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RESUMO

Diversos sdao 0s modelos de analise de crédito disponiveis na literatura e utilizados por
instituicbes financeiras, baseados em hébitos de pagamentos e varidveis cadastrais,
financeiras, patrimoniais e de relacionamento. Esses modelos sdo aperfeicoados
constantemente com a finalidade de reduzir eventos indesejaveis que possam interferir no
resultado das organizacgdes. Diante desse cenario, esta dissertacdo tem como objetivo avaliar a
aplicabilidade de um modelo para classificacdo de risco de crédito de micro e pequenas
empresas fundamentado no método Trade-Off Decision Analys (T-ODA), desenvolvido por
Meirelles e Sanches (2009), como uma alternativa de facil utilizacdo e de carater julgamental.
O modelo foi desenvolvido utilizando-se o software Microsoft Excel e o artefato gerado pelos
autores do método e disponibilizado na internet. A base de dados utilizada foi disponibilizada
pela empresa Serasa, a partir da qual selecionou-se uma amostra de empresas pertencentes a
regido de Jundiai, dando prioridade a critérios de decisdo relacionados a idoneidade das
empresas e ao C de crédito chamado de Caréater. A taxa de acerto média apresentada pelo
método foi de 80% quando comparado a uma classificacdo esperada baseada na experiéncia
profissional de especialistas da area. Pode-se considerar o método T-ODA uma ferramenta
alternativa a ser utilizada na classificacdo de risco de crédito de empresas de pequeno porte,
bem como em situacdes onde haja um numero reduzido de critérios de classificacdo ou

deseja-se incorporar na analise de concessao de crédito aspectos subjetivos.

Palavras-chave: Micro e Pequenas Empresas, Risco de Crédito, Modelos Multicritério, Trade-
Off Decision Analysis (T-ODA).



ABSTRACT

There are several credit analysis models available in the literature and used by financial
institutions, based on payment habits and registry variables, financial, property and
relationship. These models are constantly improved in order to reduce undesirable events that
can affect the outcome of organizations. Given this scenario, this work aims to evaluate the
applicability of a model for micro and small business credit risk rating based on Trade-Off
Decision Analysis Method (T-ODA), developed by Meirelles and Sanches (2009) as an
alternative, easy to use and judgmental character. The model was developed using the
Microsoft Excel software and the artifact generated by the authors of the method and made
available on the internet. The database used was provided by Serasa company, from which we
selected a sample of companies belonging to the Jundiai region, giving priority to decision
criteria relating to the suitability of enterprises and C credit called Character. A predictive
model was 80.0% accuracy when compared to an expected classification based on specialists
of the credit area. It is possible to consider the T-ODA method an alternative tool to be used
in small business credit risk rating, as well as in situations where there is a small number of
classification criteria or want to be incorporated in the analysis granting credit subjective

aspects.

Keywords: Micro and Small Business, Credit Risk, Multicriteria Models , Trade -Off
Decision Analysis (T - ODA)
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1 INTRODUCAO

Esta secdo tem como finalidade apresentar o problema, o objetivo geral e os objetivos
especificos da pesquisa e sua aplicabilidade e relevancia no processo de tomada de decisdo

para concessao de crédito para micro e pequenas empresas.
1.1 O Problema de Pesquisa

Toda decisdo tem um componente relativo ao risco. No caso de decisdes que
envolvem concessao de crédito, as instituicbes credoras relacionam o retorno esperado de suas
operagOes financeiras ao risco de inadimpléncia dos tomadores, um dos principais critérios
para a decisdo de concessdo, ou ndo, de determinado recurso a uma empresa ou individuo.

Se uma empresa credora tem a sua disposicdo uma regra de reconhecimento de
padrdes e classificacdo que indique previamente a chance de inadimpléncia de um futuro
cliente, o processo de concessdo de crédito torna-se mais eficiente (GUIMARAES e
CHAVES, 2002).

Devido a esta relevancia, a gestdo do risco de crédito é um tema que esta presente em
discussdes no mercado financeiro e na comunidade académica, sobretudo se considerada a
necessidade de atualizacdo e melhoria das técnicas de quantificacdo e gerenciamento,
influenciados por varidveis qualitativas e quantitativas, através de modelos matematicos ou
estatisticos, permitindo agilidade e maior praticidade no processo de concessdo de crédito.

O proposito maior dos modelos de mensuracdo do risco de crédito se concentra em
criar estimativas precisas das probabilidades dos créditos serem pagos. Desta forma, deve-se
permitir, por meio do controle das variaveis utilizadas, a definicdo de um critério que vise a
maximizacdo das receitas ou a minimizacdo das perdas, fornecendo uma base estatistica
satisfatdria para a comprovacdo das decisdes (SECURATO, 2002).

A avaliacdo do risco de credito € reflexo da multiplicidade, qualidade e origem das
informagdes disponiveis para o analista. A anélise e a administragdo do risco estdo baseadas
no processamento das informacdes sobre o proponente do crédito (SECURATO, 2002).

Para tanto, torna-se de suma importancia o uso de modelos de previsdo de risco de

crédito que, baseados em cadastros realizados pelas empresas, reunidos em bancos de dados
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compostos por variaveis qualitativas e quantitativas, bem como aspectos subjetivos, podem
gerar uma classificacdo indicando padrdes de comportamento em relacdo a inadimpléncia.

No Brasil, ndo obstante o rapido aumento dos volumes de concessdo e acesso ao
crédito, ainda observa-se uma demanda reprimida relacionada as Micro e Pequenas Empresas
(MPEs), principalmente, conforme informacdes do Sebrae (2012), devido ao aumento do
endividamento da populacdo, a falta de garantias reais e principalmente devido a insuficiéncia
de documentos que comprovem faturamento, inadimpléncia, registro em orgaos de restricdes,
entre outros, diferenciando-se de médias e grandes empresas, onde ha apresentacdo destas
informacdes, principalmente através de seus demonstrativos contébeis.

Neste cenario, os métodos multicritérios se mostram uma alternativa para avaliacdo do
risco de crédito, uma vez que sua construcdo ndo requer ajustes estatisticos a partir de dados
historicos e, mais ainda, a abordagem multicritério difere-se dos métodos estatisticos (como
modelos de regressdo) por considerar priorizagdes em ambientes de incerteza, permitindo
realizar testes quanto ao vigor desta decisdo, ou seja, aplicagdo indicada em situacfes que
envolvam subjetividade.

A literatura apresenta uma variedade de estudos que mostram a aplicacdo de modelos
multicritérios na tomada de decisdo, envolvendo problemas relacionados a diversas areas,
dentre os quais se tem Lima et al. (2010), voltados a mortalidade de MPEs; Franklin e
Fernandes (2012), Limaet al. (2012) e Nascimento et al. (2013), cuja proposta é voltada para
problemas relacionados a gestdo organizacional; Bastos et al. (2011) que aplicaram tais
métodos a producdo industrial e controle de suprimentos; e Duarte (2008), Lima et al. (2010)
utilizam os modelos multicritérios na anélise de investimentos financeiros.

Particularmente, Meireles e Sanches (2009) propdem um método multicritério,
denominado Trade-off Decision Analysis (T-ODA), que pode ser utilizado em um processo de
decisOes taticas e operacionais subordinadas a vantagem competitiva na busca por ampliacdo
Ou manutengao.

Rossoni (2011) realizou um comparativo entre 0 método T-ODA e o método AHP
(Analytic Hierarchy Process) e concluiu que o T-ODA ¢é valido para tomar decisdes
multicritério de forma semelhante ao método AHP, sendo semelhantes também as respostas
(saidas) dadas pelos dois métodos. Referente a aplicabilidade do modelo AHP, 0 mesmo foi
utilizado em varios trabalhos para classificacdo de risco de crédito, entre 0s quais se destacam
Alves (2013), Dias (2012), Kroenke e Hein (2011), Leite e Freitas (2012) e Gartner, Moreira e
Galves (2009).
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Neste contexto, considerando a investigacdo da eficacia da aplicabilidade do modelo
T-ODA para classificacdo de risco de crédito, o problema de pesquisa pode ser enunciado da
seguinte forma: Qual a aplicabilidade de um modelo de analise de risco de credito
fundamentado na metodologia T-ODA para uso das instituicbes financeiras que analisam

micro e pequenas empresas?

1.2 Objetivos de Pesquisa

O objetivo geral deste estudo é avaliar a aplicabilidade de um modelo para
classificacdo de risco de crédito de micro e pequenas empresas fundamentado no método
Trade-Off Decision Analysis (T-ODA).

Os objetivos especificos consistem em:

a) Conceituar risco de crédito e identificar os principais elementos considerados na
avaliacdo do risco de crédito a partir de modelos multicritérios;

b) Identificar critérios envolvidos na tomada de decisdo para concessao de crédito as micro e
pequenas empresas;

c) Analisar a estrutura, critérios e regras de decisdo da metodologia T-ODA, visando
mapear aspectos aderentes e divergentes dos demais métodos multicritérios usados na
classificacdo de risco de crédito;

d) Construir um modelo de classificacdo de risco para concessdo de crédito, direcionado a
micro e pequenas empresas, fundamentado no método multicritério T-ODA,;

e) Validar o modelo desenvolvido para um grupo de micro e pequenas empresas tomadoras
de crédito.

1.3 Justificativa

No contexto da concessdo de crédito as decisdes devem ser tomadas de forma
consistente, devido ao custo que uma analise de crédito ineficiente pode representar ao credor.
O objetivo destas decisdes € reduzir a provisdo das instituicbes credoras, em suas
demonstragOes contébeis, referente a dividas vencidas, bem como, reduzir a probabilidade de
default de suas operacoes.

Apesar da parcela expressiva de MPEs na economia brasileira, a maior parte do

volume de concessdo de crédito € direcionado as médias e grandes empresas. No Brasil,
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segundo o Servigo Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas - SEBRAE (SEBRAE,
2014), a expansédo do volume de crédito em 2014, comparativamente a 2013, atingiu a cifra de
14,5% do volume total de crédito disponibilizado no pais (R$ 2,7 trilhdes). Do volume total
de crédito disponibilizado, 53,9% foi direcionado a pessoas juridicas e deste percentual,
apenas 9% MPEs.

Para as instituicGes financeiras (credores), conceder crédito as MPEs representa
diversificacdo de risco, devido ao volume emprestado. Porém, ha a necessidade de seguranca
na concessdo do credito, com reducédo do risco de inadimpléncia sendo indispensavel mapear
as caracteristicas das MPEs. Para tanto, as empresas credoras utilizam de ferramentas para
andlise de risco de crédito como modelos estatisticos ou métodos multicritério de apoio a
decisdo.

Diferentemente dos métodos estatisticos, conforme Gomes e Gomes (2012), a
abordagem multicritério tem sido desenvolvida para apoiar e conduzir os decisores na
avaliacdo e escolha das alternativas-solucdo, em diferentes espacos. Desta forma, sua
aplicacdo pode permitir desenvolver sistemas de classificacdo de risco com foco no aumento
da produtividade dos analistas de crédito, aprofundando suas analises em clientes de maior
risco e limitando a intervencdo dos analistas na avaliacdo de crédito daqueles que possuem
baixo risco.

Para Meireles e Sanches (2009), a metodologia de apoio ao processo de tomada de
decisbes gerenciais multicritério, denominada T-ODA, comparada a outras metodologias
apresentadas na literatura como AHP, ELECTRE ou Promethée, destaca-se pela simplicidade
de tratamento dos critérios de escolha, podendo resultar em consisténcia automatica o que
induz que seja aplicavel a andlise de crédito para micro e pequenas empresas, onde ha a
necessidade de uso de variaveis subjetivas aliadas a variaveis econdmico-financeiras.

Desta forma, espera-se com este estudo, fornecer subsidios aos profissionais e
estudiosos quanto a aplicabilidade do método T-ODA em processos de concessao de crédito a
micro e pequenas empresas, possibilitando apoio as decisdes com direcionamento agil e mais
assertivo e simplificando o processo de classificacdo de risco de crédito de MPEs, sendo
aplicavel em instituicdes financeiras. Além de sua contribuicdo prética, a pesquisa amplia a

base dos estudos académicos relacionados ao tema concessao de crédito.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, para posicionamento do assunto e do ambiente, € apresentada uma
revisdo da literatura visando caracterizar o tema. S&o apresentados o conceito de crédito, o
processo de concessdo de credito, métodos de avaliacdo do risco de crédito, e alguns tipos de
métodos multicritérios empregados para classificacdo do risco na concessdo de crédito.
Especificamente, apresenta-se 0 modelo de decisdo multicritério T-ODA, desenvolvido por
Meireles e Sanches (2009), fundamento para o desenvolvimento proposto de classificacdo de
crédito para as MPEs, bem como as especificidades do processo de concessdo de credito a

micro e pequenas empresas.

2.1 Conceito de Crédito

Excetuando as operacdes de compra e venda a vista, as demais, que envolvem um
certo periodo de tempo entre a posse de um ativo e seu pagamento acabam, inevitavelmente,
ocorrendo em condicOes de crédito, cuja relacdo deve ser de confianca entre as partes, pois 0
credor tem sempre a expectativa de que o valor cedido seja restituido dentro das condicdes
pactuadas.

Schrinckel (1997, p.25) define crédito como:

Todo ato de vontade ou disposicdo de alguém de destacar ou ceder,
temporariamente, parte do seu patriménio a um terceiro, com a expectativa de que
esta parcela volte a sua posse integralmente, apés decorrido o tempo estipulado.

Para Sodero (1990 apud FIGUEIRA, 2001 p. 13), o crédito "veio facilitar as
atividades comerciais, onde o capital é sempre necessario para a realizacdo de transacdes
lucrativas”, por isso seu papel econdmico de impulsionador.

Em finangas, a palavra crédito define um instrumento de politica financeira a ser
utilizado por uma empresa comercial ou industrial, na venda a prazo de seus produtos, ou por
um banco comercial, por exemplo, na concessdo de um empréstimo, de um financiamento, ou
de uma fianca (GOMES, 2002).

Para as instituicdes financeiras, as operacfes de crédito sé@o o principal negoécio e,
devido a este papel, hd uma busca pela maximizacdo de lucros com atencdo aos riscos

envolvidos. Desta forma, sdo utilizados critérios diversos em seu processo de concessao, com
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vistas a analisar a carteira de clientes, tracando perfis, para a obter maior seguranga e

maximizar resultados.

2.2 Processo de Concessdo de Crédito

O processo de concessdo de crédito abrange a andlise do cliente e da operagdo
pleiteada junto a instituicdo credora. Na analise do cliente, a instituicdo utiliza métodos
massificados e personalizados, definindo a probabilidade de inadimpléncia e o limite de
exposicdo ao risco de crédito. Por outro lado, na andlise da operacdo, a instituicdo busca
compatibilizar a oferta de produtos de crédito adequados ao perfil e a capacidade de
pagamento do cliente.

A anélise do cliente envolve a matéria-prima para a decisdo sobre a concessdo de
crédito, a informacdo. Silva (2013) ressalta que obter informagfes confidveis e o tratamento
competente das mesmas constitui uma base sélida para uma decisdo de crédito segura.

O objetivo basico da politica de crédito ¢ “a orientacdo nas decisdes de crédito, em
face dos objetivos desejados e estabelecidos” (SILVA, 2013, p. 103). Considerando que os
objetivos sdo estabelecidos pela instituicdo, entende-se que sdo as informacdes colhidas para
andlise de crédito sdo distintas. Estas informagdes sdo comumente colhidas pelas instituicbes
financeiras através de fichas de cadastro, que devem ser completas e confiaveis.
Complementarmente, deve haver apresentacdo dos demonstrativos financeiros e de
informac@es subjetivas (colhidas através da percepcao do profissional de analise de crédito
que tenha contato com o tomador).

Informacdes de relatorios gerenciais ou de banco de dados de empresas especializadas,
como a Centralizacdo de Servicos de Bancos S/A (SERASA), Servico de Protecdo ao Credito
(SPC) e Cadastro de Inadimplentes do Ministério da Fazenda (CADIN), também sdo
verificadas e incluidas nestas fichas de cadastro para verificar a idoneidade do tomador de
crédito. Além disso, consultas ao Sistema de Crédito Unificado (SCR) apresentam
informagdes sobre o historico crediticio do tomador no mercado financeiro brasileiro, tais
como dividas vencidas, cartdes de crédito em atraso, histérico de pontualidade, etc.

Com o levantamento das informacdes contidas nos demonstrativos contabeis (balanco
patrimonial, demonstragdo de resultados e fluxo de caixa), determinam-se o0s indices
financeiros como liquidez, endividamento, lucratividade, rentabilidade, entre outros, que

podem ser comparados com indices padrdo ou com outras empresas do mesmo segmento.
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Além destas informagdes, sdo analisadas o posicionamento ou participacdo das
empresas diante de crises econdémico-financeiras, informacgdes disponibilizadas na midia e
relacionadas ao segmento e a propria empresa, flutuacbes de cambio, ou seja, informacdes
gue possam gerar impacto na atividade e produtividade do tomador. Santos (2003) afirma que
para as instituicGes credoras, € imprescindivel conhecer a quem pertence a empresa, sua
capacidade administrativa, sua capacidade financeira, a experiéncia dos socios, 0 dominio das
tecnologias, além do conhecimento de mercado, 0 que representa a analise do negdcio.

O banco de informacdes subsidia o processo de concessdo de crédito que, de modo
geral, tem por objetivo identificar os riscos do credor inerentes a concessao do crédito, avaliar
a capacidade de pagamento do tomador e definir o tipo e o valor do empréstimo a ser
concedido. Especificamente, no caso de pessoa juridica, este processo envolve a andlise de
dados referentes ao setor de atuacdo, clientes, fornecedores, aspectos operacionais da
atividade, estrutura patrimonial e de gestdo, dados sobre os sécios e administradores, historico
de relacionamento bancario e comercial, entre outros.

Neste contexto, uma politica de crédito tem papel relevante, pois estabelece um
conjunto de normas e critérios para a concessdo de crédito aos tomadores, contemplando,
entre outros fatores, a composicao da carteira de crédito (concentracdo méaxima admitida em
cada classe de cliente, quanto ao porte, ramo e risco), a segmentacdo de mercado, e a
definicdo de metodologias de anélise que serdo utilizadas pela instituicdo em seu processo na
definicdo dos critérios de concessao do crédito.

Estas metodologias levam em consideracdo os diversos critérios possiveis para decidir
pela concessdo ou ndo do crédito, considerando o risco de crédito do tomador e o papel que
este risco exerce para o credor.

Na Secdo 2.3 sdo apresentadas algumas metodologias presentes na literatura e

usualmente aplicadas a analise e classificacdo do risco de crédito.

2.3 Analise do Risco de Crédito

O risco é usualmente definido em termos de possibilidade de perda, de prejuizo ou
medida da incerteza de resultados futuros. Pode-se considerar que 0 risco estad presente em
todas as atividades de uma instituicdo, sendo classificado de diversas maneiras, tais como:

operacionais, financeiros, ambientais, tecnoldgicos, de reputacdo, ou ainda, riscos
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controlaveis e ndo controlaveis (Jorion, 2006; Subramaniamet al. 2011; Zonato e Beuren,
2010).

O risco de crédito € um dos itens mais antigos da historia do mercado financeiro.

Se o crédito constitui-se na expectativa de entrada de uma determinada quantia no
caixa dos credores, em data futura, entdo o risco de crédito é a probabilidade de que
essa expectativa ndo se cumpra. (CAOUETTE, ALTMAN e NARAYANAM, 2009,

p. 1)

De modo geral, segundo Figueira (2001), o risco de crédito pode ser segregado em

varios componentes:

1. Risco de inadimpléncia: relacionado ao ndo pagamento de juros e principal do valor
emprestado;

2. Risco de degradacéo: é a reclassificacdo do tomador de recursos considerando fatores que
aumentem o risco a instituicdo credora;

3. Risco de degradacdo de garantias: desvios, depreciacdo, das garantias vinculadas as
operacdes de crédito;

4. Risco soberano: vinculadas a uma situacdo do pais no qual esta localizado o tomador.
Risco de concentracdo: relacionado a diversificacdo da carteira de empréstimos, como a

concentracdo em determinados segmentos ou ainda em poucos clientes.

Para Silva (2013) os bancos tendem a ter critérios rigorosos na concessao de crédito,
pois o prejuizo decorrente do ndo recebimento numa operacdo de crédito representara a perda
do montante emprestado. Assaf Neto (2010) afirma que as instituicBes, principalmente
financeiras, nas ultimas décadas, tem aperfeicoado sua administracdo de risco, com o intuito
de estimar o risco de perda, default ou inadimpléncia.

A administracdo do risco é balizada pela politica de crédito, na medida em que esta
estabelece linhas de orientacdo que norteiam o processo decisério e buscam a equalizar os
esforcos desenvolvidos pelos gestores visando otimizar o processo de concesséo de
empréstimos e financiamentos (BANCO DO BRASIL, 2010).

A relacdo risco/retorno esta implicita na concessé@o de crédito, objetivando o aumento
da rentabilidade e a reducdo da inadimpléncia das instituicdes credoras. Neste sentido, as
instituicOes utilizam de sua expertise na area de concessdo crédito, de banco de dados, e de

técnicas estatisticas, visando avaliar o risco de inadimpléncia dos tomadores de crédito.



23

Segundo Gitman (1997) e Ross, Westerfield e Jordan (1998), os analistas de crédito
utilizam informacGes relacionadas ao caréater, capacidade, capital, colateral e condi¢des, como
importantes condutores de valor para a decisdo de concessdo de crédito. A Figura 01

demonstra os chamados “Cs” do crédito:

Figura 1- C’s de Crédito

C’'sdo Crédito

Dados do Cliente
Carater N Idonsidadeano marcaiode crédito(S erasa, Equifax 8PC, ETC).
Capacidade S Habilidad= Conhecimento em converter nastcios amrenda
Cap{tal N Situagio financei = capacidade depagamento
Colateral S Disponibilidade bens movels, imovets = financeires.
Cundi;ﬁes N Impacto de fatorss extemos na geragio dz flumos de caixa

Fonte: Adaptado de Santos (2003, p.44)

O “Carater” pode ser representado pelo conjunto de boas ou mas qualidades que
definem tanto a vontade, quanto a determinacdo do cliente de cumprir a obrigacéo referente
ao crédito, medido em funcgéo dos habitos de pagamento passados e presentes. Habitualmente,
as instituicdes credoras realizam pesquisas na SERASA (empresa privada brasileira, que faz
analises e pesquisas de informacdes econémico-financeiros das pessoas, para apoiar decisdes
de crédito) ou no SPC, referente a informacBes comerciais e bancarias, podendo ainda, no
caso de empresas, realizar pesquisa de dados relativos aos socios.

A “Capacidade” representa a mensuragdo dos fatores internos que afetam a geracéo
de caixa utilizada no cumprimento das obrigacdes. Esta relacionada & habilidade dos socios
ou administradores de gerirem estrategicamente e operacionalmente a empresa. Envolve uma
visdo de futuro e também pode ser obtida a partir de cadastros, de entrevistas e do historico de

cliente.
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A situacdo patrimonial do cliente é analisada através do “Capital”. Os
demonstrativos financeiros séo utilizados para mensuracdo deste C, considerando, quando
necessario, o patriménio pessoal dos socios, visando analisar o quanto é resultante de lucros
da prépria empresa. No caso de empresas de pequeno porte, sem demonstrativos financeiros,
pode-se utilizar o pagamento do imposto de renda e informagdes adicionais.

As “Condic¢bes”, mensuradas pelos fatores externos que podem afetar a geracéo de
caixa na data de pagamento de uma determinada operacdo, podem ser representadas por
informacdes extraidas de jornais, relatérios setoriais, revistas especializadas, etc. Os fatores
externos leva em consideracdo a situagdo da economia, a situacdo do setor de atividade, a
concorréncia, a interferéncia governamental, a regulamentacéo, entre outros.

O “Colateral” ¢é representado pela capacidade do cliente em oferecer garantias
adicionais devido ao seu risco de crédito, ao risco da operacdo, aos custos e a liquidez. A
exigéncia de garantia é proporcional ao risco do tomador. Por exemplo, financiamentos de
longo prazo com empresas de risco baixo sdo passiveis de exigéncia de apresentacdo de
garantias.

Quando a empresa pertence a um grupo econdmico, deve ser feita a analise do
“Conglomerado”, ou seja, analisar todas as empresas do mesmo grupo, conjuntamente,
verificando se ha transferéncia de lucros entre elas, vendas intercompany ou ainda valores
referentes a equivaléncia patrimonial.

Cada C de crédito tem sua importancia no processo de avaliacdo de risco dos
tomadores, direcionando o estabelecimento das varidveis (ou fatores de riscos) a serem
consideradas em um modelo de avaliagdo do risco de crédito.

Diversas sdo as técnicas empregadas para construcdo de modelos de avaliacdo e
classificacdo (ou escores) de crédito. As principais técnicas empregadas para construcdo de
modelos sdo as técnicas econométricas e as analises multicritério.

As técnicas econométricas consideram a probabilidade de inadimpléncia como
variavel dependente, cuja variancia € explicada por variaveis independentes. Segundo
Caouette et al. (2009), entre variaveis independentes estdo as razfes financeiras e outros
indicadores, bem como variaveis externas usadas para medir condi¢cbes econémicas. Neste
tipo de técnica hd uma maior utilizacdo de indicadores passados, com verificacdo de causas
que envolvam a situacédo de inadimpléncia.

S&o Vvérias as técnicas econométricas utilizadas na avaliacdo do risco de crédito para o

propdsito de concessado de crédito, tais como:
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- Modelo Logit: determina a probabilidade de um tomador ficar inadimplente, a partir do
ajuste de um modelo de regressdo logistica com base no histérico de variaveis que
caracterizam o perfil dos tomadores de credito, considerando amostras de dados referentes a
empréstimos inadimplidos e quitados e que foram concedidos anteriormente pela instituicdo
credora. Como referéncia do uso deste modelo, destaca-se os estudos de Sabato (2009),
Camargos et al. (2011), Alves e Camargos (2013), Brito e Assaf Neto (2008), Palmuti e
Picchiai (2012), Guimardes e Chaves Neto (2002) e Amorim Neto e Carmona (2003).

- Analise Discriminante: possui as mesmas funcionalidades dos modelos de regressao
logistica, porém s&o mais utilizados na analise de risco de crédito com o proposito de segregar
(ou discriminar) tomadores em categorias de alto e baixo risco de inadimpléncia. Os estudos
de Guimardes e Chaves Neto (2002) e Amorim Neto e Carmona (2003), fazem referéncia ao
uso deste modelo aplicado a concesséo de crédito.

- Redes Neurais: sistemas computacionais que simulam o raciocinio do cérebro humano e que
vem sendo usados na avaliacdo e decisdo de créditos. S&o aplicados na andlise e classificacdo
de risco de crédito, pois possibilitam reduzir a incerteza nos processos de tomada de deciséo,
aumentado sua qualidade e eficadcia. Um exemplo de aplicacdo de tal técnica pode ser visto
em Selau e Ribeiro (2009).

Por outro lado, as técnicas multicritério atendem a demanda de um instrumento de
apoio a decisao que permite incorporar na andlise do risco de crédito aspectos quantitativos e
subjetivos, conjuntamente. Sdo aplicadas na andlise comparativa, considerando,
simultaneamente varios critérios no estudo de uma situacdo complexa.

Tanto no uso de modelos econométricos ou de técnicas multicritério, quanto maior a
guantidade de informacdes que a instituicdo possui do tomador, mais eficaz serd a analise de
risco.

Atualmente, nota-se na literatura, uma variedade de trabalhos com o objetivo de
desenvolver e aplicar métodos multicritérios na avaliacdo do risco de crédito, o que fortalece
o0 uso de tal abordagem. Por este aspecto e pelo propésito desta pesquisa, a Se¢do seguinte
apresenta as principais caracteristicas de alguns modelos multicritérios considerados em
trabalhos recentemente desenvolvidos.

Especificamente, a Secdo 2.5 trata da metodologia multicritério denominada T-ODA,

referéncia principal para o desenvolvimento desta pesquisa.
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2.4 Métodos Multicritério para Avaliacdo de Risco de Crédito

No processo de analise e concessdo de crédito, a decisdo deve levar em consideracao
varias alternativas disponiveis para uma determinada acdo. Na avaliacdo de risco de crédito,
especificamente, as decisdes envolvem a anélise do tomador de decisdo, dos objetivos, das
preferéncias, da estratégia e, da situacdo, com foco nos objetivos tracados pela instituicéo
credora.

Em problemas que envolvem decisbes complexas, sdo consideradas varias
alternativas, expectativas, preferéncias e regras de decisdo, envolvendo tanto aspectos
quantitativos como subjetivos.

Para Thomaz (2000) a objetividade é importante num processo decisério, contudo,
ndo se deve esquecer que a tomada de decisdo é uma atividade empenhada por pessoas,
portanto, a subjetividade estard sempre presente, ainda que em um modelo ndo se apresente de
forma explicita, sendo necessario, muitas vezes a busca e interpretacdo de informacGes
subjetivas para subsidiar sua tomada de decisdo. Neste sentido, as técnicas multicritério se
destacam por atenderem a demanda de um instrumento de apoio a este tipo de deciséo.

Segundo Gomes e Gomes (2012) os modelos multicritério surgiram de uma area
chamada Pesquisa Operacional (PO), que trata da otimizagdo de processos organizacionais e
métodos de resolugdo de problemas de apoio a decisdo. Utilizados em 1950 pelas Forcas
Aliadas da Segunda Guerra Mundial (no estudo de problemas logistico-militares), tais
métodos comecaram a ser utilizados com enfoque em finangas devido a necessidade da época

de otimizarcustos, despesas e lucros. Segundo Gomes e Gomes (2012):

Na década de 70, os problemas discretos de decisdo deram lugar ao ambiente
multicritério sob o esforco de representar o mais fielmente possivel as preferéncias
do decisor ou do grupo de decisores, mesmo que as preferéncias ndo fossem
totalmente consistentes. (GOMES e GOMES, 2012, p. 66)

Para Malczewski (2006) os problemas multicritério envolvem seis componentes:
objetivo, decisor (es), conjunto de critérios de decisdo, conjunto de alternativas, conjunto de
estados da natureza e consequéncias das decisoes.

Basicamente, uma decisdo pela abordagem multicritério é caracterizada por
apresentar a0 menos duas alternativas de a¢do para se escolher, sendo esta escolha conduzida
para atender a multiplos objetivos, muitas vezes conflitantes entre si.

O objetivo dos métodos multicritério de apoio a decisdo (MCDA) ¢ realizar o

estabelecimento de relagBes de preferéncia (subjetivas) perante vérias alternativas que estdo
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sendo avaliadas sob a influéncia de vérios critérios durante o processo decisorio (ALMEIDA
e COSTA, 2003).
Para Gomes e Gomes (2012, p. 72), a abordagem multicritério possui como

caracteristicas:

- processos decisérios complexos, envolvendo varios atores que definem os aspectos
relevantes do processo de deciséo;

- subjetividade dos atores (juizo de valores);

- reconhecimentodos limites da objetividade e considera as subjetividades dos atores;

- pressuposto de que o problema ndo esté claramente definido nem bem estruturado.

Diversos sdo os métodos multicritério que podem ser utilizados para a solucéo dos
mais diversos problemas. Para a escolha do método a ser utilizado deve-se observar fatores
como: as caracteristicas do problema analisado, o contexto analisado e a estrutura de
preferéncias do decisor (empresa credora).

Existem duas escolas de métodos multicritério mais representativas, a Escola
Americana e a Escola Francesa. A primeira é representada e pela Teoria da Utilidade
Multiatributo (Multiple Attribute Utility Theory - MAUT) e pelo método Analytic Process
Hierarchy (AHP). A segunda, desenvolvida na Europa, possui uma modelagem mais flexivel
do problema quando comparada a primeira escola, ndo admitindo necessariamente a
comparabilidade entre todas as alternativas, além de ndo impor ao analista de decisdes uma
estruturacdo hierérquica dos critérios existentes, sendo representada, por exemplo, pelos
métodos ELECTRE e PROMETHEE.

A Teoria de Utilidade Multiatributo (MUAT) permite comparar preferéncia e
indiferenca, facilita o estabelecimento de hierarquias e, segundo Gomes, Gomes e Almeida
(2012) possibilita definir uma medida de mérito (valor) global para cada alternativa,
indicadora de sua posicdo relativa numa ordenacdo final, sendo necesséario dispor de
informacgdo completa (cardinal) sobre as preferéncias intracritério dos decisores, 0 que, na
maioria dos casos praticos, € muito dificil de obter.

O meétodo AHP foi desenvolvido por Thomas L. Saaty (SAATY, 1991) e seu
objetivo é de compor o problema em niveis hierarquicos, facilitando a compreensdo e
avaliacdo. Determina prioridades para que o objetivo seja alcangado, envolvendo atributos

qualitativos e quantitativos, ou seja, envolve o julgamento do tomador de deciséo e seu
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conhecimento na avaliagdo dos critérios. A Figura 2 demonstra a decomposi¢do dos
problemas em estruturas hierarquicas descendentes que se assemelham a arvores

genealogicas:

Figura 2 - Estrutura Conceitual do Método AHP

Goal

Criterion Criterion Criterion Criterion

Alternative Alternative Alternative

Fonte: Adaptado de Saaty (1991)

A comparacao dos critérios é feita por meio de perguntas como: Qual destes critérios é
0 mais importante? Quanto deste critério € mais importante que o outro? A resposta a cada
pergunta é representada por uma escala de 1 a 9, também chamada de escala de razao.

A grande vantagem do método AHP é permitir que o usuério atribua pesos relativos
para maltiplos critérios, ou maltiplas alternativas para um dado critério, de forma intuitiva, ao
mesmo tempo em que realiza uma comparacdo par a par entre 0s mesmos. Isso permite,
mesmo quando duas varidveis sdo incomparaveis, reconhecer qual dos critérios € mais
importante (SAATY, 1991).

Por outro lado, se ha comparacao entre alternativas chamadas discretas, os métodos da
Escola Francesa sdo mais indicados, pois trabalham com a incomparabilidade entre duas
alternativas, ndo impondo a necessidade de hierarquizagéo das alternativas e de uma funcéo
matematica para definicdo de valor entre as alternativas. Seus principais métodos sdo o
Elimination et Choix Traduissant la Realité (ELECTRE) e Preference Ranking Organisation
Method for Enrichment Evalutations (PROMETHEE).
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O método ELECTRE foi criado na década de 1940 e aplicado por Bernard Roy na

década de 60 com a finalidade de resolver um problema de escolha de uma melhor agéo

(alternativas) dentre um conjunto de acdes, levando em consideragdo varios critérios, sendo

fundamentado no conceito de concordancia para mensurar a vantagem de uma alternativa

sobre as demais.
Existem varias versdes do método ELECTRE (I, 11, lII, IV, IS e TRI). Porém, todas

partem do principio da incomparabilidade (quando ndo ha énfase) e da fundamentacdo néo

compensatdria, ou seja, o resultado de um critério ndo pode se equilibrar em outro (ACOLET,

2008) e, cada versdo apresenta um resultado especifico, pois se diferencia nos procedimentos

matematicos, conforme o Quadro 1:

Quadro 1 — Versdes do método Electre

Verséo Autor Ano P-[ci)%(l)e(:r?a gir?t%r?g Utiliza Pesos
I Roy 1968 Selecéo Simples Sim
] Roy e Bertier | 1973 Ordenacao Simples Sim
i Roy 1978 Ordenacao Pseudo Sim
v Hllfg%);\:r q 1982 Ordenacao Pseudo Néo
IS Roy e Skaika | 1985 Selecéo Pseudo Sim
TRI YuWei 1992 Classificacéao Pseudo Sim

Fonte: Adaptado de Gomes e Gomes (2012)

O objetivo dos métodos ELECTRE é:

Definir uma série de processos sobre as agdes consideradas pertencentes ao conjunto
de possiveis solucdes para o problema de decisdo analisado. Inicialmente essas
acbes sdo dispostas em uma tabela cruzada, com varios critérios selecionados,
formando uma matriz de custos em que sdo atribuidos pesos para os diversos
critérios. (GOMES e GOMES, 2012, p. 237)

Para classificacdo de risco de crédito, o método ELETRE TRI, da familia ELECTRE

trata sobre classificacdo, ou subordinacdo e constroi-se uma relacdo de sobre classificagdo que

e incorpora as preferéncias estabelecidas pelo decisor diante dos problemas e das alternativas

disponiveis.
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O método ELECTRE TRI considera a problemaética 3 (P.p), que classifica as diversas
alternativas para a solucdo de um problema por meio da comparagdo de cada alternativa
potencial com uma referéncia estavel (padrdo/alternativa de referéncia). Para limitar as
diversas categorias, sdo definidas alternativas de referéncia ficticias. Cada categoria tem o
limite superior e o inferior restringidos por duas alternativas de referéncia.

Uma ramificacdo dos métodos ELECTRE, o método Prométhée, é um método da
escola francesa de tomada de deciséo desenvolvido pelos professores J.P. Brans, B. Mareschal
e P. Vincke, em 1984, e aperfeicoado desde entdo (BRANS e MARESCHAL, 1994). Assim
como nos métodos ELECTRE, o método Prométhée é wvulnerdvel as subjetividades,
principalmente para parametros técnicos.

E fundamentado na relacéo de superacio e compara as alternativas com o desempenho
em face aos critérios estabelecidos. Composto por uma familia de 6 métodos I, 11, 111, IV, V e
VI, em que o método Prométhée | é chamado de ordenacdo parcial visto sua
incomparabilidade em algumas alternativas. No Prométhée Il a ordenagdo é completa. Os
outros métodos partem dos dois primeiros, sendo que o Prométhée 111 utiliza a ordenacgéo por
intervalos, o Prométhée IV utiliza como base o método Il com um ndmero infinito de
alternativas e, o método Prométhée V amplia o0 escopo do método Il com a possibilidade de
uso de subconjuntos de alternativas.

O método Prométhée IV é usado quando o decisor ndo quer ou ndo pode atribuir
pesos para os critérios, permitindo especificar intervalos de possiveis valores em lugar de um
valor fixo para cada peso (COSTA e ALMEIDA, 2002).

Outro método multicritério utilizado em problemas de analise de risco e concessao
de crédito é o método Measuring Attractiveness by a Categorical Based Evaluation
Techniqueou ou MaCBeth, também pertencente a Escola Européia, foi desenvolvido por
Carlos A. Bana e Jean Claude Vansnick em 1994 (DORNELAS et al., 2012). E um método de
apoio a decisdo que permite avaliar opcGes levando em conta maltiplos critérios. Distingue-se
de outros métodos multicritérios por basear a ponderacéo dos critérios e avaliacdo das opgoes
em julgamentos qualitativos sobre diferencas de atratividade.

Para Schmidt (1995, apud Dornelas et al., 2012), o MacBeth é um método que
representa numericamente os julgamentos dos decisores em relacdo a atratividade global das
acoOes, integrando a representacdo numeérica da informagdo com os critérios. Neste método, a
preferéncia do tomador de decisdo é medida através da sua atratividade por determinada

alternativa, sendo a mesma quantificada pelo uso de uma escala de diferencas de atratividade:
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muito fraca, fraca, muito moderada, forte, muito forte. Pode ser apresentado como um método
de uso potencial pela grande facilidade que tem em se obter as escalas, transformando-as de
ordinais para cardinais.

Representado por um misto das escolas Francesa e Americana, hd& o método
multicritério TODIM (acrobnimo de Tomada de Decisdo Interativa e Multicritério). Segundo
Roy e Bouyssou apud Gomes (2008) combina aspectos provenientes da Teoria de Utilidade
Multiatributo, do método AHP e dos métodos ELECTRE.

O método TODIM faz uso de comparacdes por pares entre os critérios de decisao,
possuindo recursos tecnicamente simples e corretos para eliminar eventuais inconsisténcias
provenientes das comparacgdes e permite efetuar juizos de valor em uma escala verbal, utilizar
uma hierarquia de critérios, fazer juizos de valor nebulosos e fazer uso de relagbes de
interdependéncia entre alternativas (ARAYA, CARGNANO e GOMES, 2004).

Os Quadros 2, 3 e 4 apresentam uma comparacdo entre os métodos apresentados

anteriormente, conforme a escola pertencente (americana, francesa ou ambas).

Quadro 2 — Quadro comparativo de métodos multicritério — Escola Francesa

Método

Objetivo

Vantagens

Desvantagens

Electre TRI

Classifica as
alternativas do
problema através da
comparacdo  destas
alternativas com uma
referencia estavel, um

Classifica em niveis mais
altos, as alternativas que tem
um melhor desempenho em
um maior nimero de
critérios

Se utilizado em problemas em
gue um namero de alternativas
¢ muito grande, gera um
nimero muito grande de
comparacg0es binarias a fazer.

Prométhee | a IV

padréo.

Utiliza indices de
preferéncia para
determinar a

intensidade global de
preferéncia entre
alternativas com
objetivo de se obter
uma  categorizacdo
parcial ou completa

Facilidade de entendimento;
simplicidade do processo de
modelagem e aplicacdo do
método podendo ser
implementado em linguagem
de computador.

Vulnerdvel & subjetividade
sendo necessaria a atribuicdo
de diversos parametros para
que reduza esta
vulnerabilidade.

Macbeth

Determinar o impacto
de um valor recebido
por uma alternativa
representando  uma
regra para determinar
0 impacto de um
critério.

Maneira como os decisores
expressam suas preferéncias,
de forma qualitativa.

Possibilidade de se tornar um
método cansativo haja vista a
necessidade de um grande
nimero de comparagBes; 0
software utilizado no método
ndo consegue gerar resultados

compativeis com as
comparacfes realizadas e
sugere varricoes de

julgamentos.

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Método Objetivo Vantagens Desvantagens
Teoria da Utilidade | Preferéncia do | Robusta base  teorica, | E necessario profundo
Multiatributo decisor para cada | baseada em célculos | conhecimento e detalhamento

critério ou atributo, | matematicos, adequados a | das varidaveis e relagbes e

escolhendo  apenas | uma grande variedade de | grande habilidade por parte do

uma  dentre  as | problemas, com  facil | usuario do método para definir

possibilidade. identificacdo, coeréncia e | usas funcbGes de utilizado.

independéncia entre | Induz a um calculo muito

atributos e alternativas complexo, envolvendo muitas

variaveis.
Analise Objetiva a | Modelo flexivel e de facil | Forma de determinacdo dos

Hierarquica (AHP)

selecdo/escolha  de
alternativas em um
processo que
considera diferentes
critérios de avaliacéo.

entendimento; integra
abordagens  dedutivas e
sisttmicas para  resolver

problemas complexos; pode
lidar com a interdependéncia
de elementos de um sistema;
reflete a tendéncia natural da
mente humana em distinguir
elementos de um sistema de
niveis diferentes, agrupando-
os; leva em consideragdo
prioridades relativas; utiliza
escala para medicdo de
intangiveis.

pesos dos critérios;
possibilidade do processo se
tornar muito cansativo, caso
envolva um grande nimero de
critérios; pode requerer um
grande nimero de julgamentos
por agente de decisdo. Por
exemplo, um problema com

sete alternativas e oito
atributos vai requerer 168
comparacoes.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Quadro 4 — Quadro comparativo de métodos multicritério — Misto das escolas francesa americana

Método

Objetivo

Vantagens

Desvantagens

TODIN

Esclarece a decisdo

por meio de uma
ordenacdo de
alternativas.

Ordena critérios
hierarquicamente;  fornece
uma ordenacdo a partir da
qual ser& gerada a
recomendagdo de uma
decisdo; abrange critérios
qualitativos e quantitativos;
trata de maneira adequada a
interdependéncia dos
critérios.

Complexidade das equagOes
guando comparado a outras
metodologias multicritério

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como alternativa aos métodos apresentados na Secdo 2.4, a Secdo 2.5 apresenta o

método multicritério Trade Off Decision Analysis, desenvolvido por Meireles e Sanches

(2009), fundamento para este estudo.
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2.5 Método T-ODA

Para esta pesquisa optou-se por utilizar o método Trade-Of Decision Analysis (T-
ODA\) desenvolvido por Meireles e Sanches (2009), como base para a proposta de um modelo
de apoio a decisdo para concessdo de crédito a Micro e Pequenas Empresas (MPEs). O
método sera descrito conforme apresentado pelos autores, de modo que seu entendimento
apresente-se facilitado para posterior aplicacéo ao objetivo proposto.

O método T-ODA foi desenvolvido para propiciar decisdes multicritério racionais,
por meio de um processo simples, com ampla aplicacdo as decisdes taticas e operacionais,
subordinadas a vantagem competitiva que a empresa almeje manter ou ampliar.

Em relacdo aos modelos multicritério apresentados anteriormente e, em especial, ao
modelo AHP, o T-ODA destaca-se pelo fato de se apartar-se dos trabalhosos e complexos
calculos para consisténcia, na avaliagdo dos decisores, conforme descrito por Rossoni (2011).

Segundo Meireles e Sanches (2009, p. 39) “o modelo T-ODA de Decisao
Multicritério € um método de Auxilio Multicritério a Decisdo e estad baseado em trés

principios do pensamento analitico”:

1. Construcdo de hierarquias, ja que o problema é decomposto em niveis hierarquicos, como
forma de buscar uma melhor compreensao e avaliagdo do mesmo;

2. Estabelecimento de prioridades por meio de uma matriz Trade-Off sob um determinado
foco ou critério;

3. Observancia da consisténcia légica absoluta que € induzida pelo processo de
estabelecimento de prioridades.

Para que as prioridades sejam estabelecidas, 0 modelo leva em consideracdo varias
etapas e conceitos:
- determinacdo e especificacdo do objetivo da deciséo;
- definicéo de critérios a serem utilizados para a decisao;
- definicdo do objetivo;
- comparagao pivo;
- comparacao dos critérios definidos;
- ponderacéo dos critérios;
- definicdo do peso dos fatores;

- calculo de funcéo objetivo de escolha.
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No método, os autores utilizam de uma ferramenta denominada Trade-Off, chamada
de escala de comparagédo pareada, em que os respondentes sdo solicitados a comparar dois
objetos de cada vez (produtos, marcas, propagandas, etc) de um conjunto de varios objetos,
em relacdo a suas opinides sobre os objetos ou sobre varios de seus atributos. Como
consequéncia ao uso da escala Trade-Off, deve-se utilizar também uma matriz de priorizacdo
com objetivo de priorizar alternativas ou fazer escolhas. Em resumo, tal matriz € uma tabela
que permite a comparacdo de uma alternativa com todas as demais.

A aplicacdo de um questionario Trade-off possibilita saber, em condi¢6es conflituosas,
0 que o respondente valoriza, em relagdo a um conjunto de variaveis. Estes questionarios sdo
aplicados por meio de uma matriz de priorizacéo.

A matriz de priorizacdo € um diagrama utilizado para priorizar algo (dar importancia
relativa) através de um ou mais critérios, desde que, incialmente, tenha se estabelecido um
determinado foco para que as alternativas sejam confrontadas.

No método T-ODA o objetivo da decisdo parte de um questionamento inicial com
varias respostas, denominadas “opgdes”. Os critérios para a escolha que satisfaca ao objetivo
sdo definidos conforme as diversas variantes possiveis e a necessidade ou subjetivismo do
decisor.

Figura 3 ilustra os passos da primeira etapa do método:

Figura 3 — Objetivo, critérios e opgdes (T-ODA)

Objetiva

Critério 1 Crizério 2 Critério 3 Critérion

Opcao 1 | Opcdo 2 Opcdo 3 Opcdo 4 Opcdo 5 | Opcdon

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)



35

Para melhor entendimento do método, criou-se um exemplo cujo objetivo é a
aquisicdo de um determinado equipamento a partir de um conjunto de critérios de escolha e

uma lista de fornecedores possiveis.
A Figura 4 demonstra o objetivo inicial do exemplo a ser construido com o método

(selecionar o melhor equipamento a ser adquirido pela empresa):

Figura 4— Exemplo de aplicacdo do objetivo, dos critérios e das opc¢des (T-ODA)

Selecionar melhor equipamento

Custos Seguranca Confiabilidade Desempenho

Fornecedorl Fornecedor2 Fornecedor3 Fornecedor4

Fonte: Elaborado pelo autor

Dentre os critérios adotados para a aquisicdo que poderiam ser definidos pela empresa,

optou-se por utilizar:

- Custo: buscar o equipamento que possua 0 menor custo entre todos;

- Desempenho: buscar o equipamento com qualidade superior e no minimo produtividade
equiparada aos melhores equipamentos do mercado;

- Seguranca: buscar o equipamento mais seguro possivel com dispositivos especiais de
protecdo, que haja possibilidade de ser monitorado;

- Confiabilidade: buscar o equipamento que tenha a confiabilidade mais alta possivel

apresentada pelo fornecedor por condic¢des de uso e manutengéo, tempo de falhas, etc.
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Com o objetivo e critérios definidos, para que se obtenha a melhor opcdo de
compra dentre os fornecedores disponiveis, é necessario montar uma funcéo objetivo (FO),

com base na equacéo (1).

0q=aXq)+b(Yq)+c(Zq)+d(Ng)
FO = Max<{ Oc= a(Xc)+b(Yc)+c(Zc)+d (Nc) 1)
Ou= aXu)+b(Yu) +c(Zu) +d (Nu)

em que Oq, Oc e Ou sdo as funcdes objetivos associadas as opcbes g, ce u; e a, b, c e d sdo
0s pesos atribuidos aos critérios de escolha X, Y, Z e N.

A cada critério da funcdo objetivo, X, Y, Z e N, atribuem-se sinais “+” ou “-“que
podem representar se um determinado critério é favoravel (“+”) ou desfavoravel (“-*) ao

objetivo tracado. Para o caso do exemplo considerado acima, temos a equagéo (2).

Fl= —a(X1) +b (Y1) +c(Z1) +d (N1)
F2= —a(X2)+b (Y2) + ¢ (Z2) +d (N2)
F3= —a(X3)+b(Y3)+c(Z3)+d (N3)
Fa= —a (X4) + b (Y4) + c (Z4) + d (N4)

FO = Max 2)

em que F1, F2, F3 e F4 sdo as opcOes de fornecedores para a aquisicdo do equipamento; a, b,
c e d sdo pesos a serem definidos para os critérios X (Custo), Y(Desempenho),Z(Seguranca) e
N (Confiabilidade). Note que apenas o critério de escolha Custo (X) foi considerado um
aspecto desfavoravel a decisao.

Depois de definida a funcdo objetivo, deve-se estipular 0s pesos para 0S critérios,
considerando que, em um ambiente de subjetividade, o peso é determinante para avaliar as
alternativas, com poder de influencia no processo de tomada de deciséo.

A fase seguinte do método T-ODA diz respeito a ponderacdo dos critérios, feito
através da escala Trade-Off, que inicialmente compara um critério (chamado de piv6) com 0s
demais, para que se verifique 0 quanto a incerteza destes parametros pode influenciar no
resultado.

Aplicado ao objetivo do exemplo criado, os critérios custo, seguranga, desempenho e
confiabilidade s&o comparados um a um, pelo critério pivé daquela comparagéo.

A Tabelal apresenta simplificadamente uma tabela de comparacéo utilizada para os
critérios X, Y, Z e N, sendo X o critério pivd, em que a coluna ‘“Peso do critério pivd”

representa o peso atribuido ao critério pivo custo.
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Tabela 1: Tabela de comparagao de critérios

Peso do critério pivd Peso comparativo Critérios
1 Seguranga
Critério Piv6 Custo 1 Desempenho
1 Confiabilidade

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)

Tendo como referéncia o critério pivo, atribui-se pesos comparativos aos demais
critérios (coluna “Peso comparativo” da Tabela 1). A Tabela 2 ilustra um exemplo de

atribuicdo de pesos comparativos.

Tabela 2 — Valores de pesos comparativos utilizados no modelo T-ODA

Avaliagéo Valores
Extremamente preferida 3,000
Fortemente preferida 2,000
Moderadamente preferida 1,200
Igualmente preferida 1,000
Moderadamente inferior 0,8333
Fortemente inferior 0,5000
Extremamente inferior 0,3333

Fonte: Meireles e Sanches (2009, p.57)

Inicialmente, faz-se a comparacdo de um critério (pivd) com os demais. No exemplo,
considerou-se o custo como pivd e a este critério atribuiu-se o peso 1 (ver Tabela 1). Em
sequida, atribui-se 0s pesos comparativos aos demais critérios (seguranca, desempenho,
confiabilidade), considerando a importancia destes com relacdo ao critério pivd custo. A
Tabela 3 apresenta um exemplo de atribuicdo de pesos comparativos, em que oS critérios
confiabilidade, seguranca e desempenho possuem, respectivamente, forte, moderada e igual

preferéncia quando comparados ao critério custo.

Tabela 3 — Tabela de comparagdo do critério pivo utilizado no modelo T-ODA

Peso do critério pivd Peso comparativo Critérios
1 0,833 Seguranca
Critério Pivo Custo 1 1,000 Desempenho
1 2,000 Confiabilidade

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)
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Este processo de comparacdo deve ser aplicado a cada critério até que se complete a
escala (Trade-Off), conforme mostra a Tabela 4, de modo que se obtenha a consisténcia total

das comparac@es dos critérios.

Tabela 4 — Escala Trade-Off

Peso do Peso s
RSN . Critérios
critério pivd comparativo
1 0,833 | Seguranca
Critério Pivd Custo 1 M Desempenho
1 2,000 Confiabilidade
4 0.833 1,000 . Desempenho
Critério Pivd Seguranca 0.833 2,000 Confiabilidade
Critério Pivd Desempenho 4- 1.000 2,000 Confiabilidade

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)

A préxima etapa do método prevé o estabelecimento de pesos relativos, calculando a
relacdo Trade-Off (RTO) e o seu inverso (iRTO), através da divisdo do “peso do critério pivo”

pelo “peso do critério comparativo”, conforme ilustra a Tabela 5.

Tabela 5 — Exemplo de célculo da relagdo Trade-Off (RTO) e seu inverso iRTO

Pesodo Peso. Critérios RTO | iRTO
critério pivd comparativo
1 0.833 Seguranca 1,200 | 0,833
Critério Piv6 Custo 1 1.000 Desempenho 1,000 | 1,000
1 2.000 Confiabilidade 0,500 | 2,000
0.833 1.000 Desempenho 0,833 1,200
Critério Pivd Seguranca
0.833 2.000 Confiabilidade 0,416 | 2,400
Critério Pivd Desempenho 1.000 2.000 Confiabilidade 0,500 | 2,000

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)

Depois de calculados os valores de RTO e iRTO, os mesmos devem ser
transportados para uma Matriz de Priorizagdo. A Tabela 6 apresenta um modelo de Matriz de
Priorizacdo dos critérios na mesma ordem da escala Trade-Off definida, de forma

generalizada.



Tabela 6 — Modelo Matriz de Priorizacdo

Matriz de

Priorizagéo de Custo Seguranca Desempenho Confiabilidade
decisdo de compra

Custo RTO RTO RTO
Seguranca iRTO RTO RTO
Desempenho iRTO iRTO RTO
Confiabilidade iRTO iRTO Irto

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)
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Transpondo os valores definidos para RTO e iRTO, referentes ao exemplo criado,

tem-se a Matriz de Priorizacdo apresentada na Tabela 7.

Tabela 7 — Exemplo pratico matriz de priorizagéo

Matriz de Priorizacao de Custo Seguranca | Desempenho | Confiabilidade
decisdo de compra

Custo 1,200 1,000 0,500
Seguranga 0,833 0,833 0,416
Desempenho 1,000 1,200 0,500
Confiabilidade 2,000 2,400 1,667

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)

Em seguida, determina-se o peso relativo (coluna “Peso relativo” da Tabela 8)

associado a cada critério de escolha (custo, seguranca, desempenho e confiabilidade),

dividindo o respectivo elemento da coluna “Soma” pela soma total dos elementos, conforme

descrito na Tabela 8.

Tabela 8 —-Exemplo de matriz de priorizacdo de decisdo de compra com ponderagéo relativa

Matriz de
Priorizagéo N Peso

. Custo Seguranca | Desempenho | Confiabilidade Soma .
de decisdo relativo
de compra
Custo 1,200 1,000 0,500 2,700 0,194 a
Seguranca 0,833 0,833 0,416 2,082 0,150 b
Desempenho 1,000 1,200 0,500 2,700 0,194 c
Confiabilidade 2,000 2,400 2,000 6,400 0,461 d

Soma Total 13,882 1,000

Fonte: Adaptado de Meireles e Sanches (2009)



Desta forma os pesos de cada critério de escolha sdo dados por:

a=0,194 para o critério custo;

b = 0,150 para o critério desempenho;

¢ = 0,194 para o critério seguranca;

d = 0,461 para o critério confiabilidade.

De modo que a funcdo objetivo (FO) se apresenta conforme a equacéo (3).

FO = Max

F1= —0,194 (X1) + 0,150 (Y1) + 0,194 (Z1) + 0,461(N1)
F2 = —0,194(X2) + 0,150 (Y2) + 0,194 (Z2) + 0,461(N2)
F3 = —0,194 (X3) + 0,150 (Y3) + 0,194 (Z3) + 0,461(N3)
F4 = —0,194 (X4) + 0,150 (Y4) + 0,194 (Z4) + 0,461(N4)
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(3)

em que F1, F2, F3 e F4 sdo as opgdes de fornecedores do equipamento e Xi, Yi, Zie Ni , com

i=1,2...,4, sdo os critérios de escolha associados ao i-ésimo fornecedor. O préximo passo €

determinar os valores dos critérios custo (Xi), seguranca (Yi), desempenho (Zi) e

confiabilidade (Ni) para cada fornecedor i.

Para o caso do critério custo (X) consideram-se valores diretos e indiretos, tais como

preco, custo de instalacdo, de manutencdo, de tributacdo, etc. Os valores sdo dispostos

conforme a Tabela 9 onde € utilizado um indice relativo (coluna “Indice relativo™) para 0s

custos e inseridos os valores da relacdo Trade-Off (RTO) e de seu inverso (iRTO).A Tabela 9

também apresenta a matriz de priorizacdo, onde sdo apresentados os pesos relativos (coluna

“Pesos relativos™). A coluna “(%)” representa o custo relativo (em percentual) determinado

para cada fornecedor.

Tabela 9 — Exemplo de constitui¢do de um indice relativo, embasado na escala Trade-Off com o célculo de
RTO e iRTO seguido da matriz de priorizagdo para custos

Comparacdo Pivo

indice

Peso do

Peso

Fornecedor | Custo relativo critério pive | comparativo RTO iRTO
F1 10000 1,00 10000 12500 F2 | 0,800 1,250
F2 12500 1,25 F1 10000 15000 F3 |0,667 1,500
F3 15000 1,50 10000 11500 F4 | 0,870 1,150
F4 11500 1,15




Custo
Peso do Peso .
critério pivd | comparativo RTO iRTO
F1 1,000 1,250 F2 0,800 1,250
1,000 1,500 F3 0,667 1,500
1,000 1,150 F4 0,870 1,150
1,250 1,500 F3 0,833 1,200
F2
1,250 1,150 F4 1,087 0,920
F3 1,500 1,150 F4 1,304 0,767
Matriz de Peso
Priorizacao F1 F2 F3 F4 Soma . (%)
relativo
Custos
F1 0,800 0,667 0,870 2,337 0,277 27,66
F2 1,250 0,833 1,087 1,920 0,227 22,73
F3 1,500 1,200 1,304 2,504 0,296 29,64
F4 1,150 0,920 0,767 1,687 0,200 19,97
TOTAL 8,448 1,000 100

Fonte: Elaborado pelo autor
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Em seguida, utiliza-se o critério seguranca (Y), sendo que para este leva-se em

consideracdo que o fornecedor 1 tem um elevado grau de risco, representado pelo valor 1, que

o fornecedor 2 tem um moderado grau de risco, representado pelo valor 3, e que os

fornecedores 3 e 4 tem um baixo grau de risco, representado pelo valor 5. A Tabela 10

apresenta a escala Trade-Off e a matriz de priorizacao para este critério.

Tabela 10 — Exemplo de constitui¢do de um indice comparativo, embasado na escala Trade-Off com o célculo

de RTO e iRTO seguido da Matriz de Comparacao para seguranca

Comparagdo Pivo
Fornecedor | Seguranga rLzr::'licveo crigfig Sicx)/é c ompp?'jca).tivo RTO iRTO
F1 1 1,000 1 3 F2 0,333 | 3,000
F2 3 3,000 | F1 1 5 F3 0,200 | 5,000
F3 5 5,000 1 5 F4 0,200 | 5,000
F4 5 5,000
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Seguranga
crli?tgﬁg gic\)/é comF;)i\Srgtivo RTO iRTO
F1 1,000 3,000 F2 10,333 3,00
1,000 5,000 F3 10,200 5,00
1,000 5,000 F4 10,200 5,00
3,000 5,000 F3 10,600 1,66
"2 3,000 5,000 F4 10,600 1,66
F3 5,000 5,000 F4 |1,000 1,00
Matriz de Peso
Priorizacao F1 F2 F3 F4 Soma . (%)
S relativo
F1 0,333 0,200 |0,200| 0,733 0,101 | 10,09
F2 3,000 0,600 | 0,600 | 1,200 0,165 | 16,51
F3 5,000 1,667 1,000 | 2,667 0,367 | 36,70
F4 5,000 1,667 1,000 2,667 0,367 | 36,70
TOTAL 7,267 1,000 | 100,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aplica-se 0 mesmo processo para 0 critério desempenho (Z), considerando que o
fornecedor 1 tem um desempenho razoavel, representado pelo valor 1, que os fornecedores 2
e 3 tem um desempenho bom, representado pelo valor 3, e que o fornecedor 4 tem um
desempenho muito bom, representado pelo valor 5. A Tabela 11 apresenta a escala Trade-Off

e a matriz de priorizacdo para este critério.

Tabela 11— Exemplo de constituicdo de um indice comparativo, embasado na escala Trade-Off com o célculo de
RTO e iRTO seguido da Matriz de Comparacdo para desempenho.

Comparacdo Pivo
Fornecedor | Desempenho rg:g,idcjo Crigf;g Si?/ﬁ c omF;)zsrgtiv o RTO iRTO
F1 1 1,000 1 3 F2 10,333 | 3,000
2 3 3,000 | F1 1 5 F3 |0,200 | 5,000
F3 3 3,000 1 5 F4 | 0,200 | 5,000
F4 5 5,000
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Desempenho
crli?tgﬁg gic\)/é comF;)ilsrgtivo RTO iRTO
F1 1,000 3,000 F2 0,333 3,000
1,000 3,000 F3 0,333 3,000
1,000 5,000 F4 0,200 5,000
3,000 3,000 F3 1,000 1,000
"2 3,000 5,000 F4 0,600 1,667
F3 3,000 5,000 F4 0,600 1,667
Matriz de Peso
Priorizagdo F1 F2 F3 Fa Soma . (%)
Desempenho relativo
F1 0,333 0,333 | 0,200 0,867 0,117 | 11,71
F2 3,000 1,000 | 0,600 1,600 0,216 | 21,62
F3 3,000 1,000 0,600 1,600 0,216 | 21,62
F4 5,000 1,667 1,667 3,333 0,450 | 45,05
TOTAL 7,400 1,000 | 100,00

Fonte: Elaborado pelo autor

Para o critério confiabilidade (N),tem-se que os fornecedores 1 e 2 foram sdo muito
confidveis, sendo atribuido a eles o valor 1, o fornecedor 3 é confiavel, sendo atribuido o
valor 3 e o fornecedor 4 é razoavelmente confiavel, sendo o valor atribuido igual a 5. A
Tabela 12 apresenta a escala Trade-Off e Matriz de Priorizagéo.

Tabela 12— Exemplo de constituicdo de um indice comparativo, embasado na escala Trade-Off com o célculo de
RTO e iRTO seguido da Matriz de Comparacdo para confiabilidade.

Comparacdo Pivo
Fornecedor | Confiabilidade rLr::'lic\?o crliizﬁg gi?/é c omF;)?;Ztivo RTO | iRTO
F1 1 1,000 1 3 F2 0,33 | 3,00
F2 1 1,000 |F1 1 5 F3 0,20 | 5,00
F3 3 3,000 1 5 F4 0,20 | 5,00
F4 5 5,000
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Confiabilidade
Peso do Peso .
critério pivd | comparativo RTO iRTO
F1 1,000 1,000 F2 1,000 1,00
1,000 3,000 F3 0,333 3,00
1,000 5,000 Fa 0,200 5,00
E2 1,000 3,000 F3 0,333 3,00
1,000 5,000 F4 0,200 5,00
F3 3,000 5,000 Fa 0,600 1,66
Matriz de Peso
Priorizagdo F1 F2 F3 FA Soma relativo (%)
Confiabilidade
F1 1,000 0,333 0,200 1,533 0,124 12,43
F2 1,000 0,333 0,200 0,533 0,043 4,32
F3 3,000 3,000 0,600 3,600 0,292 29,19
F4 5,000 5,000 1,667 6,667 0,541 54,05
TOTAL 12,333 1,000 100,000

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, considerando os custos relativos (%) determinados para cada fornecedor (F1,
F2, F3 e F4) e para cada critério de escolha (X, Y, Z e N), a funcdo objetivo é representada
pela equagéo (4).

F1= —0,194 (27,66) + 0,150 (10,09) + 0,194 (11,71) + 0,461(12,43)
F2 = —0,194 (22,73) + 0,150 (16,51) + 0,194 (21,62) + 0,461(4,32)

FO=Maxy s _ 0194 (29,64) + 0,150 (36,70) + 0,194 (21,62) + 0,461(29,19)
F4 = —0,194 (19,97) + 0,150 (36,70) + 0,194 (45,05) + 0,461(54,05)
F1 = 4,14943
F2 = 425268
FO =Max\ 2 _ 1740571 (4)
F4 = 32,28757

Desta forma, o melhor fornecedor diante dos maltiplos critérios definidos, obtendo a
melhor opc¢do de compra pelo método T-ODA, mostra ser o fornecedor 4 (dado F4 = 32,28).

Diante do exposto e considerando que o objetivo geral desta pesquisa é desenvolver
um modelo de classificacdo de risco de crédito & micro e pequenas empresas, fundamentado
na metodologia T-ODA, a Se¢do 2.6 conceitua micro e pequena empresa, apresenta suas

especificidades em relacdo a analise de crédito e os principais estudos realizados.
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2.6 Andlise de Crédito e MPEs

As definicbes de Micro e Pequena Empresa (MPE) sdo diferenciadas, conforme o
critério de valor do faturamento, e/ou numero de pessoas ocupadas, baseado na legislacao
especifica, ou em instituicdes financeiras oficiais e 6rgdos representativos do setor (LIMA,
2009).

Esta pesquisa utiliza a Lei Complementar Federal 123/2006, também conhecida como

Estatuto Nacional da Micro e Pequena Empresa para definicdo de MPE:

A Microempresa serd a sociedade empreséria, a sociedade simples, a empresa
individual de responsabilidade limitada e o empreséario, devidamente registrados nos
Orgdos competentes, que aufira em cada ano calendério, a receita bruta igual ou
inferior a R$ 360.000,00. Se a receita bruta anual for superior a R$ 360.000,00 e
igual ou inferior ¢ R$ 3.600.000,00, a sociedade serd enquadrada como Empresa de
Pequeno Porte. Estes valores referem-se a receitas obtidas no mercado nacional. A
empresa de pequeno porte ndo perdera o seu enquadramento se obter adicionais de
receitas de exportacdo, até o limite de R$ 3.600.000,00. (BRASIL. Lei
Complementar Federal 123/2006)

Segundo informag6es do Servico Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas
(SEBRAE, 2015), as MPEs sdo as principais responsaveis pela criacdo da quase totalidade
dos 826,7 mil novos empregos criados em 2013, respondendo por 84,8% dos postos de
trabalho criados, com 700,8 mil novas vagas. As médias e grandes empresas, por sua vez,
geraram 95,6 mil novos postos no periodo. Estes numeros representam a funcéo social e
econémica das MPEs com participacdo relevante no PIB.

Ainda de acordo com o SEBRAE (2001) o acesso ao crédito é um dos principais
fatores apontados pelos micro e pequenos empresarios como fator de limitacdo de
crescimento e sobrevivéncia nos mercados atuantes.

Ha diferencas substanciais na analise de risco realizada pelas institui¢des financeiras
em relacdo a avaliacdo de capacidade crediticia e concessdo de limites para micro e pequenas
empresas.

As andlises de risco para concessdo de crédito a médias e grandes empresas, Cujos
demonstrativos, muitas vezes, sdo publicados na CVM (Comissdo de Valores Mobiliarios),
tem o trabalho de anélise de crédito facilitado, diferentemente das micro e pequenas empresas
que, por poder optar por um regime de tributacdo simplificado, sem a necessidade de
apresentacdo de demonstrativos contabeis. Caouette et al. (1997) considera as MPEsS como

tomadoras de crédito “problematicas” do ponto de vista de apresentacdo de informacdo

necessaria para a concessao de crédito.
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A gestdo familiar, a inexperiéncia do empresério, a centralizacdo nas decisdes e a
estrutura organizacional simplificada, sdo caracteristicas organizacionais presentes nas micro
e pequenas empresas e influenciam no risco de crédito, uma vez que geram incerteza com
relacdo a sua estratégia decisoria e de continuidade.

Por outro lado, se considerado o volume de crédito disponibilizado pelas institui¢oes
financeiras e a quantidade de micro e pequenas empresas tomadoras, ha diversificacdo e
pulverizacdo dos contratos podendo reduzir este risco de credito. Exatamente por este volume
de solicitacdo de analise, as instituicdes buscam realizar andlises massificadas utilizando
metodologias de analise de risco e concesséo de limites de credito especificas, aumentando a
produtividade do processo de concessdo de crédito, diferentemente das analises direcionadas
as médias e grandes empresas.

Para médias e grandes empresas sdo utilizadas analises personalizadas, com pesos
atribuidos e inclusdo de variaveis histéricas internas (colhidas na propria instituicdo) e
externas (colhidas em fontes externas como SERASA ou agéncias de rating).

Izaguirre (2001, apud Bueno, 2003 p. 130) afirma:

A avaliagdo do risco de crédito das micro e pequenas empresas necessita de uma
metodologia que seja simples e agil, especialmente por duas razfes. A primeira é o
custo desse servico, em razdo da extensdo numérica dessas empresas em
contrapartida com o baixo valor dos empréstimos requeridos; e a segunda advém do
fato de que as informacGes dessas empresas sdo de facil coleta e normalmente ndo
estdo representadas fidedignamente e no balango fiscal.

As variaveis qualitativas auxiliam no julgamento sobre a probabilidade de default do
tomador e consideram especificidades do tomador e do mercado, como: reputacao,
alavancagem, volatilidade de receitas e lucro, garantias, ciclo dos negdécios, nivel de taxa de
juros, entre outros, de modo que as metodologias de analise de risco de crédito para micro e
pequenas empresas sdo complexas e devem estar em constante mudanga.

Estudos especificos para micro e pequenas empresas demonstram a utilizacdo de
metodologias multicritério, em diversos segmentos, inclusive ligados a classificacdo de risco

de crédito, a saber:

- Lima et al. (2010) — construgédo de um modelo para avaliar fatores que contribuem para o
risco de mortalidade precoce de MPEs, com uso da metodologia multicritério de apoio a
decisdo construtivista (MCDA-C), cujo resultado foi favoravel a utilizacdo da metodologia,
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podendo auxiliar o empreendedor a se precaver da possibilidade de sua empresa aumentar as
estatisticas de mortalidade precoce.

- Lima et al. (2010b) - contribuicdo ao método do fluxo de caixa descontado atraves do uso do
método multicritério Macbeth aplicado a MPEs do ramo quimico, farmacéutico e de turismo,
tendo como resultado o ajuste do preco do negdcio.

- Nascimento et al. (2013) — avaliacdo de desempenho de MPEs por meio da metodologia
MCDA-C na cidade de Lages, Santa Catarina, apresentando como resultado o fator controle
financeiro como a principal influéncia para o desempenho deficitéario.

- Bastos et al. (2011) — aplicacdo de método multicritério baseado no AHP para verificar
cenarios para selecdo de fornecedores e aquisi¢do de itens para suprir o setor produtivo de
uma organizacdo. Como resultado demonstra-se que o método é eficiente para o objetivo
proposto, possibilitando a obtencdo de um ranking de fornecedores.

- Duarte Junior (2004) — metodologia para obtencdo de um sistema de classificacdo de crédito
(ratings) para MPEs, combinando a metodologia Camel e AHP. Foram pesquisadas 140
empresas brasileiras financiadas pelo FINEP, tendo como resultado uma boa classificacdo de
risco de crédito, conforme os critérios do Novo Acordo de Basiléia e resolucdo 2682/99 do
Banco Central do Brasil.

- Angilella e Mazzu (2014) — andlise do acesso ao crédito pelas MPEs considerando a falta de
informacdo aderente ao segmento. Foi utilizado o método Electre Tri e criado uma proposta
de modelo para anélise de crédito, com resultados favoraveis a sua utilizacéo.

- Lima, Ensslin e Montibeller Neto (2008) — gerenciamento do risco de crédito em empresas
de factoring a partir de um modelo multicritério baseado no método AHP, cujo resultado foi
favoravel ao objetivo proposto gerando classificacdo de risco para empresas tomadoras de

crédito.

Os fatores especificos de andlise de risco que envolvem as MPEs colocam-nas numa
condicdo particular, sendo justificAvel o uso de andlise de crédito que leve em consideracao
aspectos subjetivos, conforme a ponderacdo do analista de crédito envolvido no processo.
Desta forma, entende-se uma metodologia de classificagdo de risco para concessdo de crédito

a MPEs, fundamentado no método T-ODA, pode ser uma alternativa promissora.
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3 METODOS E RESULTADOS

Este capitulo tem por objetivo caracterizar o tipo de pesquisa realizada, descrever o
universo da pesquisa e a base de dados considerada, bem como apresentar o desenvolvimento
de um modelo de classificacdo de risco de crédito para micro e pequenas empresas
fundamentado no método multicritério Trade-Off Decision Analysis (T-ODA) desenvolvido

por Meirelles e Sanches (2009).

3.1 Caracterizacao da Pesquisa

A pesquisa realizada é do tipo exploratéria, tendo em vista que o problema levantado
ndo é conhecido em profundidade e apresenta muitas situacGes que constituem campo para
aprofundamento de estudos. Desta forma, o estudo pretende proporcionar familiaridade com o
problema, tornando-o mais explicito.

Segundo Selltizet et al. (1974, p. 59-62) estudos exploratérios tem como foco a
descoberta de ideias e intuicdes de modo a obter maior familiaridade e entendimento do
fendmeno a ser estudado. Esses estudos tem a finalidade de “aumentar o conhecimento do
pesquisador acerca do fendmeno que deseja investigar em estudo posterior mais estruturado,
visam esclarecer conceitos € conduzem a intui¢des € hipoteses”.

Quanto a filosofia de pesquisa, este estudo é classificado como construtivista na medida
em que pressupde a producdo do conhecimento a partir do sistema de valor, conviccles e
objetivos dos envolvidos (LIMA, 2003).

Quanto a ldgica, a pesquisa enquadra-se como indutiva, pois 0 pesquisador ndo tem a
resposta de quais variaveis devem ser utilizadas para avaliar o desempenho das empresas, pois
sdo construidos juntamente com os decisores, ou seja, 0s responsaveis pela analise de crédito,
através de suas percepcdes em consonancia com a politica de crédito das instituicdes credoras.

Por fim, o estudo possui também carater explicativo pois permite identificar quais os

aspectos e fatores determinantes na classificacdo do risco de crédito das empresas estudadas.
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3.2 Universo da Pesquisa e Base de Dados

Inicialmente pretendia-se trabalhar com uma base de dados primarios, coletada junto a
instituicGes credoras de pequeno porte, como cooperativas de crédito e financeiras, instaladas
na regido de Jundiai (compreendendo as cidades de Jundiai, Campo Limpo Paulista, Varzea
Paulista, Itupeva e Louveira). Porém, a partir de consulta pessoal a algumas instituicdes
regionais verificou-se a impossibilidade de constituir tal base, devido as seguintes
justificativas (por parte das empresas): auséncia de dados em seus sistemas de informatica;
tempo de trabalho e custo para a construgdo de uma base de dados; e receio de compartilhar
informacgdes sobre operacOes de crédito com terceiros e com isso revelar seus resultados e
procedimentos.

Devido a impossibilidade de acesso a dados primarios, optou-se pela utilizacdo de
dados secundarios que segundo Vergara (1998), sdo provenientes de materiais informativos
disponiveis, tais como revistas especializadas, periodicos, publicagdes e documentos de
empresas.

Num primeiro momento verificou-se a disponibilidade de dados secundarios referentes
a MPEs junto a institui¢des financeiras de grande porte, o que também n&o foi possivel, pois
segundo as instituicBes consultadas, as técnicas utilizadas para coleta, tratamento e utilizacdo
de dados relacionados a analise de crédito sdo tratadas de forma estratégica, sendo necessaria
a preservacao e sigilo de suas informacdes:

Por fim, a empresa Serasa S/A aceitou colaborar com o estudo, disponibilizando uma
base de dados secundaria com o total de 9.375 micro e pequenas empresas dos segmentos de
indUstria, comércio e servigos, com score de risco de crédito atribuido entre os anos de 2010 e
2011.

A Serasa, empresa pertencente ao Grupo Experian, € uma empresa privada que possuli
um dos maiores base de dados do mundo e dedica sua atividade a prestacdo de servigos de
interesse geral. Em seus computadores sdo armazenados dados cadastrais de empresas e
cidaddos além de informagfes negativas que indicam dividas vencidas e ndo pagas e 0S
registros de protesto de titulo, acBes judiciais, cheques sem fundos e outros registros
provenientes de fontes publicas e oficiais. Os dados de dividas vencidas sédo enviados sob
convénio com credores/fornecedores, indicando os dados do devedor.

As informagdes da Serasa sdo fornecidas a bancos, lojas do comércio, pequenas,

médias e grandes empresas, com objetivo de dar apoio as decisdes de crédito e assim dar mais
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agilidade, seguranca e também reduzir custos com neg6cios uma vez que se pode antever uma
situacdo de inadimpléncia. Cabe salientar a relevancia e a fidedignidade dos dados recebidos,
uma vez que a Serasa, presente ha mais de 45 anos no mercado brasileiro, é considerada lider
mundial em servigos de informacéo, fornecendo dados e ferramentas de analise a clientes.

A identificacdo das empresas constantes da base de dados disponibilizada, foi omitida
em razdo da necessidade de manter a privacidade das informagdes individualizadas. A
disponibilizacdo dos dados foi feita por meio do departamento de desenvolvimento de
pesquisas académicas, cujo controle acionario é da Experian Company, e foram liberados para
consulta a partir da assinatura de termo de compromisso entre o pesquisador e a Serasa, sendo
disponiveis para uso restrito da pesquisa.

Considerando apenas as micro e pequenas empresas instaladas na Regido de Jundiali,
resultou-se em uma amostra de estudo composta de 296 empresas. Ressalta-se que tais
empresas sdo possiveis tomadoras de crédito (publico alvo da Serasa em suas andlises) nao

sendo caracterizadas como instituigdes credoras.

3.3 Desenvolvimento do Método T-ODA

Esta Secdo apresenta uma aplicacdo do método T-ODA para a classificacdo de micro e
pequenas empresas conforme critérios definidos para andlise de risco de crédito, em que as
etapas de definicdo de pesos e ajustes do método sdo desenvolvidas a partir da base de dados
fornecida pela Serasa. Esta Secdo esta estruturada em quatro subsec6es. Na Subsecdo 3.3.1 é
descrito o processo de selecdo dos critérios de decisdo, na Subsecdo 3.3.2 sdo apresentados 0s
procedimentos para ajuste do método T-ODA a amostra considerada, na Subsecdo 3.3.3 é
descrito o processo de validacdo do método e, por fim, a Subsecdo 3.3.4 apresenta as

limitacGes da pesquisa.

3.3.1 Selecéo de critérios de decisdo

A primeira etapa para aplicagdo do método T-ODA consiste na defini¢do dos critérios
de decisdo a serem utilizados na classificacdo das empresas selecionadas. Roy e Bouyssou
(1995, apud Gomes, 2008), um critério € uma ferramenta que permite comparar as
alternativas de acordo com o ponto de vista do decisor. Desta forma, a definicdo dos critérios

é essencial para a qualidade do modelo de decisdo gerado. Cada alternativa possui um valor
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segundo cada critério e, a cada critério, esta associado um sentido de preferéncia (indica se o
valor é tanto melhor quanto mais elevado ou se o valor é tanto melhor quanto mais baixo).

Em uma anélise multicritério, o analista deve construir um modelo com base em mais
de um critério, através dos quais os decisores exprimem suas preferéncias. Cada critério gera
uma comparacao que representa uma preferéncia parcial e a unido de todos os critérios e suas
comparagdes formam o modelo de preferéncia a ser utilizado no processo decisorio
(BOUYSSOU, 1990).

Nos modelos que atribuem scores de crédito, geralmente as bases de dados sdo
divididas em dois grupos: operacdes de crédito boas e ruins. As varidveis explicativas
tipicamente utilizadas neste tipo de modelo sdo: nome da empresa, codigo, data de
constituicdo, quantidade de sécios PF e PJ, faturamento anual, valor do capital social,
informac@es bancarias como quantidade de bancos que possui relacionamento, compromissos
financeiros como o valor do passivo exigivel a curto e longo prazo, apontamentos negativos
(valor e quantidade de protestos, cheques devolvidos, a¢des judiciais, pendéncias financeiras,
apontamentos em 6rgaos como Serasa e SPC e parcelamento de impostos), entre outras.

Os critérios de decisdo sdo levantados através de fichas cadastrais ou pesquisas a
0rgdos de prote¢do ao crédito entre outras formas. Conforme Santos (2003, p. 68), as analises
de crédito possuem como base a analise econdmico-financeira, demonstracdo de resultados e
demonstracdo de fluxo de caixa, sendo as principais informacdes relacionadas a indices de
liquidez, endividamento e imobilizacéo.

O uso dos tipos de critérios descritos € fundamentado também por Kwitko (2002), que
afirma que os aspectos considerados na analise de risco para concessdo de crédito a MPEs
além de utilizar as variaveis econdémico-financeiras estio também relacionados aos C’s do
crédito (carater, capacidade, capital, colateral e condi¢es). Da mesma forma Securato et. al
(2007) afirma que os critérios de avaliagdo de risco sdo norteados pelos C’s do crédito.

Para Bessa (2003, p.26) ... é razoavel negar o credito, baseando-se no fato real que o
tomador ndo cumpriu ou ndo tem cumprido compromissos de outras concessdes de crédito”.
Portanto variaveis de histdrico de crédito também sdo de extrema importancia para avaliar o
carater do cliente.

Neste contexto, a selecdo dos critérios de decisdo para a aplicacdo do método T-ODA
foi fundamentada nos modelos de classificacdo de risco de crédito presentes no mercado, na
bibliografia consultada e na expertise de analistas de crédito (fator subjetivo). Sobre o uso de

expertise e de andlises subjetivas, Santos (2003, p.46) cita:
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A analise subjetiva, ou caso a caso, é baseada na experiéncia adquirida dos analistas
de crédito, no conhecimento técnico, no bom-senso e na disponibilidade de
informacdes (internas e externas) que lhes possibilitem diagnosticar se o cliente
possui idoneidade e capacidade de gerar receita para honrar o pagamento das

parcelas dos financiamentos.

Securato (2002, p.59) destaca que a analise subjetiva de crédito depende de um
conjunto de informacGes contidas em um dossié ou pasta de crédito. Dentre elas, cita as
informagdes cadastrais, financeiras, patrimoniais, de idoneidade e de relacionamento. A
subjetividade é tratada pelos autores como a capacidade, ou visdo de cada analista de crédito,
para identificar fatores de risco que comprometam a capacidade de pagamento de pessoas
fisicas em créditos rotativos.

O banco de dados disponibilizado pela Serasa apresenta 36 critérios das MPEs,
conforme Tabela 13, sendo o campo variavel referente a um dos critérios utilizados pela
empresa para andlise de crédito, o campo Tipo referente ao tipo de dado inserido para a
varidvel (Num para numérico e Texto para variavel do tipo string) e o campo Descricdo

referente a uma pequena descricdo do que se refere a variavel:

Tabela 13 — Critérios encaminhados pela Serasa para o estudo

Variavel Tipo Descricao

Ident Num Identificacdo

Dt _t Num Data de concesséo

Conceito Num 1: mau; 0: bom

Qtde Sdécios PF Num Qtde Sécios PF

Qtde Sécios PJ Num Qtde Soécios PJ

PctMaxPartPF Num Participacdo do s6cio PF majoritério

PctMaxPartPJ Num Participacdo do sécio PJ majoritario

DiasFund Num Dias desde a fundacéo

CoSetor Texto | C:comércio, I: Industria, S:Servico

VICapSoc Num Valor do capital social

QtCons90d Num Numero de consultas na Serasa nos ultimos 90 dias

QtCons180d Num Numero de consultas na Serasa nos ultimos 180 dias

QtCons360d Num Numero de consultas na Serasa nos ultimos 360 dias

QtEmpCons90d Num Numero de empresas que consultaram o Serasa nos
Ultimos 90 dias

QtEmpCons180d Num Numero de empresas que consultaram o Serasa nos
Ultimos 180 dias
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Variavel Tipo Descrigéo

QtEmpCons360d Num NUmero de empresas que consultaram o Serasa nos
ultimos 360 dias

TpPriCons Num Tempo desde a primeira consulta no Bureau

TpPriConsOrigBco Num Tempo desde a primeira consulta de um banco

TpUltCons Num Tempo desde a ultima consulta no Bureau

QtA¢cBesGO Num Nimero de acdes

QtRestrOrigTel Num Nimero de negativacdo no bureau referente a
telefonias

QtRestrinc180d Num Valor das negativacdes incluidas nos udltimos 180
dias

QtCredoresAti Num Numero de credores ativos

QtRestrAti Num NUmero de negativacdes no bureau

QtProtAti Num Numero de protestos

QtPefinsAti Num Numero de negativac¢des no bureau de ndo bancos

VIRestrAti Num Valor de negativa¢gbes no bureau

VIProtAti Num Valor de protestos

VIPefinsAti Num Valor de negativa¢gbes no bureau de ndo bancos

QtBancos Num Numero de referéncias Bancérias

VIPassivoExgLongoPrazo | Num Valor do exigivel a longo prazo

QtRestrinc90d Num NUumero de negativagcdes incluidas nos udltimos 90
dias

QtRestrinc180d Num NUumero de negativagBes incluidas nos udltimos 180
dias

PRINAD Num Score do Bureau

QtSerasal8dres Num Numero de restrigfes regularizadas nos ultimos 180
dias

QtSerasalares Num Nimero de restrices regularizadas no ultimo ano

QtSerasa3ares Num Namero de restriges regularizadas nos ultimos 3
anos

Fonte: Elaborada pelo autor

Notou-se, no entanto, a auséncia de alguns critérios cuja instituicdo ndo concordou em
ceder de forma a néo revelar totalmente o cadastro de seus clientes, bem como detalhes de
operacdes ou de informacgdes que entendia serem confidenciais, dentre eles: indices de
liquidez ou varidveis relacionadas a liquidez; dados de operagGes passadas; valor do passivo
de curto prazo; dados contébeis; informagdes relacionadas aos socios das empresas (uma vez

que estes sdo comumente relacionados diretamente as MPES); garantias; entre outras.
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Uma listagem dos critérios encaminhados pela Serasa foram apresentados a 10
especialistas da area de andlise de crédito e foi solicitada a classificacdo de cada um destes
critérios como relevante ou irrelevante em uma andlise de crédito de Micro e Pequenas
Empresas.

Foram devolvidos 9 dos 10 e-mails encaminhados aos especialistas, cujo resultado da
classificacdo pode ser evidenciado na Tabela 14:

Tabela 14 — Anélise de critérios pelos especialistas

Relevante Irrelevante Total
Quantidade e % de Participacdo de Socios PF 6 3
Quantidade e % de Participagdo de Socios PJ

Dias de Fundacao

Setor (Industria, Comércio ou Servigo)

Valor do Capital Social

Quantidade de Consultas a um Bureau de Servigos
(Serasa)

Tempo desde a Ultima Ultima consulta a Serasa
Tempo desde a primeira consulta & Serasa

Qtde de agbes, protestos e negativagdes

Valor das ac¢0es, protestos e negativacdes

©

Qtde de Bancos participantes em seu endividamento

Valor do exigivel a longo prazo
Qtde de ag¢bes, protestos e negativacdes
regularizadas nos ultimos 3 anos

N NN JOJOININ] W O[O
N INI N |O|I0IN(N] O |WiFk|[FkW
© |©|] © |V]|Vo|V|w]| © |O|v|lov]|

Fonte: Elaborada pelo autor

Apos o resultado, considerando o percentual de escolha dos especialistas para cada um
dos critérios, apesar de varios critérios serem considerados relevantes, optou-se, neste estudo,
pela utilizagdo dos critérios descritos abaixo por estarem baseados no “C” do crédito
(denominado Carater) e na relacdo do comportamento de pagamento dos clientes no mercado,
ou seja, na idoneidade do cliente. A idoneidade pode ser medida através de varidveis
fornecidas por empresas de gerenciamento do risco de crédito, como € o caso da Serasa.

- Qtde de Restrigdes — representado pela soma dos critérios inicialmente disponibilizados pela
Serasa QtRestrAti, QtProtAti e QtPefinsAti e representando todos os nimeros de restri¢oes
ativas dos clientes em analise, ou seja, restricdes Serasa, protestos e negativacfes originadas

por instituigdes nao financeiras, como telefonicas, impostos, entre outros.
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- Valor de Restrigdes — representado pela soma dos critérios inicialmente disponibilizados
pela Serasa VIRestrAti, VIProtAti e VIPefinsAti e representando o valor total das restrigdes
ativas dos clientes em analise, ou seja, a soma dos valores referentes a protestos e
negativacdes originadas por instituicdes nao financeiras, como telefonicas, impostos, entre

outros.

- Restricdes Regularizadas — representado pela soma dos critérios inicialmente
disponibilizados pela Serasa QtSerasal8dres, Qtserasalares e Qtserasa3ares, representando o

namero de restri¢des regularizadas no horizonte de até 3 anos.

- Dias de Fundacdo — representando a data da constituicdo formal da empresa, sendo que
conforme a bibliografia tal critério reduz o risco a partir do momento que aumenta a
quantidade de dias de fundag&o, ou seja, quanto mais tempo a empresa possui de constituigéo,
para fins de classificacdo de risco de credito, o risco € menor.

3.3.2 Ajuste do Método T-ODA

Para determinar os pesos e ajustar o método T-ODA utilizou-se uma amostra de 120
empresas (denominada de amostra de desenvolvimento), extraida aleatoriamente da base de
dados inicial (total de 296 micro e pequenas empresas, conforme descrito na Se¢do 3.2). As
demais 176 empresas foram utilizadas no processo de validacdo do método (descrito na
Subsecéo 3.4).

O ajuste do método T-ODA se deu a partir de um procedimento iterativo:

1. atribui-se pesos comparativos iniciais aos critérios de decisdo escolhidos (conforme Secéo

3.3.1) gerando uma escala de preferéncia (conforme Tabela 15);

2. seleciona-se aleatoriamente, da amostra de desenvolvimento, um grupo de 15 empresas e

aplica-se 0 método T-ODA,;

3. compara-se a classificacdo obtida pelo método com uma classificacdo esperada (do ponto
de vista de especialistas), gerando a taxa de acerto do método (quantidade de empresas,
entre as 15 empresas avaliadas, classificadas corretamente segundo a classificacéo

esperada);
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4. se a taxa de acerto estivesse abaixo de uma taxa aceitavel (definida em 80% em média)
retornava-se ao passo “1”” porém, atribuia-se novos pesos iniciais para a escala de preferéncia.

A atribuicdo de pesos iniciais, descrita no item “1”, refere-se a necessidade de
estabelecimento de uma escala de preferéncia, entre os critérios de decisdo escolhidos (ver
Secdo 3.3.1), de modo que esta escala seja utilizada para comparar o grau de importancia de
cada um dos critérios em relacdo aos demais, através do processo de comparacao pivo e da
escala Trade-Off (descritos no item 2.5 do Capitulo 2). A escala de preferéncia é formada
pelos itens: extremamente preferido, fortemente preferido, igualmente preferido,
moderadamente inferior, fortemente inferior e extremamente inferior (conforme descrito no
Capitulo 2, item 2.5).

Cabe ressaltar que os valores da escala de preferéncia sdo escolhidos de forma
subjetiva e aleatoria, por aquele que pretende realizar a analise de crédito, de tal forma que
espelham a politica de crédito do concessor. Os valores poderiam ser numeros inteiros, ou
outros quaisquer, desde que representem a percep¢do do analista com relagdo a preferéncia
relativa entre os itens da escala de preferéncia. Neste caso, 0 extremamente preferido € muito
superior aos demais na escala, que representam um valor muito menor na analise, se
comparados um a um (comparagao pivo).

A Tabela 15 demonstra os valores finais dos pesos dos itens da escala de preferéncia,
com resultado aderente ao objetivo proposto (com média de taxa de acerto de 80%),
alcancados apds 20 iteracdes realizadas segundo o procedimento iterativo descrito

anteriormente (itens 1., 2., 3. e 4).

Tabela 15— Escala de preferéncia

Avaliacéo Valor
Extremamente preferido 1,2
Fortemente preferido 0,08
Igualmente preferido 0,05
Moderadamente inferior 0,04
Fortemente inferior 0,03
Extremamente inferior 0,02

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os valores atribuidos sdo aplicados a comparacdo pivo e a escala Trade-off, visando
apresentar os valores referentes ao peso de cada um dos critérios a serem considerados na
aplicacdo do método T-ODA, para gerar a classificacdo dos clientes em relacdo ao risco de
crédito, possibilitando comparéa-la a classificacéo esperada.

A titulo de exemplificacdo, apresenta-se na sequencia os resultados referentes a uma
iteragdo, utilizando os pesos iniciais e os valores descritos na Tabela 15. Utilizando os
procedimentos descritos no item 2.5 do Capitulo 2, a Tabela 16 mostra a comparacédo pivo
para 0s quatro critérios de decisdo (qtde de restricBes, valor de restricdes, restricdes

regularizadas e dias de fundacéo).

Tabela 16— Exemplo de aplicacdo da escala de preferéncia na comparagéo pivd

Comparagao Pivo
R S
Qtde Restri¢bes 0,08 1,2|Valor de Restri¢bes
0,08 1,2|Restricdes Regularizadas
0,08 0,03|Dias de Fundagao
Valor de Restricoes 1,2 1,2|Restricdes Regularizadas
1,2 0,03|Dias de Fundacdo
Restricdes Regularizadas 1,2 0,03|Dias de Fundacgao

Fonte: Elaborado pelo autor

O célculo da relacdo Trade-Off (RTO) e o seu inverso (iRTO), é apresentado na
Tabela 17.

Tabela 17 -Exemplo de aplicacéo da escala trade-off e RTO

Escala Trade-Off e RTO
R S RTO iRTO

Qtde Restricoes 0,08 1,2|Valor de Restri¢des 0,066667 15
0,08 1,2|Restricoes Regularizadas | 0,066667 15

0,08 0,03|Dias de Fundacdo 2,666667 0,375

Valor de Restri¢oes 1,2 1,2|Restricoes Regularizadas 1 1
1,2 0,03|Dias de Fundacdo 40 0,025

Restri¢cbes Regularizadas 1,2 0,03|Dias de Fundacdo 40 0,025

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir da transposicdo de RTO e iRTO na Matriz de Priorizagdo (conforme processo

descrito no item 2.5 do Capitulo 2), composta por 4 linhas e 4 colunas, tem-se o resultado




58

final para uso dos pesos no método T-ODA, conforme descritos na coluna “PESO” da Tabela

18:

Tabela 18— Matriz de Priorizacdo de critérios relacionados ao estudo.

Matriz de Priorizagdo de | Qtde de | Valorde Restriges Dias de
critérios Restrigoes| Restrigoes | Regularizadas | Fundagao | Soma PESO
Qtde de Restri¢des 0,0666667 | 0,066666667 | 2,66666667 2,8 0,0243
Valor de RestrigGes 15 1 40 56 0,4860
Restricdes Regularizadas 15 1 40 56 0,4860
Dias de Fundacao 0,375 0,025 0,025 0,425 0,0037
Total: 115,225 1

Fonte: Elaborado pelo autor

Obtidos os pesos finais para os critérios de decisdo, define-se o sinal representativo

para cada critério, sendo que o sinal negativo (“-“) representa quanto menor melhor € o sinal

positivo (“+”) quanto maior melhor. Desta forma, os coeficientes da equacdo (1) sdo dados

por:

a =-0,0243, referente a varidvel Qtde de Restri¢des;

=-0,4860, referente a variavel Valores de Restri¢des;

=-0,4860, referente a variavel Restricbes Regularizadas; e

d = +0,0036, referente a varidvel Dias de Fundacéo.

Os critérios de decisdo Qtde de Restricdes, Valores de Restricbes e Restri¢coes

Regularizadas receberam o sinal negativo por serem aspectos de reducéo de carater, conforme

estudos sobre analise de crédito, ou seja, se a empresa possui restricdes ativas, em quantidade

ou valores, ou possuiu restricdes em seu historico, ha um indicador de reducdo de carater. O

critério de decisdo Dias de Fundacdo recebeu o sinal positivo, representando que quanto mais

tempo de constituicdo da empresa melhor pois, conforme estudos do Sebrae, as MPEs

costumam encerrar atividades em até 3 anos de constituicdo devido a falta de capital ou

problemas relacionados a necessidade de apoio, principalmente financeiro.

Definidos os pesos, estes sdo inseridos na funcdo objetivo, conforme visto no item 2.5

do Capitulo 2, resultando no seguinte sistema:
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( C1= —-0,0243 (X1) — 0,4860(Y1) — 0,4860 (Z1) + 0,0036(N1)
C2 = —0,0243 (X2) — 0,4860(Y2) — 0,4860 (Z2) + 0,0036(N2)

C3 = —0,0243 (X2) — 0,4860(Y3) — 0,4860 (Z3) + 0,0036(N3)
FO = Max < .

€15 = —0,0243 (X15) — 0,4860 (Y15) — 0,4860 (Z15) + 0,0036(N15)

em que 1, C2, C3...C15 sdo as micro e pequenas empresas a serem classificadas e, Xi, Yi, Zie

Ni, com i=1,2...,15, sdo os critérios de escolha associados a i-ésima empresa.

As demais etapas do método T-ODA como célculo do peso relativo dos fatores,
aplicacdo na funcéo objetivo e classificagdo da amostra composta de 15 empresas (conforme
item 2.5 do Capitulo 2), foram realizadas de forma automatizada pelo artefato T-ODA —
Trade-Off Decision Analysis Tomada de Decisdo Multicritério (disponivel em

http://www.tecspace.com.br/toda/).

Por exemplo, na Tabela 19 s&o apresentados os dados referentes a uma amostra de 15
empresas, considerando o0s quatros critérios de decisdo: Dias de Fundacdo, Qtde de

RestricOes. Valor de Restricdes e Restricbes Regularizadas.

Tabela 19— Exemplo de amostra para aplicagdo ao modelo proposto

Dias de Qtde de Valor de Restri¢cdes
Empresas - . . .
Fundagdo | Restri¢cdes | Restricdes (RS) [ Regularizadas
1 9932 1 931,99 3
2 5902 0 3943,3 3
3 5844 22 30458 10
4 1413 0 0 0
5 6678 34 63459 10
6 407 24 393,62 15
7 381 1 500 3
8 4503 1 1216,26 0
9 3205 28 33400 0
10 1613 0 0 0
11 1238 0 0 0
12 3870 13 970,53 0
13 433 1 875 1
14 4237 5 1134 0
15 593 1 990 0

Fonte: Elaborado pelo autor


http://www.tecspace.com.br/toda/
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Uma vez inseridos no artefato, os quatro critérios de decisdo, os sinais definidos para
cada critério, os pesos finais calculados para cada critério e os valores observados de cada
critério (apresentados na Tabela 15), o sistema transforma os valores observados em cada
critério de decisdo em pesos relativos, conforme descritos na coluna “Pesos em %" da Tabela
20.

Tabela 20 - Exemplo de pesos relativos apos calculo automatizado no artefato T-ODA

Pesos Sinais Pesos em % |Critério

0,021410 - 2,14 Qtde de Restricbes
0,489027629 |- 48,90 Valor de Restricoes
0,489027629 |- 48,90 Restri¢des Regularizadas
0,000534483 |+ 0,05 Dias de Fundacgao

Fonte: Elaborado pelo autor

Com os pesos relativos calculados, o artefato, também de forma automatica, aplica 0s

valores a funcéo objetivo, representada de forma simplificada por:

( €1 = -0,0243 (0,0214) — 0,4860(0,4890) — 0,4860 (0,4890) + 0,0036(0,0005)
€2 = —0,0243 (0,0214) — 0,4860(0,4890) — 0,4860 (0,4890) + 0,0036(0,0005)
FO = Maxi €3 = —0,0243 (0,0214) — 0,4860(0,4890) — 0,4860 (0,4890) + 0,0036(0,0005)

C15 = —0,0243 (0,0214) — 0,4860 (0,4890) — 0,4860 (0,4890) + 0,0036(0,0005)

As empresas sdo classificadas a partir da ordenacdo dos valores de C1, C2,..., C15, de
modo que as melhores empresas apresentam maiores valores e vice e versa. Conforme
descrito anteriormente, a classificacdo obtida pelo método T-ODA € comparada a uma
classificacdo esperada obtendo assim uma taxa de acerto. A Tabela 21 apresenta a
classificacdo esperada considerada neste exemplo (coluna “CLASSIFICACAO
ESPERADA”), a classificagio gerada a partir do método T-ODA (coluna
“CLASSIFICACAO T-ODA”) e os resultados da respectiva fungdo objetivo (coluna
“RESULTADO T-ODA”). Note que neste caso o0 método T-ODA classificou de forma errada

trés clientes, de modo que a taxa de acerto é de 80%.
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Classificagao Esperada |Classificagcao T-ODA| RESULTADO T-ODA

Cliente 10 Cliente 10 0,00001457
Cliente 4 Cliente 4 0,00001220
Cliente 11 Cliente 11 0,00001013
Cliente 15 Cliente 15 -0,00328982
Cliente 8 Cliente 8 -0,00409481
Cliente 13 Cliente 14 -0,00465036
Cliente 14 Cliente 12 -0,00494074
Cliente 12 Cliente 13 -0,00944667
Cliente 7 Cliente 7 -0,03144642
Cliente 1 Cliente 1 -0,03287357
Cliente 2 Cliente 2 -0,04352041
Cliente 9 Cliente 9 -0,12336804
Cliente 6 Cliente 6 -0,17493241
Cliente 3 Cliente 3 -0,22337669
Cliente 5 Cliente 5 -0,34302799

Fonte: Elaborado pelo autor

A classificacdo esperada considerou que os clientes 10, 4 e 11 ndo possuem restricdes
ou restrigdes regularizadas, em quantidade ou valor, sendo que o critério que os diferenciou
foi Dias de Fundagéo, favorecendo aqueles que possuam uma quantidade maior de dias de
fundacdo. Os demais clientes foram favorecidos pela falta de historico de restricdes, ou seja,
aqueles clientes com o critério Restricdo Regularizada reduzido foram privilegiados na
classificacdo em contrapartida aqueles que ja tiveram alguma restricdo. Da mesma forma,
quanto menor a quantidade e valor das restrigdes, melhor a classificacdo da empresa pelo

método.

3.3.3 Validacao do Método T-ODA

Nesta Se¢do apresentam-se 0s procedimentos utilizados para validar o método T-ODA
como uma ferramenta de andlise de crédito para micro e pequenas empresas. De modo geral,
0 processo de validacéo € utilizado para avaliar a capacidade de generalizagdo de um modelo,
ou seja, se 0 modelo estimado manteve seu poder de discrimina¢do em amostras provindas da
mesma populacdo da amostra de desenvolvimento, definindo se ele é estavel ou se varia muito

de uma amostra para outra, podendo apresentar problemas de overfitting.
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A ideia inicial foi avaliar o poder de classificacdo de crédito do método T-ODA a
partir de uma amostra de empresas com escores de crédito previamente estabelecidos. Porém,
este procedimento ndo foi possivel devido a auséncia de uma base de dados com score
comparativo que levasse em consideracdo o mesmo universo de critérios de decisdo definidos
no estudo. Da mesma forma, ndo foi possivel uma validacdo utilizando-se de métodos
estatisticos como modelos de regressdo. Sendo assim, optou-se por comparar os resultados do
método T-ODA com uma classificacdo definida por um grupo de especialistas da area de
concesséo de crédito.

Enfatiza-se que foram considerados especialistas os profissionais que trabalham em
area especifica de analise de crédito, com habilitacdo e ou experiéncia reconhecida e que
atuam em instituicbes financeiras. Foram pré-requisitos para escolha dos especialistas:
experiéncia no campo técnico e operacional, reconhecida competéncia técnico-cientifica
dentro da area especifica e estado de plena atividade.

Cada especialista recebeu um e-mail-convite solicitando para colaborar no processo cientifico
de validac¢ao de um “Modelo de Andlise de Crédito e Risco para Micro e Pequenas Empresas,
fundamentado no Meétodo T-ODA”. Foram explicados os objetivos do trabalho e
encaminhada uma planilha para analise de 30 empresas escolhidas de forma aleatdria dentre
as 176 que ndo fizeram parte do processo de ajuste do método T-ODA (descrito na Subsecdo
3.3.2). Solicitou-se aos especialistas indicarem se concederiam ou ndo crédito a cada empresa,
baseando-se nos quatro critérios de decisdo selecionados na Subsecdo 3.3.1. A Tabela 22

apresenta a avaliacdo dos especialistas.
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Tabela 22 — Resultado de analise dos especialistas as empresas pelos critérios de idoneidade

Empresa Concederia [Nao Concederia Total
1 4 5 9
2 5 4 9
3 2 7 9
4 5 4 9
5 7 2 9
6 7 2 9
7 3 6 9
8 4 5 9
9 0 9 9
10 8 1 9
11 9 0 9
12 0 9 9
13 9 0 9
14 4 5 9
15 8 1 9
16 6 3 9
17 9 0 9
18 5 4 9
19 9 0 9
20 9 0 9
21 2 7 9
22 8 1 9
23 8 1 9
24 6 3 9
25 9 0 9
26 0 9 9
27 5 4 9
28 6 3 9
29 8 1 9
30 8 1 9

Fonte: Elaborado pelo autor

As trinta empresas avaliadas pelos especialistas foram classificadas pelo método T-
ODA, a partir de um pool de quatorze empresas selecionadas aleatoriamente da base de
dados, conforme os procedimentos descritos abaixo:

1. foram escolhidas 14 empresas aleatoriamente, dentre as 176 empresas da amostra de
validacao, para compor o pool de empresas inicias;

2. inseriu-se cada empresa da amostra de trinta empresas avaliadas pelos especialistas ao pool
de empresas inicias, formando-se uma amostra com quinze empresas;

4. aplicou-se 0 método T-ODA (usando os pardmetros ajustados na Se¢do 3.3.2) em cada

amostra de quinze empresas e obteve-se uma classificagéo geral;
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5. observou-se a posicdo de cada empresa da amostra de trinta na classificacdo geral. As
empresas classificadas entre as cinco melhores da amostra de quinze foram consideradas
“boas” e receberiam crédito, enquanto as demais empresas foram consideradas “ruins” e nao
receberiam crédito.

Considerou-se que para uma empresa estar apta a receber crédito ela deveria obter
70% de aprovacdo dos especialistas (maior ou igual a 70%), caso contrario (menor que 70%
de aprovacao) a empresa ndo estaria apta a receber crédito. Deste modo as empresas avaliadas
pelos especialistas foram segregadas em dois grupos: empresas que receberiam crédito e
empresas que ndo receberiam crédito. Desta forma, foi possivel gerar uma tabela de

classificacdo para o0 método T-ODA, conforme mostra a Tabela 23.

Tabela 23 — Resultado da classificagdo geral pelo método T-ODA

Previsto - TODA
Observado Y Porcentagem
0 1 correta
0 16 1 94,1%
! 1 5 8 61,5%
Porcentagem total 80,0%

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se que das 17 empresas que nao receberiam crédito (Y=0), do ponto de vista dos
especialistas, 0 método T-ODA classificou 16 empresas corretamente (94,1%) e 1 empresa de
forma errada (5,9%). Das 13 empresas que receberiam crédito (Y=1), o método T-ODA
classificou 8 corretamente (61,5%) e 5 empresas de forma errada (38,5%). No geral, 0 método
T-ODA classificou corretamente 24 empresas (80% dos casos).

Ressalta-se que o desenvolvimento e aplicacdo do método T-ODA para classificacao
de risco de crédito de micro e pequenas empresas, conforme apresentado neste estudo, levam
em consideracao aspectos subjetivos e especificos relacionados a area de analise de risco para
concessdo de crédito. Sendo assim, cabe ressaltar a necessidade de capacitagdo do profissional
analista de crédito, devendo considerar em sua avaliacdo as consequéncias dos aspectos

subjetivos inerentes a aplicacdo do método T-ODA.
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Desta forma, embora a taxa de acerto média apresentada pelo método T-ODA foi
calculada com base em uma classificacdo esperada (definida a partir de um grupo de
especialistas na area de crédito), considera-se este método uma ferramenta vidvel a ser
utilizada em um processo de analise de risco de crédito para o seguimento de micro e

peguenas empresas.

3.4 Limitacéo da Pesquisa

A primeira dificuldade que surge em qualquer método de anélise de concessdo de
crédito, diz respeito a disponibilizacdo de um banco de dados em condicdes apropriadas para
utilizacdo. E preciso obter e organizar um grande nimero de informagdes, como a quantidade
de operacdes de crédito e até mesmo as variaveis relativas as opera¢fes, como por exemplo,
tipo de operacdo (curto prazo ou de investimento), garantia agregada, atraso de pagamentos,
entre outras, além da necessidade de que os dados sejam confiaveis.

Conforme descrito na Secédo 3.2, inicialmente pretendia-se trabalhar com uma base de
dados primarios, coletada junto a instituicdes credoras de pequeno porte, como cooperativas
de crédito e financeiras, o que ndo foi possivel devido a auséncia de dados nos sistemas de
informéatica das empresas, bem como o receio das mesmas em compartilhar em suas
informacdes sobre operagdes de crédito.

Sendo assim, optou-se pela utilizacdo de dados secundarios junto a instituicbes
financeiras de grande porte, o que também ndo foi possivel, pois segundo tais instituicdes
consultadas, os dados relacionados a analise de crédito sdo tratados de forma estratégica. Por
fim, a empresa Serasa S/A aceitou colaborar com o estudo, disponibilizando uma base de
dados secundaria com o total de 9.375 micro e pequenas empresas dos segmentos de
industria, comércio e servi¢cos, com score de risco de crédito atribuido entre os anos de 2010 e
2011.

Embora a base de dados da empresa Serasa fosse composta por dados primarios, nao
foi possivel gerar uma classificacdo (escore) de risco de crédito possivel de ser utilizada como
um pardmetro para medir o desempenho do método T-ODA. Sendo assim, optou-se por
validar o método usando uma classificacdo esperada definida a partir do ponto de vista de
especialistas da area de credito.

Desta forma, entende-se que a principal limitacdo desta pesquisa recai sobre a

utilizacdo de um pardmetro de validacdo (classificacdo esperada) que ndo condiz com
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observagdes concretas (com relagdo ao grau de inadimpléncia da amostra de empresas
tratada). Outra limitacdo da pesquisa refere-se ao fato do método T-ODA ser ajustado a uma
amostra de dados considerando apenas quatro critérios de decisdo (descritos na Subsecdo

3.3.1), embora o método tenha apresentado uma taxa de acerto média de 80%.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

A finalidade dos diversos modelos de andlise de crédito disponiveis na literatura esta
relacionada a melhores préticas de gestdo de riscos, em voga no mundo todo e utilizadas
frequentemente em organizagdes financeiras, possibilitando a minimizagdo ou excluséo de
eventos indesejaveis que possam interferir no resultado das organizacGes.

Neste contexto, o objetivo da dissertacao foi de desenvolver e avaliar a aplicabilidade
de um modelo para classificacdo de risco de crédito de micro e pequenas empresas para
utilizacdo por instituicbes credoras de pequeno porte, fundamentado no método Trade-Off
Decision Analysis (T-ODA), desenvolvido por Meirelles e Sanches (2009).

Visando a simplificacdo do estudo, foram selecionadas apenas empresas da regido de
Jundiai, apesar da possibilidade de aplicacdo a outras regifes. Ademais, ap6s consulta a
especialistas e analise de representatividade de cada critério para o estudo, optou-se por ndo
utilizar alguns critérios de decisdo presentes na base de dados disponibilizada pela empresa
Serasa, dando prioridade aos critérios relacionados a idoneidade dos clientes e ao C de crédito
chamado de Caréter.

Embora os resultados obtidos neste estudo restringem-se ao seguimento de instituicdes
de concessdo de crédito de pequeno porte ou ainda em situagdes onde haja um numero
reduzido de critérios de classificacdo, o método se mostra uma ferramenta de suporte ao
processo de gestdo de risco de crédito, permitindo apoiar decisfes sobre a concessdo ou nao
de crédito, monitorar a carteira de clientes considerando sua exposicao a determinados fatores
de risco, evitando assim possiveis perdas futuras decorrentes da inadimpléncia dos tomadores
de crédito.

Considerando as limitages metodoldgicas desta pesquisa, sugere-se para futuros
estudos: avaliar a aplicabilidade do método T-ODA na classificagdo de risco de crédito, a
partir de uma base de dados que contenha grupos de empresas adimplentes e inadimplentes ou
um escore de crédito, de modo que o método possa ser testado de forma mais eficiente;
realizar novos testes e ajustes utilizando uma quantidade maior de critérios (0 que se
aproximaria melhor dos modelos de analise de risco utilizados no mercado financeiro); e
testar o desempenho do método como funcéo da quantidade de critérios de decisdo permitiria
avaliar sua sensibilidade aos possiveis tipos de varidveis explicativas do risco de crédito das

empresas tomadoras.
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