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Resumo

A andlise financeira é um fator preponderante na atribuicao de crédito, por
parte das institui¢oes financeiras. Os modelos de classificagao de crédito surgem
como forma de facilitar a analise financeira, ao classificar os clientes em
categorias de pagador. A aplicagdao destes modelos tem sido uma pratica corrente
em institui¢Oes financeiras, porque permitem poupar tempo e recursos.

O Grupo Nors concede crédito aos clientes, como forma de fomentar a sua
faturacdo. Assim, a area das Contas a Receber (CaR), dos Servicos Partilhados,
estd encarregue da andlise de crédito dos clientes e tomar as decisdes de conceder
ou nao crédito e que montante disponibilizar ao cliente.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo construir e propdr um modelo
de classificagao de crédito que seja ttil a tomada de decisao de crédito da area
das CaR e uma ferramenta que indique o montante de crédito a disponibilizar
aos clientes que solicitam crédito. Desta forma, foram criados varios modelos de
classificacao de crédito diferentes, construidos a partir de trés métodos distintos,
Andlise Multipla Discriminante, Regressao Logistica e Redes Neuronais
Artificiais. Também, foi criado um modelo que indica o montante de crédito a
conceder a cada cliente, baseado em algoritmos genéticos.

Constatou-se que as Redes Neuronais Artificiais sao o método de classificacao
com melhores resultados para o caso de classificacdo de crédito do Grupo Nors
e que o modelo de defini¢ao do montante de crédito de clientes pode constituir
uma ferramenta tutil para o Grupo, uma vez que os indicadores correntemente

utilizados nao estao orientados especificamente para esse efeito.

Palavras-chave: Modelos de classificacao de crédito; redes neuronais artificiais;
regressao logistica; andlise discriminante; algoritmos genéticos; “plafond de
crédito” de clientes






Abstract

Financial analysis is an importante feature concerning credit assignment, for
financial institutions. Credit Scoring models arise as a way to facilitate the
financial analysis needed before conceding credit, as they classifie clients in
different categories. Financial institutions have been applying these models since
they allow them to save time and resources.

Nors Group concedes credit to customers in order to increase sales. So, the
department “Contas a Receber”(CaR), a receiving accounts area of the Shared
Services of Nors is responsible for customer’s credit analysis and for deciding
whether or not to conced credit, as well as to defines the amount of credit to
conced to a customer that asks for credit.

Thus, this work aims to develop and propose a credit scoring model useful to
CaR area and a tool to indicate the amount of credit to conced.

Therefore, different credit scoring models were developed, using and
comparing three distinguished methods (Multiple Discriminant Analysis,
Artificial Neural Networks, Logistic Regression). It was also developed a model
using genetic algorithms that indicates the amout of credit to concede to a
customer apllying for credit.

This work shows that the Artificial Neural Networks are the classification
method giving best results for the credit classification at Nors. Also the model
that defines the amount of credit to conced to a customer can become a useful
tool to CaR, because the usual analytical pointers are not oriented specifcally to

that goal.

Keywords: Credit Scoring Models; Artificial Neural Networks; Logistic
Regression; Discriminant Analysis; genetic algorithms; customer credit plafond
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Glossario

A - Ativo

AF — Autonomia financeira

AG - Algoritmos genéticos

AMD - Andlise multivariada discriminante
CaR - Contas a Receber

CP - Capital préprio

CSP — Centro de servigos partilhados

FM - Fundo de maneio

GRA - Grau de rotagao do ativo

MCC - Modelos de classificagao de crédito
NFM - Necessidades de Fundo de Maneio
Norshare — Centro de servigos partilhados do Grupo Nors
PMC — Perceptrao Multicamada

RL - Regressao Logistica

RLM - Regressao Linear Multipla

RNA — Redes Neuronais Artificiais

TL — Tesouraria Liquida

VN - Volume de Negdcios






Capitulo 1

Introducao

1.1 Relevancia do Tema

O presente estudo foi desenvolvido no ambito do Mestrado em Gestao, da
Catdlica Porto Business School, tendo-se realizado em contexto de estdgio, no
Centro de Servigos Partilhados, designado por Norshare, do Grupo Nors. O
Grupo Nors é uma empresa lider em solugdes de transporte e equipamentos de
construgao, a nivel mundial.

Hoje em dia, o ambiente empresarial é caracterizado por uma forte
concorréncia. As organizagdes sentem, cada vez mais, a necessidade de
desenvolver vantagens competitivas que lhes permitam destacarem-se das
demais. Assim, todas as organiza¢Oes procuram ferramentas que permitam
reduzir custos, otimizar processos e aumentar a competitividade, de forma a
reforgar a sua posicao.

O Centro de Servigos Partilhados (CSP) da Nors faz parte de um modelo de
gestaio que tem como finalidade concentrar atividades de suporte, como
atividades de recursos humanos e contabilidade, transversais a toda a
organizacao, desenvolvendo-as numa unidade criada com esse intuito, de forma
a reduzir custos e a padronizar os processos. A implementacao deste tipo de
modelos tem vindo a ser uma pratica frequente em muitas institui¢oes, ja que
estes podem constituir uma vantagem comparativa.

Uma das areas inseridas no CSP do Grupo Nors € a drea “Contas a Receber”,
na qual se desenvolve a andlise de crédito a clientes. Esta andlise tem como
proposito a tomada da decisao de conceder crédito a clientes e aprovar certo tipo

de negdcios.
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Quanto a decisao de conceder crédito a clientes, esta é tomada por analistas
financeiros, de forma subjetiva e com base na sua experiéncia, incluindo na sua
avaliagdo alguns fatores como: diversos racios financeiros; o historico de
pagamentos interno do cliente; 0 montante de processos judiciais em aberto
contra a entidade. Este é um problema de classificacdo, ou seja, o analista
financeiro tem de classificar o cliente como “bom pagador” ou “mau pagador”,
de forma a tomar a decisao de conceder ou nao crédito e que montante conceder.

Um Modelo de Classificagao de Crédito (MCC) (Credit Scoring Model) ¢ uma
ferramenta que permite resolver problemas de classificagao. Este tipo de
ferramenta estabelece uma classificagao (scoring) para cada candidato a crédito,
que o distinguird como, bom ou mau, pagador. Inicialmente, estes modelos
comecgaram por ser aplicados em institui¢des financeiras, na década de 60, com o
objetivo de mecanizar a decisdao de conceder crédito. De facto, numa altura em
que a procura de crédito estava a crescer, tornou-se necessario para estas
institui¢oes, recorrer a ferramentas que lhes permitissem uniformizar as suas
decisoes, reduzir as perdas e aumentar os ganhos. O seu objetivo € a reducao do
tempo na resolucgao do problema, pela estandardizagao da informacao e decisao,
e a redugao de custos, ao aumentar os lucros e diminuir as perdas, através de
uma previsao mais precisa sobre o comportamento do cliente, do que a atingida
por uma avaliagao subjetiva, de um analista financeiro. Hoje em dia, quase todos
os Bancos utilizam ferramentas do tipo de MCC nas suas operagoes de crédito,
que se tornaram uma ferramenta indispensavel a este tipo de atividade. De facto,
este € o tipo de ferramenta que as organizagdes procuram para fazer face a nova
realidade competitiva, introduzida pelo mercado global. Nesse sentido, esta
ferramenta vai de encontro aos objetivos dos CSP, ao permitir uniformizar
processos, poupando tempo e recursos.

Assim, o tema surgiu devido a dificuldade sentida na empresa de tornar a sua
decisdao de crédito mais mecanizada e uniforme. De facto, a importancia deste

estudo prende-se com a possibilidade de aplicar um modelo de classificagao de
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crédito a uma empresa comercial. Desta forma, sera possivel otimizar a area de
andlise de crédito, ao mecanizar o processo de decisao de crédito, poupando
tempo e custos ao Norshare, e esperando-se também melhores resultados de
decisao. Nessas circunstancias, a empresa estara a aumentar a qualidade do seu
servigo, prestando-o aos seus clientes internos a um menor custo, o que gera valor

para o Grupo, como um todo.

1.2 Objetivo

No inicio do estdgio realizado no Grupo Nors, foi proposto ao aluno a
elabora¢ao de um modelo que permitisse distinguir os candidatos a crédito e, em
segundo plano, a elaboracao de um modelo que identificasse o montante de
crédito a conceder a cada candidato de crédito. Nesse sentido, o presente trabalho
tem como objetivo desenvolver e aplicar um modelo de classificacao de crédito e
criar um modelo que indique o montante de crédito a conceder ao candidato de
crédito.

No ambito do problema proposto, este estudo assenta numa investigacao
quantitativa, usando os métodos de regressao logistica (RL), redes neuronais
artificiais (RNA) e analise multivariada discriminante (AMD), de forma a
comparar os seus resultados e a discutir as vantagens e desvantagens relativas
entre os modelos. Nesse sentido, a questao de investigagao do presente trabalho
passa por escolher um método de classificagao, a aplicar ao caso de classificacao
de crédito do Grupo Nors, e como decidir qual o montante de crédito a atribuir

a cada candidato de crédito.

1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho que de seguida se apresentara esta dividido em mais 5 capitulos,

para além do capitulo de introdugao.
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O segundo capitulo é composto pela Revisao de Literatura, onde se apresenta,
primeiramente, uma analise bibliografica dos métodos propostos, neste trabalho,
para resolver o problema de classificagdo de crédito e posteriormente, uma
analise dos modelos de classificacao mais utilizados no contexto de classificacao
de crédito e de previsao de faléncia. Também se insere neste capitulo, uma
apresentacao da literatura de problemas de alocagdo de recursos e das
ferramentas que serdo aplicados ao problema de decisao do montante de crédito
a conceder.

O terceiro capitulo apresenta a metodologia utilizada no presente trabalho,
mais concretamente, as questoes de investigacdo, o tratamento e analise dos
dados e outras consideragoes efetuadas pelo aluno.

O quarto capitulo introduz a situagao atual da empresa relativamente ao
processo de atribuicao de crédito, nomeadamente, os montantes envolvidos, os
indicadores utilizados na tomada de decisao, as taxas de incumprimento e atraso
por parte dos clientes e por fim, os resultados das decisdes tomadas pelo
departamento responsavel pela andlise de crédito.

No quinto capitulo discute-se o processo de aplicacdo, dos métodos estudados
na Revisao de Literatura, a classificacdo de crédito, no caso do Grupo NORS, bem
como, o0s seus resultados.

Por ultimo, no sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho e

indicagOes para investigacao futura.
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Capitulo 2

Revisao de Literatura

A presente revisao de literatura estd dividida em trés partes. Na primeira
parte, inserem-se os temas que foram estudados para abordar o problema de
classificagdo. Assim, nesta parte insere-se o estudo sobre modelos de
classificacao, destacando-se as RNA, a RL e a AMD, por serem os trés métodos
mais frequentemente aplicados. Na segunda parte, inserem-se os temas
estudados sobre classificacao de crédito, nomeadamente a sua historia e
exemplos de aplicagdes. Por ultimo, introduzem-se os temas estudados para

resolver o problema do montante de crédito a conceder ao cliente.

2.1 Modelos de Classificacao

De acordo com Jain et al. (1999), o reconhecimento de padrdes € o estudo de
como as maquinas conseguem observar o ambiente, aprender a distinguir
padrdes de interesse com base no seu conhecimento e tomar decisdes razoaveis
sobre as categorias dos padrdes. O mesmo autor defende que este é um problema
de reconhecimento, definido como uma tarefa de classificacdo, sendo que as
categorias podem ser definidas pelo criador do sistema (aprendizagem
supervisionada) ou podem ser aprendidas com base na semelhanga dos padroes
(aprendizagem nao supervisionada).

As aplicagoes do estudo de reconhecimento de padrdes sao muitas, sendo o
Data Mining uma delas e consistindo na procura de padrdes em informagao,
através de inputs que podem ser representados num espago multidimensional.

Para desenvolver um sistema de reconhecimento de padrdes sao
desenvolvidos trés passos fundamentais, sendo eles a aquisi¢ao de dados e

processamento dos mesmos, sua representagao e a tomada de decisao, conforme
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Jain et al. (1999). Estes autores defendem que duas das melhores formas de
desenvolver um sistema de reconhecimento de padroes sao as redes neuronais e
a classificagao estatistica. Na presente revisao de literatura vao ser estudados
meétodos de regressao linear, regressao logistica, analise discriminante, conforme
proposto nos objetivos do trabalho, que constituem formas de classificacao
estatistica utilizados para criar sistemas de reconhecimento de padroes e também
RNA.

No fundo estes modelos utilizam caracteristicas que representam as
populacdes de cada padrao (varidveis independentes), para reconhecer os
padroes e classificar novos casos consoante as suas caracteristics numa
determinda categoria (varidvel dependente). Watanabe (1985) define um padrao
como o oposto de caos, sendo uma entidade, vagamente definida, 4 qual se pode
dar um nome.

O desempenho de um classificador (sistema de reconhecimento de padroes)
depende da interrelagao entre os tamanhos das amostras representativas de cada
padrao, do numero de caracteristicas que definem as populagoes de cada padrao
e a complexidade do classificador, conforme Jain et al. (1999). Os autores
defendem que o aumento de caracteristicas para caracterizar as populagdes
pertencentes a cada padrao pode ter efeitos negativos na capacidade do
classificador de estabelecer previsoes corretas, se o tamanho da amostra de cada
populacdo for relativamente pequeno face ao nimero de caracteristicas. Isto
porque estes classificadores estimam parametros desconhecidos, sendo que o
aumento do numero de caracteristicas, ceteris paribus, aumenta o ntiimero de
parametros a estimar, o que diminui a sua confiabilidade. No entanto, se o
tamanho da amostra representativa de cada padrao aumentar, os parametros
estimados pelo classificador vao ser mais confidveis perante uma situagao em
que o tamanho das amostras seria menor.

De facto, a aplicagdao de sistemas de reconhecimento de padrdes é cada vez

maior e podemos observd-la em pormenores das nossas vidas, como por
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exemplo, os videos sugeridos pelo Youtube com base nas nossas preferéncias
pessoais, classificagao de crédito, campanhas de marketing ou o modo de piloto
automatico dos avides. Tal é possivel devido a evolugao tecnoldgica, o que
permitiu, tanto recolher mais informacdo a todos os niveis e armazenamento
desta, como trabalhar bases de dados enormes de forma rapida. Segundo um
artigo do The Economist, em 2013 foram gerados 4.4 zettabytes de dados digitais
e espera-se que em 2020 este nimero aumente para 44 zettabytes.

Isto significa que os sistemas de reconhecimento de padrdes criados, nos dias
de hoje, utilizam amostras cada vez maiores, o que permite estimar os
parametros desconhecidos com um nivel de confianca maior, traduzindo-se
numa capacidade de previsao mais precisa. No entanto, isto leva a que os
utilizadores destes modelos, por exemplo Bancos, confiem, de forma cega, nas
suas previsOes, o0 que pode ter consequéncias indesejdveis, como por exemplo, a
ocorréncia de fendmenos, designados por Taleb (2007), de Cisnes Negros, que
sdo acontecimentos altamente impropaveis com um enorme impacto. Taleb
(2007) alerta para o facto de que muitas vezes as ferramentas estatisticas sao
aplicadas de forma cega a outras dreas de estudo, mas muitas vezes estas
ferramentas nao sao compreendidas pelos seus utilizadores.

Assim, é importante perceber que estas ferramentas sao excelentes no auxilio
da tomada de decisao, mas nao devem ser utilizadas sem supervisao e sem, em
ultima instancia, existir uma analise que incorpore o fator humano.

Um modelo de classificacdo pode ser construido a partir de varios métodos
quantitativos distintos. Ong et al. (2005) distinguem dois tipos de métodos
utilizados na construgao destes modelos: i) os métodos estatisticos paramétricos
que utilizam, por exemplo, regressao linear e andlise discriminante; ii) os
métodos estatisticos nao paramétricos utilizam redes neuronais artificiais,
arvores de decisao, entre outros. A mesma distingao € realizada por Desai et al.

(1996) com nomes diferentes. Esses autores dividem os mesmos grupos de
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métodos em dois grupos: métodos estatisticos convencionais e métodos

estatisticos avancados, respetivamente.

2.1.1 Vantagens e Desvantagens

A aplicacao de modelos de classificacdo é cada vez maior em contexto
organizacional, como forma de auxilio da tomada de decisao ao nivel
operacional. Por isso, interessa identificar as vantagens e desvantagens destes
modelos, uma vez que se estd a propor a aplicacdo de um deles, num contexto
empresarial.

Thomas et al. (2002) verificam que os modelos de classificagao apresentam
varios beneficios, como por exemplo, a menor quantidade de informacao
necessaria para tomar a decisdo, j4 que o uso dos modelos, pds-construidos,
necessita apenas de um determinado numero de varidveis com significancia
estatistica, que sdo aquelas utilizadas pelo modelo. Além disso, os modelos de
classificagao sao construidos em bases de dados com um ntimero de casos muito
maior do que aquele que uma pessoa consegue memorizar. Além disto, um ser
humano nao consegue estabelecer as interagdes entre um grande ntmero de
variaveis e caracteristicas de um determinado caso, devido ao seu elevado grau
de complexidade, enquanto um bom modelo de classificagao, deviamente
testado, conseguira fazé-lo.

Chandler & Coffman (1979) também enumeraram um conjunto de beneficios
destes modelos. Alguns destes beneficios sao o mais eficiente processamento do
tempo, a minimiza¢ao dos custos e esfor¢os no processamento das decisdes, o
menor numero de erros, a menor quantidade de informacao necessaria para
tomar a decisao, entre outros. Mais especificamente, os autores referem que estes
métodos tém vantagens quanto a facilidade de exercer controlo sobre as decisoes
e de prever resultados e elaborar relatérios de gestao. Contudo, os autores
também alertam que o método tradicional de julgamento subjetivo, de um ser

humano, tem vantagens em casos excecionais. Isto porque, nesses casos, a
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capacidade de previsao dos modelos de classificagao pode ndo ser tao boa, pelo
facto de ndo conhecer casos desse género.

Por outro lado, Heffernan (2005) apresenta algumas preocupagoes
relativamente aos modelos de classificagdao. Critica o facto de os modelos se
basearem em informacao histdrica porque, as varidveis, ou os seus pesos, sao
assumidos como constantes ao longo do tempo, o que torna o modelo menos
preciso, a nao ser que seja atualizado frequentemente.

Thomas et al. (2002) (1996) também apresentam alguns inconvenientes dos
modelos de classificagao, como o problema da falha na classificagao e o facto de
estes modelos excluirem certas varidveis (impossivel incluir todas), o que os
torna estatisticamente incompletos.

Reichert et al. (1983), apesar das duvidas (com as ferramentas disponiveis a
época) sobre a capacidade de previsao destes modelos, apontam-lhes como
vantagens a forma consistente, objetiva e eficiente como as previsoes sao feitas.

De facto, é dificil negar que os modelos de classificagdo sao uma ferramenta
que permite tomar decisdes de forma controlada, sustentada e rapida. No
entanto, estes modelos ndao devem ser utilizados para tomar decisdes

automaticamente, mas sim para apoiar a tomada de decisao.

2.1.2 Redes Neuronais Artificais

As RNA, também designadas por Redes Neuronais, surgiram em 1943, pelo
trabalho de McCulloch e Pitts e sao inspiradas no funcionamento do cérebro
humano.

De acordo com Haykin (1999), as Redes Neuronais Artificiais podem ser
definidas da seguinte forma: uma rede neuronal artificial é um processador
massivamente distribuido em paralelo e constituido por unidades de
processamento simples, que tem propensdao natural para armazenar
conhecimento experimental e torné-lo disponivel para ser utilizado. Assemelha-

se ao cérebro humano em dois aspetos:
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¢ O conhecimento é adquirido pela rede a partir do meio envolvente, através

de um processo de aprendizagem;

e As intensidades das ligagdes entre neurdnios, conhecidos como pesos

sindpticos, sao usadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Lingireddy et al. (2005) definem RNA como uma rede de varios processadores
simples (ou unidades ou neurdnios), cada um possivelmente tendo uma pequena
quantidade de memoria local, interconectados por canais de comunicacao que
transportam a informacdo numérica. Os mesmos autores indicam vdarias
aplicagdes possiveis deste tipo de redes, incluindo classificagao de informacao
(ou grouping) e aproximacgao de fun¢des (ou mapeamento).

Lingireddy et al. (2005) apresentam varios modelos de RNA, como por
exemplo, o perceptrao e as redes feed forward, nas quais se insere o Perceptrao
Multicamada (PMC). Existem outros tipos de redes disponiveis. No entanto, por
o PMC ser a rede eleita para este trabalho, este vai ser analisado em pormenor.
Esta foi a RNA eleita por se tratar da RNA mais utilizada, ter uma concepgao
simples e ter capacidade para captar os parametros estatisticos do conjunto de
dados, segundo Kasabov (1996). Podem-se encontrar referéncias a outras redes,
por exemplo, no estudo de West (2000), que investiga a capacidade de 5 tipos de
rede, diferentes, como a rede de base radial.

O perceptao (Figura 1) ¢ um dos modelos de RNA mais simples e foi

inicialmente desenvolvido por Rosenblatt (1958).

f
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Figura 1: Perceptrao
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A rede recebe varios inputs (X,, X,,...) e produz um tnico resultado, que

determina a que classe um padrao de informacdo pertence. Os nds de input e

output estao conectados por pesos W, (ver figura 1). Assim, a férmula matematica

de um percetprao com “n” inputs pode ser escrita da seguinte forma:

Y= f(iX,.Wi + aj,

i=l1
sendo @ uma constante sempre igual a 1.

Minsky & Papert (1972) defendem que este tipo de rede s6 pode ser utilizado
para classificar padroes linearmente separaveis e propuseram a utilizacao de
uma rede feed forward com duas camadas para resolver este problema.

Assim, surgiram as redes feed forward, sendo o PMC um tipo de rede feed
forward, que permite resolver o problema apontado por Minsky & Papert (1972),
ao classificar padrdes ndo linearmente separaveis.

Ong et al. (2005) defendem que a arquitectura de uma RNA feed forward pode
ser representada, no geral, como um sistema de, pelo menos, trés camadas, sendo
elas, uma camada de input, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
output. A camada de input processa, primeiramente, a informacao apresentada a
rede para a camada escondida, através de sinais. A camada escondida utiliza essa
informagao para calcular os pesos de cada varidvel através de uma funcao de
transferéncia, como por exemplo, uma fungao hiperbdlica tangente ou logistica,
enviando a informacgao para a camada de output. Estes autores afirmam que ao
combinar um conjunto de neurénios computacionais num sistema altamente
interconectado, é possivel detetar a complexa relagao nao linear da informacao.

Desai et al. (1996) apresentam o mesmo modelo de rede do PMC (ver figura
2). Para estes autores, cada camada da rede consiste em um ou mais elementos
processadores, conhecidos como nos (neuronios). A camada de input apresenta p
nos, consoante o niumero de varidveis independentes, sendo que cada elemento
processador da camada envia sinais Xi (i=1,...,p) para cada um dos elementos

processadores das camadas ocultas (neste tipo de rede podem existir varias
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camadas ocultas). Nestas camadas, cada no6 (j=1,...,p) produz uma ativagao

aj = G(ZW;X [j, onde Wij representa o peso associado as conexdes entre os p

nos da camada de input e os j nés das camadas ocultas. Os nds da camada de
output funcionam de uma forma similar aos nos das camadas ocultas para

produzir o resultado da rede.

Input Layer Hidden Layer Qutput Layer
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i
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— |

Figura 2: Perceptrao Multicamada

2.1.1.1 Fungoes de Ativacao

Uma das grandes vantagens dos modelos PMC € a sua capacidade para
reconhecer padrdes nao linearmente separaveis, como ja vimos anteriormente

Como referido no subcapitulo anterior, 0 modelo PMC utiliza fun¢des de
ativacgao entre as camadas da rede, para processar a informagao entre os nos das

camadas. As fun¢des mais importantes sao as seguintes:

e Funcio de ativacio linear (/ () =X) devolve os valores sem transformacdes

f)=—1

e Funcao de ativacao Sigmoidal ( 1+e™ ) transforma os valores para o

intervalo de (0,1)
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f=2— 1

e Funcao de ativagao tangente hiperbolica ( I+e™ ) transforma os

valores no intervalo de (-1,1)

O modelo PMC deve incluir as fun¢des mais adequadas, de forma a ter
capacidade para aproximar fung¢des nao lineares, ou seja, reconhecer padrdes nao
linearmente separaveis, segundo Lingireddy et al. (2005). Entao, o modelo PMC
deve incluir pelo menos uma fungdo de ativa¢ao nao linear, para introduzir nao
lineariedade na rede, sendo que é pratica comum utilizar a func¢do de ativagao
linear na camada de output, ja que esta nao limita os resultados possiveis, uma
vez que nao converge assimptoticamente. Karlic & Olgac (2011) elaboram um
estudo para medir o desempenho da varias func¢oes de ativagao que podem ser
aplicadas as RNA e concluem que a fungao de ativacdo tangente hiperbdlica é
aquela que tem melhor desempenho e que pode ser utilizada na maior parte das

aplicacdes de um PMC.

2.1.1.2 Inputs

Segundo Lingireddy et al. (2005), a contribuigao de um input depende da sua
variabilidade relativamente a outro input. Por isso, é importante escalar a
informacao, para que a variabilidade dos inputs reflita a sua importancia, ou que
pelo menos, o contrario nao suceda. Se um input é mais importante que outro,
este deve ter uma variabilidade nos seus valores superior. Isto porque se um
input varia entre 0 e 1, enquanto outro varia entre 0 e 1000000, a rede vai esforgar-
se mais a aprender o segundo alvo, possivelmente excluindo o primeiro.

Selecionar os inputs é, também, um processo importante na construgao de
uma RNA. Um modelo com um numero de inputs otimizado, impede que se
gaste tempo a colecionar informagao desnecessdria e permite que se eliminem
impactos ndo desejados de informagcao irrelevante. Para isso existe um processo
de trés passos referido por Lingireddy et al (2005):

1. Construir uma RNA feed forward com todos os possiveis inputs;
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2. Reconstruir a rede com um niimero menor de inputs com diferentes
combinacoes;
3. Verificar os efeitos da reducgao de dimensdo e remover as variaveis input

com contribuigao insignificante.

2.1.1.3 Treino da Rede

O objetivo das redes neuronais € perceber a relagao entre os inputs e os outputs.
Segundo Lingireddy et al. (2005), para tal € necessario que os inputs da rede
tenham informacao objetiva sobre os outputs, para que exista uma funcao que
descreva a relacao entre as varidveis (dependentes e independentes) e que possa
ser aprendida e aproximada pelas RNA.

Na metodologia das RNA, o conjunto de dados disponivel é geralmente
dividido em trés subconjuntos para o treino, teste e validagdao. O subconjunto de
treino € utilizado para a rede aprender a fungao e definir os pesos sinapticos
associados aos nos. O subconjunto de teste € utilizado para avaliar o desempenho
da generalizacao da rede. No caso de a precisao dos resultados do teste nao ser a
desejada, o treino deve continuar. Se se atingirem bons resultados, o modelo
pode ser avaliado com o subconjunto de validagao, que confirma a generalizagao.

O processo de treino da rede ¢ andlogo ao processo de minimizar uma fungao
de erro. Nesse sentido, as redes neuronais utilizam algoritmos de otimizagao
para minimizar a sua fungao erro.

Hoje em dia, existem muitos tipos de algoritmos de otimizagao diferentes com
aplicacao as RNA. No entanto, no presente estudo apenas vao ser descritos o
algoritmo de Retropropagacao e o algoritmo de Descida de Gradiente, por se
tratar de dois dos algoritmos mais simples com aplicagao as RNA.

O algoritmo da retropropagacao foi o primeiro algoritmo bem-sucedido no
processo de treino das RNA. Este algoritmo minimiza o erro através do método
de procura gradual. O método define pesos para as conexdes nos nds para o inicio
do treino e ajusta-os pela sua contribuigao para a fungao de erro. No fundo, este
algoritmo permite uma procura gradual local do erro, percorrendo todos os nos
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da rede e ajustando os seus pesos, embora nao garanta a descoberta do minimo
da fungao erro. Isto porque esta fungao pode ter varios minimos, motivo por que
¢ importante saber quando parar o treino. Lingireddy et al. (2005) referem que o
algoritmo da retro propagacao é um algoritmo de aprendizagem supervisionada,
o que significa que para cada padrao de input, existe um output correspondente,
que funciona como alvo a atingir. Durante a fase de treino, qualquer diferenca
entre o output produzido pela rede e o output alvo serd tratada como um erro,
sendo o objetivo do treino minimizar o erro.

O algorimtmo Descida do Gradiente é um dos algoritmos mais simples
utilizados no treino de RNA. Para minimizar a fungdo erro, este comega por
definir um vector de pesos selecionado de forma aleatdria, na maior parte das
vezes, designado por W”. Posteriormente, o algoritmo atualiza os peso deste
vector a cada iteragao, de forma que, no passo r, se mova uma pequena distancia
na dire¢ao da maior taxa de diminui¢do do erro, ou seja, na direcao do gradiente
negativo, avaliado por W":

AW = —VE]|

w)
Numa versao sequencial da descida do gradiente, a fungao de erro do
gradiente é avaliada para cada padrao de cada vez, sendo que o vector de pesos

¢ atualizado através da seguinte forma:

r) _ _ n
AW =—nVE"|

»

Onde n representa o nimero de diferentes objetos disponiveis para o treino.
O parametro 7 representa a taxa de aprendizagem, e assumindo um certo valor,
¢ esperado que o valor de E diminuira a cada iteracao, até chegar ao vector de
pesos que satisfaz a restricao de paragem do treino dada ao algoritmo, segundo
Bishop (1995). Note-se que o valor de 7 ¢ dado pela seguinte equacao:

AW(r)
VE]|

77:

W
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Isto significa que a taxa de aprendizagem do algoritmo é dada pela relagao
entre a alteragdo no vector dos pesos e a alteracao no valor do erro produzida
pelas alteragdes no vector de pesos.

Existem outros algoritmos de treino que podem ser aplicados com sucesso as
RNA. Por exemplo, Kollias (1989) desenvolve um algoritmo de treino de RNA
baseado numa modificagdo do método dos minimos quadrados e Moller (1993)
desenvolve um algoritmo designado por Gradiente Conjugado em Escala, que se

baseia numa modificagao do algoritmo de retropropagacao.

2.1.3 Analise Multivariada Discriminante

A andlise multivariada discriminante ¢ um dos métodos mais utilizados em
relacdo a problemas de classificagao e foi, primeiramente, proposto por Fisher
(1936) como um método de discriminacao e classificagao.

O método AMD é uma técnica estatistica paramétrica cujo proposito é definir
uma funcao que permita discriminar um objeto perante dois ou mais grupos,
baseando-se num conjunto de caracteristicas desse objeto.

Este sistema assume um conjunto de pressupostos que por vezes pode limitar
a sua aplicacdo a certo tipo de problemas de classificacio. E assumida uma
distribuicdo  multivariada normal para varidveis independentes e
homogeneidade nas matrizes de variancia e covariancia de cada grupo, segundo
Poulsen & French (2008). Além disso, este método € bastante sensivel a outliers e
devem ser utilizadas varidveis independentes, ou seja, varidveis sem correlagao.

Como refere Altman (1968), aAMD é uma técnica estatistica utilizada para
classificar uma observagao em dois ou mais grupos, a priori definidos, com base
nas caracteristicas do individuo (observagao), sendo que, no primeiro passo, ha
que definir as caracteristicas que distinguem os dois (ou mais) grupos. Esta
técnica € muito utilizada em problemas de classificagdo em que a variavel

dependente tem caracter qualitativo, como homem ou mulher.
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Assim, a AMD procura estabelecer uma combinagao linear entre estas
caracteristicas que melhor discriminam entre os grupos, definindo um conjunto
de coeficientes discriminantes, com base na correlacao entre as varidveis, que
quando aplicados aos atributos (valores de uma caracteristica) de um objeto
(observacgao), permite classificad-lo em um dos dois grupos.

Segundo Desai et. al. (1996), o objetivo de um modelo de andlise discriminante
linear é definir uma funcao de forma a transformar os valores das variaveis dos
objetos num resultado discriminante geral, Z, tal como proposto por Altman
(1968):

Z=WX+W, X, +.+W,X,

Onde X representa as varidveis independentes e W representa o peso
(coeficiente) de cada varidvel no modelo e p representa o numero de variaveis
independentes.

Greene (1992), define um individuo i com um vetor de atributos X, e define as

variaveis independentes como caracteristicas e os valores dessas caracteristicas,
como atributos. Assim, este autor defende que a técnica da andlise discriminante
passa por distinguir um individuo i perante duas populagdes caracterizadas por
uma distribuicao normal multivariada de atributos X. Desta forma, um elemento
com um vetor de atributos X, , pode ser classificado numa dessas duas
populagoes.

Este método pode-se considerar similar ao perceptrao, utilizado nas RNA, na
medida em que o modelo utiliza um conjunto de varidveis independentes,
também chamadas de caracteristicas na literatura, combinando-as numa fungao
de transformacao que estabelece o resultado. Trata-se de um método que se
afigura intuitivo e que estd provavelmente dotado de adequada eficiéncia, mas
tal como o perceptrao (das RNA), nao permite distinguir padrdes nao
linearmente separaveis, na medida em que o seu output é produzido por uma

funcao linear. No entanto, este é ainda um dos métodos mais aplicados neste tipo
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de problema e tem muitas outras possiveis aplicagdes, como por exemplo, na area

de estudo da biologia e ciéncias comportamentais.

2.1.4 Regressao Linear Multipla

Embora este estudo nao tenha como proposito aplicar a regressao linear
multipla (RLM), esta é apresentada para contextualizar a regressao logistica,
mais 4 frente introduzida.

Conforme Guimaraes & Cabral (2007), o método de regressao linear multipla
permite descrever a relagdo entre um conjunto de varidveis quantitativas
independentes, X, (i=1,2,...,m), e uma varidvel dependente quantitativa, Y,
através da seguinte equagao:

Y =B,+pBX,,+B,X,, +.+B,X, +e,

Onde, m é o niumero de varidveis independentes X, ...., X, ; j representa o
numero de observacdes das varidveis Xi, e, € o erro aleatdrio associado ao valor
observado Y, e B, sao parametros fixos a estimar, da relagao entre as variaveis
X,aX,eY.

A teoria da regressao, na qual o modelo se fundamenta, assume que os erros, que
incidem diretamente sobre os valores observados de Y, tém um valor esperado
nulo e variancia constante, sio mutuamente independentes e seguem uma
distribuicao normal. Se tais hipoteses se verificarem, os valores da variavel
dependente também vao ser independentes, seguindo uma distribuigao normal,
com variancia o e valor esperado u¥n.

O modelo permite estimar os parametros B,,..., B, ao recorrer ao método dos

minimos quadrados, que, a partir de um conjunto de observagdes, minimiza o
erro que decorre da diferenga entre os valores de Y previstos pelo modelo e os

observados.
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2.1.5 Regressao Logistica

A Regressao logistica é um caso particular dos modelos de regressao linear,
em que a varidvel dependente € bindria e ndo uma variavel continua, como no
caso anterior. Este € um tipo de método que pode servir varios tipos de funcdes
de distribui¢do, como por exemplo, a distribui¢ao normal e a distribuigao de
Poisson.

Desai et al. (1996) definem a RL através seguinte equacgao:

7 = !
1+e”

e Z é a probabilidade de uma determinada classe de resultado

m
ZZZBiXiJ +e,

. j=1
Em que i representa o nimero de varidveis independentes (i=1,2,3...m) e j € o
numero de observagoes.

Este método assume uma relacdo linear entre as varidveis dependentes,
expressas numa escala logaritmica, e as independentes, sendo também, um dos
métodos estatisticos mais utilizado na resolu¢ao de problemas de classificacao.

Segundo Ong et al. (2005), apesar de a regressao logistica ter bom desempenho
em varias aplicagdes, quando as relagdes no sistema sao nao lineares, a precisao
deste modelo diminui, sendo os modelos estatisticos ndao paramétricos uma

solugao para este tipo de problema.

2.1.6 Modelos de Classificacao de Crédito

Pode-se considerar que o fenomeno de conceder crédito surge cerca de 3000
a.C., com base em cereais, na Babilénia, uma zona rica em agricultura, por essa
altura, conforme Homer & Sylla (1996). De facto, o crédito € quase tao antigo
como a atividade econdmica. A palavra crédito deriva da palavra do latim
“credo”, que significa “Eu acredito”, segundo Anderson (2007). Este conceito

consiste em alguém ceder a um outro agente, uma parte do seu patrimonio, com
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a esperanga de o obter de volta, numa data futura. Assim, se para conceder
crédito é necessario confiar, uma relacao de crédito tem risco inerente. Entao,
surge o conceito de risco de crédito que, segundo James Lam (2014), é o risco de
um cliente, contraparte ou fornecedor, falhar em cumprir com as suas obrigagoes.

Os MCC sao abordagens que procuram classificar um cliente quanto ao risco
de crédito, com base em métodos estatisticos aplicados ao problema de conceder
crédito.

Gup et al. (2001) definem classificacao de crédito como o uso de modelos
estatisticos para determinar a probabilidade de um candidato de crédito entrar
em default com a sua obrigacao, enquanto Thomas et al. (2002) definem
classificacao de crédito como o conjunto de modelos de decisdo e as respetivas
técnicas que ajudam as institui¢des financeiras no processo de conceder crédito.

Entdo, pode-se concluir que estes modelos tém como objetivo resolver um
problema que ¢ a distin¢do de candidatos de crédito face ao seu risco de crédito,
ou seja, estes modelos utilizam métodos estatisticos para distinguir um novo
candidato a obter crédito perante padrdes ja definidos, tratando-se, portanto, de
um problema de classificacao. Este problema passa por classificar um candidato
a obter crédito como pertencente a um grupo, com base nas suas caracteristicas,
sendo que existem pelo menos dois grupos, maus pagadores e bons pagadores.
Em suma, as diferentes categorias de pagador em que o candidato pode ser
classificado constituem a varidvel dependente do modelo, enquanto as
caracteristicas dos candidatos, utilizadas pelo modelo para os distinguir, sao as
variaveis independentes.

A abordagem mais tradicional para tomar a decisdo de conceder crédito
baseia-se numa avaliagdo humana subjetiva. Este tipo de solugao utiliza
experiéncias passadas de crédito para tentar prever se um candidato a crédito vai
ser bom ou mau pagador. No entanto, com o crescimento da procura de crédito

e a evolugao das tecnologias informaticas, foi-se generalizando o acesso a novos

39



modelos estatisticos mais sofisticados, cujo objetivo € ajudar a tomada de decisao
de conceder crédito.

Durand (1941), foi o primeiro a mencionar um sistema para avaliagdo de
candidatos a crédito, tendo procurado identificar que parametros eram
importantes para quem concedia crédito e quais as caracteristicas mais
significantes a nivel estatistico.

Nesse periodo, as empresas comecavam a ter dificuldades em gerir a questao
do crédito, porque muitos dos analistas financeiros habitualmente envolvidos na
tomada de decisdes sobre a concegao de crédito, foram destacados para a guerra
e por isso, era dificil encontrar pessoas que detivessem a experiéncia para
orientar este tipo de decisao. Desta forma, comecou a surgir a necessidade de
mecanizar a decisao. Alids, muitas empresas pediram a esses analistas para
elaborar em uma lista, o conjunto de regras que eles utilizavam para tomar a
decisao, antes de partirem para as frentes de combate, conforme referido por
Thomas (2000).

Contudo, os modelos de classificacdao so se desenvolvem e propagam a varias
utilizagOes, na década de 60, com estudos desenvolvidos por Beaver (1966) e
Altman (1968), sendo que Altman (1968) foi o primeiro a elaborar um modelo de
previsao de faléncia operacional.

Assim, é a partir da década de 70 que se verifica uma aplica¢do crescente deste
tipo de modelos, tal como é apontado por Chandler & Coffman (1977). Também,
West (2000) defende que os modelos de classificagao de crédito sdo cada vez mais
utilizados pelas institui¢des financeiras na tomada de decisdes de conceder
crédito.

Este fendmeno surge associado ao aparecimento dos cartdes de crédito no final
da década de 60 e com o Ato de Igual Oportunidade de Crédito, concretizado nos
Estados Unidos da América (EUA), em 1974, e que tinha como objetivo impedir

a discriminagao no acesso ao crédito, com base no sexo ou estado de casamento,
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e que mais tarde foi alterado (1976), de forma a impedir discriminag¢des pela raga,
cor, religiao, entre outros aspetos.

Com o crescimento da industria de crédito, ao longo das tltimas 5 décadas,
varios métodos de classificacao foram estudados e otimizados, de forma a
aumentar a sua precisao de classificagao. Isto porque, uma melhoria na precisao
de um modelo, de uma fragdo de uma percentagem, pode traduzir-se em
poupangas de milhdes de euros para uma instituicao financeira, conforme
referem Ong et al. (2005).

No entanto, a presente revisao de literatura também utiliza estudos com
propositos diferentes de prever a situacao de crédito de um cliente. Isto porque
estes modelos recorrem a métodos estatisticos que podem ser utilizados para
outros fins e que por isso, também devem ser analisados (por exemlo, Altman
(1968) aplica um modelo de classificagao para previsao de faléncia de empresas).
Com efeito, apesar dos recentes estudos e evolugoes dos modelos de classificagao,
provocados pelo crescimento da industria de crédito ao consumidor, nao foi
encontrada literatura sobre aplicacdo destes modelos ao acto de conceder vendas
a crédito a clientes, por parte de empresas comerciais. Admite-se que isto esta
relacionado com o facto de muitos destes estudos serem confidenciais, ja que
criam vantagens competitivas para as empresas e por isso, nao existe incentivo a
sua divulgacao. Por exemplo, Silva (2011) apresenta a analise de crédito do Banco
Santander Consumer Portugal, Banco especialista no financiamento ao consumo,
onde evidencia a utilizacdo de um modelo de classificacao de crédito por parte
do Banco na sua avalia¢do de candidatos a crédito, mas nao entra em pormenores

sobre o funcionamento do mesmo.
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2.1.7 Exemplos de aplicacao de modelos de classificagao de
crédito

Os métodos de classificagao estudados tém intimeras aplicagdes em diversas
areas de estudo, como por exemplo, medicina, biologia, ou economia. Alids, um
dos primeiros modelos de classificacao aplicados, foi o de Fisher (1936), que
introduziu a ideia de discriminar perante dois grupos de uma populagao, na
estatistica, através da andlise discriminante. Esse autor pretendia distinguir duas
variedades de iris com base no tamanho das plantas e distinguir a origem dos
cranios através das suas medidas fisicas.

Este sub-capitulo pretende introduzir alguns exemplos de utilizacao destes
modelos de classificacdo em situagdes de classificacao de crédito. No entanto,
como foi dificil encontrar exemplos concretos de aplicacdo de modelos de crédito
em Bancos e, muito menos, em empresas comerciais, alargou-se o campo de
pesquisa, a aplicacao de modelos de classificacdo a situagdes de previsao de
faléncia, que muitas vezes sdao propostos como medidas de classificacao de
crédito. Behr & Guttler (2007) referem, até, que os bancos nao tém incentivos a
divulgar o seu processo de medida de risco de crédito.

Um dos exemplos mais conhecidos da aplicagito de um modelo de
classificacao, a previsao de faléncia, € o desenvolvido por Altman (1968), que
aplicou a AMD a classificagdo de empresas, tendo em conta a sua situagao
financeira. Este algoritmo tem como objetivo prever a possibilidade de uma
empresa entrar em faléncia no futuro (sendo essa a varidvel dependente do seu
modelo). Todavia, 0 modelo nao permite prever quando uma empresa vai falir,
ou seja, o método indica a possibilidade de uma empresa estar insegura
financeiramente, com base na sua semelhanga com empresas que entraram em
faléncia, estudadas pelo modelo. No seu primeiro teste, percebeu-se que o
modelo tem 72% de precisao em prever faléncia com dois anos de antecedéncia

em relacao ao evento. No entanto, em testes posteriores, descobriu-se que o
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modelo tem uma precisao entre 80-90%, para o mesmo efeito, com um ano de
antecedéncia. Também, Deakin (1972) aplica a AMD a previsao de faléncia de
empresas.

Por outro lado, Ohlson (1980) utiliza a RL para criar um modelo de
classificacao que tem como objetivo prever a faléncia de empresas e Shumway
(2001), também, utiliza a RL para o mesmo fim. Portanto, verifica-se que, com o
passar do tempo, a RL foi sendo cada vez mais utilizada, em contexto de previsao
de faléncia de empresas, por contrapartida da AMD que, segundo Ohlson (1980)
apresenta varias desvantagens quando comparada com a regressao logistica. No
entanto, é também, nesta altura, que as RNA comegam a aparecer como modelos
a ser utilizados para problemas de classificagao deste género.

Charitou et al. (2004) criam um modelo de previsao de faléncias de empresas,
comparando o poder de previsao das RNA com o da RL, concluindo que ambos
os métodos tém bons resultados, embora as RNA tenham, no geral, uma melhor
taxa de classificagao.

As RNA tém aplicacao em muitas dreas de estudo como a engenharia, as
ciéncias comportamentais, a biologia, etc. A sua aplicagao a modelos de decisao
de crédito é evidenciada por estudos desenvolvidos, por exemplo, por West
(2000), que investiga a precisao de classificagao de crédito de cinco RNA. Desai
et al. (1996) também desenvolvem um estudo sobre a precisao de modelos de
classificacdo de redes neuronais por comparagao com outros modelos. Desai et
al. (1996) aplicaram trés métodos de classificagao (RL, AMD, RNA) a trés unioes
de crédito, de forma a comparar os resultados de cada método. Os autores
concluiram que as RNA tém melhores resultados que os outros métodos, quando
a medida de desempenho sao os casos de maus pagadores, bem classificados. No
entanto, quando a medida de desempenho utilizada sdao os casos de bons
pagadores e maus pagadores, bem classificados, a RL equipara-se as RNA.

Quanto a exemplos de aplicagdao de modelos de classificagao a medidas de

risco de crédito em bancos ou organizag¢des comerciais, foi mais dificil encontra-
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los, tal como explicado anteriormente. No entanto, Vigano (1983) elabora um
MCC para calcular a probabilidade de reembolso do crédito concedido, através
da AMD, tendo como objetivo aumentar a qualidade do portfélio de crédito,
através de uma melhor andlise de crédito. Este modelo foi testado no Banco

Nacional de Crédito Agricola de Burkina Faso.

2.2 Problema de alocacao de recursos

No sentido de resolver o problema de indicar um montante de crédito a
conceder a cada cliente, foi necessario desenvolver alguma literatura sobre
problemas de alocagao de recuros e ferramentas que o permitem fazer. Assim,
neste ponto da revisao de literatura faz-se uma introdugao sobre o que é
otimizagao, dd-se uma nogao do que € a teoria da sele¢ao de portfdlio e introduz-
se os algoritmos genéticos (AG), que servem de base a ferramentas de otimizagao.

Aranha & Iba (2007) descrevem o problema de otimiza¢ao como um problema
de alocagao de recursos, ou seja, para um montante de recursos finito e um
conjunto de possiveis aplicacdes para alocar esses recursos, existe uma alocagao
que maximiza uma dada funcgao objetivo.

O problema de otimizacdo de recursos esta presente em muitas areas de
estudo. Por exemplo, Lin et al. (2013) aplicam um modelo de otimizagao,
utilizando AG, para determinar o nivel de recursos 6timo nos servigos cirargicos.
Shangguan et al. (2002) propoe um modelo de otimizagao dos recursos regionais
de irrigagao de agua, utilizando programacao dinamica. Também Senouci &
Eldin (2004) aplicam um modelo de otimizagao de recursos a programacao de
projetos de construcao, utilizando AG.

No caso de um portfdlio financeiro, o processo passa por escolher uma
alocagdao de recursos monetarios para um conjunto de ativos, tendo como
objetivo maximizar o retorno esperado, para um dado nivel de risco, sendo que

o retorno esperado € a funcao objetivo.
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Markowitz (1952) propde o método da média e variancia para a otimizagao do
problema de selecao do portfolio. No fundo, o retorno esperado do portfolio é a
média ponderada do retorno esperado de cada ativo que o compde e o risco
esperado do portfolio ¢ dado pela varidncia do seu retorno. O objetivo ¢é
maximizar o retorno esperado, para um dado nivel de risco. Embora, o problema
do presente trabalho nao seja a selecao de um portfolio, este conceito sera
interessante numa fase mais adiantada no estudo.

Por outro lado, Venkatesan & Kumar (2004) desenvolvem um modelo de
otimizacao de recursos de marketing, tendo como base a maximizacao da
“Customer Lifetime Value” (CLV) dos clientes. Os autores partem de uma
equacao de CLV, que é funcao da frequéncia de compra esperada, da margem de
contribuicao esperada e dos custos de marketing, para definir uma alocagao de
custos de marketing que maximize a CLV. Utilizando AG, fizeram variar o nivel
de contacto a cada cliente, que tem repercurssoes nas varidveis da equagao da
CLV, de forma a maximizar a CLV de cada um e por isso, da sua carteira de
clientes. Embora, este ndo seja o problema que se pretende resolver, o problema
de definir um montante de crédito a conceder a um candidadto de crédito do
Grupo Nors passa por maximizar o retorno que se espera obter de cada cliente,
minimizando os custos associados ao servico de conceder crédito.

Dickinson (2001) também desenvolve um modelo para otimizagao do Valor
Atualizado Liquido (VAL) de um portfolio de projetos interdependentes da
empresa The Boeing Company utilizando um software derivado do solver do excel.

Existem varias técnicas para resolucdo de problemas de otimizacdo de
recursos, como por exemplo, programacao linear, RNA, e algoritmos genéticos,
de acordo com Senouci & Eldin (2004). No entanto, o presente trabalho apenas
vai utilizar os algoritmos genéticos, para a resolugao do problema em questao.

De acordo com Filho et al. (1994), “AG utilizam teorias evolucionarias
bioldgicas para resolver problemas de otimizagao”. Segundo estas teorias, os

elementos de uma populagdo mais adequados sao aqueles com maior
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probabilidade de sobreviver e gerar descendéncia, transmitindo a sua biologia
hereditaria as novas geracoes. Whitley (1994), afirma que os AG funcionam como
fung¢des optimizadoras, tendo uma grande variedade de aplicagoes.

Entao, segundo Filho et al (1994), um AG compreende um conjunto de
elementos individuais de uma populagdo e um conjunto de operadores,
biologicamente inspirados, definidos sobre a populagao. A nivel informatico, o
AG mapeia um problema num conjunto de linhas, sendo que cada uma destas
linhas representa uma potencial solucao do problema. Assim, Filho et al. (1994),
indicam que o AG funciona através de um ciclo de fases:

Criacao de uma populagao de linhas
Avaliacao de cada linha

Selecao das melhores linhas

=L

Manipulagao genética para criar uma nova populagao de linhas

melhorada

Inicialmente, é definida uma populacao de linhas como um ponto de partida
de busca da melhor solugao. Cada elemento da populacdo é codificado numa
linha (cromossoma), para ser manipulado pelos operadores genéticos. Em
segundo lugar, cada linha é avaliada, de acordo com o seu desempenho em
respeitar as restricdes impostas pelo problema. Depois, um mecanismo de
selecao seleciona as linhas (cromossomas) com melhor desempenho para a
manipulagao genética, sendo esse 0 mecanismo responsavel por garantir a
sobrevivencia dos melhores cromossomas. No fundo, o processo de manipulagao
genética passa por processar a informacgao genética dos genes dos “pais” da
populacdo atual, para produzir uma nova populagao de linhas. Esta pode
recorrer a duas operagoes: crossover e mutagao. Crossover € uma recombinagao da
informacao genética de uma populagao. O procsesso de selecao associado ao
crossover garante que estruturas genéticas especiais sao retidas para geragoes
futuras. Estas estruturas especiais, chamadas de building blocks, representam as

linhas de uma populagao com melhor desempenho. No entanto, o processo de
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recombinagao nao garante que algumas destas estruturas nao desaparecam da
populacdo, em detrimento de outras estruturas genéticas, o que pode conduzir a
funcao a encontrar minimos locais, nem consegue explorar sec¢des de espacgo de
procura que nao estejam representados na estrutura genética da populagao.
Entao, o processo de mutagao funciona como solugao para estes problemas, na
medida em que o seu operador introduz nova informagao genética na populacao,
ao modificar aleatoriamente alguns dos seus building blocks, ajudando o algoritmo
de procura a ultrapassar minimos locais. Este processo cria novas estruturas, que
nao descendem de informagao genética anterior, e por isso, representam novas
seccoes do espago de procura do algoritmo. Em suma, o processo de
recombinagao cruza informacdo genética de dois cromossomas para produzir
novos cromossomas. Enquanto a mutacao é um processo que, aleatoriamente,
altera uma parte da informagao genética de um cromossoma. Assim, cada ciclo
produz uma nova populagao de solugbes para ser avaliada. Estes ciclos sao
realizados até a solucao 6tima ser encontrada. Taleb (2012), discute um aspeto
interessante, que se relaciona com este assunto, referindo que a evolugao
beneficia da aleatoriedade para provocar mudangas nas caracteristicas das
geragOes seguintes, no sentido em que tudo o que esta vivo ou é organico acaba
por morrer, mas sO depois de gerar descendentes com um codigo genético de

alguma forma diferente do dos seus pais.
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Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo, procura-se explicar o estudo e respetiva pesquisa
desenvolvidos no presente trabalho e a metodologia adotada, bem como o
critério de escolha dos casos investigados e os aspetos relacionados com a recolha
e a analise de dados.

Este estudo tem em vista criar um modelo de classificacao de crédito que
permita auxiliar a drea de CaR, do Norshare, na sua tomada de decisao de crédito
e criar uma ferramenta para indicar o montante de crédito a conceder a cada
cliente que realize uma candidatura de crédito. Nesse sentido, o presente
trabalho pretende responder as seguintes perguntas: “Qual o método
quantitativo que poderia ser usado como técnica de apoio a decisao de
classificacao de crédito no Grupo Nors e qual o seu desempenho?” e “Que
modelo se pode aplicar para definir um montante de crédito a conceder a um
candidato de crédito?”.

O presente trabalho incide sobre o caso das CaR do Grupo Nors porque no
ambito do estagio realizado foi apresentada a possibilidade de ficar encarregue
de um projeto com vista a criar um instrumento de classificacao de crédito e
indicacao de um montante de crédito a conceder.

Assim, o trabalho assenta numa metodologia de andlise quantitativa que
recorre aos métodos de classificacdo da RL, RNA e AMD, explicados na revisao
de literatura, sendo a sua aplicacdo apresentada no capitulo de proposta do
modelo. Também se utilizaram conceitos gerais sobre alocacao de recursos,
introduzidos na literatura, para desenvolver o modelo de defini¢ao do montante
de crédito a conceder. No entanto, também se desenvolveu um capitulo
destinado a esclarecer a situagao atual da empresa, em termos de classificagao de

crédito, através de informagao recolhida na fase inicial do estagio realizado na
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empresa. Esta componente empirica, do presente estudo, pretende clarificar o
funcionamento da analise de crédito das CaR, aproveitar o seu conhecimento e
confrontar as suas praticas com a literatura existente, de forma a identificar
oportunidades de melhoria e propdr solugdes para esse efeito, sendo que, o fim
ultimo deste estudo, era, precisamente, criar uma solugdo para otimizar as

decisOes da analise de crédito e o montante de crédito concedido.

3.1 Procedimento de recolha de dados

No inicio do estagio e cumprindo o respetivo plano delineado pela empresa,
concretizou-se a oportunidade de passar por quase todas as areas do Norshare,
nomeadamente, Contas a Pagar, Compras, Servico ao Cliente, Contabilidade,
Tesouraria e Contas a Receber, podendo observar as atividades desenvolvidas
em cada drea. Foi-me sendo, assim, explicado o trabalho desenvolvido, obtendo
uma visao integrada do funcionamento do CSP, bem como das suas atividades
mais recorrentes. Durante a passagem pelas CaR, foi possivel tomar
conhecimento dos processos desenvolvidos pela drea, destacando-se a analise de
clientes para concessdo de crédito, a aprovacao dos diversos tipos de negocios, e
a previsao de imparidades de clientes. Esta fase permitiu recolher muita
informacao sobre o funcionamento da area, sendo que se procurou desde o inicio,
detalhar todos os procedimentos incluidos na analise de clientes orientada para
a concessao de crédito. Por outro lado, foram disponibilizados pelo supervisor
do estagio, em ficheiro Excel, todos os registos de decisdes de crédito tomadas
pela &rea no periodo entre 1 de Julho de 2015 e 23 de Setembro de 2016 (data de
inicio do projeto no ambito do estdgio, que comegou pela andlise das decisdes
tomadas no passado). Os dados compreendiam informacao sobre cada cliente,
como o nome e o seu codigo (atribuido pela empresa), data do pedido de crédito,
o tipo de pedido, aempresa do grupo em que o cliente pretendia crédito, o plafond

pretendido, o parecer das CaR e a sua justificacao.
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Foram também utilizadas outras fontes de informacdao secundarias como

apresentagoes e documentos disponibilizados pela empresa.

3.2 Base de Dados

Tal como € descrito no capitulo 2, para desenvolver um modelo de
classificacao, é primeiro necessario recolher informacao e prepara-la. Assim,
criou-se uma base de dados com o objetivo de caracterizar os clientes de crédito
num conjunto de varidveis que descrevessem adequadamente o problema de
analise de crédito, para depois testar os diferentes métodos propostos. No
processo de levantamento da informacdo, recolheram-se valores de muitas
potenciais varidveis para cada cliente, para evitar repetir o processo mais tarde.
No fundo recolheram-se 28 potenciais varidveis independentes, sendo que
algumas correspondem as variagoes dos indicadores econdmicos e financeiros.

Os indicadores econdmico-financeiros podem assumir a forma de indicadores
absolutos ou relativos. No entanto, é consensual entre os analistas financeiros que
os indicadores absolutos apresentam limitagdes, devido ao efeito de escala,
enquanto os indicadores relativos (rdcios) constituem uma forma mais facil de
sintetizar a informacao e de a utilizar para comparacao de casos. Com efeito,
apesar das limitacoes dos racios ao nivel de informagao, sendo que estes apenas
apresentam informagao momentanea sobre a realidade das empresas, nao
descrevendo, por exemplo, a tendéncia de evolugao, estes constituem uma
técnica de analise facil e rapida. Assim, muitos dos indicadores escolhidos para
o presente trabalho assumem a forma de racios ou quocientes, embora também
se utilizem indicadores absolutos e a sua variacao entre dois anos, numa tentativa
de compreender a sua evolugao de curto prazo.

E, também, importante referir que os indicadores econdémico-financeiros
podem ser baseados em informacao contabilistica ou em informagao do mercado

de capitais. Segundo Taffler & Agarwal (2008), os racios baseados em informacao
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do mercado de capitais tém maior poder de previsao de uma empresa entrar em
incumprimento com uma obrigagdo ou entrar em faléncia. Isto porque, em
mercados eficientes, os racios baseados no mercado refletem toda a informacao
contabilistica e ndo contabilistica, além de que estes racios refletem expectativas
futuras de cash flow e, por isso, tém um maior poder para propdsitos de previsao.
Por outro lado, os racios contabilisticos baseiam-se em informacdo passada e
podem ou nao ter capacidade adequada a prever o futuro. Além disso, os racios
contabilisticos sao mais suscetiveis a manipulagdo por parte da gestao da
respetiva empresa.

Mensah (1984) também sugere que as caracteristicas da envolvente econdmica
das empresas alvo do estudo podem influenciar o estado financeiro das mesmas,
sendo que esta envolvente estd em constante alteracdao. Além disso, o autor
conclui que a precisao dos MCC varia consoante diferencas no ambiente
economico, o que pode ser ultrapassado atualizando os modelos frequentemente,
e que alguns modelos de classificagdo sao mais apropriados para determinados
setores de industria.

No entanto, no caso do presente estudo, a maior parte das empresas que
constituem a amostra sao de pequena dimensao e por isso, nao tém acesso ao
mercado de capitais. Desta forma, nao seria possivel colecionar informagao sobre
racios baseados no mercado de capitais para grande parte das empresas, pelo que
se usaram apenas racios contabilisticos. Além disso, muitos dos modelos
aplicados anteriormente apenas utilizam varidveis contabilisticas e obtiveram
bons resultados, como por exemplo, o Z-Score apresentado por Altman et al.
(1977), para empresas nao negociadas publicamente no mercado de capitias.

De forma a caracterizar a situacdo econdmica e financeira dos clientes da
empresa Nors, candidatos a crédito, para perceber o seu comportamento
enquanto pagadores, escolheu-se um conjunto de indicadores econdmicos e
financeiros. Para o presente trabalho optou-se por levantar um conjunto de

variaveis, de forma a poder testar a sua significancia para a varidvel que se
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pretende prever e testar diferentes combinagdes de varidveis nos modelos a
aplicar.

Assim, na selecao dos indicadores a incluir no presente estudo, tentou-se
incluir indicadores variados que caracterizem a empresa de pontos de vista
diferentes, indicadores ja utilizados na analise de crédito da empresa ou
sugeridos pelos profissionais que realizam a andlise de crédito nas CaR da
empresa e indicadores estudados pelo autor do presente trabalho, ao longo da
parte curricular do mestrado.

Procurou-se, entdo, caracterizar todos os clientes que pediram crédito com
base no seguinte conjunto de potenciais varidveis independentes (para os
modelos), sendo que, para todos os indicadores economico-financeiros, foi
retirada informacao dos dois anos presentes nos relatérios financeiros, bem como
a sua variagao:

e Autonomia Financeira

Grau de Rotacgao do Ativo

Rentabilidade Operacional do Ativo
EBITDA

Fundo de Maneio

Necessidades de Fundo de Maneio

Tesouraria Liquida

Capital Proprio

Ativo Total

Volume de Negocios

Resultado Operacional

Data da informacao financeira

Idade da empresa

Historico interno de pagamentos do cliente

Montante de processos juridicos abertos contra o cliente (tltimos 5anos)
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¢ Relagao entre o montante de processos juridicos abertos contra o cliente e o
Capital Proprio (Montante processos juridicos/ Capital Proprio)

¢ Duracao da relagao comercial com cliente

Desta forma, tentou-se estabelecer um conjunto variado de indicadores
inseridos em categorias diferentes, de forma a diversificar o foco de andlise.

O indicador Autonomia Financeira (AF) representa a capacidade de
endividamento da empresa e pode ser visto como indicador do seu grau de
independéncia financeira. Foi selecionado por ser um dos racios a que as CaR
dao mais importancia, aquando da decisdo de conceder crédito e por ser
importante que as empresas tenham capacidade de endividamento de reserva
para fazer face a situagdes mais complicadas.

O Grau de Rotagao do Ativo (GRA) representa a capacidade do capital
investido gerar volume de negocios, ou seja, indica a capacidade produtiva da
empresa para aproveitar o seu ativo para gerar atividade econdémica. Desta
forma, o GRA foi selecionado por se tratar de um importante indicador da gestao
de ativos de uma empresa, sendo um dos indicadores sugeridos pelo aluno.

A Rentabilidade Operacional do Ativo (ROA) representa o resultado
operacional por unidade de capital investido, ou seja, € uma medida da eficiéncia
da empresa de gerir e afetar o seu ativo para gerar atividade econdmica. E
diferente do GRA, no sentido em que inclui na sua analise a estrutura de custos
da empresa. Foi selecionado por se tratar de um importante indicador de
rendibilidade, independente de decisdes de financiamento, ja que ndo diferencia
entre capitais proprios e alheios e por se tratar de um dos indicadores mais
importantes para comparacao de desempenho econémico de empresas do
mesmo setor, tendo sido, também, sugerido pelo aluno.

A Tesouraria Liquida (TL) é um indicador de liquidez que se traduz pela
diferenca entre o Fundo de Maneio (FM) e as Necessidades de Fundo de Maneio
(NFM). O FM consiste na diferenca entre o ativo circulante e o passivo circulante,

ou seja, corresponde a uma margem de seguranca que garante que a empresa
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tem capacidade de liquidez para fazer face aos compromissos de curto prazo. As
NFM revelam as necessidades de financiamento suscitadas pelo ciclo de
exploragao, isto é, sao as necessidades de financiamento que decorrem da
necessidade de realizar pagamentos (Fornecedores, Estado, Pessoal, etc) antes de
se receber dos clientes. Assim, a TL corresponde a posicao de tesouraria uma vez
satisfeitas as necessidades de fundo de maneio, sendo que a sua utilizagao foi
sugerida pela empresa. As NFM e o FM também se introduzem como indicadores
a utilizar, por também se tratarem de indicadores de liquidez e serem utilizados
pela empresa aquando da sua andlise.

Os indicadores absolutos EBITDA, Capital Proprio (CP), Ativo (A), Resultado
Operacional (RO) e Volume de Negdcios (VN) foram incluidos como indicadores
complementares aos ja apresentados e por serem indicadores importantes para a
analise de crédito da Nors. Além disso, o0 A é um dos indicadores mais utilizados
em estudos de previsao de faléncia através de métodos de classificacao, conforme
Jo et al. (1997).

Por outro lado, como a informacdo dos relatdrios financeiros das empresas €
referente a anos diferentes, porque a maior parte das empresas nao coloca os
novos relatérios financeiros ao mesmo tempo, procurou-se incluir esse
desfasamento temporal no estudo, através de uma variavel categdrica, de forma
a testar a sua significancia na varidvel a prever.

As varidveis idade da empresa e duragao da relagao comercial da empresa com
o Grupo Nors também foram escolhidas por serem fatores aos quais a analise de
crédito das CaR da atencdo, aquando da tomada de decisao.

Importa ainda justificar a escolha da varidvel histdrico interno de pagamentos,
que é um indicador importante na analise de crédito, segundo a experiéncia da
empresa, bem como o montante de processos juridicos em aberto contra a
entidade em relagao ao capital proprio, que também é um indicador tido em
conta nos pareceres internos da empresa. A variavel historico interno teve de ser

categorizada, de forma a ser processada pelos métodos utilizados. Entao definiu-
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se que esta varidvel tem trés categorias que refletem o comportamento de
pagamentos passado do cliente:

e 1 —historico positivo

e 2 —sem histdrico

e 3 — histdrico negativo

O critério utilizado para atribuir uma categoria de historico a cada cliente foi
o mesmo que o utilizado para definir a varidvel dependente (resultado do
crédito), ou seja, se paga até 30 dias (pos data de vencimento) tem categoria 1, se
nao tem historico pertence a categoria 2, se paga pds 30 dias tem categoria 3. Este
critério serd explicado mais a frente.

Por ultimo, escolheu-se a variavel montante monetario envolvido nos
processos juridicos abertos contra a entidade (que estd a pedir crédito), por ser
uma das varidveis mais importantes para as CaR, sendo que, como na sua analise
comparam este montante com o CP, também se utilizou a varidvel montante
envolvido em processos juridicos abertos contra a entidade em relacao ao Capital
Préprio. Esta varidvel serda designada por “Montante/CP” nos modelos de
classificacao apresentados no capitulo 4.

Uma vez feito o levantamento de todas as potenciais varidveis independentes
para “alimentar os modelos”, foi necessério definir o resultado que se pretendia
que os modelos a desenvolver estimassem, ou seja, qual o output ou outputs
pretendidos (varidvel dependente). Note-se que os modelos de classificagao a
aplicar sao modelos de aprendizagem supervisionada. Assim, sendo o objetivo
do estudo classificar os clientes, de acordo com a sua capacidade de pagamento
de crédito, nas empresas do grupo, definiu-se como output a qualidade do cliente
enquanto pagador, através de duas categorias, ou seja, se este vird a ser um bom
pagador ou mau pagador (nos modelos apresentados no capitulo 5, esta variavel
sera designada como “resultado de crédito”). Para o efeito, incluiu-se a visao de
alguns técnicos das CaR, que lidam com as decisdes de crédito, sobre o que é um

bom pagador e um mau pagador, no sentido de definir um critério que os
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distinguisse. A drea entende que geralmente um bom pagador é um cliente que
paga até 30 dias pds data de vencimento. Entao procurou-se definir a variavel
dependente (output) com base no comportamento de pagamentos, pos a data da
decisao de crédito, de forma a perceber a sua categoria de pagador.

Com base nesta informacao foram testados varios métodos e criaram-se varios
modelos de classificagao, com resultados diferentes, de forma a apresenta-los &
empresa, para esta analisar a sua potencial utilidade e discutir os resultados dos
diferentes modelos.

Posteriormente, contudo, a empresa considerou interessante criar um modelo
de classificagdo em 3 categorias de pagador, ou seja, distinguir os clientes
enquanto bons pagadores, razoaveis ou maus pagadores. No entanto, esta parte
do trabalho insere-se em analise exploratdria, porque, apenas, as RNA permitem
uma classificagdo em trés categorias, enquanto os restante métodos propostos
nao, sendo que o presente trabalho tem como objetivo comparar o desempenho
dos trés métodos propostos. Para esse efeito definiu-se o output com base no
comportamento do cliente pos data da decisao de crédito, sendo que os critérios
utilizados foram os seguintes:

e Bom pagador — paga até um maximo de 20 dias, apds a data de vencimento

e Razoavel - paga entre 20 e 80 dias apos data de vencimento

e Mau - paga atrasado em mais de 80 dias relativamente a data de vencimento

Revela-se, no entanto, que em alguns casos nao se adotou um rigor excessivo
nesta classificagdo dos dados, quando se tratava de apenas 1 ou 2 dias de
diferenca.

No decorrer do processo de preparagao dos dados, muitos clientes foram
excluidos por nao terem a informacao pretendida. No fundo, cerca de 55% dos
pedidos de crédito que ocorreram, durante o periodo analisado, foram excluidos,
sendo que, durante este periodo foram realizados cerca de 2300 pedidos de
crédito. Por exemplo, muitos dos clientes da empresa nao tém informacao

financeira publica e por isso, nao puderam ser alvo do estudo. Além disso, optou-
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se por excluir todos os clientes com CP superior a 100 milhdes, porque muitas
vezes estes clientes, apesar dos seus bons indicadores financeiros, acabam por
pagar atrasado dado que sdao muito grandes e a Nors nao lhes rejeita crédito, o
que se traduz num efeito que nao é pretendido incluir nos modelos de

classificacao.

3.3 Outras consideracoes

Apos a andlise da informagao, procurou-se aplicar os modelos estudados na
revisdo de literatura para apoiar as decisdes de crédito e montantes de crédito a
conceder, sendo que esses sao os problemas que este trabalho pretende resolver.

Assim, foram utilizados programas estatisticos que foram aplicados aos
registos de crédito da empresa, de forma a medir a sua capacidade para resolugao
do problema, comparar os seus resultados e aplica-los ao contexto real. Desta
forma, foram utilizados dois programas diferentes.

O DecisionTools Suite da Palisade engloba varias ferramentas de andlise de risco
e tomada de decisao, como por exemplo, o NeuralTools, que desenvolve RNA, o
StatTools, que permite a realizagao de testes estatisticos como a AMD e RL, o
@Risk e o Evolver, que utilizam AG para resolucao de problemas de otimizagao,
entre outros. O “Evolver” é uma aplicagdo para otimizagao de problemas
deterministicos, enquanto o “RiskOtimizer” do programa @Risk se destina a
otimizagbes que envolvem a simulacdo de Monte Carlo de distribui¢oes
probabilisticas.

Também foi utilizado o programa SPSS Statistics da IBM que engloba varias
ferramentas de andlise estatistica e previsao, como por exemplo, as RNA.

Os modelos de classificacao de crédito de RNA, apresentados no capitulo 4,
sao elaborados a partir do programa SPSS. Isto porque o programa SPSS, além
de prever a categoria de pagador a que um cliente pertence, também tem como

resultado a probabilidade do cliente pertencer a uma determinada categoria de
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pagador a escolha. Isto permitiu que se integrasse no modelo de indicagao do
montante de crédito a conceder, a andlise das RNA, como se verd no capitulo de
proposta do modelo. Além disso, o programa SPSS inclui mais opg¢des para o
desenvolvimento das RNA, por comparagao com o programa da Palisade,
nomeadamente as fung¢des de ativacao a utilizar, o tipo de treino da rede e
algoritmo de treino a utilizar. No entanto, também se elaboraram RNA, a partir
do programa da Palisade, embora nao sejam apresentadas no presente trabalho,

sendo que o desempenho dos dois programas ¢ semelhante.

3.4 Limitacoes do Método

Em primeiro lugar, é necessario referir que as empresas alvo do estudo foram
escolhidas por conveniéncia, dado que foram as empresas que fizeram pedidos
de crédito no ultimo ano e que apresentaram a informagao financeira necessaria
para serem alvo do estudo.

Em segundo lugar, como os modelos foram construidos com informacao
disponibilizada em relatérios financeiros da Informa D&B, estes apenas podem
ser aplicados a clientes com a mesma informacao disponivel, nomeadamente,
informacao sobre as variaveis utilizadas pelos modelos. Por exemplo, os modelos
nao puderam ser construidos com clientes de paises estrangeiros, porque os
relatdrios financeiros da Informa D&B de empresas de paises estrangeiros nao
possuem a mesma informacao que os das empresas portuguesas e por isso, os
modelos de classificagdo propostos apenas poderao ser aplicados a empresas
portuguesas.

Por altimo, todos os modelos de classificacao de crédito enfrentam o problema
da inferéncia dos rejeitados. Este problema prende-se com o facto de que s6 as
decisdes de crédito aprovadas e concretizadas no passado, permitem que o
cliente seja classificado como bom ou mau pagador, tendo em consideragao o seu

comportamento de pagador, enquanto as decisOes rejeitadas nao permitem
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classificar o cliente como bom ou mau pagador, uma vez que nao existe registo
do seu comportamento de pagador. Portanto, se os clientes rejeitados forem
retirados da amostra, sobre a qual os modelos vao ser desenvolvidos, ira ser
criado um “bias”, quando os modelos forem utilizados para classificar um cliente
anteriormente rejeitado. Assim, existem varias técnicas para ultrapassar esse
problema, como por exemplo, a extrapolagao e a “augmentation”. No entanto, no
presente trabalho, optou-se por utilizar uma das técnicas mais simples, muitas
vezes criticada, que consiste em assumir os rejeitados como maus pagadores.
Procedeu-se da seguinte forma, porque os casos rejeitados representam o tipico
caso de cliente ao qual o Grupo nao pretende dar crédito sendo que, como o
modelo estd a ser desenvolvido para este Grupo, em particular, faz sentido

proceder de acordo com as suas preferéncias.
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Capitulo 4
O Grupo Nors

Neste capitulo pretende-se descrever, brevemente, a histéria do grupo Nors, a
organizacao dos Servicos Partilhados, e por fim, descrever a andlise de crédito
das CaR, de forma a contextualizar a realidade em que se insere o presente

trabalho.

4.1 Historia do Grupo

A histéria do Grupo Nors comeca em 1933, quando Luis Jervell inica a
representacao da Volvo, em Portugal. No entanto, s6 em 1949, nasce a empresa
Auto Sueco, fundada por Luis Jervell e Yngvar Poppe Jensen, como representante
e importadora dos automdoveis e camides da marca Volvo. Ao longo do tempo, a
historia da empresa fica marcada por varios episddios, sendo importante
destacar alguns, para contextualizar a realidade da organizagao, nos dias de hoje.

Em 1959, é fundada a Auto Sueco Coimbra, atualmente conhecida como
Grupo Ascendum, como representante da marca em seis distritos, do centro do
pais. Todavia, s6 em 1965, a entidade passa a representar a marca Volvo em todo
0 pais, ao abrir a sua primeira filial em Lisboa.

Por outro lado, a internacionalizagao do grupo da-se em 1991, com a criagao
da Auto Sueco Angola. Também, nessa década, o Grupo estende-se a Espanha e
a partir de 2000, comeca a expandir a sua atividade para Africa e Brasil.

Hoje em dia, o grupo Nors é um grupo com um volume de negocios de 563.263
milhares de euros (2015), que tem como visao ser um dos lideres mundiais em
solugdes de transporte e equipamentos de construcao e estd presente em 3
continentes e 15 paises, sendo que cada um destes paises tem necessidades

diferentes e requer um conhecimento especifico. Assim, a Nors opta por dividir
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o seu negdcio geograficamente em 6 dreas organizacionais (ver Figura 3), que
servem cada um destes mercados e funcionam de forma diferente:

Regiao Ibéria - engloba Portugal e Espanha e comercializa Camides,
Autocarros, Equipamentos Industriais e Pegas

Regidao Angola (Angola) — destinada a Angola e comercializa Camides,
Autocarros, Automoveis, Equipamentos Industriais e de Construgao, Pecas e
Vidro de Construcao

Regiao Brasil — engloba o Brasil e comercializa Camides, Autocarros e
Maéquinas Agricolas

Regiao Africa — engloba Namibia, Tanzania, Botswana, Quénia, Uganda e
Mocambique e comercializa Camides, Autocarros, Equipamentos Industriais e de
Construcgao e Pecas

Ventures — destinada a Portugal e comercializa Automdveis, Industria, Seguros
e Centros de Inspecao

Ascendum - engloba Portugal, E.U.A., México, Turquia, Espanha, Europa
Central (Republica Checa, Roménia e Austria) e comercializa Equipamentos
Industriais e de Constru¢ao, Camides, Automoveis, Mdaquinas Agricolas,
Equipamentos para Aeroportos, Ferrovias, Estruturas Portudrias e Pegas.

Neste caso, € facil perceber que apenas a area Ventures e Ascendum servem
mercados comuns ao de outras areas. A drea Ventures oferece servigos que a area
Ibéria ndao oferece ao mercado portugués, como por exemplo, seguros. A drea
Ascendum, representa o grupo Ascendum e a sua drea operacional que esta
estabelecida em diversos paises, oferecendo solugdes diferentes como, por

exemplo, equipamentos para aeroportos.
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Figura 3: Organizagao Funcional Nors
Fonte: Documento Interno da Empresa

Em 2013, o mercado com um maior volume de vendas foi o mercado do Brasil,
com uma percentagem de 29% do volume total de negdcios. Foi seguido do
mercado portugués, com uma percentagem de 24%, e do angolano, com uma
percentagem de 14%.

Quanto ao seu negocio, a Nors opta por dividi-lo em 4 dareas: Original
Equipment Solutions; Integrated Aftermarket Solutions; Recycling Solutions; e
Safekeeping Solutions.

Assim, a darea Original Equipment Solutions representa a venda de
equipamentos originais de camides, equipamentos de construcao, automoveis,
autocarros, motores maritimos e industrias, geradores e equipamentos agricolas,
e oferece solu¢des de marcas como a Volvo, a Renault Trucks, a Mazda e a SDMO.

A area Integrated Aftermarket Solutions pretende oferecer solugdes pos-venda
aos clientes, sendo que a drea se subdivide em pds venda de pesados e ligeiros.
Desta forma, a AS Parts e a One Drive integram as solugoes de ligeiros e a

CiviParts integra a area de solugdes para pesados.
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A 4rea Recycling Solutions oferece solucdes de reciclagem e equipamentos de
reciclagem, tendo como objetivo um compromisso com o futuro. Esta drea conta
com a marca Biosafe que oferece solucdes de reciclagem, como o granulado de
borracha e a Sotkon que oferece equipamentos de reciclagem de limpeza urbana.

Por ultimo, a area Safekeeping Solutions oferece servigos de seguros e de
inspecao de veiculos, através das marcas Amplitude Seguros e Mastertest,
respetivamente.

A Figura 4 evidencia a organizagao da Nors por area de negdcio e as empresas

do grupo, presentes em cada 4rea.
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Figura 4: Organizacao do Negdcio Nors
Fonte: Documento Interno da Empresa

Desta forma, o Grupo consegue oferecer solugdes aos seus clientes que se
complementam, visto que, a empresa atua na venda de pegas originais, de servigo
pos venda e ainda na venda de seguros e inspec¢des, além das solugoes

sustentdveis de reciclagem.
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Quanto as vendas por produto, em 2013, os produtos com maior percentagem
no volume de negocios do Grupo foram os equipamentos de construgao, com
uma percentagem de 41%, seguidos dos camides, com uma percentagem de 40%

e dos componentes, com uma percentagem de 7%.

4.2 Servigos Partilhados da Nors

Quinn et. al.(2000) definem Servigos Partilhados como “a pratica pela qual as
unidades de negdcio de empresas e organizacoes decidem compartilhar um
conjunto de servigos, de forma a servir as varias unidades de negdcio da mesma
maneira e impedir a duplicacdo de uma série de fungdes”.

Para Bergeron (2002) um centro de servigos partilhados € uma estratégia que
transforma um subconjunto de fungdes de negdcio existentes numa nova
unidade de negocio semiauténoma. Esta tem uma estrutura de gestao desenhada
para promover eficiéncia, criagao de valor, reducao de custos e melhorar a
qualidade do servico prestado aos clientes internos da organizacdo, atuando de
forma independente, competindo no mercado.

Bergeron (2002) enumera um conjunto de potenciais beneficios dos CSP. Este
autor divide-os em beneficios na perspetiva da organizacao mae e na perspetiva
da propria unidade de servigos partilhados.

Assim, os potenciais beneficios, na perspetiva da empresa mae, sao a redugao
de custos, a melhoria do servigo, o menor niimero de distra¢des, que permite um
maior foco nas competéncias e atividades core e o potencial de criar um centro
externo focado na lucratividade.

Ja na perspetiva da propria unidade de suporte, os potenciais beneficios sao o
aumento da eficiéncia que se traduz numa melhor qualidade de servigo, a pregos
comparaveis ou menores, a padronizagao de processos e aplicacdo das corretas
tecnologias, o0 menor nimero de pessoas para desenvolver o mesmo servigo,

devido a capacidade de concentrar e focar recursos em determinados propdsitos
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e o aumento de economias de escala, devido a concentracao de recursos
especializados.

De facto, apesar de existirem vdarias defini¢des sobre Servigos Partilhados,
todas elas ttm em comum a pratica de consolidagao de fungdes e processos,
comuns a toda a organizacdo, numa unidade de suporte que apoia as restantes
unidades de negocio, evitando a duplicacdo de atividades e processos. Além
disso, as principais caracteristicas deste modelo de gestao sdo a agregacao de
processos como forma de reduzir custos, a especializagao nas atividades para
aumentar a qualidade do servigo e a gestao orientada para os clientes. Os CSP
podem abranger vdrias fungdes como, por exemplo, finangas, contabilidade,
recursos humanos, auditoria, juridico e compras.

O CSP do Grupo Nors tem como objetivo concentrar atividades que sao
comuns a varias empresas do Grupo, como forma de especializar recursos e
reduzir custos. Este foi criado em 2007 e emprega cerca de 100 pessoas, estando
sediado no Porto. Neste momento, o CSP concentra atividades financeiras
(Contabilidade, Tesouraria, Contas a Receber, Contas a Pagar e Servigo ao
Cliente) e atividades de suprimento (Compras, Gestao de Pessoal e Qualidade e
Ambiente e SHST)

Desta forma, cada 4rea exerce um conjunto de atividades para todas as
empresas do grupo, que se inserem em geografias diferentes e que, do ponto de

vista do Norshare, sao chamadas de clientes.

4.3 Analise de Crédito das Contas a Receber

A Politica de Finangas do Grupo Nors é da responsabilidade do CFO ao qual
respondem, funcional e hierarquicamente, a Direcao Financeira e o Norshare.
Um dos topicos abordados na Politica de Finangas do grupo € a Gestao do Fundo
de Maneio. O Fundo de Maneio est4 diretamente relacionado com o equilibrio

financeiro da empresa, na medida em que implica uma gestdao integrada e
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eficiente ao nivel de clientes, inventdrios e fornecedores, de modo a garantir que
o grupo gera cash flow necessario para financiar as suas atividades, minimizando
as necessidades de financiamento externo. O presente estudo esta relacionado
com a gestao de clientes e por isso, é importante refletir sobre as normas do
Grupo, no que toca a esta matéria.

De acordo com o relatério de Politica de Finangas da empresa, o Grupo Nors
priveligia todas as formas de pagamento que nao constituem risco de crédito, ou
seja, a concessao de crédito a clientes deve ser encarada como extraordindria,
especialmente na venda de chassi/equipamentos. A gestao de clientes deve
garantir a mitigacao do risco de crédito a que a Nors esta exposta, garantindo que
os prazos de recebimento estabelecidos dos clientes sao cumpridos, ndo afetando
o equilibrio financeiro do grupo.

As seguintes iniciativas devem ser realizadas no sentido de monitorizar o risco
de crédito:

¢ Gestao dos prazos de recebimento;

Atribuicao de classes de risco a clientes de acordo com a informacgao interna

e externa disponivel;

Definicao de limites de crédito concedidos a clientes;

Monitorizacao da evolucao do nivel de crédito concedido;

Obtencao de garantias de crédito de clientes, sempre que o risco inerente e

a situagao financeira de determinado cliente assim o recomende;

Realizacao de andlise de imparidade das contas a receber.

Quanto a analise de crédito desenvolvida pelas Contas a Receber, esta pode
surgir em 3 situagoes diferentes.

Em primeiro lugar, devem ser submetidos a aprovacao de crédito todos os
negdcios de venda de prestacdao de servigos e componentes (pds venda) que
recorram a financiamento interno, ou seja, todos os negocios do negdcio pds

venda que tenham associado um limite de crédito atribuido.
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Em segundo lugar, devem ser submetidos a aprovacao de crédito todos os
negocios de venda de chassi ou equipamentos que recorram a financiamento
interno, ficando isentos aqueles que recorram a financiamento externo ou pronto
pagamento.

Em terceiro lugar, devem ser submetidas a andlise de crédito as propostas de
concurso publico.

O presente estudo vai apenas analisar as normas da andlise de crédito do pds
venda, porque € nesse contexto que se pretende construir um Modelo de
Classificacao de Crédito. Além disso, vao ser apresentados outros mecanismos
do Grupo, mais especificamente das Contas a Receber, no sentido de mitigacao
do risco de crédito e monitorizacao deste.

O processo de atribuicao de crédito a clientes € iniciado pelo preenchimento
de uma Ficha de Avaliacao de Crédito por parte das Unidades de Negdcio (UN)
com as informacoes fornecidas pelos clientes, sendo esta enviada posteriormente
para as Contas a Receber do Norshare, para realizagao de uma andlise ao cliente.
Estas fichas devem ser asseguradas pelas Contas a Receber, bem como a sua
revisdo e atualizacdo, e devem prever campos como a identificacdo e
caracterizagao do cliente, condi¢oes de pagamento pretendidas, entre outros. A
analise de crédito ao cliente deve recorrer a informacao segura e fidedigna, tanto
anivel interno, como a nivel externo, de forma a providenciar um parecer quanto
ao crédito a conceder.

Desta forma, as Contas a Receber podem receber pedidos de crédito de varios
tipos, sendo eles: pré-andlise, recomendagao, reanalise, abertura e reabertura.
Todos os pedidos sao, geralmente, submetidos pelos comerciais das UN'’s.
Grande parte dos pedidos sao do tipo abertura ou reabertura, sendo que, os
pedidos do tipo abertura sao pedidos para um cliente ter crédito numa
determinada empresa do grupo, pela primeira vez, enquanto, os pedidos
reabertura sao, como o préprio nome indica, pedidos de clientes reincidentes,

sendo que o encerramento do seu crédito pode-se dar por falta de atividade de
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compra ou por falha de pagamentos, ou seja, estes sao pedidos de clientes que ja
tiveram crédito na empresa do Grupo a qual estdo a submeter o pedido de
crédito.

Assim, a analise de crédito tem como objetivo perceber se € vidvel conceder, a
um determinado cliente, de uma certa empresa do grupo, a possibilidade de
comprar a crédito, com base nas suas caracteristicas.

A anadlise de crédito desenvolvida pelas Contas a Receber é do tipo tradicional,
basendo-se numa avalia¢ao humana subjetiva, de acordo com a literatura. Isto ¢,
os analistas financeiros da drea tomam a decisao de conceder crédito a um cliente
com base na sua experiéncia e num conjunto de critérios, mas nao recorrendo a
nenhum modelo que determine ou apoie a sua decisdo final. Isto significa que,
apesar do analista recorrer a critérios previamente definidos, tem liberdade para
fazer uma avaliacao subjetiva em cada caso e tomar a decisdo. Além disso, este
conjunto de critérios, previamente definidos, permite que o analista esteja
habituado a avaliar os clientes com os mesmos indicadores, o que permite poupar
tempo de andlise e uniformizar as suas decisoes.

A andlise desenvolvida pelos analistas financeiros é constituida por duas
fases. Primeiramente, o analista financeiro analisa o cliente recorrendo a
informacao externa, utilizando um conjunto de indicadores, alguns do tipo
econdmico-financeiro e outros mais associados com o histdrico judicial da
empresa em questdo. A d4rea recorre, geralmente, a relatorios financeiros
elaborados pela Informa D&B (empresa especializada em informagao sobre
empresas), podendo recorrer a outras fontes de informagao, sempre que
considerar apropriado.

Os indicadores mais frequentemente utilizados na andlise sao a autonomia
financeira, o capital proprio, o grau de rotacao do ativo, o volume de negdcios,
EBITDA, solvabilidade e indicadores de risco elaborados pela prépria Informa
D&B, incluidos nos relatorios (no entanto, nao se conhece o processo de calculo

destes indicadores de risco). No entanto, em certos casos menos comuns, 0S
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analistas recorrem a outros indicadores. Além disso, sao analisados os incidentes
judiciais em aberto contra o cliente (montante do incidente é comparado com o
seu Capital Proprio) e também, os administradores do cliente e suas ligagoes, de
forma a perceber se existem ligacdes com outras empresas com processos
judiciais em aberto ou processos de insolvéncia.

ApOs esta analise, é analisada a informagao interna do cliente, ou seja, o
histdrico interno de pagamentos do cliente. Desta forma, o analista consegue
perceber se o cliente ja comprou a crédito, se teve episddios de cheques
devolvidos e se, em algum momento, ja se atrasou nos pagamentos. Assim, a
decisao de conceder crédito passa pela situacdo financeira da empresa e pelo seu
historico de pagamentos, sendo que, a ultima costuma ter um grande peso na
decisao final.

A Tabela 1 sintetiza a responsabilidade da atribuicao e aprovacao dos limites

de crédito na venda de prestacao de servigos e componentes (ver quadro 4):

Limites de | Atribuicdo de | Prazo de Renegociacdo da
crédito Limite de divida
Crédito :
<Z dias >7 dias
<X Norshare Norshare CA da Regiao
>X CA da Regiao | CA da Regiao | CA da Regiao

Tabela 1: Responsabilidade de atribuicdo de crédito
Fonte: Documento Interno da Empresa

Este X e Z devem ser definidos pelo CFO para cada Regiao.

Em qualquer processo de renegociagao nao deve ser permitido que o cliente
usufrua do crédito, salvo em situagdes excepcionais e de acordo com a
autorizacao das Contas a Receber do Norshare.

No caso de o Diretor da UN nao concordar com a decisao de
aprovacao/rejeicao do Norshare, pode levar o caso ao Conselho de Admnistracao
(CA) da regiao, acompanhado do parecer das CaR, independentemente do limite

de crédito.
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E, também, da responsabilidade das CaR categorizar os clientes em relagao ao
risco de crédito, de acordo com informacgao interna e externa. A tabela 2 sumariza

as diferentes classes de risco:

Designacao Crédito Descric¢ao
Normal Sim Limitado ao plafond atribuido e aprovado
Excecional Sim Crédito ilimitado, sem controlo de plafond
Acompanhado Sim Implica anterior suspensao e reabertura recente
de crédito com plafond mais baixo
Vendas PP Nao Cliente sem histérico de crédito. Codigo com o
qual os clientes “nascem”
Suspenso Nao Atribuido a clientes com histdrico de atraso de
pagamentos
Cortado Nao Atribuido a clientes com histdrico de cheques
devolvidos
Pré Contencioso Nao Cliente interpelado pelo advogado,

extrajudicialmente. Este cddigo é temporario,
com durag¢ao maxima de 30 dias

Contencioso Nao Cliente com processo judicial em curso
Tabela 2: Classes de Risco de Crédito
Fonte: Documento Interno da Empresa

A revisao das classes de risco e dos limites de crédito atribuidos aos clientes
podem acontecer no decorrer da atividade operacional, dependendo do
comportamento dos clientes com os seus compromissos com o grupo, bem como,
quando nova informacdo, interna ou externa, indica essa necessidade. Além
disso, é da responsabilidade das Contas a Receber a revisao periddica, de dois
em dois anos, das classes de risco e limites de crédito, sendo que apenas esta drea
deve ter acesso para alteragao dos codigos de risco dos clientes.

Os clientes excecionais surgem devido a complexidade e impacto das relagoes
comerciais com determinados clientes, sendo que é o CFO que define quais os
clientes excecionais:

e Empresas do Grupo;

¢ Entidades Financeiras;

e Companhias de Seguros;

e Empresas detidas pelos Sdcios;
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e Fornecedores Core;

e Clientes estratégicos.

A definicao dos clientes estratégicos é da responsabilidade do CA da Regiao
que deve priveligiar os clientes transversais a todas as regides do grupo e com
volume de compras mais significativos. Além disso, é da responsabilidade do CA
da Regiao assegurar a comunicagao, de quais os clientes estratégicos, as Contas a
Receber, bem como qualquer decisao de risco, crédito ou cobranca com estes.

As Contas a Receber desenvolvem ainda outras atividades no sentido de
minimizac¢do do risco de crédito, nomeadamente, o processo de cobrangas e a
realizacao de reunides de crédito.

Quanto ao processo de cobranga da Nors, este segue quatro fases.

Em primeiro lugar, a equipa de cobrancas das Contas a Receber deve contactar
e registar todos os contactos com os clientes que apresentem dividas vencidas.

Em segundo lugar, as Contas a Receber devem proceder a suspensdo do
crédito do cliente, a partir de determinado tempo de mora definido no
Regulamento da Regidao pelo CA da Regidao. Nesta fase, caso se proceda a
suspensao do crédito, o cliente deve ser alertado formalmente.

Em terceiro lugar, as Contas a Receber devem entrar em contacto com o cliente
para analisar a sua situagao de crédito e perceber os motivos do incumprimento.
No caso de se tratar de uma situacao de indisponibilidade financeira tempordaria
ou definitiva, as Contas a Receber devem negociar um novo plano de
pagamentos com o cliente, respeitando os prazos de renegociacao de divida,
definidos na tabela 7, acima apresentada. Esta fase designa-se de pré contencioso.

Por ultimo, no caso de nao se chegar a acordo com o cliente na fase de pré
contencioso, as Contas a Receber, em colaboracao com o diretor da UN, devem
dar inicio a preparagao do processo de contencioso. Este processo deve incluir o
historico dos varios momentos de interacao com o cliente nas diferentes fases de
cobranga, a andlise da globalidade da divida do cliente, incluindo as suas relagoes

com outras UN, e o parecer sobre as potenciais causas que levaram ao
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incumprimento. Uma vez completo este processo, deve ser enviado para os
assessores juridicos externos a documentacao associada ao processo.

Além disto, a area de Contas a Receber do Norshare promove a realizagao de
reunides de crédito, no sentido de monitorizacao e reporte do risco de crédito.
Estas reunides devem ser realizadas por Regiao e por UN com a presenca do
diretor da UN e do seu Responsavel Comercial, além das Contas a Receber.
Nestas reunides devem ser analisadas a etaria de antiguidade de saldos de
clientes, as agd0es de cobranca realizadas, as dividas com maior antiguidade, a
identificacao dos clientes pelas diferentes fases de cobranga, bem como os
procedimentos para a redugao do risco de crédito e analise do calculo das perdas
por imparidade. E da responsabilidade do Gestor das Contas a Receber
calendarizar estas reunides, que devem ser realizadas no minimo seis vezes por
ano, preparar a documentagao de suporte das mesmas e notificar os varios

intervenientes.

4.4 Desempenho da Andlise de Crédito das Contas a

Receber

Para propor solugdes de melhoria ao processo de andlise de crédito das CaR,
foi, primeiro, necessario avaliar o seu desempenho, com base na andlise dos
resgistos das decisdes tomadas no passado e comparagao com o desfecho dessas
decisdes, ou seja, verificar se os ce os clientes se revelaram bons ou maus
pagadores. Desta forma, foi possivel perceber qual o desempenho das decisdes
tomadas e identificar as oportunidades de melhoria do processo de decisao, caso
existissem. Esta andlise das decisdes de crédito ndo tem em conta as diferentes
empresas do grupo, analisando o desempenho das decisoes para o Grupo todo,
visto que o modelo de classificagdo que se pretende criar ndo vai distinguir
empresas do grupo. Além disso, é importante referir que os quadros e respetivos

valores ndo representam todos os registos de pedidos de crédito entre o periodo
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de Julho de 2015 e Setembro de 2016. Isto porque, como ja foi referido, muitos
dos pedidos de crédito de empresas foram eliminados por falta de informagao
financeira, para serem incluidos no estudo.

A Tabela 3 demonstra as decisdes tomadas pelas CaR, sendo que os casos
aprovados e rejeitados representam essas decisdes. Entao, percebe-se que a
analise de créditom desenvolvida apresenta uma taxa de reprovagao de cerca

19% do total de pedidos de crédito.

Decisao N°¢ de
casos
Aprovado 879
Rejeitados | 206
Total 1085

Tabela 3: Decisao de Crédito

Num momento posterior & decisao de crédito, os casos foram analisados e
classificados como bons ou maus pagadores, como ja foi referido. No quadro
seguinte (Tabela 4) apresenta-se o desfecho das decisdes de crédito aprovadas

pelas CaR, apresentadas anteriormente.

Casos N°¢ de
Aprovados Casos
Bons 593
pagadores

Maus 286
pagadores

Total 879

Tabela 4: Desfecho das decisdes de crédito



Este quadro evidencia que cerca de 33% dos casos aprovados pelas CaR se
revelam maus pagadores. No fundo, isto significa que a analise de crédito das
CaR tem uma taxa de classificagdo de crédito correta de 67% para os casos
aprovados. No entanto, esta taxa nao engloba os casos rejeitados. Isto porque,
nos casos rejeitados nao é possivel avalid-los num momento futuro, de forma a
perceber se a decisao foi correta ou nao. Tal como referido na metodologia, este
problema prende-se com a inferéncia dos rejeitados, sendo que este trabalho
considera que as decisoes de rejeicao sao corretas. Por isso, as CaR apresentam
uma taxa de classificagao de crédito correta de 67%.

A Tabela 5 resume a classificagdo dos casos analisados pelas CaR, durante o

periodo considerado:

Decisdo das CaR | Bom pagador Mau pagador Total
Aprovado 593(67%) 286 (33%) 879 (81%)
Rejeitado Nao aplicavel 206 (19%)
Total 1085

Tabela 5: Matriz de classificacdo das decises de crédito das CaR

Posteriormente, foi analisado o impacto da varidvel histdrico interno nas
decisdes das CaR e qual a sua relacdo com o comportamento dos clientes
enquanto pagadores.

Os quadros seguintes ilustram o histdrico interno dos casos aprovados e dos

casos rejeitados (ver Tabela 6 e 7).

Casos aprovados N ¢ de casos
Histdrico positivo 264
Sem historico 259
Historico negativo 356
Total 879

Tabela 6: Historico interno dos casos aprovados
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Casos rejeitados | N° de casos
Histdrico 8

positivo

Sem historico 56
Histdrico 142
negativo

Total 206

Tabela 7: Histdrico interno dos casos rejeitados

Com base nestes quadros percebe-se que cerca de 21% dos casos aprovados
apresentam um histdrico negativo na empresa, enquanto os restantes 79% sao
representados por casos de clientes com historico positivo ou sem historico. Por
contrapartida, 67% dos casos rejeitados apresentam histérico negativo e cerca de
30% dos casos rejeitados nao tém historico. Portanto, percebe-se que esta variavel
tem um peso consideravel nas decisdes das CaR, porque um cliente com histdrico
positivo muito dificilmente serd privado de crédito, enquanto no caso de um
cliente com histdrico negativo a andlise é mais dificil. Por um lado, a empresa
confia nos clientes com histoérico positivo, cedendo-lhes quase sempre crédito,
sendo a sua andlise facil nestes casos. Por outro lado, as CaR tém de distinguir os
clientes que apresentam historico interno negativo enquanto clientes que tém
capacidade para ter crédito e clientes que nao devem ter crédito, sendo esta
analise muito mais dificil. Os casos de clientes, sem historico, sao 0s casos mais
problemadticos para a andlise das CaR, por nao se conhecer o comportamento do
cliente e por isso, os indicadores econdmicos e financeiros tém um maior peso
nessas decisoes.

Os quadros seguintes (ver Tabelas 8 e 9) ilustram a distribuigao da variavel
histérico interno nos pedidos do tipo abertura aprovados e pedidos do tipo

reabertura aprovados, sendo, também, considerado o resultado dessas decisoes.
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Pedidos Abertura Aprovados N¢ de Casos
Bom pagador 435
e Historico positivo 159
e Sem historico 168
e Histdrico negativo 108
Mau pagador 192
e Histdrico positivo 64
e Sem historico 78
e Histdrico negativo 50
Total 627

Tabela 8: Desfecho das decides

de crédito de pedidos abertura

Pedidos Reabertura Aprovados N¢ de Casos
Bom pagador 150
e Histdrico positivo 26
e Sem historico 6
e Histdrico negativo 118
Mau pagador 87
e Histdrico positivo 5
e Sem historico 4
e Historico negativo 78
Total 237

Tabela 9: Desfecho das decides de crédito de pedidos reabertua

Entao, facilmente se verifica que nos casos de pedidos abertura a taxa de
classificagao de crédito correta da empresa é de apenas 31%, enquanto no caso
dos pedidos reabertura esta taxa é de 36%, sendo que, conforme explicado
anteriormente, apenas estao considerados os casos aprovados nesta taxa. Isto
porque, como se pode ver nos quadros, no caso dos pedidos reabertura existem

muitos casos com historico negativo, cerca de 82%. Desta forma, percebe-se que
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a empresa dispoe crédito a clientes com historico negativo, porque o ato de ceder
crédito fomenta a faturacgdo do cliente, funcionando como uma forma de fidelizar
os clientes ao Grupo.

Também importa referir que, por um lado, verifica-se que existem pedidos
abertura com histérico negativo. Isto porque pode haver pedidos abertura de
clientes, com histdrico negativo, que tém crédito noutra empresa do grupo. Por
outro lado, existem pedidos reabertura de clientes sem historico interno de
pagamentos porque sao pedidos de clientes que ja tiveram crédito, que deve ter
sido encerrado por falta de atividade.

Por ultimo, importa quantificar os montantes monetarios envolvidos na
atividade de conceder crédito do grupo. A Tabela 10 quantifica 0 montante

monetdrio envolvido neste conjunto de clientes (961 casos).

Resultado do crédito N¢ de casos Montante
Bom pagador 593 2.203.775€
Mau pagador 286 1.405.750€
Total 879 3.609.525€

Tabela 10: Montantes de crédito concedido

Assim, verifica-se que cerca de 39% do montante de crédito concedido
encontra-se em crédito mal parado, ou seja, estd a disposicao de clientes maus
pagadores. Note-se que neste quadro apenas estdo representados os casos
aprovados, dado que nao existe crédito disponibilizado aos casos rejeitados. No
entanto, este montante de crédito representado corresponde apenas aos 1085
pedidos de crédito que compde os casos analisados neste trabalho. Na realidade,
o Grupo tem cerca de 30 milhdes de euros de crédito concedido a clientes do pos-
venda. Desta forma, percebe-se que o problema de classificacdo de crédito tem
uma dimensao bastante importante e por isso, € importante criar ferramentas que
permitam melhorar as decisdes ou pelo menos mensurar o risco envolvido em

cada operacao.
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Apés a andlise do desempenho das decisdes de crédito das CaR, percebe-se
que existe a possibilidade de melhorar as decisdes tomadas. Assim, procurou-se
utilizar um modelo de classificagdo, de forma a procurar obter melhores
resultados do que os apresentados, sendo que a sua aplicagdo pode constituir
uma ferramenta de apoio na tomada de decisdao de crédito, importante. Desta
forma, utilizaram-se varios modelos de previsao e comparou-se 0s seus

resultados.

78



Capitulo 5
Resultados do desenvolvimento dos modelos de
crédito

No presente trabalho, comegou por se testar os trés métodos propostos para a
resolucdo do problema de classificagdo do crédito do Grupo Nors,
nomeadamente, as RNA, a RL e a AMD. O objetivo era construir um modelo que
distinguisse os candidatos a crédito em duas categorias: bons pagadores e maus
pagadores.

Antes de se explicar o processo de construcao dos modelos, faz sentido incluir
uma analise sobre o conjunto de dados. Na figura 5 é apresentado um quadro
com as correlagOes lineares entre a maior parte das variaveis utilizadas. Neste
quadro, verifica-se que certas varidveis tém uma correlacao significante com
outras. Por exemplo, o ROA tem uma correlagao positiva forte com a Autonomia
Financeira, bem como o Ativo e o Capital Proprio, o Ativo e a Tesouraria Liquida,
a Tesouraria Liquida e o Capital Proprio e o Capital Propio e a Autonomia
Financeira, como seria de esperar. Por outro lado, certas varidveis apresentam
uma correlacao forte negativa como o Resultado Operacional e a Tesouraria

Liquida.
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Esta relagdo negativa evidencia o trade-off que as empresas enfrentam entre
resultados e equilibrio financeiro. Esta relagao ¢ extremamente importante, até
porque este trabalho incide sobre a gestao de clientes do grupo Nors, o que tem
implicagOes diretas na sua tesouraria liquida, sendo que uma gestdao mais
conservadora, dando prioridade ao equilibrio financeiro, pode, muitas vezes,
significar uma deterioracdo dos resultados, pela diminuicdo do volume de
negdcios. No caso do seu portfdlio de clientes com crédito, isto pode-se traduzir,
por exemplo, em situagdes em estes poderao facilitar nos prazos de recebimentos
dos seus clientes clientes, em troca de um maior volume de negocios e também,
optarem por pagar aos seus fornecedores por pronto pagamento, no sentido de
obter certo tipo de descontos, o que se traduz em melhores resultados, por via de
uma estrutura de custos menos pesada, mas que deterioram o equilibrio
financeiro da empresa. Além disso, foram incluidas, nestes quadros, as varidveis
independentes utilizadas para construir os modelos, nomeadamente, a variavel
“resultado de crédito concedido” com trés categorias de pagador (bom, mau,
razoavel) e a varidvel resultado com duas categorias de pagador. O quadro
evidencia que as variaveis as quais os modelos dao mais importancia, como sera
verao mais a frente, sao aquelas que tém uma correlacdo mais forte com as
variaveis explicadas. Exemplo destas varidveis sao a Autonomia Financeira, o
ROA e a Categoria de Historico de pagamentos interno.

No anexo 1 apresentam-se graficos de dispersao, de certas varidveis
independentes por comparacao com a variavel dependente, “resultado do
crédito concedido”, de forma a perceber como as varidveis estao representadas
na variavel dependente a explicar (neste caso, o programa apenas permite a
introdugao de varidveis numéricas e por isso, 0 significa mau pagador e 1
significa bom pagador). Por exemplo, no caso da autonomia financeira, uma das
varidveis com maior correlacdo com a variavel resultado (duas categorias),

verifica-se que a maior parte dos casos que tém uma autonomia financeira
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negativa e portanto, capital proprio negativo, se revelam maus pagadores. No
entanto, também, existem varios outliers que apresentam uma autonomia
financeira negativa e se revelam bons pagadores. No entanto, este fendémeno
pode estar associado com o facto de a AC rejeitar a maior parte dos casos que
apresentam Capital Proprio negativo e por isso, autonomia financeira negativa,
sendo que por isso, se assumem como casos de maus pagadores para os modelos,
embora, na realidade, possa nao ter influéncia na capacidade de pagamento de
uma empresa. Nesse sentido, vamos analisar a dispersao da variavel ROA por
comparagao com a varidvel dependente. Neste caso, também se verifica que, no
geral, os casos de clientes com ROA negativo se revelam maus pagadores, ainda

que existam muitos outliers, com ROA negativo e que se revelam bons pagadores.

5.1 Modelos de Classificagao

Quanto ao processo de construgao dos modelos, considerou-se a metodologia
proposta por Lingireddy et al. (2005) para a constru¢ao de uma RNA, descrito na
revisdo de literatura. Embora este processo seja proposto para a construcao de
uma RNA, o mesmo pode-se aplicar a outros modelos de classificagao, porque a
chave para o sucesso destes modelos, passa por otimizar as varidveis a utilizar,
sendo este o proposito dessa metodologia. Entao, vamos descrever o processo de
construcao das RNA, porque este foi idéntico para os outros métodos. Além
disso, o processo de construcao das RNA € o mais complexo, de entre os métodos
testados, porque também inclui a escolha do numero de nds, namero de
camadas, tipo de treino e algoritmo de treino.

Além disto, interessa referir que, como o presente trabalho tem como objetivo
comparar os resultados dos trés métodos propostos, para depois sugerir a
aplicacdo de um deles, é importante definir uma medida de desempenho dos
modelos. Conforme Abdou & Pointon (2011), a matriz de classificacao ¢ uma das

medidas de desempenho mais utilizadas nas areas de contabilidade e finangas

82



para medir o desempenho de aplica¢des de classificacao de crédito e por isso, é
esta medida que vai ser utilizada no presente trabalho.

Portanto, o processo de construcao de uma RNA comega por perceber a
relacdo entre as varidveis, construindo inicialmente redes com um grande
numero de nos. Posteriormente, devera-se restringir o tamanho da RNA, a
medida que se vao descartando varidveis independentes com pouco poder
explicativo. No entanto, é necessario testar muitas combinagdes diferentes de
varidveis independentes, para ter a certeza de que uma varidvel pode ser
descartada. Note-se também que a andlise das correla¢des entre as varidveis,
apresentada no inicio do capitulo, ja dd uma indica¢ao de quais as varidveis com
maior poder explicativo para o resultado. Apos esta fase, ja se deve ter uma ideia
das varidveis mais importantes.

Depois, € necessdrio otimizar o niimero de varidveis independentes a utilizar,
sendo que a arquitectura (niumero de nds e camadas) da rede depende do niimero
de inputs utilizado e deve estar desenhada de modo que nao absorva ruido
(informacao nao desejada) e produza bons resultados. Este fendmeno é descrito
por Jain et al. (1999) como o “Peaking Phenomenon”. Os autores sustentam que
o aumento de inputs a um modelo classificador de padroes, pode piorar a sua
capacidade de classificagao, caso os casos de treino da amostra sejam poucos face
ao numero de inputs. Esta parte do processo € comum a todos os métodos
empregados, no presente trabalho, para a resolugao do problema, ou seja, para
todos os modelos construidos foi realizado um processo de selecao das variaveis
mais importantes e de otimizagao de quais variaveis utilizar. No entanto, no caso
das RNA o processo de construgao € mais complexo e por isso, de seguida,
explicam-se as restantes fases de construgao das RNA.

No fundo, o processo de otimizagdo do numero de variaveis independentes
ocorre em simultaneo ao processo de defini¢ao de arquitetura da rede. Ou seja, a
medida que se vao descartando variaveis e testando diferentes combinagdes, a

arquitectura da rede deve ser ajustada. A defini¢ao da arquitectura da rede é um
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dos aspetos mais importantes para o sucesso da RNA, mas é desenvolvido a
partir de um processo de tentativa-erro. Nao existe nenhuma regra a aplicar para
definir o nimero de nds ou camadas a utilizar, sendo que estes derivam do
problema a resolver.

Nas RNA apresentadas mais a frente, utilizaram-se duas camadas ocultas.

e Primeiro, porque com duas camadas ocultas todas as RNA testadas
obtiveram melhores resultados, do que com uma camada.

e Segundo, a capacidade de aproximagao de uma RNA nao é funcao do
numero de nos da RNA, mas sim do niimero de liga¢Oes entre eles, o que
muitas vezes induz a premissa de que o aumento do nimero de nds, leva a
uma maior capacidade de aprendizagem, o que pode nao ser totalmente
verdade. Ou seja, com duas camadas ocultas, uma RNA tem mais ligagoes
sindpticas, para 0 mesmo numero de nds.

e Quanto ao nimero de nds, este foi definido por um processo de tentativa-
erro, sendo restringido a medida que o niumero de varidveis independentes
diminui. Esta fase da constru¢do da RNA é extremamente importante,
porque se a rede for demasiado grande para o namero de inputs que recebe,
ou seja, se existirem demasiados nds, nas camadas ocultas, face ao nimero
de inputs, a rede vai armazenar informagao nao desejada durante o processo
de treino, o que depois vai influenciar os seus resultados, negativamente.
Assim, percebe-se que a arquitectura da rede é ajustada conforme a
otimizagdo do numero de variaveis a utilizar se vai desenrolando, sendo que
sao fun¢ao uma da outra e por isso, o processo € complexo.

¢ Quanto a funcao de ativacao entre os nos, inicialmente utilizou-se a funcao
de ativagao tangente hiperbolica nas camadas ocultas, de forma a introduzir
nao lineariedade na rede, porque conforme descrito na revisdo de literatura
¢ uma das fung¢des com melhor desempenho. No entanto, também se testou
a fungao de ativagdo sigmoidal nas camadas ocultas, que muitas vezes

obteve melhores resultados. Desta forma, algumas RNA apresentadas foram
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construidas com a fun¢ao de ativacao sigmoidal nas camadas ocultas
enquanto outras foram construidas a partir da funcao de ativagao tangente
hiperbdlica. Na camada de saida utilizou-se a fungao de ativacdo linear
porque ser a mais frequentemente utilizada na camada de saida.

e Quanto ao tipo de treino, este, também, foi resultado de um processo
tentativa erro. Segundo o manual do SPSS Statistics de RNA, o tipo de treino
online é o mais indicado para conjuntos de dados grandes. O tipo de treino
lote (batch) é o mais indicado para bases de dados pequenas e o tipo de
treino mini-batch ¢ o mais indicado para bases de dados médias. O
algoritmo de treino utilizado estd associado ao tipo de treino. Se o treino for
do tipo lote, pode-se escolher entre dois algoritmos de treino: gradiente
conjugado em escala e descida de gradiente. Se o tipo de treino for online ou
mini-batch, s esta disponivel a opgao descida de gradiente. Por isso, para
cada RNA construida testaram-se varios tipos de treino e algoritmos de
treino.

¢ Quanto a divisao dos grupos de treino e teste, optou-se por seguir a sugestao
do programa SPSS, isto €, 70% dos casos foram utilizados para treino da rede
e 30% utilizados para teste sendo, os casos selecionados aleatoriamente para
cada grupo.

e E, também, importante referir que todas as variaveis, excepto a variavel
categodrica histérico interno, foram alvo de redimensionamento. Tal como
descrito na revisao de literatura, a escala dos inputs tem importancia nos
resultados das RNA, o que se verificou nos testes realizados. Neste trabalho
utilizaram-se duas formas de redimensionamento, o redimensionamento
padronizado e o normalizado ajustado.

Assim, foram realizados varios testes com RNA, RL e AMD, no sentido de

construir varios modelos de classificacdo e comparar os seus resultados, para

propor as CaR o mais indicado. De seguida serdo apresentados os modelos de
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classificacao apresentados as CaR, construidos por cada método, com propositos
de classificacao diferentes, para se poder comparar os seus resultados.

Primeiros modelos apresentados as CaR

Em primeiro lugar, vao ser apresentados os métodos de classificagao
propostos as CaR, numa reuniao realizada em Dezembro com os responsaveis
pelas CaR, que distinguem um cliente em bom ou mau pagador.

O modelo de classificacao seguinte foi construido por uma RNA, com 2
camadas ocultas, 6 n6s na primeira camada e 4 na segunda, fungdes de ativacao
do tipo sigmoide nas camadas ocultas e identidade na camada de output e tipo
de treino mini batch, com algoritmo de descida do gradiente, sendo que se pode
encontrar no Anexo 2 mais detalhe sobre a RNA_1. Vamos designar esta RNA
por RNA_1. Note-se, também, que a matriz de classificacdo da RNA_1 (ver

Tabelall) inclui, apenas, os resultados da fase de teste.

Predito

Matriz de | bom mau %
classificacdo |pagador|pagador|Correto

Observado |bom pagador| 140 26 88,6%

mau pagador| 52 104 | 51,6%

% Global | 59,6% | 40,4% | 75,8%

Tabela 11: Matriz de Classificagao RNA_1

As variaveis utilizadas e, respetiva, importancia foram as seguintes (ver

Tabela 12):
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Variavel Independente Importancia Importancia
Normalizada

Autonomia Financeira 0,170 95,3%
Montante/CP 0,186 90%
Historico Interno 0,197 95,3%

ROA 0,076 36,9%
Tesouraria Liquida 0,093 44 9%
Variac¢ao Tesouraria Liquida | 0,022 10,4%
Variacao ROA 0,207 100%

Capital Proprio 0,050 24%

Tabela 12: Importancia variaveis independentes RNA_1

O segundo modelo apresentado foi construido a partir da andlise
discriminante e os seus resultados e respetivas varidveis constam nos quadros

seguintes. Este modelo designa-se por AMD_1 (ver Tabela 13 e 14).

Funcao discriminante Coeficiente
Autonomia Financeira 1,66307E-05
ROA -0,006554012
% Variacao ROA -0,003399695
GRA -0,000845203
EBITDA -3,20972E-09
Tesouraria Liquida 2,87868E-09
Capital Proprio -9,48508E-09
Montante/CP 0,027406045
Historico Interno -0,914383242

Tabela 13: Funcao Discriminante do AMD_1
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Predito

Matriz de bom mau %
classificacdo |pagador|pagador|Correto

bom pagador| 499 85 85,4%

Observado
mau pagador | 227 274 54,7%

% Global 66,9% | 33,1% | 71,2%

Tabela 14: Matriz de classificacao do modelo AMD_1

Por ultimo, o seguinte modelo foi construido com recurso ao método de
regressao logistica e os seus resultados constam nas Tabelas 15 e 16. O seguinte

modelo designa-se por RL_1.

Funcao de Regressao Coeficiente P value
* Constante -0,391518099 0,0009
* Autonomia Financeira -2,64758E-05 0,5302
« ROA 0,019012167 0,0002
* % Variacdo ROA 0,016252969 0,0564
« GRA 0,000844685 0,1755
* Tesouraria Liquida -2,58166E-09 0,7604
» Capital Proprio 8,88212E-09 0,3326
*  Montante/CP -0,334208041 0,0625
* Historico Interno 0,828744224 <0.0001

Tabela 15: Funcao do modelo RL_1
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Predito

Matriz de bom mau %
classificacdo |pagador|pagador|Correto

bom pagador| 491 93 84,08%

Observado
mau pagador | 227 274 | 54,69%

% Global 66,2% | 33,8% |70,51%

Tabela 16: Matriz de classificacdo do modelo RL_1
Estes modelos foram criados de forma independente, diminuindo o nimero

de varidveis a medida que se ia percebendo o nivel de significancia que cada
método dava as varidveis independentes. No entanto, nao deixa de ser
interessante referir que os trés métodos tém muitas varidveis em comum, o que
significa que, os métodos estao em acordo quanto as varidveis mais importantes
para explicar a varidvel dependente.

Além disso, todos os métodos utilizados tiveram mais dificuldade em
classificar de forma correta os casos de maus pagadores, o que pode ser
justificado, pelo facto de existirem menos casos de maus pagadores, face aos bons
pagadores, na amostra.

Por um lado, é interessante, referir que a variavel independente com maior
importancia é o Histérico Interno. No caso da RNA, isto pode-se verificar no
quadro que indica a importancia de cada varidvel. Na RL, pode-se verificar pelo
p value de cada varidvel, sendo que quanto menor o p value, maior o poder
explicativo da varidvel. No caso da AMD, o poder explicativo verifica-se pelo
coeficiente da varidvel na funcdo discriminante, sendo que quanto maior o
coeficiente, maior peso a variavel tera no modelo.

Por outro lado, a autonomia financeira tem pouca importancia para o modelo

de RL_1 e AMD_1, embora seja uma das varidveis com maior importancia, no

89



caso da RNA. Enquanto o capital proprio tem pouca importancia em todos os
modelos.

Além disto, também ¢é pertinente que a variavel Montante de Processos
Juridicos em aberto face ao Capital Proprio seja uma das varidveis com maior
significado estatistico para todos os modelos apresentados. Esta é uma das
variaveis com maior peso na decisao de crédito das CaR, porque se espera que
um cliente que tem processos juridicos em aberto contra si seja problematico,
sendo que a decisao costuma ser rejeitar, se este montante for muito elevado face
ao capital préprio. Isto porque caso a empresa cliente perca o processo/s juridico
e este for de montante muito elevado face ao Capital préprio, a empresa podera-
se encontrar em situacao de insolvéncia.

Por ultimo, interessa referir que os modelos de RL_1 e AMD_1 necessitam de
mais varidveis independentes para caracterizar as categorias de pagador.
Verifica-se que ambos os modelos recorrem a nove varidveis explicativas, mas,
mesmo assim, ndo conseguem atingir o grau de precisao na previsao das RNA.
De facto, ao longo dos testes, verificou-se que os modelos das RNA nao
necessitam de tantos inputs, tanto que, o peaking phenomenon no modelo das RNA
inclui um menor nimero de varidveis. Ou seja, nos modelos lineares é muito
mais notério o facto de estes métodos serem estatisticamente incompletos,
porque sempre que se retiravam varidveis, com pouco poder explicativo, os
modelos tinham piores resultados, enquanto as RNA nao.

Quanto aos resultados, sendo a medida de desempenho dos modelos, a
percentagem global de classificagOes corretas, as RNA tém claramente melhor
desempenho. Se se avaliar o desempenho dos modelos, pela percentagem de
casos de bons pagadores corretamente classificados, as RNA, também, tém
melhor desempenho. No entanto, se se avaliar o desempenho dos modelos pela
percentagem de casos de maus pagadores corretamente classificados, a AMD é o

método que obtém melhores resultados, seguida da RL. Assim, pode-se
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considerar que o modelo da RNA_1 é o que tem melhor desempenho e por isso,
foi este 0 modelo proposto as CaR a aplicar a sua classificacao de crédito.

O melhor desempenho das RNA deve-se a varios fatores.

e Em primeiro lugar, com ja foi referido, as RNA sao mais adequadas para
resolver problemas de classificacao de padroes nao linearmente separaveis,
o que justifica a sua maior precisao quando comparadas com a AMD e aRL,
o que pode ser o caso.

e Em segundo lugar, o problema do presente trabalho viola principios do
modelo de AMD, porque certas varidveis independentes nao seguem uma
distribuicao multivariada normal, como por exemplo, a varidvel historico
interno, as matrizes de dispersao dos dois grupos (categorias de pagador)
nado sao homogéneas e existe correlagao entre varidveis independentes, o que
justifica os melhores resultados das RNA.

e Por altimo, ja se esperava que as RNA tivessem melhores resultados porque,
conforme referido por outros autores, como Desai et al. (1996), as RNA tém
melhor desempenho na resolugdo de problemas de classificacao.

Segundos modelos apresentados as CaR

No final da reuniao, decidiu-se, em parceria com os responsaveis das CaR, que

seria interessante incluir no presente trabalho os resultados dos modelos de
classificacdo sem a varidvel categérica do Historico Interno, para perceber qual o
seu impacto e se, de facto, essa é uma informagao pertinente ou ndo. No anexo 3,
estdao presentes os resultados de classificagdo dos trés métodos, sem recurso a
variavel Histdrico Interno. O modelo construido a partir de uma RNA sera
designado RNA_2, o construido a partir da AMD seré designado por AMD_2 e
o construido a partir da RL sera designado RL_2. Verifica-se que os resultados se
deterioram quando os modelos nao utilizam a varidvel historico interno.

De facto, este fendmeno vai de encontro aos erros tipo I e II, que a empresa

verifica com os seus clientes. Ou seja, o Grupo Nors tem muitos clientes com

crédito com bons indicadores financeiros e econdmicos, que se revelam maus
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pagadores, porque sao clientes que dao a relagdo por garantida. Isto pode-se
dever a dois fatores. Ou sao clientes que sabem ser demasiado grandes, a nivel
financeiro e econdmico, para lhes ser rejeitado crédito (por esta razao se
excluiram os casos de clientes com Capital Préprio superior a 100 milhdes de
euros) ou por terem uma relacao com o Grupo ha muito tempo. Estes sao os casos
de erro tipo II, clientes que se esperam ser bons pagadores que se revelam maus
pagadores. Por outro lado, o grupo tem muitos clientes com crédito com maus
indicadores econdmicos e financeiros que se revelam bons pagadores, porque a
atividade do cliente estd dependente do fornecimento dos produtos do Grupo e
por isso, dao extrema importancia a relacao com a Nors. Além disso, estes clientes
dao mais importancia ao crédito obtido, por saberem, que se nao cumprirem os
prazos de pagamentos, sera muito dificil readquirir o crédito, uma vez perdido,
dada a sua situagao econodmica e financeira. Estes sao os casos de erro tipo L

No fundo, verificam-se que existem muitos clientes que deveriam ser bons
pagadores pelas suas caracteristicas, mas revelam-se maus pagadores e vice-
versa. Por estas razdes a variavel historico interno tem tanta importancia para a
decisao de crédito das CaR e também, para os modelos de classificacado.

Com a elaboragao destes trés modelos de classificagao, comparagao dos seus
resultados e proposta de aplicacao, um dos objetivos do presente trabalho ficou
realizado.

No entanto, os pedidos de crédito de clientes sem historico de pagamentos, no
Grupo, sao um dos maiores desafios na decisao de crédito das CaR. Isto porque,
como explicado anteriormente, a informagao proveniente do histérico de
pagamentos do cliente é extremamente valiosa para a decisao de crédito e por
isso, para pedidos de crédito de clientes novos ou sem histdrico, a decisao de
crédito torna-se mais dificl por ndo existir evidéncia empirica do comportamento

de pagamentos do cliente.
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Terceiros modelos apresentados as CaR

Desta forma, decidiu-se criar um modelo de classificagao de crédito a aplicar,
exclusivamente, a pedidos de crédito de novos clientes. Por um lado, este modelo
evita a utiliza¢ao da varidvel histérico interno e € obrigado a classificar os clientes
utilizando apenas os seus indicadores. Por outro lado, este modelo revela-se uma
boa ferramenta de auxilio numa das decisdes mais problematica da analise de
crédito das CaR. Portanto, este modelo foi treinado e testado, Unica e
exclusivamente, com os casos de clientes sem histérico, sendo que o nimero de
casos de treino e teste € menor.

Para a construcao deste modelo utilizaram-se as RNA, a RL e a AMD, mas
apenas vao ser apresentados os resultados das RNA, enquanto os resultados dos
outros métodos e mais especificagoes da RNA_3, apresentam-se no Anexo 4. Este
modelo vai-se designar RNA_3. O modelo construido pela RL designar-se-a
RL_3 e o modelo construido pela AMD designar-se-4 AMD_3.

Os quadros seguintes (Tabelas 17 e 18) ilustram os resultados de classificagao

do modelo RNA_3, na fase de teste e os inputs utilizados por este:

Predito

Matriz de bom mau %
classificacao |pagador|pagador|Correto

Observado |bom pagador| 56 5 91,8%

mau pagador| 21 19 47,5%

% Global | 76,2% | 23,8% | 74,3%

Tabela 17: Matriz de classificagdo do modelo RNA_3
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Variavel Importancia Importancia
Independente Normalizada
Capital Proprio 0,284 100%

Ativo 0,161 56,5%
Resultado 0,153 53,7%
Operacional

ROA 0,041 14,5%
Variacao ROA 0,076 26,9%
Autonomia 0,132 46,6%
Financeira

Tesouraria Liquida 0,089 31,3%
Montante juridico | 0,063 22,3%
aberto/Capital

Proprio

Tabela 18: Importancia das variaveis independentes do modelo RNA_3

Este modelo nao apresenta tao bons resultados como o modelo RNA_1,
porque foi treinado com um menor nimero de casos, o que deteriora os
resultados, por haver menos casos para caracterizar cada categoria de pagador.
No entanto, o0 modelo apresenta bons resultados para uma RNA treinada e
testada com apenas 314 casos. Além disso, € importante referir que este modelo,
ao contrdrio dos outros, dd muita importancia ao Capital Proprio, Ativo e
Resultado Operacional. Isto pode-se dever ao facto de muitos dos maus
pagadores presentes nos 314 casos, serem pedidos de crédito rejeitados pelas
CaR, sendo que os clientes aos quais as CaR rejeitam crédito sao, normalmente,
clientes com maus indicadores a nivel de Capitais Proprios.

O facto de este modelo incluir clientes de crédito novos, exclusivamente, tem
influéncia nos resultados do modelo, como se verifica. Note-se que todos os
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clientes presentes no treino deste modelo, estavam a comegar uma nova relagao
comercial, aquando do recebimento do crédito. Entao, aqueles que se revelam
bons pagadores sao, de facto, clientes com capacidade financeira para cumprir
com os pagamentos e por isso, para ter crédito. Por outro lado, aqueles que se
revelam maus pagadores, sdo clientes que nao tém capacidade para cumprir com
0s pagamentos, porque, pouco tempo depois de iniciarem as compras a crédito,
ja nao conseguem cumprir com os pagamentos. No fundo, este modelo permite
isolar, aquilo a que se vai designar neste trabalho, de efeito confianca. Para
explicar melhor este efeito, vamos assumir que nenhum cliente pede crédito com
o intuito de ndo cumprir com os prazos de pagamento, até porque falhar
pagamentos nao € bem visto em nenhum tipo de atividade. Todavia, certos
clientes acabam por falhar. Quando se comeg¢a uma nova relagdo comercial, como
de qualquer outro tipo, ndo existe confianca, sendo que a medida que o tempo
passa a confian¢a vai aumentando, para o bem ou mal. Entdo, enquanto nos
dados dos modelos apresentados anteriormente, estao presentes muitos casos de
clientes que se atrasam porque ja tém uma relacdo duradoura com a Nors e por
isso, ja nao tém rigor no cumprimento dos prazos. O novo modelo apresentado
apenas inclui clientes de crédito novos em que nao existe confianga na relagao
comercial. Entdo, aqueles que vao falhar nos prazos de pagamento, sao clientes
que nao tém uma situagao financeira que lhes dé liquidez para cumprir com os
pagamentos e por muito que tentem contrariar, vao entrar em incumprimento.
Enquanto aqueles que cumprem sao, de facto, clientes com capacidade financeira
para cumprir com os pagamentos e ter crédito no grupo. Desta forma, isola-se o
efeito confianga, incluindo apenas os caos em que esta nao existe. Por exemplo,
na base de dados descrita no capitulo trés, estao presentes 36 clientes com plafond
de crédito superior a 10000 euros, sendo que, no Grupo Nors, um plafond de
crédito superior a este montante é evidéncia de uma relacao ja duradoura, em
que existe confianga no cliente, porque a empresa nao concede estes montantes a

clientes que nao conhece. Destes 36 clientes, 19 sao maus pagadores, sendo estes
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os clientes mais importantes para o Grupo, em termos comerciais, nesta base de
dados. Assim, verifica-se o efeito confianga, ou seja, dos 36 clientes em que a
empresa tem mais confianca e que se esperam ser cumpridores, quase 50% sao
maus pagadores, precisamente, por contarem com a confianga da parte da Nors.
Isto vai de encontro, a justificagao dos varios casos de erro tipo I e II. Havendo
confianga, os clientes dao, por vezes, a relacdo como garantida, resultando em
erro tipo II. Por outro lado, a empresa tem sempre menos confianga nos clientes
com maus indicadores, por muito que a relagdo nao seja recente, e por isso,
muitos destes clientes, que se esperam entrar em incumprimento, revelam-se
bons pagadores, evidenciando o erro tipo I.

Assim, apesar de a RNA_3 ser treinada e testada com um menor nimero de
casos, o que levaria a piores resultados, em condi¢des normais, porque existem
menos casos para caracterizar cada categoria de pagador, o isolamento do efeito
descrito permite que a RNA_3 tenha bons resultados.

Apesar de se ter concluido um dos objetivos deste trabalho ao criar estes
modelos de classificagao, percebeu-se que um modelo de classificagdo de crédito
que distinguisse os clientes em trés categorias, poderia ser mais tutil para a area
de CaR do Grupo e por isso, procurou-se criar um novo modelo de classificagao
de crédito.

Quartos modelos de classificacdo apresentados as CaR

Entdo, conforme ja explicado na metodologia, classificou-se os clientes
presentes na amostra, de acordo com a variavel dependente do modelo, ou seja,
enquanto bons, maus ou razoaveis pagadores, de forma a recomegar o processo
de construcao do modelo de classificagao. Esta parte do trabalho é uma andlise
exploratdria, porque este modelo vai ser construido, exclusivamente, a partir de
RNA. Isto porque os outros métodos sugeridos, neste trabalho, requerem
varidveis dependentes bindrias e por isso, ndo podem ser aplicados a este

problema.
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Desta forma, procurou-se criar um novo modelo de classificagao de crédito
com mais utilidade, focando a atencao nas RNA. Para esse feito, recomecou-se o
processo de otimizacao da RNA, comecando com uma rede grande em termos
de nods e varidveis, para depois otimizar a sua arquitetura e inputs.

O modelo de classificacdo de crédito em trés categorias, proposto a drea

Contas a Receber obteve os seguintes resultados de classificacao (Tabelal9):

Predito
Matriz de bom , mau %
. razoavel
classificacdo |pagador pagador|Correto
bom pagador| 98 6 2 92,5%
Observado

razoavel 20 68 14 66,7%
mau pagador| 10 35 41 47,7%

% Global | 43,5% | 37,1% | 19,4% | 70,4%

Tabela 19: Matriz de classificagdo do modelo RNA_4

Mais uma vez, note-se que o modelo teve mais dificuldade em classificar, de
forma correta, os maus pagadores sendo que, neste caso, ainda, exitem menos
casos, na amostra, por categorias de pagadores. Este facto explica, também, o
maior nimero de casos mal classificados pelo modelo, no geral, face aos modelos
de classificagao de crédito em duas categorias, ou seja, este modelo tem uma
precisao de classificagdo menor, porque o seu treino baseou-se em amostras mais
pequenas, para cada categoria de pagador. Isto significa que o modelo teve de
caracterizar cada categoria de pagador, isto é, cada padrao possivel de
classificagdo, com um menor numero de casos, o que diminui a sua capacidade
de previsao e o nivel de confianga das suas classificagdes. Contudo, quanto aos
inputs utilizados pelo modelo, estes voltam a estar em sintonia com os modelos

construidos anteriormente, ou seja, mesmo para um modelo de classificagao de
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crédito com um proposito diferente (classificacao em trés categorias), as variaveis
mais importantes voltam a coincidir, em grande parte, com aquelas utilizadas
nos modelos anteriores. Tal pode ser evidenciado na Tabela 20, que representa a

importancia de cada input, para esta RNA:

Variavel Importancia Importancia
Independente Normalizada
Capital Proprio 0,084 50,9%

Ativo 0,072 43,5%
Resultado 0,088 53,2%
Operacional

ROA 0,128 77,1%
Variacdo Capital | 0,118 71,0%
Proprio

Autonomia 0,091 54,9%
Financeira

Tesouraria Liquida | 0,125 75,3%
Montante juridico | 0,166 100%
aberto/Capital

Proprio

Historico Interno 0,128 77,1%

Tabela 20: Importancia das variaveis independentes do modelo RNA_4

Podem-se encontrar mais especificagdes desta rede, no Anexo 5.

Portanto, os modelos propostos as Car foram os seguintes: o modelo RNA_1,
qua classifica os clientes em bons ou maus pagadores; o modelo RNA_3, a aplicar
a casos sem historico interno, que classifica os clientes em bons ou maus
pagadores; e o modelo RNA_4 que classifica os clientes em bons, razoaveis ou

maus pagadores.
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Como conclusao deste capitulo, pode-se dizer que as RNA foram o método
com melhores resultados, nos varios modelos de classificagao criados, e que
todos os métodos utilizados se revelaram dependentes da varidvel categorica

historico interno para obter bons resultados de classificagao.

5.2 Modelo de Definicao de Montante de Crédito

ApOs a elaboracao dos modelos de classificacdo de crédito, procurou-se
encontrar uma solugao para o problema de definir o montante de crédito a
conceder a cada candidato de crédito. Este é um problema de alocacdao de
recursos, tal como descrito na Revisao de Literatura.

Portanto, Markowitz (1952) propde um modelo de selecao de portfdlios que
consiste em escolher aqueles que maximizam o retorno esperado, para um dado
nivel de risco, medido pela variancia do retorno. No entanto, o problema do
presente trabalho nado é escolher um portfélio.

Suponha-se que o conjunto de clientes que tém crédito numa determinada
empresa do Grupo Nors (por exemplo, CiviParts) € um portfolio, em que cada
cliente representa uma opg¢ao de investimento. No entanto, todos os clientes
presentes neste portfélio ja foram submetidos a decisdao de crédito, sendo que o
problema, neste caso, é determinar o montante a investir, e nao, propriamente, a
decisao de crédito. Note-se que todos os clientes que estao neste portfolio tém de
receber crédito, ja que a decisao de crédito foi de aprovagao.

Inicialmente, procurou-se adaptar a solu¢ao de Markowitz a este portfolio, ou
seja, definindo o plafond de crédito a conceder a cada cliente, de forma a
maximizar o retorno esperado, para um dado nivel de risco associado. No
entanto, o modelo de Markowitz (1952) mede o retorno médio dos ativos e a sua
variancia através de séries temporais. No caso do Grupo Nors, ndo foi possivel
estabelecer uma série temporal para o retorno médio dos ativos e do portfdlio,

bem como da sua variancia, porque nao existem registos da evolugao do plafond,
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ao longo do tempo. Logo, a solucao de Markowitz (1952) nao pode ser aplicada
ao problema em questdo, no entanto o principio de maximizar o retorno,
minimizando o risco, pode ser aplicado. Foi, entao, necessario desenvolver uma
solugao para medir o retorno de cada opgao de investimento do portfdlio.

Entdo, optou-se por recorrer a uma medida financeira de avaliacao de
investimentos, que geralmente ¢ utilizada para auxiliar a tomada de decisao, em
investimentos. No fundo, tentou-se adaptar o conceito de valor atualizado
liquido, conhecido por VAL, para avaliar os investimentos do portfdélio de
clientes com crédio, do Grupo, no sentido de aplicar os algoritmos genéticos a
maximizar uma medida de criacao de valor, tal como no exemplo demonstrado
na Revisao de Literatura, em que se maximiza a CLV (capitulo 2.2).

O VAL é um indicador absoluto que auxilia na fundamentac¢ao da tomada de
decisao de investimento, ao criar uma medida de criagao de valor, comparando
o valor do investimento, dado pela soma dos cash flows futuros do investimento
atualizados para o presente, e o investimento necessario para o desenvolvimento
do projeto, sendo que se o VAL é positivo, o projeto tem potencial para criacao
de valor.

Seja o Valor do Investimento (VI) dado pela seguinte forma:

- CF,_ IR
1+ ()

n

Onde:

e CF! - cash flow gerado pelo investimento no periodo t
e 1 —taxa de desconto dos cash flows futuros

e n —numero de anos de previsao de cash flows periodicos futuros

e VR" -valor residual do investimento no momento n

O VAL sera dado pela seguinte formula:
VAL =VI-1,
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Onde, IO representa o preco do investimento, ou seja, o montante de capital

necessario para o desenvolvimento do investimento.

No entanto, nao é possivel medir o VAL para cada cliente de crédito, a comegar
pelo facto de que, o montante de crédito concedido, a cada cliente, nao tem
subjacente uma duracao definida e por isso, ndo € possivel atualizar o VI para o
presente. Além disso, seria extremamente dificil medir o valor residual de cada
cliente.

Entao, considerou-se que o investimento em cada cliente tem uma duracao de,
apenas, um periodo, um ano, e que nao existe taxa de desconto dos cash flows
futuros, que representa o custo de oportunidade do capital investido. Desta
forma, o Valor liquido do investimento (VL) sera dado pela seguinte forma:

VL=VI,-1,,
Onde:
e VI representa o cash flow gerado pelo investimento durante o periodo de

um ano

e 1" representa o preco do investimento.

Note-se que se o VI consiste no Cash Flow que o investimento pode gerar
durante um ano, o Investimento Inicial é considerado para 1 ano também, até
porque as Contas a Receber do Grupo Nors acabam por rever o plafond de cada
cliente com uma periodicidade inferior a um ano, com o decorrer da sua
atividade.

Entao, foi necessario definir uma forma de medir o investimento incial e o
retorno desse investimento. O Investimento Inicial foi definido como o montante
de crédito multiplicado pelo WACC? (custo médio ponderado do capital), da
empresa a qual o pedido de crédito foi submetido, isto porque, apesar de a

empresa nao entregar o montante disponibilizado aos clientes, este tem um custo

3 WACC - em inglés, Wheighted average cost of capital
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associado, que pode ser medido desta forma, ja que se estd a arriscar capital da
empresa, que, por sua vez, tem um custo subjacente, 0o WACC. Desta forma, o
investimento inicial representa os custos do empréstimo em que a empresa esta
a incorrer, ao conceder o montante de crédito.

Por outro lado, optou-se por medir o Valor do Investimento, isto &, o cash flow
esperado do investimento, sendo que este tem apenas a dura¢ao de um ano, como
a faturacao esperada, durante um ano, do cliente, multiplicada pela margem
bruta, da respetiva empresa do grupo, e deduzida das perdas por imparidade
esperadas desse cliente. Isto porque o retorno que a empresa obtém com o cliente
ndo € a sua faturacao, mas sim a margem associada a essa faturacao. Caso
contrdrio, estariamos a incluir os custos da atividade das empresas, no retorno
que estas obtém dos clientes. Além disso, deve-se ter em atengao o risco associado
a cada ciente, que se pode traduzir em perdas por imparidade. Tal como descrito
no capitulo de 4, a area Contas a Receber é responsavel pelas perdas por
imparidade, sendo que a medida que o cliente se atrasa, as perdas por
imparidade vao sendo registadas, o que nao significa que esse valor nao seja
obtido, posteriormente. No entanto, para o presente modelo, considerou-se que
nao existe possibilidade de reobter as imparidas registadas, numa data futura,
porque esse é o factor que permite que o modelo distinga os clientes pelo risco,
como se vera mais a frente. Contudo, foi, também, necessario definir uma forma
de medir as imparidades esperadas para cada cliente, candidato a crédito.

Tendo em atengao que o processo de conceder um montante de crédito, a um
candidato de crédito, é posterior a decisdo de conceder e que, na primeira parte
deste estudo, se desenvolveu um modelo de classificagao de crédito para auxiliar
a tomada de decisao de conceder crédito, que tem como resultado a categoria de
pagador, a que um determinadao cliente pertence, mas também a probabilidade
de um cliente pertencer a cada categoria de resultado possivel, pode-se utilizar
essa probabilidade como forma de medir as imparidades previstas e distinguir

os clientes. Por isso se apresentam, exclusivamente, modelos elaborados pelo
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programa SPSS, sendo que o programa da Palisade nao permite obter esta
probabilidade, no caso do PMC, tipo de rede utilizada neste trabalho. Ou seja,
utilizando a probabilidade de um cliente ser mau pagador para medir as
imparidades previstas, o modelo estara a incluir uma taxa de risco que resulta da
analise das RNA e que permitira distinguir os clientes com base nos seus
indicadores, sendo que as imparidades vao ser dadas pela multiplicagao da taxa
de risco do cliente e a faturacao esperada deste.

Além disso, foi necessario definir uma forma de calcular a faturagao esperada.
Nesse sentido, calculou-se a relagdo entre a faturagdo do ano anterior e o
montante de crédito disponivel, de cada cliente. Desta forma, utilizando a
aplicacao bestfit do @Risk foi possivel calcular a distribuigao que a relacao entre o
plafond e a faturacdo seguem, no portfdlio de clientes de crédito, de forma a
aplicar essa distribuigao a novos pedidos de crédito, para calcular a sua faturacgao
esperada. Note-se que se assume que a disponibilizagao de crédito se traduz num
aumento da faturagcdo. Isto porque, se nao fosse assim, a empresa nao
disponibilizaria crédito aos seus clientes. Assim, percebeu-se que esta relacao
segue uma distribuicao LogNormal*. Desta forma, nos casos de novos candidatos
de crédito sem historico na empresa, pode-se aplicar a razao entre a faturagao
esperada e o montante de crédito, do portfélio, enquanto para clientes que ja tém
histérico de crédito, pode-se aplicar a razdo entre a sua faturacao do ano anteriore
o montante de crédito de que dispunha.

Entdo, a férmula que avalia o valor liquido do investimento no cliente sera

dada pela seguinte expressao:

VL=-1,+VI < VL=—-CE +CF,
< VL = —(Plafond * WACC) + ((FE * MB) — Im paridades <
< VL = —(Plafond * WACC) + (Plafond * Proporg¢dao * MB) — (txrisco * FE))

Onde,

e VL - valor liquido do investimento

4 Distribuigdo de uma variavel aleatéria cujo logaritmo assume uma distribuigéo normal
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e 0 _Tnvestimento Inicial

CE - Custos do “Empréstimo” (custos de conceder o crédito)

CF,

! - Cash Flow esperado do investimento no periodo t

t — periodo de duracgao do investimento (1 ano)

Plafond — montante de crédito disponibilizado
e WACC - custo médio ponderado do capital
e FE — Faturacao esperada do cliente para o periodo de um ano
e MB - Margem Bruta
e Imparidades — Imparidades previstas
e Proporcao — distribuicao da relacao entre plafond e FE calculada com o
bestfit
e Tx risco — probabilidade predita pela andlise das RNA de cliente ser mau
pagador
De destacar que a MB deveria ser substituida pela Margem de Contribuigao
de cada empresa, mas para nao estar a pedir que a empresa divulgasse as suas
margens, neste trabalho, utiliza-se uma MB representativa de 27,3%. O mesmo se
passa com 0 WACC (custo médio ponderado do capital), sendo que se assumiu
um WACC de 7,5%. Isto nao tem importancia para a questao da definicao do
montante de crédito a conceder, porque estes valores sdo iguais para todos os
clientes. No entanto, aconselha-se que a empresa utilize os valores reais, dado
que isso permitira que os valores liquidos do investimento em cada cliente, bem

como do portfdlio total, sejam mais correto.
Desta forma, foi possivel formular o problema de forma que, tanto o VIe o I,

estejam dependentes do montante de crédito disponibilizado, o que permitiu
aplicar os algoritmos genéticos a resolver um problema de otimizacao de
recursos, cujo objetivo é maximizar o valor liquido do portfolio de crédito de cada
empresa do grupo. Note-se que este problema sé se coloca para clientes que

facam uma candidatura a crédito, uma vez que nao se pode alterar o montante
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de crédito disponibilizado para clientes que ja tém um montante atribuido, salvo
em situagdes em estes revelem atrasos de pagamentos ou nao usem o crédito
disponibilizado. Assim, o modelo foi criado para ser aplicado a um portfdlio de
clientes de crédito de uma determinada empresa do Grupo. Isto porque os
programas utilizados permitem ter em conta o valor total do portfdlio de clientes
com crédito da empresa, para otimizar o montante de crédito dos novos pedidos
de crédito.

Utilizou-se o RiskOtimizer, aplicagao do software DecisionTools da Palisade, para
resolver o problema, de forma a maximizar o Value at Risk do VL do Portfolio (5%
da distribuicao a esquerda do valor liquido total), ajustando o montante de

crédito a conceder aos novos clientes do portfélio (aqueles que pediram o
crédito), o que influencia o VIe o1. A aplicagao RiskOtimizer, tal como ja referido

no capitulo 3.3, utiliza algoritmos genéticos e permite introduzir incerteza no
modelo através da simula¢ao de Monte Carlo’, ja que estd inserido na aplica¢ao
@Risk, que permite assumir distribui¢Oes para as varidveis incertas.

Uma vez desenvolvidos os modelos de otimizacao e de classificacao de
crédito, foi decidido que o préximo passo seria testar os modelos em novos casos.
Assim, apresenta-se, no Anexo 6, os resultados de classificagdo de crédito do
modelo RNA_4 para trés clientes da CiviParts que pediram crédito, sendo que se
utilizou o modelo de classificagao em trés categorias, por ser o modelo escolhido
pelas CaR para esta fase de teste integrado com o modelo de decisdao do montante
de crédito. Para nao divulgar o nome dos clientes, atribuiu-se um niimero a cada
um, para facilitar a sua identificagdo. No Anexo 6, também, se apresentam os
dados utilizados pelo modelo RNA_4 para classificar os clientes, a classificagao
do modelo (Predited Value), e a probabilidade de ser mau pagador (Selected
Probability). Verifica-se que o modelo classificou o cliente 1 e 3 como bons

pagadores e o cliente 2 como mau pagador, sendo que esta classificagao foi de

5 Método heuristico que utiliza a aleatorieda para introduzir incerteza nos seus resultados
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encontro a andlise das Contas a Receber e também, ao indicador de risco presente
nos relatorios financeiros, da Informa D&B.

O modelo RNA_1 também foi testado em pedidos de crédito reais, em parceria
com as CaR. Por isso, inserem-se, no Anexo 9, as classificacoes de crédito
atribuidas pelo modelo RNA_1, para os pedidos de crédito dos clientes 4, 5, 6, 7
e8.

Posteriormente, aplicou-se o modelo de otimizacao do montante de crédito a
conceder aos clientes para ajustar o montante de crédito a conceder a esses trés
clientes, tendo em conta todo o portfolio de crédito de clientes da CiviParts.

Em primeiro lugar, foi necessario calcular o valor liquido do portfdlio da
CiviParts. E importante referir que nio se utilizou o modelo RNA_4, ou qualquer
outro, para definir uma taxa de risco para os clientes do Portfdlio que ja tinham
crédito, por vdrias razdes. Primeiro, o processo de recolha de informagao para as
varidveis a ser utilizadas pelo modelo RNA_4 seria demasiado moroso, bem
como para os restantes modelos de classificagdo apresentados anteriormente,
dado que este portfdlio conta com mais de 1000 clientes. Segundo, muitos dos
clientes nao poderiam ser alvo da classificagao da RNA, por falta de informacao
disponivel e por isso, teriam de ser excluidos, sendo que o valor do portfdlio nao
estaria tao bem caracterizado.

Portanto, para calcular uma taxa de risco para o modelo, utilizaram-se as
imparidades registadas pelo Banco de Portugal por sector de atividade, para
calcular uma taxa de risco por comparacao das imparidades registadas e do
volume de negdcios, por setor de atividade. Desta forma, calculou-se uma taxa
média ponderada com base na representagao de cada sector de atividade, no
volume de negdcios do portfdlio de crédito da CiviParts. Para esta taxa, utilizou-
se o @Risk para assumir uma distribui¢do Perts, de forma a introduzir alguma

incerteza no valor desses investimentos. Além disso, para os clientes com crédito,

6 Distribui¢ao com uma curva semelhante a distribui¢do normal, com resultados limitados entre certos valores
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ja presentes no portfolio, assumiu-se uma Fatura¢ao Esperada igual a faturacao
do ano anterior.
Em segundo lugar, introduziram-se os novos pedidos de crédito no portfolio,
bem como alguns dados necessarios para a aplicagdo do modelo. Entao, para os
trés novos clientes, utilizou-se uma FE calculada a partir da proporc¢ao, explicada
anteriormente e deu-se uma distribuicao Pert a taxa de risco das RNA de cada
cliente, para introduzir incerteza no modelo. Além disso, para as imparidades
previstas utilizou-se uma distribui¢ao de risco cumulativa’ do @Risk, que pode
variar entre 0 e o valor da multiplicacdo da taxa de risco e a FE, de forma a
introduzir, no modelo, a no¢cao de que com o aumento da FE, aumenta a
probabilidade de perdas por imparidades, sendo que esta distribuicao esta
também dependente da taxa de risco de cada cliente. Isto significa que um cliente
com uma taxa de risco maior que a taxa de risco de outro, vai ter um maximo de
imparidades previstas maior e as suas imparidades previstas vao aumentar a
medida que a FE aumenta e vao aumentar a um ritmo maior que as imparidades
de um cliente com uma taxa de risco menor.
Por ultimo, utilizou-se o RiskOtimizer para maximizar o VaR do Valor Liquido
Total do Portfdlio, ajustando, apenas, os valores dos montantes de crédito a
conceder aos trés novos clientes, utilizando as seguintes restri¢coes, definidas em
parceria com as Contas a Receber:
e 0 montante de crédito a conceder a cada cliente varia entre 1000 euros e
15000 euros;

e o montante de crédito a distribuir pelos trés clientes é de 20000 euros;

e cada cliente tem de ter um montante de crédito inferior a 50% do seu Capital
Proprio;

e Cada cliente tem de ter um montante de crédito inferior a autonomia

financeira multiplicada pelo Capital Préprio

7 Fungdo que indica a probabilidade de uma variavel aleatoria ser menor ou igual a varidvel independente da
fungdo
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Estas restricoes podem ser ajustadas consoante os clientes a avaliar, as
disponibilidades financeiras da empresa, o risco que empresa esta diposta a
incorrer, etc. No entanto, tem de haver sempre um montante a distribuir pelos
candidatos de crédito, caso contrario o modelo nao apresentara bons resultados,
sendo que este montante, também, pode ser ajustado consoante o nimero de
clientes a analisar, o seu nivel de risco, as disponibilidades financeiras. Isto
porque, se este ¢ um problema de alocagao de recuros, tem de se definir os
recursos a alocar. Este pressuposto do modelo nao vai ao encontro da situagao
do grupo Nors, que nao tem um limite de crédito definido a distribuir pelo
portfdlio total ou por um conjunto de clientes. Todavia, as disponibilidades
monetarias nao devem ser consideradas ilimitadas. Por isso, este modelo nao
apresenta solugdes que se possam considerar 6timas do ponto de vista do Grupo
Nors, mas encontra solugdes que se podem considerar aproximagdes dos pontos
otimos. Além disso, cada empresa do Grupo poderia fazer depender este
montante a distribuir pelos novos clientes do seu portfdlio de crédito consoante
as suas NFM ou TL. Alids, poderia-se avaliar as disponibilidades, de cada
empresa, semanalmente e definir o montante a distribuir tendo em conta as
disponibilidades financeiras da semana anterior, definindo os montantes de
crédito de cada cliente, por exemplo, a segunda-feira.

Desta forma, definindo que o @Risk pode fazer 1000 iteragdes para as
distribui¢Oes assumidas, o RiskOtimizer atribuiu o crédito da seguinte forma:

e 2586 euros ao cliente 1;

e 2414 euros ao cliente 2;

e 15000 euros ao cliente 3.

Com estes plafonds de crédito atribuidos a estes trés novos clientes, o VAR do
porfolio de crédito da CiviParts seria de 5.258.599 de euros, aproximadamente.

Estes resultados, bem como as distribuigdes assumidas pelas varidveis

incertas, estao presentes no Anexo 7.
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Posteriormente, aplicou-se o0 mesmo modelo de otimizagao aos clientes 1 e 2,
clientes com as taxas de risco das RNA mais elevadas (38% e 34%) dos trés
clientes analisados, de forma a perceber o desempenho do modelo em clientes
com bastante risco, exclusivamente. Tratando-se de clientes com bastante risco,
oputou-se por alterar ligeiramente as restricdes. Definiu-se que o montante a
distribuir continuaria a ser de 20000 euros, sendo que cada um poderia ter no
maximo 10000 euros de crédito. Neste caso, os resultados foram os seguintes:

e 2192 euros ao cliente 2;

e 2808 euros ao cliente 1.

Com estes plafonds de crédito atribuidos a estes dois clientes, o VaR do
portfdlio de crédito da CiviParts seria de 5.258.596 euros, sendo que estes
resultados e as distribui¢des das variaveis incertas estao presentes no Anexo 8.

Por fim, pode-se dizer que os testes dos modelos de classificagao de crédito em
casos reais e os montantes de crédito a atribuir a esse casos, indicados pelo
modelo de definicado de montantede de crédito, apresentados neste capitulo,

foram de encontro ao parecer da analise de crédito das CaR.

5.3 Limitacoes dos resultados

Como referido na literatura, os modelos de classificacao de crédito tém
inimeras vantagens, contudo, é também importante analisar algumas
desvantagens que devem ser tidas em conta aquando da sua utilizagao.

Primeiro, é necessario ter em consideracdo que estes modelos sao, sempre,
estatisticamente incompletos, porque nao é possivel incluir todas as variaveis
num modelo deste género, segundo Thomas et al. (1996)

Segundo, conforme referido por Eisenbeis (1978), estes modelos nao tém em
consideragao que certos empréstimos podem ser lucrativos, ainda que o cliente

entre em incumprimento em certo momento.
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Terceiro, como referido por Heffernan (2005), estes modelos baseiam-se em
informagao historica, utilizando varidveis e pesos associados assumidos como
constantes ao longo do tempo. Por isso, € importante atualizar os modelos de
classificacao de crédito, constituindo a tinica forma de combater este problema.
Por um lado, ao atualizar os modelos, podem-se incluir mais registos de crédito,
construindo modelos com melhor precisao. Por outro lado, ao atualizar o
modelo, consegue-se acompanhar as tendéncias macroecondmicas, que tém
implicag¢des nos indicadores financeiros e econémicos das empresas candidatas
de crédito. Heffernan (2005) também considera que o facto de estes modelos
terem, muitas vezes, apenas dois resultados possiveis constitui uma fragilidade.
Nesse sentido, contruiu-se e propds-se o0 modelo RNA_4, por este incluir mais
categorias de classificagao de crédito possiveis.

Quanto ao modelo de decisao de crédito, este constitui uma ferramenta que
apresenta boas solugdes para o problema de definigao do montante de crédito a
conceder, ainda que estas nao sejam Gtimas, para o presente caso, do grupo Nors.
Este pode ser encarado como um indicador a ter em conta aquando da defini¢ao
do montante de crédito a conceder a um cliente, que tem em atencdo a analise
das RNA e o valor total e variancia da distribuicao do portfdlio de crédito.

Além disso, ndao se encontrou literatura sobre aplicagio de modelos de
classificacdo de crédito e de definicao de plafond de crédito a organizagdes
comerciais e por isso, espera-se que os modelos apresentados, neste trabalho,
possam ser interessantes para outras organizagoes deste género.

Neste sentido, os objetivos propostos no inicio do presente trabalho foram
cumpridos, ao propor varios modelos de classificacdo de crédito e ao criar um
modelo de decisao de plafond de crédito.

Contudo, seria moralmente incorreto nao alertar para certas consequéncias
que podem decorrer do uso inapropriado de modelos deste género.

As organizagoes, como Levy (1994) defende, inserem-se em ambientes que sao

caracterizados por sistemas complexos, dinamicos e nao lineares e por isso,
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cadticos. Nestes sistemas, pequenos disturbios multiplicam-se ao longo do
tempo, pela natureza do sistema e por isso, sao dependentes das condigoes
iniciais e altamente imprevisiveis, conforme Levy (1994). O planeamento surge
como forma para combater a incerteza que caracteriza estes sistemas, conforme
Thietar & Forgues (1995). Segundo estes autores, ao formalizar o processo de
decisao, os gestores estao a criar ilhas de certeza, o que lhes permite proceder de
maneira racional. A formalizacdo do processo de decisdo coloca o tomador da
decisdo numa situacao que ja conhece, isolada do ambiente cadtico em que esta
muitas vezes se insere, criando uma situacao de certeza artificial, onde se pode
proceder de forma racional e confortavel, recorrendo a mecanismos explicados
por Simon (1990). Todavia, Levy (1994) defende que os sistemas cadticos nunca
passam pelo mesmo estado duas vezes, sendo que estes processos de tomada de
decisao assumem que as situagOes se repetem. Embora, estes processos sejam
importantes para combater a incerteza, devem ser analisados de forma
cuidadosa, porque uma organizacao demasiado presa a formalizacdo dos
processos, pode perder capacidade para gerar, aquilo a que Nonaka (1988)
designa por, conflitos creativos, o que permite que a organizagao evolua
continuamente. Ao criar este tipo de conflitos, a organizacao esta constantemente
a rever a sua forma de operar, o que permite desenvolver melhores solugoes, o
que so é possivel se houve liberdade nas unidades que compde a organizagao.
Os modelos apresentados no presente trabalho sao, precisamente, modelos
que permitem isolar um conjunto de varidveis para prever uma variavel
dependente, nao tendo refletindo, diretamente, sobre o sistema complexo em que
as empresas se inserem. E, por isso, importante salientar que estes devem ser
utilizados como auxiliadores na tomada de decisao e que os seus resultados
devem ser sempre questionados. Isto porque, questionar os seus resultados,
permite gerar conflitos creativos, que levam a melhores solu¢oes. Por exemplo,

estes modelos negligenciam o contexto macroeconémico e por isso, é importante
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que sejam atualizados. Mas o problema de atualiza¢ao do modelo s6 se coloca, se
os seus resultados forem questionados.
Tal como Box (1979) refere, todos os modelos estao errados, mas alguns sdao

uteis.
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Capitulo 6

ConclusoOes

O presente trabalho procurou comparar varios modelos de classificagao,
construidos a partir de trés métodos diferentes (RL, AMD e RNA), para propor a
aplicacdo de um modelo de classificacao de crédito, as CaR da Nors e criar um
modelo que indique um montante de crédito a conceder aos clientes.

Constatou-se que as RNA sdao o melhor método para a classificagao de crédito
do Grupo Nors, por ser o método que apresentou melhores resultados, ao longo
dos varios testes realizados. Nesse sentido, os modelos de classificagdo propostos
as CaR foram o modelo RNA_1, o modelo RNA_3 e o modelo RNA_4. Isto
porque cada um destes modelos tem um propdsito de classificagao diferente que
pode ser interessante para a classificacao de crédito do negdcio pds venda do
Grupo Nors. No entanto, o confronto dos resultados dos trés métodos testados,
no presente trabalho, foi bastante importante para conferir robustez e confianca
aos resultados dos modelos propostos.

Os melhores resultados das RNA sao explicados pelo facto destas terem
capacidade para resolver problemas de classificagao nao linearmente separaveis,
sendo que, por exemplo, o PMC tem capacidade para aproximar qualquer funcao
continua. Enquanto os métodos de RL e AMD nao tém essa capacidade e por isso,
nao obtém tao bons resultados, embora também constituam excelentes
ferramentas de classificacgao.

Este trabalho tem um importante contributo académico, no sentido em que
propoe e testa varios modelos de classificagdo, construidos a partir de trés
métodos diferentes, comparando o seu desempenho, e aplica-os a um caso de
uma empresa comercial, o que possibilitou testar os modelos, em casos reais.
Além disso, este trabalho propde um modelo de definigao do montante de crédito

a conceder a cada cliente, também devidamente testado em casos reais, sendo
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que nao se encontrou literatura sobre modelos de classificagdo de crédito
aplicados a empresas comerciais, nem literatura sobre modelos que indiquem o
montante de crédito a conceder a clientes por institui¢des financeiras ou
comerciais.

Este trabalho tem, também, um contributo valioso para o Grupo Nors porque
propoe varios modelos de classificacao de crédito, com aplicagoes diferentes e
com melhor desempenho do que os atuais resultados de classificacdo da analise
de crédito das CaR. Além disto, este trabalho propde um modelo que indica o
montante de crédito a conceder a cada cliente, que constitui um dos maiores
problemas das CaR aquando da sua decisdo de crédito, até porque, até entao, nao
tinham nenhum indicador para definir o montante de crédito a conceder aos seus
clientes. Este trabalho vai de encontro aos objetivos do CSP do Grupo Nors, no
sentido em que os modelos propostos permitem tomar decisoes de forma mais
rapida e sustentada, traduzindo-se num menor custo para as empresas do Grupo
que recorrem aos servicos do CSP, gerando valor para o Grupo. Todavia, os
resultados do presente trabalho podem ser aplicados a outras industrias, embora
seja necessario ajustar os modelos a esses casos.

Assim, em resposta a questao de investigagao, o método quantitativo com
melhores desempenho de classificagaio que poderia ser aplicado ao caso de
classificacao de crédito do Grupo Nors sao as RNA e o modelo que se pode
aplicar para definir o montante de crédito a conceder a um cliente de crédito
passa por maximizar o retorno esperado com esse cliente, minimizando os custos

associados ao servicio de conceder crédito.
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6.1 Desenvolvimentos futuros

Ao longo deste trabalho foram testados varios métodos de classificacao, que
foram aplicados a classificagao de crédito do Grupo Nors. No entanto, constata-
se que existem outros métodos com potencial para resolugao deste tipo de
problema.

Nesse sentido, avanga-se, desde ja, uma hipdtese de investigacao futura. Tal
como se referiu ao longo do trabalho, os modelos de RNA foram construidos,
testando dois tipos de algoritmos de otimizacao diferentes. No entanto, seria
interessante procurar construir um modelo de RNA a partir de algoritmos de
otimizacdo diferentes dos utilizados, de forma a testar outros algoritmos e
comparar os seus resultados.

Além disto, também seria interessante testar a capacidade de classificagao de
outros métodos de classificagao. Assim, sugere-se que se teste o método de
arvores de decisao para resolucao do problema de classificagdo de crédito do
Grupo Nors, de forma a comparar os seus resultados com os apresentados neste

trabalho.
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Anexo 1. Graficos de Dispersao
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Figura 6: Grafico de Dispersao entre Resultado e Autonomia Financeira
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Grafico de dispersao de Resultado (0,1) comparado a Capital Préprio
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Figura 8: Grafico de Dispersao entre Resultado e Capital Proprio
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Figura 9: Grafico de Dispersao entre Resultado e Ativo
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Grafico de dispersao de Resultado (0,1) comparado Resultado
Operacional
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Figura 6: Grafico de Dispersdo entre Resultado e Resultado Operacional

123



Anexo 2. RNA 1

Camada de entrada

Camadas ocultas

Camada de saida

Informagoes de rede

Fatores 1

Covariaveis 1

P2

Mamero de unidades®

Método de reescalonamento para covariaveis
Mumero de camadas ocultas

Mamero de Unidades na Camada Oculta 1?
Mamero de Unidades na Camada Oculta 2°

Fungao de ativagdo

Variaveis dependentes 1
Mumero de unidades
Fungao de ativagdo

Fungao de erro

Categoria_Cu
mpridor_last

Autonomia.
Financeira_20
14

ROA_2014

%
Variagdo_ROA

Tesouraria.
Liguida_2014

Capital.
Froprio_2014

Montante/CP

%
_Variagdo_TL

10

Padronizado

2

i

4
Curva
sigmoide
Resultado

2
ldentidade
soma dos
Quadrados

a. Excluindo a unidade de viés

Figura 7: Informacgoes RNA_1
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Os quadrados a direita na Figura 8, 12 (Anexo 4) e 16 (Anexo 5) representam
a variavel dependente (categoria de pagador do cliente) dos modelos de
classificagdo construidos a partir das RNA, designada por “Resultado do

Crédito” nestes modelos.
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Ponderagdo sinaptica = 0
= Ponderagéo sinaptica < 0

\

Ressultado=bam

Resultada=ma
pagadar

Tesouraria.
Liquida_2014

Fungdo de ativagdo de camada oculta: Curva sigmaoide

Fungdo de ativagdo de camada de saida: ldentidade

Figura 8: Arquitectura RNA_1
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Treinamento

Testes

Sumarizagao do modelo

Soma dos erros 135831

gquadraticos

Farcentagem de 24 3%

predigdes incorretas

Fegra de parada usada Tempo
maximo de

treinamento
(256 minutos)

excedido
Tempo de treinamento 0:25:00,42
Soma dos erros A8,041
guadraticos
Forcentagem de 24 2%

predigdes incorretas

Variavel Dependente: Resultado

Figura 9: Resumo do treino da RNA_1

Classificagao

Fredito

Faorcentagem

Amosira Observado bom pagador  mau pagador Correta

Treinamento  hom pagador 363 a7 36,4%
mau pagadaor 124 204 G2,0%
Forcentagem Global 65 2% 348% 787%

Testes bom pagadaor 140 26 84,3%
mau pagadaor a2 104 GG, 7%
Forcentagem Global 59,6% 40,4% 75,8%

Varidavel Dependente: Resultado

Figura 10: Matriz de Classificagao RNA_1
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Anexo 3. Modelos de Classificacao sem
variavel Historico Interno

O modelo RNA_2 foi construido com duas camadas ocultas, a primeira com 5
nos e a segunda com 3 nds, utilizando fungdes dde ativagao tangente hiperbolica
nas camadas ocultas e a fun¢ao identidade na camada de output. O tipo de treino
foi o online, com o algoritmo de otimizagao descida do gradiente. Os seguintes

quadros (ver Tabels 21 e 22) representam os resultados do modelo RNA_2.

Predito

Matriz de | bom mau %
classificacdao |pagador|pagador|Correto

Observado |bom pagador| 155 19 89,1%

mau pagador| 112 39 25,8%

% Global | 82,2% | 17,8% | 59,7%

Tabela 21: Matriz de classifica¢ao RNA_2

Variaveis Importancia ;Tf;;?;:;i
Autonomia Financeira 0,149 62,9%
ROA 0,207 87,4%
% Variacao ROA 0,237 100%
Tesouraria Liquida 0,107 45,1%
Capital Proprio 0,119 50,4%
Montante/CP 0,180 76%

Tabela 22: Importancia das variaveis RNA_2
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Os quadros seguintes ilustram os resultados do modelo de classificagao RL_2

(Tabelas 23 e 24).
Predito
Matriz de bom mau %
classificacdao | pagador | pagador | Correto
Observado |bom pagador| 507 77 86,82%

mau pagador| 342 159 | 31,75%

% Global 782% | 21,8% | 61,38%

Tabela 23: Matriz de classificacao do modelo RL_2

Funcao de Regressao Coeficiente P value
Constante -0,095128325 0,3752
Autonomia.Financeira_ 2014 -2,33666E-05 0,5402
ROA_2014 0,025308174 <0.0001
GRA_2014 0,001251503 0,0387
EBITDA_2014 -4,88724E-09 0,9091
Tesouraria.Liquida_2014 -5,38252E-10 0,9508
Capital.Proprio_2014 1,65003E-08 0,1237
Montante/CP -0,349389537 0,0412

Tabela 24: Importancia das variaveis do modelo RL_2

Os quadros seguintes indicam os resultados do modelo AMD_2 (Tabelas 25 e

26).
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Predito

Matriz de | bom mau %
classifica¢do | pagador|pagador|Correto

Observado |bom pagador| 314 270 | 56,7%

mau pagador| 202 299 | 53,8%

% Global | 47,5% | 52,5% | 56,5%

Tabela 25: Matriz de classificagago AMD_2

Funcao Discriminante Coeficiente

Autonomia.Financeira_2014 1,29167E-05

ROA_2014 -0,007467978

% Variacao_ROA -0,003487427

GRA_2014 -0,001275704
EBITDA_2014 -1,1711E-08
Capital.Proprio_2014 -1,416E-08
%_Variagao_CP 0,00622265
Montante/CP 0,029508363

Tabela 26: Importancia das variaveis do modelo AMD_2

Neste caso, verifica-se que o modelo RL_2 é o que tem melhores resultados.
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Anexo 4. Modelos de Classificacao (RNA_3;
RL_3; AMD_3)

As figuras seguintes (Figuras 11, 12, 13 e 14) representam os resultados e
processos de treino do modelo RNA_3. Este modelo foi com duas camadas
ocultas, a primeira com 8 nos e a segunda com 4 nds, utilizando a funcdo de
ativacgao tangente hiperbolica nas camadas ocultas. O treino utilizado foi o online,

com o algoritmo descida do gradiente.
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Camada de entrada

Camadas ocultas

Camada de saida

Informagdes de rede

Covariaveis 1

Mdamero de unidades®

Meétodo de reescalonamento para covariaveis

Mamero de camadas ocultas

Mimero de Unidades na Camada Oculta 1#
Mimero de Unidades na Camada Oculta 2®

Fungdo de ativacdo
Variaveis dependentes 1

Mdmerao de unidades
Fungdo de ativagao
Fungdo de erro

Autonomia.
Financeira_20
14

%
Variagdo_ROA

Tesouraria.
Liquida_2014

Capital.
Proprio_2014

Ativa_2014
MontantelCP

Resultado
Operacional
2014

ROA_2014

Maormalizado
ajustado

Tangente
hiperbdlica

Resultado 2
CAT

ldentidade

Soma dos
Quadrados

a. Excluindo a unidade de viés

Figura 11: Informacgoes do modelo RNA_3
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Ponderagdo sindptica = 0
— Ponderagdo sindptica < 0

RessultadddCAT =5
o pagadar

Resuftadi2CAT=
i pgadar

hlontarte CP

ROA 2014 Hi1:8)

Fungdo de ativagdo de camada oculta: Tangente hiperbdlica

Fungdo de ativagdo de camada de saida: Identidade

Figura 12: Arquitectura da rede RNA_3
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Sumarizagio do modelo

Treinamenta  Soma dos erros
guadraticos
Forcentagem de
predigdes incorretas

Fegra de parada usada

Tempo de treinamento

Testes Soma dos erros
guadraticos

Forcentagem de
predigdes incorretas

36,949

27 6%

Tempo
maximo de
treinamento
(30 minutos)
excedido

0:30:00,06
18,699

25,7%

Variavel Dependente: Resultado 2 CAT

Figura 13: Resumo do treino do modelo R

Classificagao

NA_3

Fredito

Faorcentagem

Amostra Ohservado bom pagador  mau pagador Correta

Treinamento  bom pagador 1045 d §92,9%
mau pagador a1 50 49 5%
Forcentagem Global 72,9% 27,1% 72,4%

Testes hom pagador 56 5 §1,8%
mau pagador 21 19 47 5%
Forcentagem Global 76,2% 23,8% 74,3%

Variavel Dependente: Resultado 2 CAT

Figura 14: Matriz de Classificacao do modelo RNA_3

Os quadros seguintes ilustram os resultados do modelo AMD_3 (Tabelas 27 e

28).
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Predito

Matriz de | bom mau %
classifica¢do | pagador|pagador|Correto

Observado |bom pagador| 152 22 87,4%

mau pagador| 72 69 48,9%

% Global | 71,1% | 28,8% | 70,2%

Tabela 27: Matriz de classificagao do modelo AMD_3

Funcao Discriminante Coeficiente
Autonomia.Financeira 2014 -0,008681381
ROA_2014 -0,002250758
% Variacao_ROA -0,003499648
GRA_2014 0,000417261
Capital.Proprio_2014 1,43887E-08
%_Variagao_CP 0,044561578
Ativo_2014 3,20654E-06
Montante/CP 0,107501202
Vendas 2014 -2,18169E-06
Resultado Operacional 2014 -3,54201E-07

Tabela 28: Funcao discriminante do modelo AMD_3

Os quadros seguintes representam os resultados do modelo RL_3. (Tabelas 29

e 30)
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Predito

Matriz de | bom mau %
classifica¢do | pagador|pagador|Correto

Observado |bom pagador| 161 13 192,53%
mau pagador 79 62 43,97%
% Global | 76,2% | 23,8% |70,79%

Tabela 29: Matriz de classificagao do modelo RL_3

Funcao de Regressao Coeficiente P value
Constante -0,014243906 0,9546
Autonomia Financeira 0,014028657 0,0002
ROA 0,005706033 0,5588
Variagao ROA 0,019876579 0,1268
GRA -0,000148253 0,8935
Tesouraria Liquida -1,21918E-08 0,8248
Capital Proprio -2,49923E-08 0,3710
Variacao CP -0,057337008 0,1730
Ativo -3,59624E-06 0,0286
Montante/CP -0,46014468 0,1988
Vendas 2,53883E-06 0,0442
Resultado Operacional 4,07638E-07 0,0348

Tabela 30: Fungao de regressao do modelo RL_3

Mais uma vez, verifica-se que as RNA tém melhores resultados de
classificacao. No entanto, neste caso, a RL tem melhores resultados de

classificacao que a AD. O modelo RL_3 foi construido a partir de um maior
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numero de varidveis independentes, sendo que o aumento do numero de
variaveis levou a melhoria dos resultados de classificacao, ao tornar o modelo,
estatisticamente, mais completo. No entanto, no caso da AD, o aumento do
numero de varidveis, a partir do niumero que o AMD_3 apresenta, ndo levou a
melhoria dos resultados de classificacao. Por outro lado, o modelo RNA_3 é o
que apresenta um menor numero de varidveis independentes e melhores
resultados de classificagio. Mais uma vez, verifica-se que as RNA tém um
peaking phenomenon com um nimero de varidveis menor, sendo a RL o método

que necessita de mais varidveis para obter bons resultados, neste caso.
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Anexo 5. RNA 4

As Figuras 15, 16, 17, 18 e 19 apresentam os resultados e processos de treino
do modelo RNA_4. Este modelo foi construido com duas camadas ocultas, 6 nos
na primeira e 4 nos na segunda, com fungao de ativacao tangente hiperbolica, nas
camadas ocultas. O tipo de treino foi o online, com algoritmo descida de

gradiente. Neste caso, os dados foram normalizados ajustados.

Informagoes de rede

Camada de entrada  Fatores 1 Categoria_Cu
mpridor
Covariaveis 1 Autonomia.
Financeira_20
14
2 ROA_2014
3 Tesouraria.
Ligquida_2014
4 Capital.
Proprio_2014
5 %
_Mariagdo_CP
] Ativa_2014
[ Montante/CP
B8 RO_2014
Mdmero de unidades?® 11
Método de reescalonamento para covaridveis Mormalizado
ajustado
Camadas ocultas Mumero de camadas ocultas 2
Mamero de Unidades na Camada Oculta 12 ]
Mdamero de Unidades na Camada Oculta 2@ 4
Fungdo de ativagdo Tangente
hiperbdlica
Camada de saida Variaveis dependentes 1 Resultado 3
categorias
Mimero de unidades 3
Fungdo de ativagdo ldentidade
Fungdo de erro Soma dos
Cuadrados

a. Excluindo a unidade de viés

Figura 15: Informagoes do modelo RNA_4
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Ponderagdo sinaptica = 0
— Ponderagdo sinaptica <0

WVigs

Cafegara
Cumnpridar=1

=\

\
ROA_2014 ‘
X

Tesourara.
Liquida_2014

Aivo_2014 '

MortanteCP

/)
[/

RO_2014

Rlesutada o
garize=Bam

Rlesutada o
garize=hau

Ryt o

gariars= Rarady

Fungdo de ativagdo de camada oculta: Tangente hiperbdlica

Fungdo de ativagdo de camada de saida: ldentidade
Figura 16: Arquitectura do modelo RNA_4
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Treinamento

Testes

Sumarizagao do modelo

Soma dos erros
guadraticos

FPorcentagem de
predigdes incorretas

Fegra de parada usada

Tempo de treinamento

Soma dos erros
guadraticos

Forcentagem de
predigdes incorretas

140,632

33,0%

Tempo
maximo de
treinamento
(35 minutos)
excedido

0:35:00,53
59,802

29 6%

Variavel Dependente: Resultado 3 categorias

Figura 17: Resumo do treino do modelo RNA_4

Classificagao

Fredito

Forcentagem

Amostra Ohservado Bom Mau Razoavel Correta
Treinamentoa  Bom 207 4] 14 B9 6%
Mau 20 86 82 43 4%
Razoavel 53 31 154 f4,7%
Forcentagem Glohal 42 0% 18,3% 39, 7% 67,0%
Testes Bom 493 2 i 92 5%
Mau 10 41 35 47 7%
Razoavel 20 14 G8 65, 7%
Forcentagem Glohal 43 5% 19,4% IT 1% 70,4%

Variavel Dependente: Resultado 3 categorias

Figura 18: Matriz de classificagdo do modelo RNA_4
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Pseudoprobabilidade predita
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-0,27

T T T
Bom Mau Razoavel

Resultado 3 categorias

Figura 19: Probabilidade predita de classificagdo do modelo RNA_4
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Anexo 6. Classificagao de Crédito do modelo
RNA_4
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Cliente AP ROA TL RO A Cp
1298 -404 81852 -32391,4 802489,7 238763,2
2 470 6,70 -29818,7 -6884,0 1025899 48216,0
3 69,9 12,14 260875,9 46496,5 3831399 2679208

CP variagdo Montante/CP CAT histdrico SelectedProbability PredictedValue

-11,9% 0,0 2 0,34 Bom
97,2% 0,1 2 0,38 Mau
15,2% 0,0 2 0,14 Bom

Oes de crédito do modelo RNA_4

: Classificag

Figura 20

Interno
143

Orica Historico

ivel categ

\

-se a variave

8 CAT_Histérico refere



Anexo 7. Resultados do RiskOtimizer a
atribuir crédito aos clientes 1,2 e 3

Valor Liquido i
5,25860 5,26216 Valor Liguido
. ——
90,0% 5.0% | Celula mapa_credito_civil..
5,0 7 Minima 5.256.084,94
45 Maximo 5.268.232,95
' Média 5.260.353,98
4,01 909 IC + 50,69
Moda 5.260.691,22
3,51 Mediana 5.260.341,96
T3 Desv Pad 1.165,62
¢ 7 =] = =
2, Vlersao Estudante do @RISK S 0,4893
= n . Curtose 6,9321
i Paraghlso |Académico Apenas :
i=l Valores 1000
m
= Erros ]
Filtrado o
¥ esquerdo 5.258.599,31
P esquerdo 5,00
X direito 5.262.158,91
P direito 95,00
! ' 1| Dif, X 3.559,61
o v el o (] - el w =
& ¥ 5 & N 5 & y |Dif. P 90,0%
Ty] u T3] Fy] u L Tp] Ty N
Valores em Milhdes 1% 5.257.166,41
5% 5.758.559 3

Figura 21: Distribuicao do Valor liquido do Portfélio da CiviParts p6s atuagao do RsikOtimizer
para conceder crédito aos 3 clientes

13,130% 14,870%
80,0% Pert
(0,126;0,14:0,154)

Célula mapa_credito_civil.,
rinimo 1260005
Maximo 15,4000%%
rMédia 14,0000%
Moda 14,0000%
Mediana 14,0000%
Desv Pad 0,5292%
Assimetria 0, 0000
Curtose 2,3333
¥ esquerdo 13,130%
P esquerdo 5,08

- 2 . . . i X direito 14,870%

5 z 5 z 5 Z %, |P direito 95, 0%

= = = Z Z el L |Dif. X 1,7402%

Figura 22: Distribuigao Pert da tx de risco do Cliente 3
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35,64% 40,36%

Pert
(0,342:0,38:0,418)
Célula mapa_credito_civil..
Minimao 34 2000%
Maximao 41, 80008
Media 33,0000%
Moda 33,0000%
KMediana 338,0000%
Desv Pad 1,4363%
Assimetria 0,0000
Curtose 2,3333
¥ esquerdo 35,64%
P esquerdo 5,00
- ¥ direito 40,36%
EQ EQ EQ EQ EE EE EE EE EE P direito QE,D‘.}-':-
™ A it = et = F x < |Dif. X 47233%

Figura 23: Distribuicao Pert da tx de risco do Cliente 2

31,89% 36,11%
el
30 - (0,306:0,34:0,374)

Célula mapa_credito_civil..
Minimao 30,6000%
Maximao 3740000
Media 34,0000%
Moda 3400000
KMediana 34,0000%
Desv Pad 1,2851%
Assimetria 0,0000
Curtose 2,3333
¥ esquerdo 31,89%
P esquerdo 5,00
¥ direito 36,11%

= = = = 2 2 -2 -2 -2 P direito 95, 0%

= = = M % M ot = M |Dif. X 42261%

Figura 24: Distribuicao Pert da tx de risco do Cliente 1
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0 375
90,6% 24% |
1,0
Célula mapa_credito_civilE..
Minima 0,00
Maximo 3.173,00
0.8 Média 79,40
Moda /A
Mediana 6,531E-014
Desv Pad 401,93
06 1 Assimetria 5,5515
Versdo Estudante do @RISK Curtose 34,2299
Para Uso Académico Apenas ¥ esquerdo 0
0,44 P esquerdo 5,0%
¥ direito 375
P direito 95,6%
Dif. X 375,00
0,2 4 Dif. P 90,6%
1% 1,306E-015
5% 6,531E-015
10% 1,306E-014
0,0 T T T T T T 1 |15% 1,959E-014
S = 3 32 8 8 8 g S |amme 2,612E-014
' - - ™ ™ ~ ™ J25% 3.265E-014

Figura 25: Distribuicdo Cumulativa das Imparidades Previstas do Cliente 3

0 1.139
90,0%:
0,8 4
0,6 - v
Versao Estudante do @RISK
0l Para Uso Académico Apenas
0,2 4
0,0 : T T T T T
= = = = = = = =
S = ¥ & & & 8§

1.400 -

Cumul

(0;1386,024654; 11

Célula mapa_credito_civilE..
rAinimo 0,00
Maximo 1.386,02
hEdia 184 23
Moda A
Mediana 2,953E-014
Desv Pad 376,43
Assimetria 1,8114
Curtose 4 8930
¥ esquerdo H
P esquerdo 5,00
X direito 1.139
P direito 85,00

Figura 26: Distribuicdo Cumulativa das Imparidades Previstas do Cliente 2
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1.052

90,0% Cumul
1,0 4 e (0;1328,487678
Célula mapa_credito_civilE..
0,8 1 Minimo 0,00
Maximao 1.328,49
0.6 - N Média 159,59
Versao Estudante do @RISK Moda N/A
Para Uso Académico Apenasg Mediana 8,411E-014
04 Desv Pad 340,34
Assimetria 20815
0,2 4 Curtose 59182
X esquerdo H
0.0 P esquerda 500
- o o o o o o o o |¥ direito 1.052
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e ™ - o w = m = |P direito 95,0%
Figura 27: Distribui¢ao Cumulativa das Imparidades Previstas do Cliente 1
AUTO TRUCK FH 2000 LDA. / Proporcao
Comparacio com Lognorm{0,151095:0,151095; RiskShift{1,51085]) AUTO TRUCK  [Lognorm
e 829 F H 2000 (0,151095;0, 15
! ' LDA, / {1,51095))
5,0% EIZI;I]‘}E: 5,0% Célula mapa_credito.. mapa_credito..
5 135% 30,0% 3,1% Minimo 1,5171 1,51085
Maximo 2,9779 s
61 Média 1,6617 1,66205
: | 9084 | + 0,00766
Moda 1,5679 1,56437
+1 Versdo Estudante do @RISK Mediana 16177 161779
3 Parg Uso Académico Apenas LEOLEY 0,1470 0,15110
Assimetria 3,1654 40000
7 Curtose 19,1473 41,0000
{ Valores 1000
) Erros 0
0 b y |Filtrado 0
- = = = i s P = = ¥ esquerdo 1,538 1,538

Figura 28: Distribuicao da Proporcao entre FE e Plafond disponibilizado
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& RISKOptimizer- Modelo - O *

Objetvo a3 Otimizscso (T [ |

Célula 1093 3.7
Otimizar Percentil (¥ para um P dada) w | |5%
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Figura 29: Modelo RiskOtimizer com restri¢des definidas

AUTO TRUCK F H 2000 LDA. [ Tx de risco

Comparacio com Pert(1,948066270656016-03;2, 1645 1807850668E-03;2,3609598853 ..

0,20294% 0,22987%
90,0%
20,0%
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Minimo 0,196518% 0, 194807%
Maximo 0,236817% 0,238097%
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80% IC * 4,262E-006
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Figura 30: Distribuicdo Pert da tx de risco ponderada utilizada para calcular as imparidades
previstas dos clientes ja existentes no Portfolio da CiviParts
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Anexo 8. Resultados do RiskOtimizer a
atribuir crédito aos clientes 1 e 2

Valor Liquido
Percentil (5,0%) = 5256596,50 (& melhor tentativa do RISKOptimizer)
525860 5,26210 Célula mapa_credita_civil..
5 0% 5.0% | Minimo 5.256.431,10
4,5 1 Maximo 5.266.382,20
4.0 Média 5.260,357,21
3,5 - 905 IC = 60,02
_— Maoda 5.259,376,90
2 :

225 Versao Estudante do @RISK ’[‘;‘:;':: 5'25:"'?3;?

W o E .
E 2,0 Para Uso Académico Apenas F—— 0,523
T 1,51 Curtose 6,0031
1,0 Valores 1000
0,5 1 Erros 0
0,0 ! : ' , |Filtrado 0
ﬁ E ﬁ % % e % E % ﬁ ﬁ % X esquerdo 5.258.596,50
i i i uw uw oy uw oy oy iy iy i |P esquerdo 5,0%

Figura 31: Distribuicao do Valor Liquido do Portfélio apos a intervengao do RiskOtimizer para

3%

Yalores em Milhdes

conceder crédito aos clientes 1 e 2

Célula M1093

Comparacdo com Pert(0,306;0,34;0,374)

31,89%

32%

90,0%
90,0%

33%
%
35%

36,11%

36%

¥ direito

Curva 1

5.262.095,39

Célula mapa_credito..
Minima 30,8523% 30,6000
Maximao 37,1932% 3740000
Média 34.0001% 34, 0000%
90 IC + 0,0869%
Moda 33,8368% 34, 0000%:
Mediana 33,9980% 34,0000%
Desv Pad 1,2856% 1,2851%
Assimetria 0,0011 0,0000
Curtose 2,3343 2,3333
Valares 1000
Erros o
Filtrado o
= = (X esquerdo 31,89% 31,89
(= # |P esquerdo 5,0% 5,08

Figura 32: Distribuicao Pert da tx de risco do Cliente 1
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Célula M1092
Comparacdo com Pert(0,342;0,38;0,418)
35,63% 40,36%

Célula M1092 |Pert

Celula mapa_credito., mapa_cred
5,0% 90,0% — - -
3,9% 90,0% Minima 34, 4680% 34,2000%
25 - Maxima 41,5720% 41,8000%
Média 38,0000% 38,0000%
20 90 IC + 0,0748%
L Moda 38,2643% 38,0000%
15 4 = Mediana 37,9993% 38,0000%
Versao Esmda[‘h? do @ RIS K Desv Pad 1,4370% 1,4363%
10 Para Uso Académico Apenas Assimetria 0,0008 0,0000
Curtose 23371 2,3333
5 | Valores 1000
Erros 0
0 ___ |Filtrado o
£ = £ 2 2 2 2 2 2 ¥ esquerdo 35,63% 35,63%
= = = = ot & F b~ = |Pesquerdo 5,088 499%

Figura 33: Distribuicado Pert da tx de risco do Cliente 2

0 1.034
90,0% Cumul
(0;1258,560912; 1)
Célula mapa_credito_civilE..
081 Minimo 0,00
Maximo 1.258,56
0,6 Media 176,39
' Versao Estudante do @RISK Moda NA
Para Uso Académico Apenas Mediana 8,953E-014
041 Desv Pad 341,82
Assimetria 1,8113
0,2 4 Curtose 4 3926
¥ esquerdo o
0.0 | | | | | | | P esquerdo 5,08
o = o = = = o o o % direito 1.024
w 3 7 & = g i % |p direito 95,0%
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Figura 34: Distribuicdo Cumulativa das Imparidades Previstas do Cliente 2
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1,0

0,8

0,6

04

0,2 4

0,0

1.142

90,0% Cumul

1 (0:1442,5341
Célula mapa_credita_civilE..
T Minimo 0,00
Maximo 1,442, 53
| Média 173,27
Versao Estudante do @RISK Moda N/A
Para Uso Académico Apengs Mediana 5,411E-014
1 Desv Pad 369,55
Assimetria 20816
Curtose 59186
¥ esquerdo 0
F esquerdo 5,08
o il - il - o il o o |X direito 1.142
& R F 3 = % ﬁ E % P direito 95,0%

Figura 35: Distribui¢ao Cumulativa das Imparidades Previstas do Cliente 1

$F RISKOptimizer- Modelo

Objetivo da Otimizacio (LT |
Célula 01093 g
Otimizar Percentil (¥ para um P dada) v (5%
Tipo de analise @Eadrﬁo Ofronteira eficiente L
i
Intervalos de Células Ajustaveis |
Minimo Intervalo Maximo Valores Adiciopar...
- B B === i EEC“..IiI’
v 1000 Ry <= C1091:C1092 E%y <= 10000 ER= Inteiro -
Grupo
Restricdes
Descricao Formula Tipo ] Adicionar...
"
I " Editar...
(Il =mapa_credito_civi¥*REF!< =mapa_credito_civi.. Soft (Flexivel)
- =VERDADEIRO Soft (Flexivel) Deletar
- =VERDADEIRD Soft [Flexivel)
rd =5C51091<=5R51091*5051091 Soft (Flexivel)
vl =VERDADEIRO Soft (Flexivel)
v =WFROANFIRC Soft Flaxfall ™

©

Figura 36: Modelo RiskOtimizer com restri¢des definidas
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Anexo 9. Classificagoes de crédito dos clientes

4,5,6,7 e 8, pelomodelo RNA_1

Cliente CP CP AF ROA Variagdo ROA TL TK variagdo RO Montante/CP Categoria Histdrico SelectedProbability PredictedValue
4 16794421 025 4617 1242 033 47065,77 0,96 451805,00 0,00% 3 0,77 mau pagador
5 658045 007 5359 441 280 189145 086 5416,15 0,00% 3 0,77 mau pagador
6 -178670,6 -0,44 -742,68 -225,21 046 -92024,26 0,22 -54179,98 0,00% 2 0,53 mau pagador
7135622839 -0,02 59,34 0,08 -1,03 -1530294,44 0,16 -17758,03 1,68% 3 0,80 mau pagador
8 4783103 002 2943 237 029 6389461 006 3847320 0,78% 1 0,26 bom pagador

oes de crédito do modelo RNA_1
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Figura 37
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