
Uma metodologia para o gerenciamento de modelos de 

escoragem em opera^oes de credito de varejo no Brasil' 

Luis Fernando Landa Lccumberri5 

Antonio Marcos Duarte Junior 

RESUMO 

0 desenvolvimento de modelos de escoragem para a concessao de credito e acompanhamento do comporta- 

mento de clientes tern ganhado importancia na rotina de bancos de varejo, financeiras, operadoras de cartao 

de credito, areas de planejamento de marketing, e grandes lojas de departamento. Tecnicas estatisticas como 

regressao logistica, analise discriminante, arvores de decisao etc., tern dominado a literatura quando o assunto 

sao modelos de escoragem. Um ponto de fundamental importancia permanece, no entanto, ignorado pela lit- 

eratura de fmangas e estatfstica: o acompanhamento regular dos modelos, e sua capacidade preditiva apos sua 

implementa9ao. Neste artigo apresentamos uma metodologia para acompanhar a estabilidade dos modelos de 

escoragem, assim como o seu poder preditivo no decorrer do tempo, visando evitar problemas relacionados a 

concessao erronea do credito, ou ao mau acompanhamento do cliente. Varios exemplos sao apresentados. Nossa 

proposta visa gerar a96es de corre9ao, permitindo controlar e evitar eventuais falhas operacionais inerentes aos 

sistemas de escoragem, assim como sinalizar a eventual necessidade do desenvolvimento de um novo modelo 

nos casos onde ha muita altera9ao nos dados cadastrais, com perda substancial de poder preditivo. 
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ABSTRACT 

The development of scoring models for credit risk management and behaviour analysis of clients is quite 

important in the routine of commercial banks, financing companies, credit card operations, marketing units 

and large department stores. Statistical techniques such as logistic regression, discriminant analysis, deci- 

sion trees etc., have dominated the literature when the subject is related to credit modelling. An important 

point remains ignored, however: tracking the performance of theses models and validating their predictive 

ability after their implementation. In this article we present a methodology to track the stability of credit and 

behaviour scoring models, checking their predictions through time, in order to avoid problems when grant- 

ing credit for clients. Several examples are presented in order to illustrate the practical use of our proposal. 

Our proposal seeks to generate actions to avoid possible operational and modelling failures related to these 

models, suggesting in some cases that these models be replaced by new models. 
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1 Introdu^ao 

A gestao de riscos vem evoluindo de forma continua nos mercados financeiros. Em 

particular, a gestao de riscos de credito tern merecido ater^ao especial das autoridades 

regulamentares locais (Banco Central do Brasil, 1994, 1999, 2000), das autoridades re- 

gulamentares internacionais (Bank for International Settlements, 2001), Federal Reserve 

System (1999), assim como das proprias institui96es, que tern buscado espontaneamente 

sua evolucjao (Bank for International Settlements, 2000). 

A gestao de riscos de uma carteira de credito difere substancialmente dependendo do 

tipo de cliente sob analise. For exemplo, no caso dos grandes clientes corporativos, sua 

classifica9ao depende dos chamados sistemas de ratings. (Caouette et al, 1998). No caso 

do cliente ser uma pessoa fisica, ou mesmo uma pessoa juridica com pequeno faturamen- 

to anual (como, pot exemplo, abaixo de R$ 1 milhao por ano), os modelos de escoragem 

passam a ser necessarios. (Mays, 1998; Thomas et al, 1992). 

A utiliza9ao de modelos de escoragem esta se tornando fundamental na analise de 

credito em bancos de varejo, financeiras, operadoras de cartao de credito, areas de pla- 

ne) amento de marketing, plane)amento para cobran9a de dividas, e grandes lojas de de- 

partamento, tanto no exterior (Thomas et al., 2002) quanto no Brasil (Rosa, 2000; Sicsu, 

2003). O desenvolvimento destes modelos e um processo complexo, requerendo simul- 

taneamente modelos e tecnicas estatisticas, assim como conhecimento pratico (Lewis, 

1992), em especial do tipo de cliente sob considera9ao. Nesse ponto em particular e 

fundamental lembrar a questao dos riscos na modelagem matematica (Derman, 1996; 

Duarte, 1997), onde a gestao de modelos de escoragem se insere como um caso particular 

de relevancia diante dos potenciais danos que pode causar. 

Este artigo tern como principal objetivo propor o uso de um con)unto de tecnicas para 

a gestao de modelos de escoragem apos sua implementa9ao, contribuindo, assim, para 

a melhoria do controle do processo de tomada de decisao no credito e marketing massi- 

ficados na pratica no Brasil, e permitindo a melhor gestao de sens riscos de modelagem 

matematica. 

De forma a facilitar a apresenta9ao da metodologia dividimos o artigo em cinco se- 

9oes: 

i. Primeiramente e feita uma pequena revisao sobre o desenvolvimento de sistemas de 

escoragem. 
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ii. A seguir, uma sefao sobre tecnicas para a verificatjao da estabilidade da populafao. O 

objetivo deste conjunto de tecnicas e identificar diferentjas entre a populafao utilizada 

quando do desenvolvimento do modelo e a populafao atual, cobrindo tambem a ques- 

tao da interferencia nos resultados do modelo. 

iii. A terceira se9ao cobre tecnicas para a verifica9ao da efetividade da escoragem. O ob- 

jetivo deste conjunto de tecnicas e identificar uma eventual deteriora9ao no modelo 

de escoragem, utilizando para tal diferentes "safras" de clientes. Uma "safra" deve 

ser entendida como sendo o conjunto de clientes que foi submetido a um determina- 

do modelo de escoragem, em um determinado instante de tempo, que contratou um 

mesmo produto/servi9o, e cuja evolu9ao e acompanhada por um horizonte de analise 

especifico (chamada de periodo de matura9ao pelos analistas de escoragem). 

iv. A quarta se9ao cobre os relatorios de altera9oes na escoragem. Trata-se de um docu- 

mento interno da institui9ao descrevendo cada etapa da historia do modelo de escora- 

gem, desde seu desenvolvimento, ate altera9oes realizadas apos sua implementa9ao. 

Este relatorio e uma fonte de informa9oes de particular importancia para o grupo de 

revisao de credito responsavel pelo acompanhamento regular do modelo, assim como 

para a auditoria (interna e externa). 

v. Terminamos apresentando nossas conclusoes e sugestoes de pesquisas futuras. 

2 Modelos de escoragem: defilades, planejamento, estimaqlo, calibragem e 

valida9ao 

Embora a literatura cobrindo tecnicas para o gerenciamento de modelos de escoragem 

apos sua implementa9ao seja deficiente, o mesmo nao se pode dizer sobre a literatura 

cobrindo o desenvolvimento e implementa9ao destes modelos. Nesta se9ao apresenta- 

mos um resumo das melhores praticas relativas ao desenvolvimento e implementa9ao de 

modelos de escoragem com o unico proposito de justificar o uso das tecnicas de acompa- 

nhamento apresentadas nas tres se9oes subseqlientes. Para o leitor interessado em mais 

detalhes acerca do desenvolvimento de modelos de escoragem sugerimos Lewis (1992), 

Mays (1998) e Thomas et al (1992, 2002). 

Um modelo de escoragem deve ser entendido como uma parte importante de um sis- 

tema de gestao de riscos de credito. Na pratica local e internacional estes modelos sao 

utilizados com o fim principal de classificar clientes de acordo com uma escala interna da 

institui9ao (Prado et al, 2000), ou adequa-los a requerimentos regulamentares, como a 
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ResoliKjao 2682. (Banco Central do Brasil, 1999). Estes modelos sao quase sempre utili- 

zados em conjunto com outros procedimentos internos, como filtros de credito, auxilian- 

do assim no processo de tomada de decisao, conforme defini96es e orienta95es constantes 

na politica de credito da institui9ao. 

O desenvolvimento de modelos de escoragem requer pessoal capacitado (com bons 

conhecimentos estatisticos e pratica profissional), investimentos em tecnologia (espe- 

cialmente se for desejado automatizar completamente o processo de tomada da decisao), 

e comprometimento da alta dire9ao. A implementa9ao deste processo pode ser dividida 

em quatro etapas principais; (a) defini96es e planejamento; (b) estima9ao do modelo; (c) 

calibragem das regras de tomada da decisao; e (d) valida9ao. 

Na primeira etapa, relativa a defini96es e planejamento, e importante estabelecer o 

escopo de atua9ao dos modelos no que se refere a cobertura de produtos, segmentos, re- 

gioes geograficas, mercados de interesse, horizonte de analise/previsao, e categoriza9ao 

dos resultados (bom ou man, ou classifica9ao em varias categorias) etc. 

Ainda nesta primeira etapa um ponto que merece particular aten9ao e a defini9ao de 

inadimplencia. Se, aparentemente, esta deveria ser uma defini9ao facil, e importante 

lembrar que o Novo Acordo de Capitals da Basileia (Bank for International Settlements, 

2001) exige que conste da politica de credito de cada banco, que busca a permissao para 

a utiliza9ao de metodologias mais sofisticadas para aloca9ao de capital para exposi9oes 

de credito no varejo, uma defini9ao formal para inadimplencia. Todos os parametros ne- 

cessarios para as diferentes metodologias disponiveis para aloca9ao de capital (como a 

probabilidade de inadimplencia) devem estar em concordancia com esta defini9ao. 

For fim, a primeira etapa requer a defini9ao do conjunto total de variaveis a serem, 

posteriormente, selecionadas durante o desenvolvimento do modelo de escoragem. Estas 

variaveis devem cobrir dados cadastrais, informa9oes financeiras, desabonos (aqueles 

julgados relevantes alem dos ja utilizados nos filtros de credito), dados da opera9ao, e de 

experiencias anteriores com o cliente (no caso de behaviour scoring). As variaveis devem 

ser de facil obten9ao e interpreta9ao. 

A segunda etapa comporta toda a tarefa de estima9ao do modelo, iniciando-se pela 

coleta dos dados, sele9ao e dimensionamento da amostra a ser utilizada para desenvolvi- 

mento e teste do modelo. Estes passos preliminares da segunda etapa sao, na maioria das 

vezes, muito demandantes de tempo, requerendo cuidado especial para nao comprometer 

todo o restante do processo. Ha uma forte dose de "arte" nestas tarefas iniciais da segunda 

etapa, em contraposi9ao as tarefas restantes, que sao eminentemente tecnicas. 
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Ainda na segunda etapa vem o processo de tratamento dos dados (inconsistencias, 

missing values etc.) e sele9ao estatistica das variaveis. A determina9ao final da formula de 

escoragem ficou facilitada pelo atual estagio de desenvolvimento dos pacotes estatisticos 

que permitem o uso de diferentes tecnicas (como regressao logistica, analise discriminan- 

te e, ate mesmo, propostas mais recentes como redes neurais e algoritmos geneticos). A 

analise da formula final, com o entendimento do resultado pelos analistas de escoragem 

que ficarao responsaveis pelo seu uso, e importante. Finalmente, todas as memorias de 

calculo devem ser guardadas, pois sao de grande utilidade para o trabalho de areas como 

Gerenciamento de Riscos, Auditoria Interna e Revisao de Credito Varejo. 

A calibragem das regras de tomada de decisao e outro passo que requer uma boa dose 

de experiencia pratica. Existem diferentes formas de determina9ao do ponto de corte, 

como em fun9ao da rentabilidade esperada do cliente, da minimiza9ao dos erros de mo- 

delagem (comumente chamados Tipo I e Tipo II) etc. A pratica atual recomenda a utili- 

za9ao de faixas de escoragem para a classifica9ao dos clientes, principalmente em razao 

do requerimento imposto pela Resolu9ao 2682, exigindo que os clientes tenham uma 

classifica9ao de credito com diferentes niveis de provisao. 

Finalmente, chegamos a ultima fase, relacionada a valida9ao da formula de escoragem 

a ser disponibilizada para o pessoal de concessao de credito. Esta fase e a zona de frontei- 

ra entre o desenvolvimento e implementa9ao do modelo de escoragem, e nossa proposta 

metodologica para o gerenciamento e acompanhamento do poder preditivo do modelo. 

Vemos que o desenvolvimento e implementa9ao de modelos de escoragem requerem 

um trabalho cuidadoso e muito tecnico, fornecendo, ao final, uma poderosa ferramenta 

de auxilio a tomada de decisao de credito ou marketing. Uma vez que o modelo de es- 

coragem encontra-se em opera9ao, a primeira preocupa9ao deve ser a de acompanhar 

cuidadosamente a estabilidade da popula9ao por meio do conjunto de tecnicas que sera 

apresentado na proxima se9ao. 

3 Relatorios de estabilidade da popula9ao 

Os relatorios de estabilidade da popula9ao visam identificar diferen9as significativas 

entre a popula9ao utilizada para o desenvolvimento inicial dos modelos, e a popula9ao 

atual sobre a qual os modelos estao sendo aplicados. Ou seja, o objetivo e ver se ha evi- 

dencia estatistica de uma grande altera9ao entre as popula96es de desenvolvimento e 

atual. Tambem tern por objetivo acompanhar as interferencias que ocorrem nos modelos, 
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seja a recusa do credito para clientes aprovados, ou a concessao de credito para clientes 

recusados pelos modelos. 

3.1 Indice de estabilidade da popula^o 

Assumamos que (p{X^) denote o modelo de escoragem aplicado a popula9ao de desen- 

volvimento, ; assumamos tambem que (p{X^) denota o mesmo modelo de escoragem 

aplicado a popula^ao no mes de analise, Xx Assumamos que a distribuicpao da popula9ao 

de clientes sob analise seja absolutamente continua (Billingsley, 1979), com densidades 

dadas por f. {(p (x)), para / = 0,1 

Kulback (1968) define a divergencia entre as densidades de probabilidades / (cp(x)) 

no caso de distribui9oes absolutamente continuas como 

J(/o /i (K*)))ln dX(1) 

onde 

{*)= ft (<pixj)dX (<pix)) (2) 

e a derivada de Radon-Nikodym. 

Na pratica, na analise de modelos de escoragem ha o interesse em uma versao discreta 

da defini9ao da formula de divergencia, dado que sugerimos trabalhar por faixas de es- 
r 

cores. O Indice de Estabilidade da Popula9ao (IEP) pode ser definido como sendo esta 

formula, dada por 

" / \ /o, ('P O)) 
IEP = £(/0i (<P (x)) - /„ (<p (x))jln ——- (3) 

.=i ~ /i,(vW) 

onde / = 1,2,..., sao as faixas de escoragem de interesse. 

A intui9ao no uso do IEP e simples: quanto mais diferentes forem as popula96es sob 

considera9ao, maior sera o IEP calculado. Idealmente, o valor do IEP deveria ser o menor 

possivel, proximo de zero (note que sempre IEP > 0). Embora existam valores considera- 

dos aceitaveis para o IEP (como IEP < 0,10), e outros valores considerados muito eleva- 

dos (como IEP > 0,25 ), nossa experiencia pratica no uso do mesmo sugere a observa9ao 



Lecumberri, L. F.; Duarte Junior, A. M: Modelos de escoragem 801 

de sua tendencia (aumentando, indica mais divergencia entre as popula9oes5 o que deve 

ser visto como ruim; diminuindo, indica menor divergencia entre as populafoes, o que 

deve ser visto como bom). Vejamos alguns exemplos do uso do IEP. 

A Tabela 1 ilustra o calculo do IEP no caso de um modelo de behaviour scoring. Pelos 

comentarios do paragrafo anterior deveriamos julgar como aceitavel o nivel obtido para 

o IEP (0,02539<0,1), que indica que nao houve altera9ao substancial nas popula96es de 

desenvolvimento e utiliza9ao atual do modelo. A Figura 1, onde a evolu9ao temporal do 

IEP do referido modelo e apresentada, mostra que nao houve deteriora9ao na qualidade 

da amostra. O mesmo nao se pode dizer do outro modelo de behaviour scoring cuja evo- 

lu9ao do IEP esta ilustrada na Figura 2. Neste ultimo caso ha uma clara tendencia de alta 

para o referido indice, indicando que as popula9oes sendo utilizadas no modelo estao 

divergindo cada vez mais quando comparadas com aquelas utilizadas no seu desenvol- 

vimento. No caso do modelo retratado na Figura 1, o IEP nao recomenda nenhuma a9ao, 

ao contrario do modelo retratado na Figura 2, que demanda uma analise imediata dos 

motivos que levaram as modifica96es observadas. 

Tabela 1 
r 

Calculo do Indice de Estabilidade da Popula^ao 

Score Qtde de Clientes % Standar Qtde de Clientes % Atual % S - % A ln(%S/%A) Contribuigao 

Standard Atuais para o indice 

ate 80 20.482 2,95% 37.046 3,52% -0,005658 -0,175225 0,00099 

81 100 58.808 8,48% 109.697 10,42% -0,019411 -0,206055 0,00400 

101 130 104.276 15,04% 176.017 16,73% -0,01684*5 -0,106151 0,00179 

131 165 194.883 28,11% 333.052 31,65% -0,035371 -0,11851 0,00419 

>166 314.781 45,41% 396.506 37,68% 0,0772858 0,1865748 0,01442 

total 693.230 100% 1.052.318 100% IEP = 0,02539 
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Figura 1 

Evolu^ao do IEP de um Modelo de Escoragem 
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Figura 2 

Evolu^ao do IEP de um Modelo de Escoragem 
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3.2 Caracteristica amostral 

Se (p{X) denota um modelo linear de escoragem, assumamos que possa ser escrito 

como 

<p{x)=pTx 
(4) 
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onde Ji to vetor com os parametros estimados do modelo. 

A Caracteristica Amostral (CA) pode ser definida como 

E^X^-cpixJ) (5) 

ou seja, 

Eivix,y^pix,))= e{ptx, - pTx)=E{pT(x0 -X,)) = pte{x0 -X,) (6) 

De (6) observamos que a CA permite medir como altera96es nas variaveis impactam o 

escore final dos modelos. No caso do modelo linear retratado, vemos que e suficiente para 

o calculo da CA os parametros do modelo e uma estimativa da diferen9a esperada entre as 

popula9oes de desenvolvimento e a atual. 

A CA difere substancialmente do IEP, pois este ultimo considera somente as diferen9as 

entre as popula9oes, sem observar o impacto no escore final produzido. Por outro lado, 

a CA vai urn passo alem, levando em considera9ao estes dois efeitos simultaneamente. 

Nossa opiniao e que, apesar desta ultima observa9ao, a CA e o IEP devem ser utilizados 

conjuntamente para uma analise mais geral dos modelos. 

Como um exemplo do uso da CA, consideremos a Tabela 2. O modelo de escoragem 

em questao e baseado em mais de trinta variaveis, dentre as quais selecionamos tres para 

ilustrar: Idade, Idade da Conta e CEP residencial. Dados os escores para cada possibili- 

dade destas variaveis, uma estimativa de maxima verossimilhan9a para a diferen9a entre 

as popula96es e obtida, e o valor da CA calculado, resultando em -3,316 (calculado utili- 

zando todas as mais de trinta variaveis). A interpreta9ao neste caso e a seguinte: o modelo 

de escoragem esta apresentando 3,316 pontos a menos com a popula9ao atual do que com 

a popula9ao do instante em que foi desenvolvido. Em particular, vemos que as contribui- 

96es das tres variaveis selecionadas para ilustra9ao nos dao impactos de 0,357, -2,467 e 

-0,107 para a Idade, Idade da Conta e CEP Residencial, respectivamente. 
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Tabela 2 

Calcuio da Caracteristica Amostral de um Modelo 

Idade AmostradeValldagao 

N % 

NOV./02 

N % Escore 

Diferenga 

Score 

Ate25anos 71.714 10,3% 119.862 11,4% ■2,83 •0,030 

26a30anos 64.701 9,3% 84,361 8,0% -1,07 0,014 

31a50anos 378.052 54,5% 486,948 46,3% 0,00 0,000 

51anosou+ 178.763 25,8% 361.147 34,3% 4,36 0,372 

Naoinformado 0 0,0% 0 0,0% 0,00 0,000 

Total 693.230 100,0% 1.052.318 100,0% 0,357 

Idade da Conla AmostradeValldagao Nov./02 Diferenpa 

N % N % Escore Score 

3a6meses 58.067 8,4% 163.387 15,5% -7,38 -0,528 

?a18meses 120.332 17,4% 376.680 35,8% 0,00 0,000 

19mesesou+ 514.831 74,3% 512251 48,7% 7,58 ■1,940 

Total 693.230 100,0% 1.052.318 100,0% •2,467 

CEP Residencial AmostradeValidapao NOV./02 Diferenpa 

N % N % Escore Score 

agrupamentocepOOt 79.958 11,5% 108.159 10,3% 4,10 -0,051 

agrupamentocep002 44.149 6,4% 60.423 5,7% 0,00 0,000 

agrupamentocep003 93.868 13,5% 145.193 13,8% •2,98 -0,008 

agrupamentocep004 45.682 6,6% 75.817 7,2% -7,86 -0,048 

Naoinformado 429.573 62,0% 662.726 63,0% 0,00 0,000 

Total 693.230 100,0% 1.052.318 100,0% -0,107 

Total 693.230 1.052.318 ■3,316 
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Figura 3 

Evolu9ao da Caracteristica Amostral de um Modelo 
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Nao existe uma pontua9ao padrao que indique uma necessidade de substitui9ao do 

modelo, ficando isso a cargo da equipe de acompanhamento. Mais uma vez, a observa9ao 

de evolu9ao da CA de um modelo e importante: se esta estiver aumentando (em valor ab- 

soluto), sugerimos aten9ao especial, como ilustrado no caso do modelo de credit scoring 

apresentado na Figura 3. 

3.3 Relatorio de escoragem final 

Seja (p{X) um modelo de escoragem. Uma regra de tomada de decisao simplificada no 

caso do uso deste modelo para analisar um cliente cuja ficha cadastral forne9a as informa- 
♦ 

96es contidas em x pode ser dada por 

se^ (*)> c aceitar o cliente ^ 

[se^) (jc*)< c recusar o cliente 

onde o Ponto de Corte (Mays, 1998) escolhido e denotado por c. 

As institui96es financeiras brasileiras ja utilizam regras de tomada da decisao mais 

sofisticadas. (Sicsii, 2003). Ilustramos nossa proposta de utiliza9ao do Relatorio de Esco- 

ragem Final (REF) em um caso destes, onde ha diferentes ratings (Caouette et ai, 1998) 

atribuidos aos clientes no final do processo de escoragem. 
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A Tabela 3 mostra o resumo, para um certo mes de analise, dos resultados de um mo- 

delo de behaviour scoring. Vemos, neste caso, que cinco mveis de rating resultam da 

analise do processo de escoragem: I (melhor qualidade crediticia), II, III, IV e V (pior 

qualidade crediticia). For exemplo, no caso do pior rating, V, este e atribuido aos clientes 

com escoragem inferior a 80 pontos. Um outro exemplo e dado pelo segundo melhor ra- 

ting, II, que e atribuido aos clientes com escore entre 90 e 95 pontos. 

Tabela 3 

Escoragem Final 

Score Out./2001 

N % Observado Aprovados % Aprovagao Recusados % Recusados 

Ate 45 1.180 4,9% 0 0.0% 1.180 5,2% 

De 45 a 55 4.065 17,0% 0 0,0% 4.065 17,9% 

De 55 a 60 3.334 13,9% 0 0,0% 3.334 14,7% 

De 60 a 65 3.173 13,2% 0 0,0% 3.173 14,0% V 

De 65 a 70 4.106 17,1% 0 0,0% 4.106 18,1% 

De 70 a 75 2.706 11,3% 0 0,0% 2.706 11,9% 

De 75 a 80 1.991 8,3% 0 0,0% 1.991 8,8% 

De 80 a 85 1.138 4,7% 0 0,0% 1.138 5,0% IV 

De 85 a 90 1.505 6,3% 912 60,6% 593 2,6% III 

De 90 a 95 692 2,9% 369 53,3% 323 1,4% II 

Acima de95 85 0,4% 43 50,6% 42 0,2% I 

Total 23.975 100,0% 1.324 5,5% 22.651 94,5% 

Se definirmos, neste caso, que somente sera concedido credito aos clientes com rating 

I, II ou III, temos uma regra de tomada da decisao mais sofisticada do que aquela ilus- 

trada em (7). Obviamente, o fato da institui9ao financeira desejar fornecer credito a um 

cliente nao e suficiente para o sucesso da operagao: e necessario que o cliente deseje, ao 
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final do processo de analise, contratar algum produto/opera9ao com a institui9ao. O REF 

permite acompanhar isto de forma detalhada, com diferentes visoes (por exemplo, por 

produto, por regiao geografica, por agencia etc.). 

No caso da Tabela 3, vemos, tomando-se o nivel de rating III como ilustra9ao, que dos 

1.505 clientes inicialmente considerados, o credito foi dado a somente 912 clientes, com 

os demais 593 recusando a oferta. 

Um ponto que chamamos particular aten9ao esta relacionado ao fato de que ne- 

nhum cliente com rating "insuficiente" (ou seja, IV e V) recebeu credito neste exemplo. 

Se isto nao fosse verdade, tenamos o problema de interferencia na escoragem. 

3.4 Relatorio de interferencia na escoragem 

A interferencia na escoragem pode ocorrer de duas formas: 

i. Quando um cliente que deveria ter tido sua proposta de credito negada apos a esco- 

ragem e, ao final, aceito. Ou seja, seu escore situa-se abaixo do Ponto de Corte, mas 

mesmo assim uma proposta de credito e feita ao mesmo. Neste caso, se a freqiiencia 

de interferencia na escoragem se mantem, e o motivo pelo qual ela esta sendo apli- 

cada tambem permanece no decorrer do tempo, e necessario reavaliar a politica de 

credito adotada, ou entao o modelo de escoragem. 

ii. Quando um cliente que deveria ter tido sua proposta de credito aceita apos a escora- 

gem e, ao final, negado. Ou seja, seu escore situa-se acima do Ponto de Corte, mesmo 

assim sua contrata9ao nao e efetivada por outros motivos. A quantidade de negocios 

que deixaram de ser efetuadas para clientes com pontua9ao acima do Ponto de Corte 

deve ser avaliada para identificar possiveis falhas no processo de concessao de credi- 

to, podendo estar ocasionando a desistencia do cliente na conclusao do negocio, ou 

ate mesmo possiveis filtros que estejam sendo muito severos no decorrer do processo. 

Essas observa9oes de cunho pratico sao de fundamental importancia para o gerencia- 

mento de risco de credito na institui9ao, e nao podem ser negligenciadas. 

Este relatorio e decorrente do REF, pois visa identificar os principais pontos onde a 

decisao final tomada foi contraria a decisao do modelo de escoragem, e tern por objetivo 

identificar as eventuais deficiencias das politicas de credito que estao sendo utilizadas no 

momento, como exemplificado na Tabela 4. 
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Tabela 4 

Exemplo de Interferencia na Escoragem 

Razao da Interferencia Aprovado 

abaixo do PC 

Recusado 

acima do PC 

Estudante de Boa Universidade 68% 0% 

Saldo em Investimentos > 50.000 11% 0% 

Informagao Negativa no Mercado 0% 65% 

Razao de Debitos muito elevada 0% 21% 

Outros 21% 14% 

Total 81 571 

Neste exemplo, consideremos que haja por parte de um banco o interesse em aumentar 

sua penetra9ao no setor universitario. Para tal, houve a identifica9ao de um conjunto de 

universidades cujos alunos sao de interesse para a institui9ao iniciar um relacionamento 
r 

financeiro. E possivel, pela natureza do publico-alvo, que o modelo de credit scoring re- 

cuse uma boa parte da popula9ao contactada. Para o aumento da participa9ao do banco no 

segmento universitario e necessario, entao, interferir nos resultados do modelo de credit 

scoring, fazendo ofertas de credito a estudantes que nao obtiveram escore suficiente para 

aprova9ao. No caso ilustrado na Tabela 4 teriamos que, para o conjunto de universidades 

consideradas de interesse pelo banco, 68% dos alunos daquelas universidades que se 

candidataram e obtiveram escore abaixo do Ponto de Corte iniciaram um relacionamento 

financeiro com o banco. 

O Relatorio de Interferencia na Escoragem (RIE) da uma visao, ao grupo de gestao de 

riscos de credito, das decisoes tomadas que contrariam os modelos de escoragem. 

O grande problema que envolve este relatorio e que a industria financeira brasileira 

ainda nao tern o habito de apontar/codificar motivos de recusa do credito ou interferencia 

na escoragem do modelo, tornando este relatorio, dessa forma, de dificil obten9ao. 

Vale lembrar, tambem, que o RIE e um material com muita riqueza para as areas de 

Auditoria Interna e Revisao de Credito Varejo. 

4 Relatorios de efetividade da escoragem 

Os relatorios de efetividade da escoragem visam avaliar a performance do modelo ao 

longo do tempo, considerando o periodo de matura9ao de diferentes "safras" 
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4.1 Relatorio de desempenho do modelo 

O Relatorio de Desempenho do Modelo (RDM) busca comparar, para uma safra de 

clientes, as distribui9oes de maus clientes quando do desenvolvimento do modelo, com a 

distribui9ao atualizada de maus clientes. Como no caso do IEP, e recomendavel utilizar 

uma medida de divergencia para acompanhar, ao longo do tempo, como as distribui96es 

de maus clientes evoluem, observando se estas convergem no periodo de matura9ao. 

Na formula (3), sejam /0 (■) e /, (•), respectivamente, as distribui96es de maus clientes 

na popula9ao de desenvolvimento e na popula9ao atual. A formula (3) e valida tambem 

para quantificar a "distancia" entre estas duas distribui9oes de maus clientes, podendo ser 

adaptada exatamente como no caso do IEP para considerar a escala de rating interno de- 

rivada do modelo de escoragem sob considera9ao. Explicamos os detalhes da utiliza9ao 

pratica do RDM por meio do exemplo do modelo de behaviour scoring com resultados 

contidos na Tabela 5, cujo periodo de matura9ao e de seis meses. 

Nesta tabela encontram-se a distribui9ao de maus clientes quando do desenvolvimento 

do modelo de escoragem, assim como, fixada uma safra, a evolu9ao temporal da distribui- 

9ao de maus clientes para dois, quatro e seis meses apos a contrata9ao de um certo pro- 

duto. Vemos que, como no caso do IEP, a compara9ao e feita por nivel de rating, muito 

embora isto nao seja imperative (mas apenas uma sugestao nossa). Notamos que a diver- 

gencia total diminui com o passar do tempo, refletindo que as distribui96es aproximam-se 

quando o periodo de matura9ao embutido no modelo (no caso, seis meses) termina. Por 

exemplo, a divergencia total das distribui96es de maus clientes para, respectivamente, 

dois, quatro e seis meses sao 0,0948, 0,0143 e 0,0052, decrescendo. Neste caso especifico 

nao ha indica9ao de que o modelo esteja requerendo altera9ao. Entretanto, se nao houves- 

se uma tendencia das duas distribui96es citadas aproximarem-se, com as estimativas de 

divergencia total diminuindo, medidas corretivas deveriam ser consideradas. 
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4.2 Relatorio de desempenho da escoragem 

Um outro relatorio que consideramos importante no processo de acompanhamento 

de um modelo de escoragem e o Relatorio de Desempenho da Escoragem (RDE). Este 

envolve a defini9ao da Razao de Bons e Maus Clientes (RBMC), conforme a seguinte 

razao: 

Quantidade Total de Clientes Contratados - Quantidade de Maus Clientes ^ 

Quantidade de Maus Clientes 

Esta razao pode ser interpretada da seguinte forma: mede, para cada safra, a quantida- 

de de bons clientes contratados para cada mau cliente contratado. 

A Tabela 6 ilustra a utiliza9ao da RBMC para o caso de um modelo de credit scoring. 

Se nesta tabela considerarmos o caso de clientes inicialmente classificados como tendo 

rating I, vemos que com o passar do tempo (de um mes, para dois meses, para tres meses) 

a RBMC cai de 568,1 (um mes) para 425,4 (tres meses), tendo sido estimada em 568,2 

quando do desenvolvimento do modelo. A julgar somente por esta observa9ao, temos in- 

dicios de que o modelo de escoragem em questao esta apresentando um desempenho pior 

ao longo do tempo. 

Vemos na Tabela 6 que com o passar do tempo ha uma piora generalizada da RBMC: 

por exemplo, quando comparamos as observa9oes de um mes com as observa96es de tres 

meses, vemos que a RBMC decai para todos os ratings considerados, o que indica a piora 

generalizada do modelo de escoragem sob questao. 

r 9 ^ 
E possivel tambem utilizar o conceito de divergencia (como no IEP e RDM) no caso 

aqui considerado. Sob a mesma nota9ao da subse9ao anterior (RDM), calcula-se a di- 

vergencia usando-se a formula (3). Como ilustra9ao do uso pratico das informa96es na 

Tabela 6, vemos que a divergencia entre a RBMC no desenvolvimento, em rela9ao a tres 

meses, aumenta com o passar do tempo, saindo de 0,0143, correspondente a um mes, e 

indo parar em 49,8143, correspondente a tres meses. Podemos observar que a distribui9ao 

da RBMC diverge cada vez mais em rela9ao aos numeros esperado no desenvolvimento. 

Ha aqui mais um indicio de que o modelo de credit scoring considerado esta necessitando 

revisao. 
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4.3 Relatorio de Kolmogorov-Smirnov 

O teste estatistico mais utilizado pelos analistas na pratica local para afericjao de mo- 

delos de escoragem e, certamente, o Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS). Este relatorio 

mede, para uma dada safra, a maxima distancia entre a distribui9ao de frequencia acu- 

mulada dos bons clientes em rela^o a distribuifao de frequencia acumulada dos maus 

clientes. (Connover, 1980). 

Se as distribui96es de frequencia acumulada dos bons e maus clientes da safra maturada do 

mes i sao denotadas por FiB (•) e FiM (•), respectivamente, entao a distancia de KS e dada por: 

Ftf ~ oo (9) 

A Tabela 7 da uma "regra de bolso" adotada pelos praticantes locais e internacionais para 

a verifica9ao da qualidade de um modelo de escoragem {credit scoring ou behaviour sco- 

ring) no que se refere a distancia de KS. Por exemplo, no caso de um modelo de credit sco- 

ring cuja distancia esta abaixo de 20%, ha forte indicio de um baixo nivel de discrimina9ao 

no modelo, o que sugere a necessidade de altera9ao do mesmo. Ja no caso de um modelo de 

behaviour scoring com distancia acima de 75% temos uma discrimina9ao excelente. 

Tabela 7 

Valores Criticos da Distancia de Kolmogorov-Smirnov 

K-S Discriminagao Credit Scoring Discriminagao Behaviour Scoring 

< 15% Discriminagao Muito Baixa Discriminagao Muito Baixa 

15 a 25% Discriminagao Baixa Discriminagao Muito Baixa 

25 a 35% Discriminagao Aceitavel Discriminagao Muito Baixa 

35 a 45% Discriminagao Boa Discriminagao Baixa 

45 a 55% Discriminagao Excelente Discriminagao Baixa 

55 a 65% Discriminagao Excelente Discriminagao Aceitavel 

65 a 75% Discriminagao Excelente Discriminagao Boa 

> 75% Discriminagao Excelente Discriminagao Excelente 

A Tabela 8 traz um exemplo do uso do teste de KS no caso de um modelo de behaviour 

scoring. Vemos que a distancia de KS, neste caso, e de 56,4%, o que, segundo a Tabela 7 

(para modelos de behaviour scoring), apresenta um nivel de discrimina9ao aceitavel. A 

Figura 4 ilustra graficamente o resultado apresentado na Tabela 8. 
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Tabela 8 

Kolmogorov-Smirnov para Modelo de Escoragem 

BEHAVIOR SCORING 

CLASSE MAUS BONS 

DE QTDE ACUM QTDE ACUM K-S 

SCORE % % % % 

ate 50 1.2% 1,2% 0,1% 0.1% 1.1% 

51 -55 1,2% 2,4% 0.1% 0.2% 2.2% 

56-60 2,0% 4.4% 0,2% 0,5% 3,9% 

61 -65 2.9% 7,3% 0,4% 0.9% 6,4% 

66-70 3,1% 10,3% 0,5% 1,3% 9,0% 

71 -75 3,7% 14,1% 0,8% 2,1% 11,9% 

76-80 5,5% 19,6% 1,2% 3.4% 16,2% 

81 -85 8,5% 28,1% 2,0% 5.4% 22,7% 

86-90 9.2% 37,3% 2,6% 8,0% 29,4% 

91 -95 9,8% 47,1% 2,5% 10,5% 36,7% 

96-100 9.9% 57,1% 3.1% 13,5% 43,5% 

101 105 6,8% 63,9% 2,7% 16,2% 47,6% 

106-110 6,3% 70,2% 2,8% 19,1% 51,1% 

111-115 5.6% 75,8% 2,9% 22,0% 53,8% 

116-120 4.4% 80,2% 2.7% 24,7% 55,5% 

121-125 3.5% 83,7% 2,7% 27.4% 56,3% 

126-130 2.9% 86,6% 2,7% 30,1% 56,4% 

131 135 2.4% 88,9% 3,2% 33,4% 55,6% 

136-140 2,4% 91,4% 3,6% 36,9% 54,4% 

141-145 1,9% 93,3% 4,8% 41,7% 51,6% 

146-150 1.7% 95,0% 4,3% 46,0% 49,1% 

151-155 1,4% 96,5% 4,1% 50,0% 46,4% 

156-160 1,2% 97,6% 5,3% 55,3% 42,3% 

161-165 0,7% 98,3% 6,7% 62,0% 36,4% 

166-170 0.8% 99,1% 6.9% 68,9% 30,2% 

171 175 0.4% 99,5% 9.7% 78,5% 21,0% 

176-180 0.3% 99,8% 10,2% 88,8% 11,0% 

181-185 0,1% 99,9% 7,4% 96,1% 3.8% 

186-190 0.1% 100,0% 2.8% 99,0% 1.0% 

191-195 0.0% 100,0% 0.6% 99,6% 0,4% 

196-200 0.0% 100,0% 0,2% 99,7% 0,3% 

201 -205 0,0% 100,0% 0,2% 99,9% 0.1% 

206-210 0,0% 100,0% 0,1% 100,0% 0,0% 

>210 0,0% 100,0% 0,0% 100,0% 0,0% 

total 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 56,4% 
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Figura 4 

Representa^ao Grafica da Distancia de Kolmogorov-Smirnov 
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Mais uma vez recomendamos que a evolu9ao de KS seja acompanhada no que se refere 

ao julgamento do desempenho de um modelo de escoragem: no caso da diminui9ao desta, 

deve-se entender que ha um indicio da piora na capacidade discriminatoria do modelo. 

5 Relatorio de altera96es na escoragem 

Todo modelo desenvolvido e implementado deve conter um documento que relate sua 

historia de forma clara e objetiva. O Relatorio de Altera96es na Escoragem (RAE) e o 

local onde devem ser apontados todos os fatos relevantes e as pessoas envolvidas no de- 

senvolvimento, implementa9ao e uso de um modelo de escoragem. 

O RAE deve ser individual (ou seja, um RAE para cada modelo de escoragem) e con- 

ter informa96es relativas ao desenvolvimento, implementa9ao e operacionaliza9ao, defi- 

ni9ao de ponto de corte, altera96es no ponto de corte, e eventual data de descontinua9ao 

do uso do modelo. Cada fato apontado no RAE deve conter a data, o nome da pessoa que 

efetuou o evento, e o nome do gestor que autorizou o evento. 
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A Tabela 9 fornece uma visao simplificada do que deveria ser um RAE. 

Tabela 9 

Relatorio da Altera^ao de Escoragem 

PCL- Modelo F55 

Data Ocorrencia Executor Aprovagao Data da 

Implementagao 

Observagao 

15-01-1988 Imcio do 

desenvolvimento do 

modelo 

Jose Silva e Andre 

Pereira 

Bernardo 

Costa 

15-01-1988 

25-04-1988 Validagao e teste do 

modelo 

Jose Silva e Andre 

Pereira 

Bernardo 

Costa 

25-04-1998 Modelo Ok 

26-04-1988 Implementagao Area de Sistemas Bernardo 

Costa 

07-05-1998 

07-11-1988 Alterapao no ponto 

de corte 

Andre Pereira Bernardo 

Costa 

01-12-1998 Campanha 

aumento de base 

de clientes 

20-02-1999 alteragao no ponto 

de corte 

Andre Pereira Bernardo 

Costa 

01-03-1999 Fim da campanha 

15-05-1999 Modelo apresenta 

alterapoes no I BP 

eCA 

Jose Silva Bernardo 

Costa 

Inicio de 

desenvolvimento de 

um novo modelo 

01-08-1999 Substituigao do 

modelo 

Jose Silva e Andre 

Pereira 

Bernardo 

Costa 

01-08-1999 

6 Conclusao 

A principal mensagem deste artigo e que o acompanhamento de um modelo de esco- 

ragem apos sua implementa9ao deve ser feita de forma criteriosa, ao contrario da pratica 

existente hoje no mercado de varejo brasileiro. Para tal, uma metodologia foi apresentada. 

Nossa proposta cobre os tres aspectos fundamentais para a analise de modelos de es- 

coragem. Primeiramente, deve-se fazer a verifica9ao da estabilidade da populate, bus- 

cando verificar eventuais diferen9as existentes entre a popula9ao do desenvolvimento e 

a popula9ao atual. Em segundo lugar, verificar a efetividade da escoragem, observando 

uma eventual deteriora9ao do modelo ao longo do tempo, usando para tal diferentes "sa- 

fras" de clientes. Por fim, relatorios de altera9ao da escoragem, que carregam o historico 
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do modelo consigo, permitindo que a Auditoria Interna e a Revisao de Credito Varejo 

recuperem altera9oes e seus responsaveis. 

Nao e recomendavel a utilizafao de uma unica tecnica estatistica para o acompanha- 

mento de um modelo de escoragem. Nossa sugestao e a utiliza9ao conjunta de todas as 

tecnicas apresentadas. O julgamento final do desempenho de um modelo de escoragem 

deve ser feito em fun9ao dos resultados obtidos para todas as tecnicas apresentadas. E um 

julgamento de carater subjetivo, o qual requer conhecimentos tecnico e pratico, simulta- 

neamente. 

For fim, deve-se ressaltar que a implementa9ao de todas as tecnicas apresentadas nao 

e dificil, requerendo um esfor90 apenas marginal quando comparado ao ja realizado pelo 

grupo de modelagem de credito varejo. Os exemplos das tecnicas apresentados no artigo 

ilustram que a utiliza9ao das tecnicas nao e dificil, na pratica. 
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