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“Uncertainty is the fertile ground of creativity and freedom.”

Deepak Chopra



Resumo

As técnicas de avaliacdo e gerenciamento de risco de crédito em instituicdes financeiras tém
avancado ao longo dos ultimos anos por meio do desenvolvimento sobretudo de diversos
modelos estatisticos de probabilidade. Por outro lado, diferentemente das instituicdes
financeiras, as instituicGes particulares de ensino basico, em sua grande maioria, tém passado
por limitagdes na gestdo de suas politicas de concessdo de crédito ano apds ano. O objetivo
desta pesquisa € desenvolver um modelo estatistico para prever a probabilidade de um
responsavel financeiro ser inadimplente nessas institui¢des. O modelo foi construido com base
em uma amostra de 843 alunos matriculados numa escola de ensino infantil, fundamental e
médio da cidade de Fortaleza. A técnica estatistica utilizada no modelo foi uma regressao probit.
Das 843 observacgdes, 700 foram usadas para calibrar o modelo e 143 para testar sua acuracia.
A validacao do modelo foi verificada por duas vias: ANOVA e percentual de acertos na amostra
teste. Os resultados do estudo indicam que, neste contexto, as variaveis descontos, género do
responsavel financeiro e turno procurado ndo sdo determinantes para a inadimpléncia. O IDH
por bairro, apesar de significativo estatisticamente, ndo apresenta ser uma boa proxy da renda.

Apos a calibracdo, 0 modelo conseguiu acertar 92,31% das vezes no grupo de teste.

Palavras-chave: Risco de Crédito; Credit Scoring; Inadimpléncia; Probit.



Abstract

The techniques of credit risk assessment and management in financial institutions have
advanced over the last years through the development of several statistical models of
probability. On the other hand, unlike financial institutions, the private institutions of basic
education, on their great majority, have had limitations in the management of their credit
policies year after year. The objective of this research is to develop a statistical model to predict
the probability that a financial responsable will be in default in these institutions. The model
was constructed based on a sample of 843 students enrolled in a kindergarten, elementary and
high school in the city of Fortaleza. The statistical technique used in the model was a probit
regression. 700 of the 843 observations were used to calibrate the model and 143 to test its
accuracy. The validation procedure of the model was verified by two ways: ANOVA and
percentage of correct answers in the test sample. The study results study indicate that, in this
context, the variables "discount”, "gender of the financial responsible™ and "shift" are not
determinant for the default. The HDI per neighborhood, although statistically significant, does
not seem to be a good income proxy. After the calibration, the model was able to hit 92.31% of

the time in the test group.

Key-words: Credit Risk; Credit scoring; Default; Probit.
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1. INTRODUCAO

Peter L. Bernstein, em seu célebre livro Against the Gods: the Remarkable Story of
Risk, proclama a ideia revolucionaria que estabelece a fronteira entre os tempos modernos e o
passado: o dominio do risco. A nogao de que o futuro é mais do que um capricho dos deuses e
que homens e mulheres n&o sdo passivos diante da natureza®. Ao trabalhar o desenvolvimento
conceitual e matematico das ideias do risco historicamente o escritor demonstra que o ato de
correr riscos tem sido um dos principais catalisadores que impulsionam a sociedade moderna.
Assaf Neto (2012) enfoca que o risco pode ser compreendido pela capacidade de se mensurar
0 estado de incerteza de uma decisédo mediante o conhecimento das probabilidades associadas
a ocorréncia de determinados resultados ou valores. Contudo, faz-se interessante salientar que
este trabalho se concentra basicamente em um tipo de risco, qual seja, o risco de crédito (ou de
inadimpléncia), que em linhas gerais se refere a probabilidade do principal e dos juros néo

serem pagos nas datas acordadas (atraso) ou nao serem pagos de modo algum.

Convém lembrar que a inadimpléncia de um modo geral ganhou destaque no Brasil
por parte das instituigdes financeiras em decorréncia das mudangas econémicas provocadas
pela introducdo do Plano Real em 1994. Vale ressaltar que antes disso, a alta da inflacdo havia
impossibilitado o crescimento do mercado de empréstimos, uma vez que os clientes do setor
privado representavam um maior risco. Por outro lado, os grandes bancos comerciais preferiam
financiar a divida interna do pais, com um risco de crédito menor e com maior liquidez.
(PRADO, BASTOS e DUARTE JR., 2000, apud AMORIN NETO e CARMONA, 2004).

Segundo Annibal (2009), apesar da palavra inadimpléncia apresentar uma Unica
significacdo, ou seja, um Unico entendimento por parte das pessoas, que é a falta de
cumprimento de uma obrigacéo, a sua definicdo operacional para fins de avaliacdo de risco de
crédito ndo € nada simples, pois os objetivos dos analistas podem ser conflitantes, podendo ser
mais ou menos restritivos ou rigorosos, uma vez que tais objetivos refletem os interesses das
instituicOes financeiras. No presente trabalho, sdo classificados como inadimplentes aqueles

responsaveis financeiros que apresentam algum saldo devedor em aberto.

As instituicdes financeiras tradicionalmente realizam uma andlise de risco de

crédito antes de qualquer operacdo, cujo intuito € gerenciar todos os riscos que sofrem em

! The notion that the future is more than a whim of the gods and that men and women are not passive before
nature
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decorréncia da concessdo de crédito. Ou seja, 0 gerenciamento do risco de crédito esta
vinculado as atividades principais. Essa préatica serve para que seja possivel estabelecer um
determinado grau de risco oferecido por cada concessdo. No entanto, para as empresas que nao
tem como concessao de crédito seu principal produto o risco de crédito acaba se transformando
em um desafio ainda maior, uma vez que essas empresas Nao possuem uma expertise que torne

viavel uma anélise de crédito clara e fidedigna.

A titulo de exemplo, € imprescindivel citar as instituicdes de ensino particulares
que historicamente apresentam dificuldades em gerenciar as politicas de concessao de crédito,
sobretudo em consequéncia do previsto na Lei 9.870 de 23 de Novembro de 1999, apelidada de
“Lei do Calote”. De acordo com esta lei a escola particular fica proibida de suspender provas e
de reter documentos de alunos inadimplentes; além disso, o desligamento do aluno por

inadimpléncia somente poderd ocorrer ao final do ano letivo.

Tudo isso tem contribuido para o vertiginoso nivel de inadimpléncia que esse
segmento vem enfrentando ao longo dos Ultimos anos consoante o Sindicato dos

Estabelecimentos Particulares de Ensino do Ceara (2017).

Apesar de diferir dos empreendimentos que recorrem a oferta de produtos
financeiros ou bens fisicos, o fornecimento de um servico educacional pode ser entendido como
uma concessdo de crédito, onde a escola responsabiliza-se com os custos e despesas durante o
més e espera ser remunerado ao final deste periodo (MELO SOBRINHO, 2007).

Desta forma, como cada matricula é tratada como uma concessdo de crédito e,
portanto, é de extrema importancia utilizar as técnicas de modelagem estatistica disponiveis no

sentido de aprimorar o gerenciamento das carteiras de inadimpléncia.

Diante do exposto, essa pesquisa visa responder a alguns questionamentos, tais

como:

1) Quais sdo as caracteristicas determinantes que explicam a inadimpléncia dos

responsaveis financeiros?

2) Qual a probabilidade de um responsavel financeiro do aluno ser inadimplente
sabendo que a escola hoje tem capacidade de reunir informacdes cadastrais e

financeiras tanto do aluno quanto do seu responsavel financeiro?

3) Qual o percentual de acerto ou acuracia do modelo utilizado neste estudo?

14



4) A utilizacdo de modelagem estatistica é uma alternativa viavel para identificar
o risco de inadimpléncia em uma instituicdo particular de ensino fundamental e

médio?

Ao responder essas perguntas, o presente trabalho visa contribuir com a literatura
sobre empresas nao financeiras como as escolas particulares, na area de politica e analise de
crédito. Vale ressaltar que os estudos académicos tém dado atencdo, como aponta Melo
Sobrinho (2007), quase que exclusivamente para a construcdo de modelos de risco de crédito
referentes a concessdo de recursos na forma de empréstimos por empresas em que a anélise de

crédito ja faz parte da estrutura de seu core business.

Diante dessa realidade, torna-se extremamente importante que seja desenvolvida
uma ferramenta estatistica que possa contribuir na diminuicéo dos indicadores de inadimpléncia
em instituicbes particulares de ensino fundamental e médio por meio de um melhor
gerenciamento do risco de crédito, dado que essas instituicGes apresentam dificuldade em

gerenciar suas carteiras de crédito.

Convém destacar que, em virtude do problema da pesquisa, foi formulado uma
hipbtese sobre os resultados esperados e que contribui para a conducdo desta pesquisa: 0
emprego de uma modelagem estatistica de credit scoring promete ser um instrumento viavel
para estimar o risco de crédito ou a probabilidade de um aluno ser inadimplente na EEIFM

examinada neste estudo.

Portanto, pode-se dizer que o objetivo geral desta pesquisa € propor um modelo
estatistico que identifique o risco de inadimpléncia dos clientes de uma instituicdo particular de

ensino infantil, fundamental e médio localizada na cidade de Fortaleza - CE.

Além disso, pretendem-se alinhar com o0s questionamentos desta pesquisa, 0S
objetivos de: (1) descrever estatisticamente por meio de comparagbes as principais
caracteristicas cadastrais e financeiras dos alunos e de seus respectivos responsaveis; (2) aplicar
um modelo estatistico que determine o grau de risco de crédito de cada cliente, ou, em outras
palavras, a probabilidade que cada clientes possui de ser inadimplente; (3) identificar se grupos
de inadimplentes por tempo e nimero de parcelas em atraso sdo estatisticamente diferentes para

que a instituicdo de ensino possa adotar uma politica de cobranca diferenciada.

Este trabalho estd organizado a partir de agora em trés capitulos. O primeiro

capitulo traz o referencial tedrico que norteia o0 presente estudo. Primeiramente, nesta parte
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serdo apresentados o conceito e a diversidade do risco de modo geral, logo apos sera discutido
o risco de crédito, as politicas e anélises de risco de crédito, além de técnicas estatisticas para a
gestdo de risco de crédito. No capitulo 2, serd descrita a metodologia desta pesquisa. No capitulo
3, sera feita a analise detalhada dos dados obtidos e discusséo dos resultados tanto do ponto de
vista descritivo como econométrico. Por fim, serdo apresentadas as consideracGes finais do
presente estudo, com as conclusdes resultantes da anélise dos dados e algumas sugestfes para
estudos futuros a partir das contribuicfes e desdobramentos da atual pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 DefinicGes de inadimpléncia

Embora a palavra inadimpléncia apresente uma Unica concepc¢ao, qual seja: falta de
cumprimento das clausulas contratuais em determinado prazo. (SANDRONI, 1999) Em que a
parte inadimplente, além de permanecer em débito, fica sujeita ao pagamento de juros de mora,
multa contratual ou outros encargos. A tarefa de obter uma definicdo operacional de
inadimpléncia, ou default, para fins de avaliacéo de risco de crédito ndo é trivial. (ANNIBAL,
2009)

Na realidade € dificil obter um consenso entre analistas de crédito a respeito de uma
definicdo operacional de inadimpléncia, dado que os objetivos dos analistas podem ser
conflitantes (SICSU, 2003, p.330). Alguns analistas tendem a adotar rigidos critérios com o
proposito de obter um sistema de classificacdo de risco que aprove operacGes de crédito de
forma mais econdémica ou parcimoniosa. Contudo, outros analistas, preocupados com a criagéo
de um sistema que limite os possiveis negdcios de uma instituicdo financeira, tendem a adotar
uma definicdo menos restritiva (ANNIBAL, 2009).

A inadimpléncia ganhou destaque no Brasil a partir de 1994 quando, com a
implantacdo do Plano Real, a inflagdo se estabilizou. A alta inflacionaria havia impossibilitado
o crescimento do mercado de empréstimos; naquela época os clientes do setor privado
apresentavam um grande risco. Por outro lado, os grandes bancos comerciais preferiam
financiar a divida interna do pais, com um risco de crédito menor e com maior liquidez.
(PRADO, BASTOS e DUARTE JR., 2000)

Westgaard e Wijst (2001, p. 339), por exemplo, declaram que: “[...] entrar em
default ¢é fracassar em pagar uma quantia devida a um banco”. Por sua vez, Bessis (1998, p. 82)
expde a seguinte definicdo: “[...] deixar de pagar uma obrigagdo, quebrar um acordo, entrar em

um procedimento legal ou default economico”.

No presente trabalho, sdo classificados como inadimplentes aqueles responsaveis
financeiros que apresentam algum saldo devedor em aberto, ou seja, que fracassou em pagar

determinada quantia nos termos do contrato original da operacéao de crédito (ANNIBAL, 2009).
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2.2 Os tipos de risco

De uma maneira bastante intuitiva, o risco se da quando em uma dada situacéo,
existe incerteza acerca de um determinado resultado e, a0 mesmo tempo, ha possibilidade que
esse resultado venha a ser desfavoravel. Contudo, alinhando com o objetivo deste trabalho, uma
definicdo mais rigida é necessaria. Vaughan (2014, pag.2) define risco como uma condi¢do do
mundo real na qual existe uma exposi¢ao a adversidade. Mais especificamente, “risco ¢ uma
condicdo em que ha uma possibilidade de um desvio adverso do resultado desejado que é

esperado?”. De acordo com o Novissimo Dicionario de Economia, risco é referido como

Situacdo em que, partindo-se de determinado conjunto de a¢es, varios resultados séo
possiveis e as probabilidades de cada um acontecer sdo conhecidas. Quando tais
probabilidades sdo desconhecidas, a situagdo denomina-se incerteza. Em sentido mais
concreto, é a condi¢do de um investidor, ante as possibilidades de perder ou ganhar
dinheiro. (SANDRONI, 1999)

O risco €, na maioria das vezes, representado por um conceito que é essencial para
a atividade de quantificacdo em nossos dias, a medida estatistica do desvio-padrdo que indica
se 0 valor médio esperado é representativo do comportamento esperado (ASSAF NETO, 2012).

Vicente (2001) em pesquisa realizada acerca da estimativa de risco na constitui¢ao
da proviséo para devedores duvidosos apresenta diferentes tipos de risco:

) Riscos financeiros e ndo financeiros: os riscos financeiros envolvem o
relacionamento entre um individuo (ou organizacdo) e o ativo associado a
geracdo das expectativas de resultados que podem ser perdidos ou prejudicados;
os riscos ndo financeiros podem ser representados por perdas ndo passiveis de
mensuracdo financeira. Por exemplo, quando uma grande nevasca destroi

milhares de acres e o efeito da neve resulta na destruicdo da flora e da fauna.

i) Riscos estaticos e dindmicos: riscos dindmicos resultam de mudangas na
economia. Os riscos estaticos que podem ocorrer sem mudangas na economia.

Exemplo: desonestidade.

2 Risk is a condition in which there is a possibility of an adverse deviation from a desired outcome that is
expected or hoped for.
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iii) Riscos especulativos e puros: riscos especulativos podem descrever a
possibilidade de ocorréncia tanto de ganhos como de perdas. O termo risco puro,
em contrapartida, é usado para designar situagdes que envolvam apenas as

chances de perda ou de néo perda.

iv) Riscos fundamentais e particulares: riscos fundamentais envolvem perdas que
sdo impessoais em origem e consequéncia. S&o causados em grande parte, por
fendmenos econdmicos, politicos e sociais, podendo resultar em ocorréncias
fisicas. J& os riscos particulares envolvem perdas que surgem de eventos

individuais e sdo sentidos por individuos ao invés do grupo.

No quadro 2.1 estdo resumidos os principais grupos de riscos financeiros alinhados
tanto de acordo com a classificacdo adotada pelo Comité de Supervisdo Bancéria da Basiléia
(VICENTE, 2001) assim como pelo Dicionario de Termos Financeiros e Investimento
(DOWNES,1993):

Quadro 2.1: Tipos de riscos financeiros
Tipo de Risco Definicéo

Risco de Mercado  Risco de mercado depende do comportamento do prego do ativo
diante das condi¢des de mercado (variagfes nas taxas de juros,

taxas de cambio, precos de acGes e commaodities).

Risco Legal Riscos de avaliacdes errbneas de ativos e passivos decorrentes de
documentacdo ou procedimentos inadequados ou incorretos.

Ocorre também quando héa entrada de novos tipos de transagdes.

Risco Reputacional Riscos que surgem quando de falhas operacionais ou de
processos, falhas em cumprir ou obedecer as leis e as

regulamentacdes.

Risco Operacional  Risco originado de problemas de funcionamento de sistemas de
informatica, transmissdo, e de sistemas internos de

monitoramento de regras.

Risco Atuarial Comumente encontrado em seguradoras. Exemplo: morte

prematura.
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Risco cambial

Risco de inflagdo
Risco de taxa de
juros

Risco de estoque

Risco de liquidez

Risco politico

Risco de Solvéncia

Risco de Crédito

Risco do Principal

Risco de

Subscricéo

Possibilidade de prejuizo no mercado de cambio.

Possibilidade de corrosdo do valor dos ativos ou da renda a

medida que a inflacdo reduz o valor da moeda de um pais.

Possibilidade de queda de valor de um instrumento de divida com

taxa fixa devido a um aumento das taxas de juros.

Possibilidade de reducdo do valor do estoque em virtude de

alteracdo de preco.

Possibilidade de um investidor ndo conseguir comprar ou vender
uma commodity ou um valor mobiliario rapidamente ou em
namero suficiente em razdo das limitadas oportunidades de

compra ou venda.

Possibilidade de nacionalizacdo ou outra medida desfavoravel

adotada por um governo.

Risco de uma organizacao se tornar incapaz de cobrir as perdas,
geradas por todos os outros tipos de risco. Pode ser definido como

risco de faléncia.

Possibilidade de um tomador ndo liquidar uma obrigagéo

conforme acertado.
Possibilidade de queda de valor do capital investido

Risco assumido por um banco de investimento de que uma nova
emissdo de valores mobiliarios adquirida integralmente ndo seja
comprada pelo publico e/ou que haja uma queda do preso de

mercado durante o periodo de oferta.

Fonte: Elaborado pelo prdprio autor

Apesar desta grande diversidade de tipos diferentes de risco abordados

anteriormente, o presente trabalho terd um enfoque voltado exclusivamente para o risco de

crédito que serd abordado na proxima sessao.
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2.2 O risco de crédito

O conceito de crédito pode ser analisado sob diversos pontos de vistas. Para uma
instituicdo financeira, no entanto, crédito refere-se, principalmente, a atividade de colocar um
valor a disposicao de um tomador de recursos sob a forma de um empréstimo ou financiamento,
mediante compromisso de pagamento em uma data futura (BRITO E ASSAF NETO, 2006).

O risco de crédito por sua vez pode ser definido,

pelas perdas geradas por um evento de default do tomador ou pela deterioracdo da sua
qualidade de crédito. Ha diversas situacfes que podem caracterizar um evento de
default de um tomador. (..) o atraso no pagamento de uma obrigacdo, o
descumprimento de uma clausula contratual restritiva (covenant), o inicio de um
procedimento legal como a concordata e a faléncia ou, ainda, a inadimpléncia de
natureza econdmica, que ocorre quando o valor econdmico dos ativos da empresa se
reduz a um nivel inferior ao das suas dividas, indicando que os fluxos de caixa
esperados ndo sdo suficientes para liquidar as obrigacdes assumidas. (BESSIS, 1998,
apud BRITO E ASSAF NETO, 2006)

Em se tratando da realidade das escolas particulares de ensino infantil, fundamental
e médio a ideia de deterioracdo da qualidade de crédito acaba sendo ainda mais delicada, uma
vez que, devido aos altos indices de inadimpléncia, muitas escolas acabam se dispondo a aceitar
qualquer tipo de negociacdo, muitas das vezes abrindo méo do juros e multa e, ja na esfera
juridica, abatendo inclusive parte do principal por meio de acordos.

A gestdo de risco de crédito ganhou destaque no Brasil a partir de 1994 quando,
com a implantacdo do Plano Real, a inflacdo se estabilizou. A alta inflacionaria havia
impossibilitado o crescimento do mercado de empréstimos; naquela época os clientes do setor
privado apresentavam um grande risco. Por outro lado, os grandes bancos comerciais preferiam
financiar a divida interna do pais, com um risco de crédito menor e com maior liquidez.
(PRADO, BASTOS e DUARTE JR., 2000, apud AMORIN NETO e CARMONA, 2004).

Segundo Brito e Assaf Neto (2008), para propositos de avaliacao, o risco de crédito
é dividido em trés componentes: risco de default (associado a probabilidade de ocorrer
inadimpléncia), risco de exposi¢do (decorre da incerteza em relagdo ao valor do crédito no
momento do default) e risco de recuperacao (incerteza quanto ao valor que pode ser recuperado

pelo credor).
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Diante da exposicdo a diversos tipos de riscos financeiros, as instituicoes
comecaram a usar ferramentas no sentido de mensurar o risco de credito cujo resultado é uma
melhor gestdo desses riscos. Na proxima sessdo serdo discutidos os diferentes e principais tipos

de modelos de risco de crédito.

2.3 Técnicas de gerenciamento do risco de crédito

O principal objetivo por tras dos modelos de risco de crédito esta a mensuracgéo do
risco por parte dos tomadores de crédito e das transa¢des tanto individuais como de uma carteira
de crédito como um todo. De acordo com Saunders (2002) esses modelos podem ser
classificados em duas categorias diferentes: modelos de abordagem tradicional e modelos de
abordagens novas. Dentro da categoria de abordagem tradicional estdo: (1) os sistemas
especialistas, que possuem uma abordagem mais subjetiva; (2) os modelos de credit scoring; e
por ultimo (3) os sistemas de classificacdo, que também sdo chamados de rating. Ja a categoria

de abordagem nova abrange os modelos de portfolio.

Em um sistema especialista, a decisdo de crédito € deixada ao superior responsavel
pelos servicos de concessdo de crédito ou ao gerente de relacionamento. Implicitamente, a
experiéncia desta pessoa, seu julgamento subjetivo e a ponderacdo de certos fatores-chave séo

0s determinantes mais importantes na decisdo de conceder crédito.

Essencialmente, credit scoring € um método sistematico para avaliacdo de risco de
crédito que fornece uma analise consistente dos fatores que tem historicamente determinado a
causa ou o efeito do nivel de risco. Esses fatores sdo geralmente determinados através de uma
analise da atividade histdrica de pagamento de contas, bem como através de varios parametros
descritivos que podem ser usados para classificar uma conta em uma das varias categorias
definidas ou classes de clientes (FENSTERSTOCK, 2005). De acordo com Santos e Fama
(2007), credit scoring trata-se de um modelo de avaliagdo de crédito baseado em uma formula
estatistica desenvolvida com base em dados cadastrais, financeiros, patrimoniais e de

idoneidade dos clientes.

Segundo Saunders (2002), os sistemas de credit scoring podem ser encontrados em
praticamente todos o0s tipos de analise de crédito, desde crédito ao consumidor até empréstimos

comerciais. A ideia é essencialmente a mesma: pré-identificar certos fatores-chave que
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determinam a probabilidade de inadimpléncia, e combina-los ou soma-los em uma pontuacéo
quantitativa. Em casos como este trabalho, a pontuagédo pode ser literalmente interpretada como
uma probabilidade de inadimpléncia; em outros, a pontuagéo pode ser usada como um sistema
de classificacdo: um tomador de empréstimo potencial é colocado em um grupo bom ou mau,

com base em uma pontuacdo e um ponto de corte.

Em se tratando de modelos de credit scoring multivariados, existem atualmente
quatro metodologias: (1) o modelo de probabilidade linear, (2) o modelo logit, (3) 0 modelo
probit, e (4) o modelo de anélise discriminante. Contudo, apenas 2 desses modelos
multivariados irdo ser debatidos, de forma sucinta, na proxima sessdo, o probit e analise

discriminante. O modelo de redes neurais, de origem computacional também sera abordado.

Rating?®, utilizado principalmente pelas instituicdes financeiras em seus processos
de concessdo de crédito, por sua vez, € uma nota dada a um tomador de crédito em funcéo de
sua probabilidade de honrar suas dividas, ou seja, 0 rating representa a expectativa de risco de
default. Trata-se também de uma analise qualitativa de crédito, uma vez que, diferentemente
dos modelos de credit scoring multivariados, depende do julgamento subjetivo de profissionais

treinados.

Para Brito e Assaf Neto (2008), os modelos de risco de portfolio visam a estimar a
distribuicdo estatistica das perdas ou do valor de uma carteira de crédito, de onde sdo extraidas
medidas que quantificam o risco do portfolio. Esse tipo de modelo baseado no rating é voltado
sobretudo para a avaliacdo de risco de crédito de titulos e acBes de grandes empreendimentos e
que, por isso, foge ao escopo deste trabalho, ficando, portanto, fora de cogitacao analisa-lo neste

estudo.

2.4 Técnicas aplicadas ao Modelo de Credit Scoring

Nas Ultimas décadas inimeros modelos estatisticos de probabilidade foram
desenvolvidos pelas instituigdes financeiras. Para se ter uma nocéo clara disso, Mester (1997)

apud Saunders (2002) evidencia o uso abrangente dos modelos de credit scoring por parte dos

3 Existem diversas agéncias de rating, onde as mais famosas sdo Standard & Poor’s e Mood’s, dentre outras, que
apresentam escalas de niveis de risco diferenciadas. Por se tratar de um tipo de abordagem que foge ao escopo
deste trabalho, que € o risco de crédito em institui¢cfes privadas de ensino infantil, fundamental e médio, toda a
metodologia desta técnica foi preterida.
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bancos: 97% dos bancos usam credit scoring para pedidos de cartdo de crédito enquanto 70%

dos bancos os usam na concesséo de pequenos empréstimos.

Com o desenvolvimento e avanco da informatica surgiram diversas técnicas
quantitativas na analise de crédito voltado para o credit scoring, com o objetivo de reduzir a
subjetividade que ainda havia em alguns aspectos da avaliacdo. Entre essas técnicas, as
principais sdo a andlise discriminante, a regressdo logistica, a regressao probit e, mais
recentemente os modelos de redes neurais (MELO SOBRINHO, 2007).

Como este trabalho usard apenas a regressao probit em suas analises, 0s demais
métodos serdo apresentados apenas de uma forma concisa sem se preocupar com o teor e

linguagem matematica dos respectivos métodos.

A andlise discriminante é considerada um dos primeiros métodos multivariados
aplicados na modelagem estatistica voltada para a avaliacdo de risco de crédito. Porque antes

disso,

os primeiros estudos focados na avaliacdo do risco de crédito eram denominados de
modelos univariados, pois eram baseados na identificacdo de fatores, tomados de
maneira isolada, capazes de prever a possibilidade de inadimpléncia. Estes estudos
observavam diversos indices financeiros e tragavam um perfil daqueles que possuiam
uma maior associagdo com empresas que nao conseguiam pagar suas dividas na data
de vencimento. (MELO SOBRINHO,2007)

No contexto de gestdo de risco de crédito, a analise discriminante consiste em um
procedimento, com embasamento estatistico, que identifica e exclui tantos pretendentes
indesejaveis quanto possivel. Os bancos sistematicamente utilizam analise discriminante para
esbocar o perfil dos clientes de empréstimos com o objetivo de calcular o risco de empréstimo
a um novo cliente. Para esse fim, os bancos utilizam informacg6es de clientes que ja tomaram
empréstimos no passado e verificam se o empréstimo foi ou ndo pago. Ao combinar essa
observacao com as informacdes ja disponiveis desses clientes, os bancos entdo usam a anélise

discriminante para dar uma pontuacéo (credit scoring) ao risco de crédito de cada cliente.

De acordo com Johnston e Dinardo (2001), obtém-se a discriminagdo por meio do
estabelecimento de pesos da varidvel estatistica para cada varidvel, obtendo-se uma equagéo

gue assume 0 seguinte formato:

Y=X,31+u
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Em que
Y= escore discriminante, na forma de um vetor coluna nx1 observacdes sobre Y.

X=uma matriz de dados nxk, contendo todas as variaveis independentes do modelo

e o termo de intercepto.
B1=um vetor coluna kx1 dos pesos desconhecidos.
u = um vetor coluna nx1 relativo aos erros de regressao.

Contudo, apesar de seu avango em relagdo aos primeiros modelos univariados,
existem alguns fatores limitantes para o uso desta técnica na elaboracdo de modelos de credit
scoring. Dentre os fatores limitantes estdo, a normalidade das variaveis regressoras, a variancia
homocedastica das perturbaces e, por fim, o resultado da regressdo ndo assegura que a
pontuacdo discriminante se situe dentro do limite l6gico de 0 e 1. (MELO SOBRINHO, 2007)

Os modelos de escolha discreta, como o logit e o probit sdo estruturados
exclusivamente para lidar com dados dicotdmicos e a0 mesmo tempo solucionam as limitacdes
caracteristicas da analise discriminante, como por exemplo, a normalidade dos dados e a relagdo
linear. Os modelos logistico e probit diferem principalmente no tocante a distribuicdo
acumulada utilizada pelos dois modelos. No modelo logistico se utiliza a funcéo logistica e no
modelo probit a fun¢do normal. Conforme aponta Greene (2002) apud Melo Sobrinho (2007),
existem razdes de conveniéncia matematica para favorecer um modelo ao outro, mas que se
torna dificil justificar esta questdo numa base teérica. O modelo probit sera melhor abordado

no préximo capitulo.

Por fim, as redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Similarmente, um sistema neural artificial simula o
processo de aprendizagem humano. O sistema aprende a natureza da relagdo entre entradas e
saidas por meio de amostragem repetidas de conjuntos de informacfes de entrada/saida
(SAUNDERS, 2002).

Percebeu-se ao longo deste capitulo que existem inumeros modelos de gestdo de
risco de crédito, tanto de abordagem qualitativa quanto quantitativa. Contudo é importante
ressaltar que esses modelos foram criados para atender a realidade de instituigdes financeiras

que tem como seu core business o crédito em dinheiro. Ou seja, 0 gerenciamento do risco de
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crédito nesta situacdo esta vinculado as atividades principais. Ao mesmo tempo, as instituicdes
de ensino privado também ofertam crédito, porém neste caso em forma de servigo. As escolas
particulares ndo tém como concessao de crédito seu principal produto e o gerenciamento do
risco de crédito acaba se transformando em um desafio ainda maior, ja que essas empresas nao

possuem uma expertise que torne vidvel uma analise de crédito clara e fidedigna.

Por conta disso, este trabalho se propde em replicar um desses modelos, mais
precisamente o modelo probit, na realidade do ensino privado, especialmente por se tratar de
um contexto onde a literatura de modelagem de risco de crédito é escassa.
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3. METODOLOGIA

Pretende-se com este trabalho, analisar a viabilidade do uso do modelo de credit
scoring, que é uma ferramenta estatistica de avaliagdo de risco de crédito, no sentido de
identificar o risco de inadimpléncia em uma instituicdo de ensino privado, de ensino infantil,

fundamental e médio, localizada na cidade de Fortaleza.

Para esse fim, é necessario obter informacdes acerca dos sujeitos da pesquisa por
meio de um cadastro que é realizado no ato da matricula e que fica registrado no sistema da
escola, uma espécie de gestor escolar onde sdo armazenadas e registradas informagdes e
operacOes pedagogicas e financeiras. As informacgdes financeiras sdo atualizadas, para
pagamentos em boleto bancario, mediante retorno bancario no dia seguinte e para pagamentos

no caixa da escola, na mesma hora.

As informacgdes do cadastro contemplam diversas caracteristicas pessoais dos
clientes que possivelmente influenciam de maneira direta ou indireta a capacidade de
pagamento até a data do vencimento, ou seja, que influenciam direta ou indiretamente a

inadimpléncia.

A presente pesquisa pode ser classificada, quanto a sua natureza, como aplicada,
uma vez que objetiva gerar conhecimentos para aplicacdo pratica e para a solucédo de problemas
especificos (SILVA, 2001); e quanto aos seus objetivos, como descritiva; onde, consoante Gil
(2002, p.42) o objetivo primordial deste tipo de pesquisa é “a descri¢do das caracteristicas de
determinada populagdo ou fendmeno ou, entdo, o estabelecimento de relagdes entre variaveis”;
e quanto ao ponto de vista da abordagem do problema, como quantitativa, pois requer o uso de

recursos e de técnicas estatisticas.
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3.1 Base de dados

3.1.1 Fonte e descric¢ao dos dados

Com o propésito de elaborar uma modelagem de credit scoring para o segmento
educacional, esta pesquisa apresenta como elementos de analise principais 0os consumidores,
que usufruem do servigo prestado pela escola (neste caso os alunos séo entendidos como
consumidores diretos, e 0s pais e/ou responsaveis financeiros como consumidores indiretos);

bem como seus status de adimpléncia e inadimpléncia.

Conforme mencionado anteriormente, a instituicao de ensino utilizada neste estudo
localiza-se na cidade de Fortaleza e oferta servicos educacionais para 0s segmentos de ensino

infantil, fundamental e médio para uma populacio de 853 alunos®.

Vale enfatizar que o débito aqui estudado se refere ndo apenas as mensalidades ou
anuidades (termo utilizado pelo atendimento da instituicdo), mas também aos materiais

didaticos, fardamentos, servicos referentes ao sistema de tempo integral, entre outros.

Por solicitacdo da diretoria, dado que o tema desta pesquisa aborda uma situacao
sigilosa, delicada e estratégica para a escola, a identidade da instituicdo bem como a identidade

de seus clientes sera omitida ao longo deste trabalho.

A fim de conferir maior confiabilidade aos testes estatisticos, dado que esse tipo de
pesquisa exige a utilizacdo de grandes quantidades de observacdes buscou-se utilizar todos 0s

alunos para a composicdo da amostra.

Dessa populagdo de 853 alunos regularmente matriculados, 25 sdo contemplados
com bolsas de estudos integrais referentes as mensalidades por serem filhos de professores ou
de funcionarios do setor administrativo. Contudo, ndo serdo eliminados da pesquisa uma vez
que os mesmos pagam pelos materiais didaticos, fardamentos e outros servicos ofertados pela
escola. Um grupo de 10 alunos que apresentam ficha cadastral incompleta ficou de fora do
estudo. Desta forma, a amostra final utilizada na composicdo dos modelos ¢é de 843 alunos. As

4Em 19 de junho de 2017.
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observacdes que integraram os modelos sdo referentes ao periodo de novembro de 2016 a junho
de 2017°.

3.1.2 Definicéo das variaveis

Como foi determinado anteriormente, neste estudo, serdo considerados
inadimplentes, aqueles responsaveis financeiros cujo débito apresenta-se em aberto. Por seu
turno, os individuos que pagam na data de vencimento ou antes mesmo serdo considerados

como adimplentes.

As variaveis independentes, ou explicativas, se referem as caracteristicas dos
individuos que adquirem os servigos educacionais da instituicdo em estudo. Em relagdo ao
objeto de estudo concessdo de crédito, ndo existe um entendimento na literatura sobre quais
variaveis independentes melhor explicam a inadimpléncia. Somado a isso, as pesquisas sobre

inadimpléncia no setor de servicos sdo limitadas e ndo conclusivas. (MELO SOBRINHO, 2007)

No guadro 3.1 sdo apresentadas todas as caracteristicas das variaveis obtidas via

cadastro dos alunos e setor financeiro da instituicdo.

Quadro 3.1: Lista de varidveis consideradas no estudo.

Variavel Descrigéo Natureza/Formato Categoria
: I 0- Néo
INAD Inadimplente Qualitativa 1- Sim
DESC Desconto Quantitativa
Atraso I
ATRM Meédio® Quantitativa
Novato ou Qualitativa 0- Novato
TEMP
Veterano (dicot(’jmica) 1- Veterano
ualitativa - 5
TURN Turno N o 0- Manha
(dicotdmica) 1- Tarde
. Qualitativa 0- Néo é aluno do infantil
INF Infantil ) . . .
(dlcot6m|ca) 1- Aluno dO |nfant||

> A campanha de matricula do periodo letivo de 2017 comegou em novembro de 2016. Por isso, algumas
mensalidades do ano de 2017 terem vencimentos para novembro de 2016.
® Em dias para o periodo letivo de 2017.
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Variavel Descrigéo Natureza/Formato Categoria

Fundamental Qualitativa 0- Né&o é aluno do Fund |
FUND1 2
I (dicotomica) 1- Ealuno do Fund |
Fundamental Qualitativa 0- Né&o é aluno do Fund |
FUND?2 2
I (dicotomica) 1- Ealuno do Fund I
ualitativa - N3p é
MED Médio Q _ 0- Néo € aluno do Fund II
(dicotomica) 1- E aluno do Fund II
IDH IDH por Quantitativa
bairro
Possui irméo Qualitativa 0- Néo possui irméao
IRMAO o
na escola (dicotomica) 1- Possui irméo
Sexo do Qualitativa 0- Feminino
SEXO . .
Responsavel (dicotomica) 1- Masculino

Fonte: Elaborado pelo autor

A variavel inadimplente (INAD) refere-se aos clientes que apresentaram débitos
em aberto na instituicdo. Ja a varidvel atraso médio (ATRM), medido em dias, representa a
média dos atrasos; contudo, os pais que costumam pagar suas parcelas antes da data de

vencimento do boleto possuem um atraso médio negativo.

A variavel bairro IDH” é uma proxy da renda, dado que a instituicdo n&o trabalha
com comprovacao de renda nem possui as informac6es em seu banco de dados. Além disso,

para fins de regresséo, o IDH por bairro substituira a variavel categérica bairro.

Para as variaveis que assumem valores mutuamente exclusivos, isto é, cuja resposta
pode assumir apenas dois valores, pode-se quantificar tais atributos formulando valores
artificiais que assumem valores de 1 ou O para a presenca e auséncia desses atributos
respectivamente (GUJARATI, 2011, p.289). As varidveis qualitativas que aqui assumem
valores 0 e 1 sdo chamadas de variaveis binarias (dummies). Ou seja, essas variaveis sofreram

0 processo de quantificacdo pela presenca ou auséncia de um atributo.

7 Fonte: Censo 2010, IBGE. Elaboracdo: SDE/COPDE, 2014.
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3.2 Modelo empirico

3.2.1 Modelo probit

A funcdo probit estd relacionada com a distribuicdo de probabilidade normal
padrdo. Se Z é uma variavel aleatoria normal padrdo, entdo a funcdo de densidade de

probabilidade é
1 _gcy2
$(2) = —=e "> (3.1)
A funcéo probit por sua vez é

VA 1 2
— < — - ,—0,5u
®(z)=PlZ<z]=]"_ = du (3.2)

Esta integral é a probabilidade que uma variavel aleatéria normal padréo caia a
esquerda do ponto z. A fungdo ®(z) € a funcdo de distribuicdo cumulativa que € usada para

calcular probabilidades normais.

O modelo probit expressa a probabilidade p de Y assumir o valor 1

p = PlZ < By + Bx] = P(By + B2x) 3.3)

onde @(z) é afuncdo probit. O modelo probit é dito ndo linear porque (3.3) é uma funcdo nao
linear de B, e B,. Se B; e B, fossem conhecidos, (3.3) poderia ser usado para encontrar a
probabilidade que um individuo sera inadimplente por exemplo. Contudo, uma vez que esses
parametros ndo sdo conhecidos, sera preciso estima-los. A estimacdo no modelo probit se da

pelo procedimento de méxima verossimilhanca.

No modelo probit, representado por (3.3), considerando a derivada abaixo pode-
se examinar o efeito marginal de uma mudanca em x (em uma unidade) na probabilidade de y

serigualal,

dp _ dd(t) dt

= — =¢(B1 + B2x)B; (3.4)

dx dt dx

Emquet = f; + Box e ¢p(B1 + B2x) € a funcdo de densidade de probabilidade normal padréo
calculada em B; + S,x. A expresséo (3.4) mostra o efeito de um aumento de x em p. O efeito

depende da inclinagcdo da funcdo probit, que é dada por ¢(B; + S.x) e pela magnitude do
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parametro f,. Contudo, conforme menciona Wooldridge (2009) existe um custo quanto a isso,
ja que os efeitos parciais em (3.4) séo dificeis de sumarizar por causa do fator de escala acima
depende de X. Uma maneira de solucionar isto é substituir cada variavel explicativa por sua

meédia amostral para que se obtenha os efeitos marginais para a media.

3.2.2 Meétodo de estimacdo: regressao probit

Antes de realizar a regressao foi feito um teste ANOVA para o0s diversos grupos
das variaveis citadas no quadro 1.1. Dado as suas significancias estatisticas, as variaveis INF,
FUND1, FUND2 e MED foram excluidas. Apo6s isso, com o objetivo de estimar a probabilidade

de um aluno ser inadimplente, 0 modelo probit péde ser descrito da seguinte maneira

P, = By + B,DESC; + BsATRM; + B, TEMP; + BsTURNO; + B,REG; + f,IDH; +

Precisa-se neste caso recorrer a um procedimento de estimacao ndo linear usando o
método de maxima verossimilhanca. Porém, segundo Guijarati (2011) é importante enfatizar
que em vez de se utilizar a estatistica t para avaliar a significancia estatistica de um coeficiente,
usa-se a estatistica Z (normal). Desta forma, as inferéncias se ddo com base na tabela normal.
A distribuicdo t convergira para a distribuicdo normal caso o tamanho da amostra seja

razoavelmente grande.

Das 843 observag6es, 700 foram usadas para calibrar o0 modelo e 143 para testar
sua acuracia. A acuracia do modelo foi verificada por duas vias: ANOVA e percentual de
acertos na amostra teste. Para isso, usa-se, diferentemente de outros modelos de regressdo, uma

medida de qualidade de ajustamento conhecida como count R?, e que é definida como:

c R2 namero de previsdes corretas
ount R =

numero total de observacgoes

Visto que o regressando no modelo probit assume valor 1 ou zero, se a
probabilidade prevista for maior que 0,5, classifica-se como 1, mas, se for menos que 0,5,

classifica-se como 0.

A_{1 p=0,5
0 p<05
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Gujarati (2011) enfatiza que “nao devemos exagerar a importancia da qualidade
de ajustamento em modelos que o regressando é dicotdmico”. Ou seja, segundo o autor o que
importa s@o os sinais esperados dos coeficientes de regressdo e sua significancia estatistica e

pratica.

O ultimo passo foi calcular o efeito marginal de cada coeficiente. A interpretacdo
dos coeficientes da regressdo para a analise marginal foi realizada utilizando a funcdo maBina

disponivel no pacote erer (Empirical Research inEconomics with R).
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4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 Analise Descritiva

Conforme relatério financeiro extraido de seu sistema, a instituicdo de ensino em
estudo movimentou até o dia 19 de junho de 2017, 8562 parcelas referentes ao ano letivo de
2017. Desse total, 1310 parcelas foram pagas com atraso (15,3%) e 1885 ndo foram pagas®
(aproximadamente 22%). Como pode ser visto na tabela abaixo, 37,32% das parcelas
negociadas até 19 de junho de 2017 atrasaram ou ndo foram pagas. Em termos monetarios essas
3195 parcelas representam 30,65% da receita prevista. Trata-se, portanto, de um cenario
bastante preocupante ja que segundo o Sindicato dos Estabelecimentos Particulares de Ensino
do Ceara a inadimpléncia aceitavel situa-se abaixo de 10%.

Tabela 4.1: Parcelas pagas com atraso e em aberto

Atraso Numero de Numero de Percentual Total

parcelas pagas parcelas em de parcelas

com atraso aberto® nao

pagas‘®(%)
até 30 dias 1157 440 27,0 1597
De 30 a 60 dias 134 494 78,7 628
De 60 a 90 dias 16 150 90,4 166
Acima de 90 3 801 99,6 804

dias

Total 1310 1885 59,0 3195

Fonte: Elaborado pelo autor

Percebe-se por meio da tabela acima que a instituicdo apresenta bastante dificuldade
em receber parcelas com mais de 60 dias de atraso. Das 804 parcelas, por exemplo, com mais
de 90 dias de atraso, apenas 3 foram pagas; ou seja, menos de 1%. Isso reflete a falta de
planejamento da escola com suas politicas de cobranca, onde o aluno fica esquecido pelo setor

de cobranca por até 2 meses.

Percebe-se a partir dai que uma vez que o responsavel financeiro atrasa mais de
dois meses, a capacidade de quitacdo diminui drasticamente. Desta forma, € necessario que 0s
EEIFM invistam melhor na gestdo e politicas de cobranca dentro desse prazo de até dois meses.

Essas praticas de cobranca envolvem o envio de SMS, e-mails, cartas, ligacOes, etc. aos pais e

8 Até 19 de Junho de 2017
% Até 19 de junho de 2017.
10 Neste caso, ndo é levado em consideracéo as parcelas pagas antes do vencimento.
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responsaveis lembrando-os acerca do vencimento iminente, como também alerta-los que uma

importante parcela acabou de vencer e ndo foi quitada®?.

Convém destacar que a evolucdo do ndmero de parcelas quitadas a partir de
novembro de 2016, como pode ser verificado pelo gréafico 4.1, varia pouco durante 0 més de
dezembro de 2016 e de maio a junho de 2017. A principal razdo para isto acontecer no més de
dezembro € o periodo de festas de final do ano e que é marcado por menos matriculas e

rematriculas; j& em relacdo a maio e a junho, as explicacGes ainda sdo desconhecidas.
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Gréfico 4.1: Evolucéo das parcelas quitadas, nov/16 a jun/17.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Descontos sdo ofertados mais notadamente durante a campanha de matricula, no
sentido de rematricular alunos veteranos. Neste caso os descontos sdo escalonados de tal
maneira que vdo diminuindo ao longo de cinco etapas de campanha. Para alunos novatos

descontos sdo ofertados de maneira informal por meio de negociacdes.

Dos 843 alunos desta pesquisa, 167 alunos (19,8%) apresentam descontos de 35%
(moda). De acordo com a tabela 4.2, quase metade (48%) dos alunos que ndo apresentam
desconto estéo inadimplentes. Apesar da faixa de 20 a 40% de descontos ser a que possui mais
inadimplentes, 92, esse valor apresenta o menor valor relativo, 31%. Dos 24 alunos que
possuem bolsas integrais para mensalidades, 11 estdo em situacdo de inadimpléncia. Esses

débitos sdo constituidos principalmente de material didatico e outras atividades secundarias.

1L Ainstituicdo de ensino aqui estudada ndo possui essa pratica de cobranca tanto por limitagdes de pessoal como
tecnoldgica.
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Tabela 4.2: Numero de inadimplentes e atraso médio por faixa de desconto

Desconto Numero de Inadimplentes  Inadimplentes/ Atraso
alunos Alunos (%)  Médio (em
dias)
0% 80 38 47,5 21,3
0% ---------- |20% 171 61 35,7 13,7
20% --------- |40% 297 92 31,0 13,3
40% --------- |60% 162 67 41,4 18,7
60% --------- |80% 109 37 33,9 14,9
80%--------- |100% 24* 11 45,8 22
Total 843 306 36,3 15,6

Fonte: Elaborado pelo autor. * Incluindo bolsas integrais para mensalidade.

O grupo cuja faixa de desconto vai de 80 a 100% atrasa em média 22 dias. Como
foi dito anteriormente, o principal débito desse grupo € o material didatico e outras atividades.
Responsaveis financeiros que possuem descontos de 20 a 40% séo 0s que atrasam menos. 1sso
tudo da a entender que pode haver um ponto de minimo para o atraso médio das faixas de

desconto. Uma analise mais detalhada dos anos anteriores pode corroborar essa hipotese.

Conforme é apresentado na tabela abaixo, dentre 0s quatro segmentos, 0 ensino
médio € o que possui 0 maior volume de parcelas negociadas. Este segmento movimentou 2779
parcelas, ou seja, um terco de todas as parcelas da escola. Em seguida vem o fundamental 1 e
2 com 27% cada. O ensino infantil corresponde apenas a 13% do total de parcelas negociadas.
Mas é o ensino fundamental 2 que apresenta o pior desempenho em termos de inadimpléncia
pois 32,3% de suas parcelas estdo em aberto. Em seguida vem o ensino médio com 21,5%;
fundamental 1 com 17,6% e o infantil com apenas 9,2% de suas parcelas em aberto. Como
consequéncia é de se esperar que o fundamental 1 também apresente a maior inadimpléncia
(37,3%) como também o maior atraso médio (21,4 dias). No segmento infantil, os pais demoram
em média 7,2 dias para pagar suas parcelas.

Tabela 4.3: Principais indicadores de inadimpléncia por segmento
Educacdo = Fundamental Fundamental Ensino  Total

Infantil | I Médio Geral
Parcelas 1084 2295 2291 2779 8449
negociadas
Em (%) 12.8 27,2 27,1 329 100,0
Parcelas em aberto 9.2 176 323 215 218
por segmento (%)
Desconto'? (%) 41,5 42,2 37,3 36,2 38,8
Inadimpléncia (%) 7,2 14,6 24,2 16,3 16,7

12 Desconto médio
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Educagdo = Fundamental Fundamental Ensino  Total
Infantil I ] Médio  Geral

7,2 13,2 21,4 15,2 15,6

Atraso
médio
Fonte: Elaborado pelo autor

Uma outra caracteristica importante da base de dados é a sua distribuicdo por
bairros de Fortaleza. Esses 843 alunos estdo distribuidos em 73 bairros. Dois bairros possuem
mais de 100 alunos, 13 bairros possuem de 10 a 100 alunos. E 58 bairros possuem menos de 10
alunos; destes 58 bairros, 24 bairros possuem um aluno cada.

Tabela 4.4: Bairros por nimero de alunos
NUmero de alunos Ndmero de bairros

Mais de 100 alunos 2
De 50 a 100 alunos 2
De 10 a 50 alunos 11
Menos de 10 58
Total 73

Fonte: Elaborado pelo autor

Meireles, Aldeota, Centro e Praia de Iracema sdo os bairros predominantes tanto
no numero de alunos adimplentes como inadimplentes. No entanto, apesar de ser um indicador

bastante elevado, menos de 30% dos alunos do Meireles séo inadimplentes.

Tabela 4.5: Inadimpléncia por bairro

Bairro Adimplente Inadimplente  Total Inadimplente/Total
(%)
Meireles 126 49 175 28
Aldeota 93 53 146 36
Centro 52 22 74 30
Praia de Iracema 50 23 73 32
Joaquim Téavora 23 15 38 39
Papicu 13 12 25 48
Mucuripe 14 9 23 39
Dionisio Torres 9 10 19 53
Praia do Futuro 10 8 18 44
Outros 147 105 252 42

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao considerar os bairros por regionais’?, nota-se que ha uma distribuico bastante
heterogénea: cerca de 80% dos alunos reside na regional 2, enquanto a regional 3 é a menor
com menos de 1% dos alunos. Dentro das proprias regionais, em termos relativos, as regionais

4 e 6 apresentam quase metade dos alunos em situacdo de inadimpléncia: 48,8% e 49,3%

13 Ver ANEXO I: Bairros por Secretarias Executivas Regionais.
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respectivamente. Somado a isso, 0s alunos dessas regionais atrasam em média 21,5 e 19,1 dias.
Por outro lado, apenas um aluno da Regional 3 apresenta débito em aberto. Os nove alunos da
Regional 3 atrasam em média 4,4 dias. O menor indice, portanto.

Tabela 4.6: Inadimplentes e atraso médio por regional
Regionais  Numero Participagdo Inadimplentes Inadimplentes/  Atraso

de alunos (%) Total alunos Médio
(%) (em dias)
Regional 1 34 4,03 12 35,3 14,8
Regional 2 679 80,5 237 34,9 15,2
Regional 3 8 0,09 1 12,5 4,4
Regional 4 41 4,86 20 48,8 21,5
Regional 5 14 1,66 3 21,4 8,2
Regional 6 67 7,95 33 49,3 19,1
Total 843 100 306 36,3 15,6

Fonte: Elaborado pelo autor

E importante enfatizar que a média do Indice de Desenvolvimento Humano, IDH,
dos bairros da regional 6 é a mais baixa, 0,3589, ou seja, um IDH muito baixo. Um indicador

tdo baixo pode ser um importante indicio de inadimpléncia.

As donas de casa, 0s comerciantes e 0s empresarios sdo as profissées mais comuns
entre os responsaveis financeiros. 53, 51 e 47 pessoas respectivamente afirmaram exercer essas
profissdes. Contudo, destacam-se 0s responsaveis que afirmaram ser autbnomos pois 79% deles
sdo inadimplentes. Os militares também chamam atencdo pelo fato de apenas 14% deles

estarem inadimplentes.

Tabela 4.7: Inadimpléncia por profisséo
Profissdo*  Quantidade  Adimplentes Inadimplentes  Inadimplentes (%)

Dona de casa 53 35 18 34
Comerciante 51 30 21 41
Empreséario 47 26 21 45
Professor 42 29 13 31
Administrador 32 25 7 22
Estudante 29 15 14 48
Gerente 29 17 12 41
Militar 29 25 4 14
Autbnomo 28 6 22 79
Funcionario 28 18 10 36
publico
Enfermeiro 25 16 9 36

14 Os responsaveis financeiros estdo distribuidos em 180 profissdes. No quadro acima, sdo destacadas somente as
mais frequentes.
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Profissdo’*  Quantidade  Adimplentes Inadimplentes  Inadimplentes (%)

Engenheiro 20 14 6 30
Outras 430 281 149 35
profissdes

Fonte: Elaborado pelo autor

Antes de discutir os resultados da regressdo na sessdo seguinte & importante
observar o comportamento das variaveis independentes continuas. Na tabela abaixo foi feito

um resumo das principais estatisticas descritivas dessas variaveis.

Tabela 4.8: Estatisticas descritivas para varidveis continuas

Desconto (%) Atraso Médio®® IDH
Média 38,8 15,6 0,6928
Mediana 38,0 0,9 0,72
Moda 35,0 0 0,953
1° quartil 20,0 -1,1 0,5567
3° quartil 60,0 25,6 0,8666
Minimo 0 -33,6 0,172
Maximo 100 91,3 0,953
Desvio-padréo 0,220009 26,68431 0,22217
Coeficiente de 0,5676 1,7072 0,3207

variacéo
Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se que a variavel desconto apresenta a média e a mediana bastante proximos,
contudo o desconto mais comum concedido pela escola é o de 35%. A variavel atraso por sua
vez apresenta uma média de 15,6 dias, mediana de 0,9 dias e a moda cujo valor € zero indica
gue é mais comum 0s pais ou responsaveis pagarem a parcela no dia do vencimento. A moda
do IDH igual 0,953 mostra que os alunos oriundos do bairro mais nobre da cidade s&o os que
mais predominam. Das trés varidveis, com um coeficiente de variagdo de 1,7072, 0 atraso médio

¢ 0 que mais oscila. Logo depois vem o desconto com 0,5676 e o IDH com 0,3207.

Ao analisar as estatisticas descritivas das variaveis categoricas nota-se que 0s
grupos manhd, veteranos, médio, regional 6 e masculino apresentam as médias mais elevadas
para o débito. Contudo, em relagcdo as medianas, os grupos tarde, veteranos, médio, regional 2
e masculino é que apresentam os valores mais elevados. Neste caso, a mediana vem a ser uma
medida de tendéncia central mais confiavel que a média, uma vez que aquela néo é afetada por
valores extremos. Os grupos manh@, novatos, infantil, regional 4, regional 6, demais regionais
e feminino apresentam medias maiores que suas respectivas medianas apresentando desta forma

indicios de assimetria na distribuicdo, ou seja, os valores no topo da distribuicdo estdo muito

15 Em dias.
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distantes do centro. Acrescenta-se a isso 0 fato de todos os grupos apresentarem coeficientes de

assimetria positivos. E interessante observar que os valores minimos apresentam valores bem

abaixo das mensalidades justamente porque, como foi afirmado anteriormente, representam

parcelas de material didatico, escolinhas esportivas e outros eventos.

Tabela 4.9: Estatisticas descritivas variaveis categdricas

Média Mediana Desvio-  Assimetria  Min. 1° 3° Max. Alunos Coeficiente
padréo quartil  quartil de
Variacdo
MANHA 2179 2067 1426 0,5535 85 875 3229 7093 160 65,4%
TARDE 2149 2339 1323 0,8176 85 850 2981 7681 131 61,6%
NOVATOS 2087 2011 1381 1,1199 85 850 2847 7681 124 66,2%
VETERANOS 2200 2273 1356 0,3466 85 876 3246 7093 182 61,6%
INFANTIL 1983 1839 1382 2,1107 479 1182 2287 6661 20 69,7%
FUNDAMENTAL 2193 2299 1371 0,5227 85 990 3213 7093 69 62,5%
|
FUNDAMENTAL 2021 2185 1170 0,3226 201 805 2836 5127 126 57,9%
]
MEDIO 2348 2477 1588 0,5760 127 876 3613 7681 91 67,7%
REGIONAL 2 2188 2264 1264 0,4187 85 990 3122 7093 237 57,8%
REGIONAL 4 2119 1898 1542 0,5513 429 623 2913 5077 20 72,8%
REGIONAL 6 2390 2069 1870 1,0131 201 717 3771 7681 33 78,2%
DEMAIS 1214 723 1089 1,7144 229 588 1201 3935 16 89,7%
REGIONAIS
FEMININO 2089 2035 1356 0,8244 85 811 2990 7681 184 64,9%
MASCULINO 2253 2289 1378 0,4361 85 966 3260 7093 122 61,2%

Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar da assimetria positiva ou a direita, ao observar os dados da tabela acima sob

um contexto interquartilico, percebe-se que quase todos 0s grupos, exceto regional 6 e demais

regionais, apresentam distancias entre 1° quartil e mediana maiores que mediana e 3° quartil.

Isso mostra que ao desconsiderar 50% dos valores extremos, 0s dados apresentam assimetria a

esquerda. Todos 0s grupos apresentam coeficiente de variagdo muito altos confirmando assim

uma disperséo dos dados bastante elevada.

Em resumo, as variaveis acima descritas sugerem que algumas caracteristicas

apontam para uma tendéncia inadimplente. Acrescenta-se, porém, a imprescindibilidade de

recursos estatisticos para uma melhor andlise. Para isso, nas proximas sessfes um modelo de

regressao sera apresentado.

40



4.2 Analise Econométrica

Como dito anteriormente, foi utilizada uma funcdo de distribuicdo acumulada
normal para aferir os coeficientes da regressdo probit. Onde a varidvel dependente € estimada
em funcédo do desconto, atraso médio, tempo de escola, turno, regional, IDH, irmaos e sexo do
responsavel. Como foi especificado na metodologia, os dados foram divididos em dois pedacos:
treinamento (700 observaces) e teste (143 observagdes). O conjunto de treinamento foi usado
para calibrar modelo e depois usado para testar o segundo grupo. A regressao foi feita para 700
observac@es cujo intento foi a calibragem do modelo. Na tabela abaixo vé-se os resultados da

estimacao para o primeiro grupo:

Tabela 4.10: Coeficientes estimados

Variavel Coeficiente Erro padrdo Valor z Valor-p
estimado
Intercepto -1.628275 0.349222 -4.663 3.12e-06"
DESC -0.078199 0.320633 -0.244 0.8073
ATRM 0.092210 0.006938 13.291 2e-16"
TEMP -0.227786 0.140756 -1.618 0.1056
TURNO -0.071679 0.139248 -0.515 0.6067
REG2 -0.277743 0.318808 -0.871 0.3836
REG4 0.302695 0.394877 0.767 0.4433
REG6 0.505450 0.339614 1.488 0.1367
IDH 0.763357 0.431045 1.771 0.0766*
IRMAOS 0.283505 0.147721 1.919 0.0550*
SEXO -0.153103 0.140153 -1.092 0.2747

Fonte: Elaborado pelo préprio autor. (*) Significante a 10%.

O resultado da regressdo mostra que a varidvel desconto tem baixissima
importancia na probabilidade de um aluno vir a ser inadimplente. Isso pode ser explicado pelo
fato das faixas de descontos, como € mostrado na tabela 4.2, apresentar um percentual de
inadimplentes e atraso médio bastante elevados. Por exemplo, as faixas de descontos de 0 a
20% e de 80 a 100% apresentam percentual de inadimplentes de 47,5% e 45,8% e atraso médio
de 21,3 e 22 dias. Ja a faixa de 20 a 40% apresenta 0 menor percentual de inadimplentes (31%)
e 0 menor atraso medio (13,3 dias). Dito de outra forma, um aumento de desconto, ndo
necessariamente diminui a probabilidade de um aluno vir a ser inadimplente. Contudo, faz-se
necessario 0 seguinte questionamento: até que faixa de desconto hd uma diminuicdo da

probabilidade de ser inadimplente? Um estudo mais detalhado pode responder esta pergunta.
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A variavel ATRM (atraso medio) € estatisticamente significativo ao nivel de 1%,
apresentando um valor p muito proximo de zero. As variaveis tempo de escola, turno, regional
e sexo ndo apresentam coeficiente estatisticamente significantes. As variaveis IDH e IRMAQOS,
ambas com sinais positivos, sdo estatisticamente significativos a 10%. O que explica 0 aumento
de um décimo no IDH implicar em aumento da probabilidade do aluno ser inadimplente é o
fato da maioria dos alunos inadimplentes residirem em bairros nobres. O IDH por bairro nesta
situacdo parece ser uma proxy para renda bastante imprecisa ja que a escola se situa em um
bairro nobre da cidade. Por conta disso, os pais dos alunos tendem a procurar escolas no bairro

onde moram.

Depois disso, executou-se uma funcdo ANOVA sobre o modelo para a analisar a

tabela de desvios:

Tabela 4.11: Teste ANOVA

Grausde  Desvio  Resid. Desvio Valor-p
liberdade gl residual
NULL NA NA 842 1104,53 NA
DESC 0,334763 841 1104,196 0,562868
ATRM 683,7658 840 420,4297 0,000000*
TEMP 3,307786 839 417,1219 0,068952*

REG 5,326505 835 411,3475 0,149392
IDH 3,261177 834 408,0864 0,070938*
IRMAOS 3,469274 833 404,6171 0,062519*

SEXO 1 1,16833 832 403,4488 0,279745
Fonte: Elaborada pelo autor. (*) significante a 10%.

1
1
1
TURNO 1 0,447896 838 416,674 0,503336
3
1
1

A diferenga entre o desvio nulo e o desvio residual mostra como 0 presente
modelo se comporta em relacdo ao modelo nulo (um modelo somente com o intercepto). Quanto
maior este intervalo, melhor. Analisando a tabela, pode-se ver uma queda no desvio quando é
adicionada uma varidvel por vez ao modelo. Quanto menor o valor-p, maior a contribui¢éo ou
importancia da variavel no modelo. Ao adicionar, por exemplo, ATRM ao modelo, o valor do
desvio residual diminui expressivamente. As variaveis TEMP, IDH e IRMAO melhoram o
modelo, porém com menos intensidade que a variavel ATRM. Ja as variaveis DESC, TURNO,
e SEXO apresentam valor-p bastante elevados. Um valor-p elevado neste caso indica que o

modelo, sem essas variaveis, explica mais ou menos a mesma quantidade de variagéo.

Embora ndo exista um equivalente exato para o R? da regressao linear, uma vez

que essa medida convencional de qualidade de ajustamento ndo é particularmente significativa
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nos modelos com regressando binario, o indice count R? pode ser usado para avaliar o ajuste

do modelo.

Agora o préximo passo é verificar como o modelo se comporta ao fazer a
previsdo da inadimpléncia em um novo conjunto de dados. O programa R, utilizado no presente
estudo, da um retorno da probabilidade na forma de P(Y=1|X). Uma vez que o regressando no
modelo probit € zero ou 1, se a probabilidade prevista for maior que 0,5 sera classificada como
1, mas se for menor que 0,5, ser classificada como 0. Para este novo conjunto de dados (grupo
teste), formado por 143 observacdes a acuracia do modelo foi de 92,31%. Uma acurécia de
92,31% sobre o grupo teste € um excelente resultado. Isso mostra que depois de calibrado o
modelo com 700 observacgdes, o modelo conseguiu acertar 92,31% das vezes no grupo teste

com 143 observacoes.

Por altimo, usando as médias amostrais dos X;, foi calculado o efeito marginal

na média e usando o comando mfx no R foi obtido o efeito marginal médio.

Tabela 4.12: Efeitos marginais dos coeficientes estimados

Efeito marginal Erro padrdo Valor t Valor-p
INTERCEPTO -0,65 0,139 -4,664 0,000*
DESC -0,031 0,128 -0,244 0,807
ATRM 0,037 0,003 13,187 0,000*
TEMP -0,091 0,056 -1,626 0,104
TURNO -0,029 0,056 -0,515 0,607
REG2 -0,11 0,125 -0,882 0,378
REG4 0,119 0,152 0,786 0,432
REG6 0,196 0,123 1,586 0,113
IDH 0,305 0,172 1,771 0,077*
IRMAOS 0,113 0,058 1,936 0,053*
SEXO -0,061 0,056 -1,095 0,274

Fonte: Elaborada pelo proprio autor. (*) Significante a 10%.

Percebe-se pela tabela acima que o efeito marginal das variaveis desconto,
veterano, turno, regionais e sexo mostraram-se insignificantes. Por outro lado, as variaveis
atraso médio, IDH e irmdos mostraram-se significantes aos seus respectivos niveis de

significancia.

Em relagdo a magnitude de impacto, o aumento de um dia de atraso aumenta em

média 3,7% a probabilidade do pai ou responsavel ser inadimplente. O aumento do IDH em um
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décimo aumenta em meédia a probabilidade de inadimpléncia. Finalmente, os alunos que
possuem irmaos, possuem em média uma chance cerca de 11,3% maior do que 0s que ndo

possuem irmaos de ser inadimplentes.
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5. CONSIDERAGCOES FINAIS

O objetivo deste estudo foi desenvolver um modelo de previsdo de inadimpléncia
em uma escola particular de ensino infantil, fundamental e médio, utilizando a técnica
estatistica de regressdo probit, e que a0 mesmo tempo funcionasse como uma ferramenta de

gerenciamento de risco.

Mesmo diante de toda essa exposi¢do aos diferentes componentes do risco de
crédito, as escolas particulares ndo dispdem de ferramentas e a¢fes do ponto de vista estatistico
e tecnoldgico para diminuir os elevados indicadores de inadimpléncia. Sabe-se que a utilizagéo
de modelos como este aqui estudado é amplamente difundido e utilizado em instituicdes cujo
core business é a concessao de crédito em valores monetarios. Porém, para as instituicdes que
ainda ndo possuem essa cultura de gestao do risco de crédito, como por exemplo as instituicdes
de ensino basico que concedem crédito em forma de servicos, o credit sconring mostra-se como
uma potencial e possivel ferramenta de auxilio na prevencdo de perdas resultantes da

inadimpléncia.

Os resultados do presente estudo mostraram que depois de 30 dias de atraso, o
numero de parcelas pagas com atraso despencam mais de 80%. Isso mostra que as escolas

precisam optar por uma melhor gestdo do sistema de cobranca.

Percebeu-se também que os descontos nao sdo determinantes para a inadimpléncia.
O fato é que os maiores percentuais de inadimplentes pertencem aos grupos que ndo possuem
descontos nas mensalidades e aos grupos com 100% de desconto nas mensalidades.

Especificamente para a instituicdo aqui abordada, a variadvel IDH apresentou sinal
positivo e foi estatisticamente significativa. Contudo, ndo faz sentido no contexto econémico,
afirmar que um aumento do IDH aumente a inadimpléncia. Nesse caso, 0 que acontece é que
grande parte dos inadimplentes residem em bairros nobres da cidade. Isso também acontece
porgue existe uma ma distribuicdo de alunos por bairro, confirmando assim que o IDH por
bairro ndo é uma boa proxy da renda para este tipo de estudo, uma vez que a populacdo de

alunos das escolas particulares tende a se concentrar nas areas proximas a instituigao.

Ficou provado por meio do teste ANOVA que as variaveis TEMP, ATRM, IDH e
IRMAOS contribuem significativamente ao serem incluidas ao modelo.
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Para aferir o poder de previsdo, a amostra foi dividida em duas partes, dados de
validagdo e teste. No primeiro caso, os dados foram utilizados no desenvolvimento do modelo;
no caso seguinte os dados foram utilizados para apurar o desempenho ao realizar as previsoes.
Depois de calibrado com 700 observacdes, 0 modelo conseguiu acertar 92,31% das vezes no

grupo teste.

De modo geral é facil perceber, por meio dos resultados deste trabalho, que diante
da protecdo dos individuos inadimplentes através da legislagdo atual como também das
limitacOes encontradas por partes das escolas particulares em receber os pagamentos atrasados,
os modelos de credit scoring (representado neste trabalho pelo modelo probit) mostram-se
como uma opcao viavel na solugdo dos efeitos negativos causados pelo risco de crédito. Neste
sentido, os modelos de credit scoring vem a ser uma ferramenta importante nas tomadas de

deciséo futuras e planejamento financeiro bem como de previsao.

Por ultimo, sabendo que os empreendimentos educacionais historicamente nao
possuem uma cultura de crédito, espera-se que futuras pesquisas no ambito da gestdo de risco
de crédito voltada para a inadimpléncia deste segmento possam explorar e investigar a
possibilidade de inclusdo de novas variaveis explicativas na composi¢do de novos modelos de

credit scoring.
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ANEXO |

Bairros por Secretarias Executivas Regionais

Regional

Regional 1

Regional 2

Regional 3

Regional 4

Regional 5

Regional 6

Bairros

15 bairros: Alagadico, Alvaro Weyne, Arraial Moura Brasil, Barra do
Ceara, Carlito Pamplona, Cristo Redentor, Farias brito, Floresta,
Jacarecanga, Jardim Guanabara, Jardim Iracema, Monte castelo,
Pirambu, Villa Ellery e Vila Velha.

21 bairros: Aldeota, Cais do Porto, Centro, Cidade 2000, Coco, De
Lourdes, Luciano Calvacante, Dionisio Torres, Guararapes, Joaquim
Tavora, Manuel Dias Branco, Meireles, Mucuripe, Papicu, Praia de
Iracema, Praia do Futuro I, Praia do Futuro Il, Salinas, Sdo Jodo do
Tauapé, Varjota, Vicente Pinzon.

16 bairros: Amadeo Furtado, Antonio Bezerra, Autran Nunes, Bela Vista,
Bonsucesso, Dom Lustosa, Henrique Jorge, Jodo XXIII, Joquei Club,
Padre Andrade, Parque Araxa, Parquelandia, Pici, Presidente Kennedy,

Quintino Cunha e Rodolfo Tedfilo.

20 bairros: Aeroporto, Benfica, Bom Futuro, Couto Fernandes, Damas,
Demdcrito Rocha, Dendé, Fatima, Gentilandia, Itadca, Itaperi, Jardim
América, José Bonifacio, Montese, Pan-Americano, Parangaba, Parredo,

Serrinha, Vila Pery e Vila Unido.

18 bairros: Bom Jardim, Canindezinho, Conjunto Ceard I, Conjunto
Ceara Il, Conjunto Esperanca, Genibau, Granja Lisboa, Granja Portugal,
Jardim Cearense, Manoel Satiro, Maraponga, Mondubim, Parque
Presidente Vargas, Parque Santa Rosa, Parque S&o José, Planalto Ayrton

Senna, Prefeito José Walter e Siqueira.

29 bairros: Aerolandia, Alto da Balanca, Ancuri, Barroso, Cajazeiras,
Cambeba, Casteldo, Cidade dos Funcionarios, Coagu, Conjunto
Palmeiras, Curio, Dias Macedo, Edson Queiroz. Guajeru, Jangurussu,

Jardim das Oliveiras. José de Alencar, Lagoa Redonda, Sapiranga, Mata
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Galinha, Messejana, Parque Dois Irmdos, Parque Iracema, Parque
Manibura, Passaré, Paupina, Pedras, Sabiaguaba e S&o Bento.

Fonte: Prefeitura de Fortaleza. Elaboracédo: Prdprio autor.
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