UM ESTUDO DO PROCESSO DE AVALIACAO DA CARTEIRA DE C REDITO DE
CLIENTES: O CASO DE UM ATACADISTA DISTRIBUIDOR MINE IRO

RESUMO

O objetivo do presente trabalho € analisar o psuceg avaliacdo da carteira de crédito de
clientes de uma empresa atacadista distribuidoraetkcamentos e perfumaria localizada no
estado de Minas Gerais. Adicionalmente, apresenimpactos de uma proposta de adocao
de um novo sistema de avaliagdo de risco de créditoarteira de clientes, baseado nos
sistemas de escogppliacation Scoring e Behavior Scoring. A metodologia adotada foi a
pesquisa exploratorigpor meio de um estudo de caso, com abordagentagival dos dados. A
empresa, objeto do estudo de casong atacadista de grande porte, que esta entraiases
empresas do segmento, no BraSibmo resultado obteve-se que o processo de avalidga
carteira de crédito de clientes apresentou algudediiéncias, discutidas no decorrer da apresaatag
do estudo de caso. A proposta de implantacdo deamhelo de escore de crédito e risco resultara em
muitos beneficios para a empresa, entre eles pséerdestacadoseduzird a subjetividade das
andlises de crédito; proporcionard maior agilidades analises, trara uniformidade e
seguranca nas decisfes tomadas pelos analistdsrarél a oferta de crédito e proporcionara
melhor avaliacdo do perfil de risco da carteiractlentes. Desta forma, sera possivel a
adequacao do departamento de Crédito e Cobramgrassidades da empresa.

Palavras chaves: Crédit&€redit Score; Behavior Score; Gestdo de risco de crédito.

1 INTRODUCAO

Considerando o cenério financeiro nacional e imtgional, a politica de crédito
tornou-se uma atividade estratégica e de grandertémria para minimizar os riscos de
problemas de liquidez devido aos créditos mau démeados, e também para buscar
agressividade nas vendas das empresas. Conforwee (3006), uma politica de crédito é
parte integrante do negdcio, e é certo que tantoarketing quanto o crédito sabem que
conhecer o cliente € fundamental para orientarlacimmamento mercadoldgico, buscando
atender as suas necessidades. Por outro ladoliacawado crédito precisa levar em conta os
riscos que a empresa esta disposta a assumir.

Neste contexto, a pergunta que norteou esta pesquiBe que forma uma empresa
atacadista gerencia 0 seu processo de avaliagéatéaa de crédito de clientes?

Este trabalho tem como objetivo analisar o procdssavaliacao da carteira de crédito
de clientes de uma empresa atacadista distribudBraedicamentos e perfumaria localizada
no estado de Minas Gerais. Adicionalmente, aprasestimpactos de uma proposta de
adocdo de um novo sistema de avaliagdo de risapédiito da carteira de clientes baseado
nos sistemas de escdkppliacation Scoring (AS) eBehavior Scoring (BS).

A importancia em se estudar o assunto esta nodfatas empresa necessitarem de
instrumentos para subsidiar o processo decisopossibilitar o conhecimento de um dos
principais fatores determinantes da situagao fieaacdentre eles destaca-se a avaliacdo do
perfil de crédito dos clientes, que quando bem aemnados impactam na reducdo da
inadimpléncia. Como uma contribuigdo pratica dajpes acredita-se que, a discussao sobre
0 processo de gerenciamento da carteira de cnéoite contribuir na tomada de decisdes de
outras empresas que estejam revendo seus processos.



O trabalho esta estruturado em cinco tépicos. M&imo topico, € apresentado um
breve referencial teérico, que visa fornecer a lmseeitual necesséaria para o estudo. No
terceiro tépico, tem-se a metodologia utilizadaapar desenvolvimento da pesquisa. No
quarto topico, apresenta-se o estudo de caso. fipwao descritas as consideracdes finais.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Crédito, Risco de Crédito érating

O crédito é definido por Santos (2003, p. 15nme@osendo “a modalidade de
financiamento destinada a possibilitar a realizadgtransacdes comerciais entre empresas e
seus clientes.”

Para Schrickel (1995, p. 25), “crédito é todo atovdntade ou disposicdo de alguém
para destacar ou ceder, temporariamente, parteedlopatriménio a um terceiro, com a
expectativa de que esta parcela volte a sua possgralmente, apos decorrido o tempo
estipulado”. Porém, as operacdes de crédito comdempossibilidades de riscos do nao
recebimento das quantias cedidas.

Fundamentalmente, risco é a possibilidade de pdimanceira. Os ativos

considerados mais arriscados sao os que oferecémnesaossibilidades de perda
financeira. Em termos mais formais a palavra ri6casada como sindénimo de
incerteza e refere-se a variabilidade dos retoasssciados a um ativo (GITMAN,

2004, p.184).

O risco de crédito, conforme Silva (2006) esta wiado ao fato da promessa de
pagamento futuro ndo ser cumprida. Este autor @stab que o risco de crédito é igual a 1
menos a probabilidade de recebimento, evidenteesizeprobabilidade de recebimento varia
de cliente para cliente.

Cada empresa ou agéncia de classificacdo de rigssuipa sua escala de risco,
constantemente chamada no mercado crating, que é o termo em inglés usado para este
tipo de classificacdo. Conforme Silva (200&}%jng € uma avaliacdo de risco feita por meio
de mensuracao e ponderacdo das variaveis detetasrdmrisco da empresa, e desta forma é
apresentado por meio de um codigo ou classificqgadornece a sua graduacéao de risco.

No Brasil, o0 Banco Central determinou as escaladatsificacdo de risco, tanto para
os clientes quanto para as operacgoes, e fixourosmngeaais de provisionamento para créditos
de liquidac&o duvidosa, através da Resolucdo ®822de 21/12/1999 (BACEN, 1999). As
instituicbes comerciais brasileiras ndo tém estayatoriedade de provisionar como € o0 caso
das financeiras, mas é observado no mercado aeotesatilizacdo desta ferramenta de
classificacéo de risco em quase todos os setaesppauxilio da disponibilidade de crédito e
consequentemente reducao de perdas.

Conforme Silva (2006), nesta resolucdo determinpdid Banco Central ficou
estabelecido que as classificacdes das operactagdieo devem considerar no minimo os
seguintes pontos: Devedor/Garantidor, Situacdo &umo-financeira, Grau de
endividamento, Capacidade de geracdo de resulfdldep de caixa, Administracdo e
qualidade dos controles, Pontualidade e atrasopadamentos, Contingéncias, Setor de
atividade econdmica, Operacéo, Natureza e Firgdidauficiéncia e liquidez das garantias e
Valor (SILVA, 2006, p. 52).



Santi Filho (1997, p.11) faz uma alerta quando assumidas posi¢cdes de risco,
mencionando que “a primeira no¢ao que deve serdemasla é a possibilidade de perda ou
custo em decorréncia da decisdo mal tomada.”

2.2 Politicas de crédito

“Politicas, em administracdo de empresas, saaumstntos que determinam padrdes
de decisdo para resolucdes de problemas semelh&Bte¥A, 2006, p. 77). No caso da
concessao de crédito, a politica de crédito passs am guia para a decisdo, mas néo é a
deciséo; rege a concessao, no entanto ndo conamédito e orienta a concessao de crédito
para o objetivo desejado, mas néo é objetivo em si.

De acordo com Assaf Neto (2006, p. 511), “o edttimento de uma politica de
crédito envolve, basicamente, o estudo de quatroesitos: Analises dos Padrbes de Crédito,
Prazo de Concessédo, Descontos Financeiros por BagzmAntecipados e Politicas de
Cobranca.” Contudo, a maior ou menor flexibilidade politica de crédito deve estar
associada as caracteristicas da empresa e dogggodma empresa que tenha uma margem
bruta alta podera ter uma politica de crédito nibsral e assumir mais riscos que uma
empresa com margem baixa (SILVA, 2006). Sendo assandefinicdo estratégica da
empresa devem ser discutidas as bases para agdbticrédito. Os fatores como o porte das
empresas que se pretende atingir, as areas déatgeggrafica, segmentacdo do mercado e
os produtos vendidos pela empresa sao de grandetémpia.

Conforme Securato (2002), os parametros qualitatibasicos utilizados pelos
analistas financeiros para orientar a concess@&oédéo baseiam-se nos chamados “5 C’s” do
crédito, que sdo: carater, capacidade, condicépgat colateral.

Para Silva (2006), existem trés tipos de alcadaf;aa individual, que € estabelecida
a um individuo conforme a sua posi¢cdo na empreaagla conjunta, que ocorre quando &
necessario duas ou mais pessoas para terem o gufteente para resolver determinada
situacao, e a alcada colegiada, que € normalmardeterizada pelos comités de crédito.

E por fim, também faz parte da politica de crédiefinir os documentos e
informacdes necessarias para a formalizacdo dessocDe acordo com Securato (2002), os
parametros basicos da concessao de crédito sdaadmsmediante profunda andlise da ficha
cadastral do cliente, a qual devera contemplarigtersa de pontuacéo, visando a quantificar
0s parametros definidos e atribuir pesos de acooo a relevancia de cada informagéo
obtida.

2.3 Credit Scoring e Behavioral Scoring

A atribuicdo de escores de crédito é um métodoetkegdo utilizado quando ha
muitos pedidos de crédito de pequeno volume. Cwresae crédito baseiam-se em
pesos obtidos estatisticamente para caracteristfo@nceiras e crediticias
importantes, visando prever se um cliente pagaréredito solicitado em dia
(GITMAN; 2004, p.521).

O Credit scoring € um modelo caracterizado por método estatistjgartr da analise
discriminante das informacdes fornecidas pelosnd® cuja variavel dependente é a
probabilidade de inadimpléncia e as variaveis ieddpntes sdo as relacionadas as
informac6es do cliente e a sua capacidade de #quaddivida assumida. E obtido com
informacdes fornecidas pelo cliente na realizagioatiastro (SECURATO, 2002)



Ja oCredit Scoring, para Blatt (1999) € uma técnica de tratamentoisstat de dados
aplicavel a todos o0s processos que impliguem umeisdte do tipo: bom/mau,
sucesso/fracasso, excesso/falta, etc.

A ferramenta de classificacdo da carteira de @gept um escore, através de modelos
de avaliacdo de risco e determinacdo de linieedit scoring, € muito util tanto para
instituicbes financeiras como para grandes empresiaerciais. Quanto a denominagéo, o
Credit Scoring também pode ser chamadoAg®plication Scoring, quando a solicitacéo é feita
por novos proponentes, ou pBehavioral Scoring, quando o proponente é avaliado por
variaveis que refletem o seu comportamento na esapem transacfes passadas. No
Behavioral Scoring, o0 sistema de pontuacdo é elaborado com base eitisean
comportamental, normalmente utiliza as informagéebre o cliente que ja existem na

empresa (SECURATO, 2002).

Conforme mencionado por Duarte Jr. e Varga (2004hjetivo doCredit Scoring é
classificar os solicitantes de crédito de acordm @ probabilidade de inadimpléncia. E a
aplicacdo mais comum € a concessao ou renovac&vedio, tanto para pessoas fisicas
guanto para pessoas juridicas.

Brigham e Weston (2000) fazem referéncia a este dgp modelo de avaliacdo de
crédito comparando a subjetividade caracteristigaadalise tradicional com o método
estatistico de escore. “Embora a maioria das dexisfe crédito seja subjetiva, muitas
empresas empregam agora um sofisticado métodoiséstat chamado de andlise
discriminante multipla (ADM) para avaliar quantiéade crédito” (BRIGHAM; WESTON,
2000, p. 439).

Ao tomar a decisdo de implantar um sistema de es@rempresa deve estar
consciente de que alguns pontos de transformag@m secessarios para o sucesso do
mesmo, séo eles: a automacéo total ou parcial elzisées de concessao de crédito com o
apoio total da alta direcdo e formagéao de uma eqigpdesenvolvimento com participacao de
analistas de crédito, de Tl e de profissionais eofida formacédo estatistica (DUARTE JR,;
VARGA, 2004).

S&o0 em numero de sete as etapas de desenvolvidesistema de escore definidas
por Duarte Jr.e Varga (2004), relacionadas a seguir

12 etapa: Planejamento e definicbes

Para empresas que atuam em muitos mercados comgama de produtos
completamente diferentes, inicialmente é precisimidgpara quais produtos e quais mercados
sera desenvolvido o sistema. Conforme Duarte Jirgad/(2004), quanto mais abrangente o
sistema, menor sera o seu poder discriminador.

Neste momento de planejamento, também é impertard a empresa ja tenha definido
a finalidade de uso do sistema, se sera para e&al@de propostas individuais de cada cliente
Ou se sera para pré-aprovacao de crédito paraeosesl de uma carteira extensa. Finalmente,
a empresa deve determinar o horizonte de previs&atlit Scoring.

22 etapa: ldentificacdo das variaveis potenciais

Os analistas de crédito, ou do segmento em quedtd®m levantar as variaveis
potenciais que sdo mais importantes para a cleess#d dos clientes. Segundo Duarte Jr.e
Varga (2004), é neste momento que entra a “arteésséria para o desenvolvimento do
sistema, pois é fundamental um grande conhecinamteoarteira de clientes para isto. Das
variaveis selecionadas, nem todas serdo consideredaalculo do escore. Posteriormente,
atraveés de técnicas estatisticas, serdo escobmdeariaveis que melhor atuam em conjunto e



permitem classificar a operacéo de crédito. Sebacias as variaveis é importante que estas
sejam definidas de forma muito clara, que esteampietas em todos os pontos, que possam
ser aplicadas, e que n&o contrariem o0s principii®ss resultando em formas de
discriminacdo (DUARTE JR.; VARGA, 2004).

32 etapa: Planejamento amostral e coleta de dados

Na coleta de dados séo coletadas as informacOetied¢es que tiveram o crédito
concedido e de clientes que tiveram o crédito negadh um determinado periodo de
concessao. Dentro da amostra, deverao ter clieutesse tornaram inadimplentes (“maus
clientes”) e clientes que mantiveram seus pagaraatodia (“bons clientes”). Sao evitados
os clientes que ainda estdo no processo de paganpens conforme Duarte Jr. e Varga
(2004), estas operacdes ainda ndo estdo maturadaa pvaliacao.

Segundo Duarte Jr. e Varga (2004, p. 9), “analid&€redit Scoring tém sugerido
gue, no minimo, as amostras tenham aproximadares@6 clientes de cada tipo.”

42 etapa: Determinacgéo da férmula de escoragem

O primeiro ponto a ser visto nesta etapa do procésanalise e tratamento das
variaveis. Conforme Duarte Jr. e Varga (2004), piiamente sao identificadas as eventuais
inconsisténcias, ou seja, qualquer informacao sessilplidade de ser real € excluida. Na
sequéncia, sdo vistas as informacdes ndo dispeniseja por falha no cadastro ou por
pertencerem a uma variavel que podera ser retiadarceiro ponto € detectar e excluir os
valores discrepantes e comparar o0 comportamentvatas/eis entre as amostras de bons e
maus clientes. E assim, avaliar a capacidade olis@dora que as variaveis poderiam ter.

Com este processo, algumas variaveis poderdo definiedas e apds as verificagdes
pode-se realmente comecar a determinar a formulasderagem, que € feita através de
softwares estatisticos.

52 etapa: Determinacdo do ponto de corte ou faixale escores

Para uma proposta de crédito ser aprovada, ap&sits@etida ao sistema de escore,
ela tem que estar acima de um determinado valeegisbelecido. Caso ela esteja abaixo
deste ponto, sera recusada. Este valor é o pordortie

Por ser uma solugcéo dicotdmica, ou aprova ou reaugaonto de corte pode ser
desmembrado em um sistema de faixas de escordasse< de risco. Desta forma, permitira
uma melhor visdo aos analistas. Da maneira maiglesnas classes de risco teriam que ser
divididas no minimo em trés partes, por exemplassz 1 (um) como baixo risco e aprovacao
imediata; classe 3 (trés) como alto risco e regeigdediata e classe 2 (dois) chamada por
Duarte Jr. e Varga (2004) de regido cinza. Os tegemue estiverem nesta faixa seriam
submetidos a analise mais detalhada por partealisgional de crédito.

62 etapa: Determinacado de regras de decisao

Neste momento do processo, 0 sistema ja esta cdidrraalas e classes de risco
definidas, restando a empresa estabelecer ossfiffue deseja implantar, conforme a sua
politica de crédito. Os filtros podem ser relativms ramo de atividade do cliente, ao
rendimento, aos protestos no mercado, entre outros.

Assaf Neto (2006) trata os filtros como referéncmimas determinadas pela
empresa para a concessao de crédito e menciorasoibodo de fixar padrées de crédito da
seguinte forma:



O estabelecimento dessas exigéncias minimas engeh&mente o agrupamento
dos clientes em diversas categorias de risco, @s gisam, normalmente mediante
0 uso de probabilidades, mensurar o custo das gemdaociadas as vendas
realizadas a um ou varios clientes de caractasssemelhantes (ASSAF NETO,
2006, p. 511).

72 etapa: Validacao do Sistema

Finalmente, é fundamental testar o desempenho stemrs. Com este propdésito, €
utilizada uma amostra teste. Neste momento, é\mbssdrificar erros nas classes de risco e
fixacdo do ponto de corte. Conforme Duarte Jr. eg&g2004), para amostras menores
também existem procedimentos estatisticos mais lexwg para estimar as taxas de erros,
um deles € o indice délmogorov Smirnov (KS).

E importante, que nesta fase de teste, o sistejmagkicado a toda a carteira e ndo
apenas a alguns casos particulares e a situaqigtadas, como uma espécie de teste para
verificar a aceitacdo. Concluem-se aqui, as setdageas de desenvolvimento do sistema de
escore definidas por Duarte Jr. e Varga (2004).

A seguir, € apresentada a metodologia utilizada patesenvolvimento do presente
trabalho.

3. METODOLOGIA

Existem trés tipos de pesquisas cientificas que ksaseadas em objetivos:
Exploratoria; Descritiva e Explicativa (SANTOS, 2)0 Na pesquisa desenvolvida foi
adotada a pesquisa exploratoria, com investigag&o fatos ocorridos em um atacadista
distribuidor em relagé@o ao seu processo de avalidg&arteira de crédito de clientes.

Trata-se de um estudo de caso desenvolvido emagadat distribuidor, localizado no
estado de Minas Gerais, neste trabalho denominadéntpbresa Atacadista, cujo nome nao
foi divulgado para resguardar as estratégias daesapO referido atacado distribuidor € uma
empresale grande porte, que esta entre as maiores daeségmo Brasil.

A pergunta que norteou a pesquisa foi: De que farma empresa atacadista gerencia
0 seu processo de avaliacdo da carteira de crabtoclientes? No decorrer do
desenvolvimento do estudo de caso procurou-set@vaa empresa objeto de estudo todas as
etapas do processo de avaliagdo da carteira ditocddd clientes, bem como tracar o perfil
da mesma.

De acordo com Yin (2005), as estratégias metododdgpara a coleta de dados podem
ser de diversas fontes de evidéncias: documentag@ogvistas, registros em arquivos,
observacéo direta, observacéo participante e totefisicos.

Para este estudo de caso, a coleta de dados fitatiua tendo como principais
fontes de dados a observacdo participante diretarganizacdo e no departamento e
documentacdo da empresa. A documentacao foi calgadmeio do acesso ao sistema da
empresa por parte dos pesquisadores e aos dadoegeelo trabalho de consultoria.

Posteriormente, foi efetuada a analise dos dadwsnpio do levantamento do perfil
da carteira de crédito, contemplando os principaigos criticos apresentados no processo de
gerenciamento da carteira de crédito dos clienseses das mudancas propostas. Na
sequéncia, foram identificados os impactos da addedum novo sistema de avaliacdo de
risco de crédito da carteira de clientes baseadosistemas de escofgpliacation Scoring
(AP) e Behavior Scoring (BS).



4. APRESENTACAO DO ESTUDO DE CASO

A empresa estudada, no presente trabalho denomileaEEmpresa Atacadista, € uma
distribuidora de medicamentos e produtos de higermeleza (perfumaria) localizada em
Minas Gerais. A empresa decidiu focar seu negéomw itens OTC Qver The Counter),
medicamentos sobre o balcdo, que ndo precisamederigdo meédica, genéricos e produtos
de higiene e beleza, deixando assim de comeraiaingioria dos medicamentos prescritos.

A unidade organizacional, objeto do presente estiel@aso, é o departamento de
Crédito e Cobranca, que passou por grandes mudang¢a®ja, uma reestruturagdo. Dentro
da divisdo nacional da empresa, o Departamentoréeit€ e Cobranca esta localizado na
central administrativa da empresa em Minas Gersjunicando-se com as equipes de
vendas de todo o pais, a partir desta central.

Na sua forma original, o departamento possuia & deecrédito tdo integrada com a
cobranca, que estava organizada de maneira a pamecanico departamento. Organizado
por areas de atuacao, o setor de crédito possuifgesciestinadas a cada uma das regifes de
faturamento. A equipe regido Sao Paulo atendidamlesle S&o Paulo, Minas Gerais e regiao
sul; a equipe Rio de Janeiro tinha atuacao no estadrio de Janeiro e suporte ao estado de
Séo Paulo; a equipe Paraiba atendia aos estatRzsalha e Rio Grande do Norte.

Estas equipes tinham como responsabilidades, entras, 0s seguintes processos:
conferéncia dos dados e efetivacdo dos cadastresades eletronicamente pelos
representantes, analise de crédito para deternainded limite de clientes reativados,
negociacdo com clientes de maior inadimpléncia,esmionde limite para clientes ativos e
avaliacOes de pedidos faturados acima dos liméésidos.

A seguir sdo detalhados os processos realizadosoddon departamento, para
possibilitar o relato dos principais problemas et@mos.

Os analistas de crédito analisam os dados cadasinéés da avaliacdo de crédito
propriamente dita. Neste processo sao conferidi@s;és dos sites oficias, os dados cadastrais
do cliente que foram enviados eletronicamente pgeesentante comercial autbnomo para o
sistema da empresa, tais como: CNPJ, inscricadusdtarazao social, endereco, CPF dos
sécios e percentuais das cotas da sociedade parterseccada um e levantamento se o cliente
ja possui cadastro em outra empresa do grupo.l§esgem necessario, os analistas também
solicitam a ultima alteracdo contratual da emprgsaa verificar informacdes nao
disponibilizadas pelos sites de consultas.

Apés esta conferéncia, é feita a primeira avaliagéocrédito do cliente. Nesta
avaliacdo sdo consultadas, através de sites pagosstituicbes reconhecidas, as situacoes
financeiras dos soécios e da razdo social com dtandie verificar a existéncia de protestos,
restricbes financeiras com instituicbes bancanmsidéncias financeiras com instituices
comerciais e alguma inser¢éo no cadastro de emstehieques sem fundos. Também através
dos mesmos sites é consultado o historico detaldadwerfil de pagamentos do cliente em
todo o mercado e no setor especifico de atuac@mgeesa, o ano de fundacgéo e os principais
fornecedores. Caso as informacdes de cadastrostéare corretas podem gerar o bloqueio
do cliente por cadastro irregular ou até a rejeda@adastro por completo, dependendo da
gravidade dos erros.

Com a posse destas informacdes o analista de @rdeliide o limite inicial que o
cliente tera, levando em consideracdo a sua pdiocepessoal e a politica de crédito da
empresa, que determina o bloqueio do mesmo.



Quanto ao cadastro € possivel que existam empragas sOCiosS SA0 0S Mesmos ou
possuem algum sécio em comum, sendo assim € pdidiempresa avaliar as empresas em
conjunto, e desta forma, o sistema as coloca easyedmpartilhando limites e restricoes.

Dentre as diversas situacdes de restricdes quempaderrer, o cliente pode ser
cortado ou bloqueado. A principal diferenca enstefdois critérios € que na primeira op¢cao
o cliente sera impedido de comprar na empresagi®mseses, e na segunda sera bloqueado
até a resolucédo da restricdo que originou o blaquei

Todas as restricdes detectadas no mercado témgdss especificas para bloqueio ou
nao do cliente. Neste ponto, o analista pode imteonforme sua avaliacdo e parecer
solicitado pela equipe de vendas, e submeter mtelia responsabilidade conjugada do
analista, que pode abrir uma excecao, e da gerdeci@ndas da regido a fim de permitir a
liberagéo de crédito a clientes com restricdes acato.

Quando existe a solicitacdo de analise de cligatesitigos na carteira da empresa,
feitas pelos gerentes regionais através de coeleindnico, o procedimento é semelhante,
levando-se em consideracdo, além dos procedimgnubsscritos anteriormente, o perfil do
cliente na empresa. Neste perfil, é analisada aantiedatrasos, o montante que ja faturou na
empresa, o tempo que é cliente da empresa, a slia deéfaturamento mensal e a avaliacao
da geréncia de vendas.

Para solicitagbes semelhantes a anterior, mas comuito de aumentar o limite de
crédito, é solicitado ao gerente da regido um gareompleto por escrito do cliente, que
contenha, além do valor desejado e as formas ddavemetendidas, a descricdo do
estabelecimento, do faturamento, do niumero de doadios, da capacidade administrativa
dos socios e do patrimdnio da empresa.

Observados estes processos, durante o estudosp@iwlisar a estrutura de trabalho
dos analistas do departamento de crédito, o0 modoaqcarteira de clientes é avaliada na
empresa e a periodicidade com que esta analisikaé Aepartir dai, alguns pontos criticos
foram identificados no decorrer desse processecdg@ados a seqguir:

Notaram-se problemas quanto aos critérios difeaglosi de avaliacdo dos clientes por
parte dos analistas, ou seja, adogdo de subjetiyiaitdm do que é considerado adequado
dentro da decisao individual de cada analista dditor. Também, foi possivel detectar que
esta avaliagdo é interrompida a todo o momentosplicitacdes da equipe de vendas, tidas
como emergenciais, feitas diretamente por telefom&o por correio eletrbnico, como € o
processo padrao.

Percebeu-se também uma sobrecarga de trabalhondéistas no atendimento as
demandas de analise de perfil de clientes. Talesabga tem diversas origens, tais como:
estratégias da geréncia de vendas com novos dljerdativacdo de areas atendidas no
passado, reducao da equipe de funcionarios quaheab na 4rea de analise de crédito e falta
de periodicidade na revisdo da carteira de clienies antes era feita mensalmente.

Vale ressaltar que ap0s a reestruturacdo da em@esuipes regionais de crédito
foram desfeitas e a atividade de cobranca foi deslada do departamento de crédito. A
estrutura que contava com nove analistas de crédiio com quatro profissionais, um deles
direcionado ao atendimento das grandes redes etarnbmo suporte aos demais. Os trés
funcionarios restantes ficaram com foco em cadadasegrandes regidées, mas sem deixar de
auxiliar nas demais, quando a demanda de sua regis® menor do que as das outras.

Este cenario de reestruturacdo proporcionou algymaas. As equipes regionais que
antes avaliavam as suas carteiras com anteced€tioiaam um controle mais adequado das



necessidades de limites disponiveis e das ameaeasnatlimpléncia, nao tinham
disponibilidade de tempo para a geracdo de retetdvisando a identificagdo dos problemas.
Esta situacdo também gerou algumas discrepanciearteara da empresa, pois clientes que
poderiam ter os seus limites aumentados gradatm@medo o tinham, e clientes que
representavam risco nao tinham seu limite reduzido.

Desta forma, ao longo do tempo 0s analistas pamsgpanas a responder a demanda
de solicitagcbes dos departamentos de vendas engabr@ada vez mais a necessidade de
respostas imediatas se manifestava e menos espagoopplanejamento era encontrado.
Observou-se também que as metas mensais de inédoigk o crédito concedido deixaram
de ser criteriosamente acompanhados.

Diante da situacdo, a diretoria da empresa em ogtngom a geréncia do setor e uma
empresa de consultoria especializada em créditidiclen por projetar um sistema de escore
de crédito. Os objetivos propostos para a implaotaleste sistema foram: atualizar a forma
de avaliacdo de risco de crédito, aperfeicoar aeiremrcom a qual sédo interrelacionadas as
informacdes de cada cliente, agilizar o processdedesao de crédito e permitir uma postura
mais agressiva do departamento, podendo preveoleirea avaliacdo da necessidade de
crédito do cliente constantemente.

Neste sentido, o primeiro ponto do projeto foi @angjamento e definicdes dos
sistemas e das regras gerais de crédito. O sistensuar com a unido de dois sistemas de
crédito: oApplication Scoring (AP) eBehavior Scoring (BS). O primeiro tem o objetivo de
analisar o cliente que ainda ndo faz parte daiartla empresa e o segundo avalia o
comportamento dos clientes que ja possuem relavient® com a empresa e um perfil de
pagamento, de acordo com Securato (2002).

Classificando os clientes e definindo critérios paros sistemas

Antes de avaliar as regras de determinagédo densadalo de escore e o seu resultado
na carteira de clientes, sera descrita a andlisgétito da amostra de clientes coletada da
carteira da empresa estudada. Neste processoiuebeds clientes da carteira em “bons” e
“maus” pagadores, conforme premissas pré-estaakecseguindo determinados critérios
conforme interesse da empresa mantenedora doegeg@ara que o perfil de clientes fosse
delimitado conforme as decisdes de risco que aaesappretendia assumir. Apds reunides
com a geréncia do departamento e diretoria enweplaatonsultoria apresentou a classificacao
para o modelo de avaliagApplication Scoring (AP), conforme segue:

Se no periodo de desempenho (nos seis meses qaesuto — momento de entrada
no sistema de avaliacdo) o cliente tivesse peloomem PMA (Prazo médio de atrasos)
superior a quinze dias, se uma empresa tivesseutaton6 (seis) ou mais pontos na cesta de
restricbes Serasa em To, Ou NOS seis meses quessrgu 0, seria considerado Mau cliente.
Caso contréario, ou seja, se o cliente ndo estiviestgido nestes critérios seria considerado
Bom cliente.

O cliente sera considerado Mau cliente se tiverounmais registros de qualquer um
dos codigos de situacdo de corte presentes nonsista empresa: 01 — cortado por restricdo
de credito, ou 02 — cortado titulo enviado pararmoga juridica, ou 03 — cortado titulo
provisionado, ou 36 — cortado restricdo em empgsagrupo, durante o periodo de
performance.

Também sera considerado Mau cliente se tiver, tei@mperiodo de performance, 4
ou mais registros acumulados em qualquer um doga®de bloqueio 05 — bloqueado por



restricdo de crédito, ou 06 — blogqueado pelo cerggional (juros pendentes), ou 07 —
bloqueado por cheque sem fundos, ou 30 — bloqueatto banco do grupo, ou 33 —

bloqueado por titulo enviado ao Serasa, ou 34 guelado por restricio em empresa do
grupo, ou 32 — corte por cobranca bancaria (cormidepara fins de sistema de escore como
bloqueio).

Assim, dados os critérios de classificacdo desgrito empresa de consultoria
contratada realizou uma distribuicdo entre “bon&faus” clientes, considerando a amostra
de clientes coletada para o modelo App{iacation Scoring), modelo para clientes que ainda
nao fazem parte da carteira da empresa, e chegoseguointes resultados encontrados na
tabela 1, a sequir:

Tabela 1 — Divisdo da amostra AP

Status AP Frequéncia Percentagem
MAU 2.516 8,40%
BOM 25.521 84,40%

MAU em To 2.055 6,40%
Total 30.092 100,00%

Fonte: Dados da pesquisa.

A tabela 1 apresenta uma concentragdo muito maibods clientes e uma proporgéo
relativamente pequena de clientes considerados enauagis em To. A diferenciacdo das duas
classes de maus clientes estd no momento de sstagdes, pois clientes que sdo maus
possuem as restricbes em seus historicos e oseslisraus em To foram considerados maus
no momento em que foram feitas as analises dossdado restricbes recentes. A seguir, a
tabela 2, apresenta a aplicacdo das variadveis delmpara a amostra coletada:

Tabela 2 — Quadro de Escore AP

STATUS AP TOTAL NA

PRINAD | AP_SCR o gom | BOM/MAU CLASSE
.0000-.0250 | 1000-866 | 1,5 98,5 67,59 18,3%
0251-.0500 | 865-794 | 3,2 96,8 30,03 40,2%
.0501-.0750 | 793-751 | 6,4 93,6 14,61 14,5%
0751-.1000 | 750-719 | 8,3 91,7 11,12 6,9%
1001-.1250 | 718-694 | 1372 86,8 6,6 4,1%
1251-.1500 | 693-673 | 14,0 86,0 6,14 2,4%
1501-.2000 | 672-638 | 20,4 79,6 3,91 3,3%
2001-.2500 | 637-609 | 288 71,2 2,47 2,2%
2501-.3000 | 608584 | 27,4 72,6 2,66 1,6%
:3001-.4000 | 583-540 | 37,6 62,4 1,66 2,2%
-4001-.5000 | 539-500 | 46,6 53,4 1,15 1,4%
5001+ 499-000 | 61,7 38,3 0,62 3,0%

Total 9,0 91,0 10,14

Fonte: Dados da pesquisa.

Na tabela 2, tem-se a estratificacdo da amostranp®m das faixas de escore para o
modelo AP, demonstrando a proporc¢éo de bons e aianges em cada faixa de risco Prinad,



e a relacdo entre eles. Esta denominacéao Printixaés de risco serve para diferenciar faixas
de riscos entre diferentes instituicdes que tenaanesma quantidade de faixas de risco em
suas tabelas. Assim, por mais que um cliente esi@janesma faixa de risco nas duas
instituicbes podera ter significado diferente pzada uma delas.

Para ilustrar, sera utilizada como exemplo a seguimiha da tabela 2. Na divisdo
entre as faixas de risco, pode-se observar que lieka é apresentada, na primeira coluna
(faixa Prinad de risco), os percentuais de inaddmgh entre 2,5% a 5,0%, que é equivalente,
na segunda coluna a faixa de escore de 794 a 866sp@entro desta faixa de escore, tem-se
nas colunas subsequentes 3,2% de clientes cortiidenaaus e 96,8% considerados bons.
Ainda pode-se observar que esta faixa de risco menge 40,2% da amostra estudada.

Assim como no sistema AP, também para o sistem@BB#®vior Scoring) tem-se as
classificagbes dos clientes em bons e maus clietes os mesmos critérios descritos no
modelo anterior. Mas devido a origem da amostra,S§io clientes que ja possuem historico
de compras na empresa, apresentam valores difei@nte pode ser observado na tabela 3, a
seguir:

Tabela 3 — Divisdo da amostra BS

Status BS Fregiiéncia Percentagem
MAU 2.305 7,7
BOM 25.466 84,6

MAU em TO 2.321 7,7
Total 30.092 100

Fonte: Dados da pesquisa.

Aplicada as variaveis aos clientes coletados nasaeaem-se um quadro de
classificacéo (tabela 4), que divide a amostra &ma$ de escore conforme o risco de néo
pagamento, ou seja, de inadimpléncia.

Tabela 4 — Quadro de Escore BS

PRINAD BS_SCR STATUS BS BOM/MAU TSI":;SN?
MAU BOM
.0000-.0250 | 1000-866| 0,9% | 99,1% 111,3 40,8%
.0251-.0500 865-794 | 3,4% | 96,6% 28,5 24,1%
.0501-.0750 793-751 | 7,2% | 92,8% 12,9 9,9%
.0751-.1000 750-719 | 9,1% | 90,9% 10,0 5,8%
.1001-.1250 718-694 | 13,7% | 86,3% 6,3 3,4%
.1251-.1500 693-673 | 13,8% | 86,2% 6,2 2,4%
.1501-.2000 672-638 | 21,1% | 78,9% 3,7 3,2%
.2001-.2500 637-609 | 23,0% | 77,0% 3,3 2,1%
.2501-.3000 608-584 | 32,1% | 67,9% 2,1 1,5%
.3001-.4000 583-540 | 38,6% | 61,4% 1,6 2,2%
.4001-.5000 539-500 | 45,3% | 54,7% 1,2 1,4%
.5001+ 499-000 | 61,8% | 38,2% 0,6 3,2%
Total 8,3% | 91,7% 11,0 100,0%

Fonte: Dados da pesquisa




Na tabela 4, é possivel visualizar as faixas engpavacdo entre bons e maus clientes e
o total da classe comparado ao total geral. Aaradis a tabela 4, observa-se que existe uma
grande concentracao de clientes nas faixas inid&igsco, nas quais o Prinad esta entre zero
e 2,5% e entre 2,51% e 5,0%. Isso demonstra b&go para grande parte da amostra. Por
hora, destaca-se que esta divisdo de classestéoptga estudo da carteira pela consultoria e
pela gestdo da empresa estudada e ndo repressigieroa, como resultado final de um
escore padréao ja definido.

A seguir, na tabela 5, é apresentado o perfiisi® a carteira nas categorias baixo,
médio e alto para os clientes da amostra

Tabela 5 — Perfil de Risco da Carteira

Risco Classe Score % CNPJ % R$
Baixo la3 848 a 1000 49,4 28,4
Médio 4a’7 691 a 847 34,9 36,4
Alto 8all 0a 690 15,6 35,2

Fonte: Dados da pesquisa

Com base nos dados da tabela 5, observa-se quar aleeapresentar bons nimeros
quanto ao prazo medio de atraso e quanto a didssialientes da carteira entre bons e maus,
0 risco atualmente assumido pela empresa é preuwteupssto porque a variagdo da
distribuicdo do montante das faturas ndo esta ramagropor¢cdo em que os clientes séo
classificados de acordo com o risco, e assim eMisi@ clara por¢do do montante das faturas
numa zona de alto risco, concentrado em poucasetie

Mesmo sem detalhar faixa por faixa as informac¢@etsbela 5, por conceito, entende-
se que o maior montante de faturas deveriam eataprnmeiras faixas de risco e diminuir
gradativamente a medida que o risco fosse aumemtaadforme a politica de cada empresa.
Neste caso, os clientes de alto risco que respopders,6% do total de clientes concentram
35,2% do montante das faturas, demonstrando clatanegros de avaliacdo de crédito ou
perfil agressivo de risco assumido pela gestaorgaesa.

Resultados das analises para a carteira

Ao final das andlises da carteira, a consultorap@s a adequacdo dos limites de
crédito dos clientes da carteira atraves dos sestala escore e utilizacdo de multiplicadores
para ajustar o nivel de crédito praticado.

O nivel de crédito aplicado foi analisado em tadamostra da carteira e consiste no
acumulo médio de dividas dos clientes com a empdeg@indo-se este montante por um
referencial de grandeza como o Capital Social (@8fomo o Maior Acumulo de Crédito
(>ACM) tomado pelos clientes da carteira no mercadon base nos dados da consultoria
Serasa.

Isso, calculado para cada uma das faixas de dscescore, utilizando-se como
referencial de grandeza o Capital Social (CS) tesuha seguinte distribuicdo, disposta no
grafico 1, a seguir:
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Gréfico 1: Variacdo percentualndieel de crédito praticado.
Fonte: Dados da pesquisa.

O referencial de grandeza utilizado no grafico il docapital social das empresas
presentes na carteira. E importante mencionar tjlieando o outro referencial, o ACM, a
distribuicdo entre as faixas apresentaram alguraaagdes relevantes, mas a tendéncia geral
observada foi a mesma. Em ambas, o nivel de crgditiicado ndo acompanhou o risco
percebido; ao invés disto, era distribuido de fodeaigual conforme necessidade da éarea
comercial e avaliacdo individual do analista d@isdEm virtude desta distribuicdo, para as
regras de determinacdo dos limites, foi estudadpomsos maximos de distor¢cdo entre as
faixas e as formas estatisticas de adequar ose$miPara tanto, foram estipulados
multiplicadores para ambas as bases, CS e ACMpuadessem estabelecer um padrédo e um
nivelamento descendente do crédito concedido, admeyple a classificacdo de risco fosse
aumentando.

Por motivo da solicitacdo da parte da empresands@reservar as suas estratégias,
os dados detalhados sobre a adequacgao dos limgegsemultiplicadores ndo puderam ser
divulgados. No entanto, os resultados mais relegamto aspecto ilustrativo do novo nivel de
crédito praticado podem ser vistos no grafico geguir.

Visualizacdo do novo Nivel de Crédito praticado
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Gréfico 2: Visualizacdo do novo nivel de crégiraticado
Fonte: Dados da pesquisa



Dentro da concepcdo de que sempre foi utilizada pehpresa duas variaveis de
grandeza (CS e ACM), para referéncia dos calculsttisticos dos limites, foram
estabelecidas alguns critérios a serem vistos dotesgesultados finais, a seguir:

® Para faixas de risco de 1 a 3, entre o CS ou >A@i\ka-se dos dois o maior.
® Para faixas de risco de 4 a 7, prioriza-se o CS.
® Para faixas de risco de 8 a 10, entre o CS ou >A@iNza-se dos dois, 0 menor.
® Quando tem apenas um dos limites (CS ou >ACM),&stetilizado.
Ainda dentro destas determinacdes, vale ressal@megiste um limite minimo e um

limite maximo, estabelecidos pela empresa, quetdimios extremos que podem ser
calculados pelo sistema.

Os resultados finais, levando em conta a class#ic dos clientes, as faixas de risco e
os limites ajustados, podem ser melhor visualizag@sdo comparado o limite novo com o
limite antigo. Esta comparacéo é apresentada etatéba seguir:

Tabela 6 — Novo Limite x Limite Antigo

Novo Limite x Limite Antigo

RISCO | Inferior| Superior| Sem Limite Total Inferior/Total
1 41 269 13 323 13,2%
2 113 685 33 831 14,2%
3 85 478 26 589 15,1%
4 40 285 16 341 12,3%
5 82 308 23 413 21,0%
6 40 162 10 212 19,8%
7 48 208 11 267 18,8%
8 33 106 8 147 23,7%
9 52 50 9 111 51,0%
10 151 115 28 294 56,8%

Total 685 2.666 177 3.528 20,4%

Fonte: Dados da pesquis

Do total de clientes da amostra da carteira, 20#&6am seu limite reduzido. As
faixas de clientes que mais contribuiram para otamde de limites reduzidos foram as de
maior risco, representadas pelas linhas 8, 9 e 10.

Também, é importante destacar a coluna de cliequiesndo possuiam limite no
modelo antigo e ndo puderam ser comparados conmited novos. Este total de 177
clientes, sem limite apds a aplicacdo do modelordduzido para apenas 5 clientes, que
possuiam falhas cadastrais que inviabilizaram ecut@bdo limite.



Mesmo que existam inadequacdes de limites disgailos com as faixas de riscos
de inadimpléncia, hA um montante muito grande des boientes que ndo estdo sendo
contemplados pelas analises de crédito do depantaregjue poderiam ter um limite maior.

Enfim, conclui-se pelos resultados apresentadog guempresa terd grandes
beneficios com a implantacdo do modelo de escoéthto e risco, que podem ser assim
enumerados:

» Possibilidade de aumento das vendas, tanto péidaale das decisdes de crédito
quanto pelos novos parametros de acompanhamenototdaa,

» Mudancas significativas na postura da area d#toré
* Melhorias na gestéo da politica de limites;
» Melhor monitoramento dos clientes de alto risco;

» Dinamismo na gestdo da carteira de crédito endéisa de casos especiais com
maior tempo e critério;

* Reducao da subjetividade de analise de crédientpresa;

* Uniformidade e seguranca nas decisbes tomadias qrealistas.
* Melhor avaliacdo do perfil de risco da carteleaclientes;

* Adequacéao do departamento a nova realidade deesen

Tanto o mercado, quanto a carteira de clientads@micos, e com certeza, alteracbes
nos perfis dos clientes, nas condi¢des de vendardvel de servico prestado pela empresa
poderdo alterar os resultados previstos para empisonselha-se a continua avaliacdo dos
parametros do sistema no momento da implantacémww sistema de avaliagéo de risco de
crédito, visto que distor¢des iniciais certamerter@rao.

Observou-se grande empenho da empresa no semtideelthorar os processos de
avaliacdo da carteira de crédito de clientes edeatificacdo do perfil de risco, e que 0s
resultados foram apresentados no decorrer da apsede do presente artigo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou os resultados de umcestedcaso realizado em uma
empresa atacadista distribuidora de medicamerpesfemaria localizada no estado de Minas
Gerais

A politica de crédito tornou-se uma atividade dandge importancia nas empresas,
devido a necessidade de manutencdo da inadimplé@mianiveis controlados e para
minimizar os riscos de problemas de liquidez dewads créditos maus dimensionados. A
pergunta que norteou esta pesquisa foi: De queafomma empresa atacadista gerencia o seu
processo de avaliacdo da carteira de crédito eetes?

O objetivo deste trabalho foi analisar o processavhliacdo da carteira de crédito de
clientes da referida empresa atacadista. Adiciosialey apresentou os impactos de uma
proposta de adocdo de um novo sistema de avaligcésco de crédito da carteira de clientes
baseado nos sistemas de eséq@iacation Scoring (AS) eBehavior Scoring (BS).



Foi possivel constatar que a implantacdo do natersa proporcionara, entre outros,
0s seguintes beneficios: reduzira a subjetividade dndlises de crédito da empresa;
proporcionara maior agilidade nas andlises, tranidonmidade e seguranca nas decisdes
tomadas pelos analistas; melhorarq a oferta det@rdd empresa e proporcionar4 melhor
avaliacao do perfil de risco da carteira de clieniesta forma, sera possivel a adequacéo do
departamento a nova realidade da empresa, pardeatéas necessidade de avaliacdo da
carteira de clientes e dos perfis de riscos.

AlteracBes nos sistemas de escore podem geraridiengiara as empresas, melhorar
o acompanhamento da concessao de crédito e conwoferfil de risco dos clientes. A
iniciativa de alteracbes no processo de avaliagoadteira de crédito de clientes pode ser
replicada a outras empresas para validar o resuttadapresentado.
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