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1 Introducéo

Neste relatorio sdo apresentadas e discutidas as etapas para a criagdo do modelo,
conforme proposto no objetivo geral da pesquisa desenvolvida por meio de uma
dissertacdo de Mestrado, que foi desenvolver um modelo de risco de crédito, com
base na percepcdo dos analistas, para analise e concessdo de crédito em uma
locadora de veiculos.

A Julios Locadora classifica as empresas seguindo 0os seguintes critérios: empresa de
pequeno porte: faturamento inferior a R$ 4,8 milhdes/ano; empresa de médio porte:
faturamento entre R$ 4,8 e R$ 10 milhdes/ano; empresa de grande porte: faturamento
superior a R$ 10 milhdes/ano. A partir dessa classificagdo, buscou-se criar modelos
gue contemplassem as especificidades da concessdo de crédito para pequenas,
médias e grandes empresas. Isso é necessario para compreender a demanda de cada
perfil, visto que pequenas empresas, embora geralmente contratem valores menores
em pequenas locacdes, proporcionam a pulverizagao da carteira, levando a mitigacéo
de uma possivel concentracéo de risco em um unico perfil de cliente.

2 Modelo de classificacdo de risco de crédito em empresas de pequeno porte

Apos definidas as informacdes que balizam o modelo elaborado, tendo como base a
percepcdo dos analistas, elaborou-se a Figura 1, que pode ser utilizada para
classificar o risco de crédito de clientes de pequeno porte, agueles com faturamento
inferior a R$ 4.800.000,00.

! Relatério Técnico oriundo de: Pereira, J. C. (2023). Andlise de crédito como instrumento de gestéo
estratégica em uma empresa locadora de veiculos: desenvolvimento de um modelo de risco, com base
na percepcéo dos analistas. (Dissertacdo Mestrado Profissional em Administrac@o. Faculdade Pedro
Leopoldo, Pedro Leopoldo, MG. Brasil).
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Relevancia Analise das D ragdes Contabeis -
Percepcdo dos analistas: Empresas Micro e Pequeno UADEZ CORRENTE 3 15%
Porte (Faturamento anual < R$4.800.000,00)

LIQUIDEZ GERAL - 1 - 15%

LIQUIDEZ

13%
DEPENDENCIA FINANCEIRA - 2 - 25% ) PRAZO PAGAMENTO - 2 - 25%
GRAU DE ENDIVIDAMENTO - 2 - 25% ENDIVIDAMENTO PRAZOS E GIROS MEDIOS PRAZO RECEBIMENTO - 2 - 25%
COMPOSICAO ENDIVIDAMENTO - 2 - 25% 27% 27% GIRO ESTOQUE - 2 - 25%
NECESSIDADE CAPITAL DE GIRO 2 - 25% GIRO CLIENTE - 2 - 25%

RATING DE RISCO
30 PONTOS

100%
EBITDA - 2 -78% ‘
MARGEM LfQUIDA -1-33% BENIAIUDAE LUCRATIVIDADE

10% ~ 2% ROE -1 - 100%
CONTAS BALANGO & EXPOSICAO
20%

PATRIMONIO LIQUIDO - 2 - 33%
RESULTADO EXERCICIO - 2 - 33%

(COMPROMETIMENTO LOCACAQ - 2 - 33%

Informagdes Cadastrais - Micro e Pequenas Empresas -

Faturamento Anual < R$4.800.000,00

MERCADO Relevancia

SCOREP) 10 14%
SCORE PF 10 14%
TEMPO DE MERCADO PJ 8 11%
TEMPO DE MERCADO PF 8 11%
LIMINAR SERASA 1 1%
RESTRITIVO EXTERNO P1 8 11%
RESTRITIVO EXTERNO PF 8 11%
CURVA ABC * 7 10%
IRPF 10 14%
TOTAL 70 100%

MODELO DE CLASSIFICAGAO DE RISCO POR RATING - ANALISE CLIENTES PESADOS - <4,8M

Liminar
Serasa
Escala

‘ Nota Manual ‘ | 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |

EBITIDA, ivi [ iqui Imedi Exercicio, Julgamental - . .
e O . g— = Patrimdnio Relevante . Carteira de clientes
Receita Média Mensal Liquida, Demanda Pontual + Potencial VS Receita Média Mensal | 700 3 1.000 Avaliar 70031000 lulgamental Desconsideranda Coras); Nio | >10anos > 10anos e
612100 para avaliar imento da parcela, Indicadores de P iros Médios, Representatividade 7
Target Financeira, Endivi P+lPea Vi 10 8 10 3 10 1 8 8 7
EBITIDA, ivi do PL, Liquidez Cor Imediata, icio, Julgamental - Patriménio Mediano. Carteira de clientes
Receita Média Mensal Liquida, Demanda Pontual + Potencial VS Receita Média Mensal = 301 a 639 Avaliar 3012699 Julgamental ( nsiderando Cotas): Nao 4a9anos 4a9anos parcialmente
para avaliar o Comprometimento da parcela, Indicadores de Prazos e Giros Médios, Representatividade Descor g concentrada;
Target Financeira, Endivi P+lPea ivi . 6 3 13 3 5 1 3 3 5
[ C | Bevado inco Rt et - ) P—
Receita Média Mensal Liquida, Demanda Pontual + Potencial VS Receita Média Mensal 22 300 Avaliar 1a300 Julgamental  Sem patrimonio relevante; Nao 1a3anos 1a3anos i
[ 0a30 e imento da parcen, catoresdePran e Gios Wdls, Remesenatiiate
Target Financeira, Endivi P+lPea ivi 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Obs.: Se a pontuacdo final for inferior a 0, o rating seré D e estar4 sujeito a reprovagio.

Target
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Figura 1

Modelo de classificagéo de risco para empresas de pequeno porte.
Fonte: elaborada pelo autor (2023).

A Figura 1 reflete as informagdes economico-financeiras, informagdes de mercado,
conforme elucidado no referencial tedrico que embasou a pesquisa. E para revelar o
resultado, apresenta o rating de classificacdo de risco, que atesta a qual risco a
empresa estara exposta ao aprovar um crédito para quem demanda locacdo de
veiculo. A classificacdo do rating de risco ressalta qual o perfil do cliente que deseja
alugar um ativo, seja: A (baixo risco), B (médio risco), C (risco elevado) e D (risco
critico).

No decorrer da pesquisa, inferiu-se que os analistas transcreviam no parecer de
aprovacao de crédito, ao final de todas as analises, uma série de informacdes que
denunciava um processo investigativo, envolvendo elementos cadastrais de mercado,
informacdes do balanco patrimonial, além de diversos indices financeiros. Mas todas
as vezes que precisavam se posicionar sobre qual o risco da operacdo, ndo havia
clareza quanto a definicdo. Voltavam para analise, faziam novamente a leitura de todo
o parecer para explicitar os fatos relevantes na sua percepcao e com o fluxo de andlise
expressivo nem sempre conseguiam relembrar todos os fatos abordados na analise
quando concluiram pela primeira vez.

O modelo de classificacao de risco da Figura 1 revela que, com base na avaliacao do
analista, clientes de pequeno porte - com faturamento inferior a R$ 4.800.000,00,
baixo faturamento, estrutura geralmente pequena, fatura muita das vezes no CPF -
nao dispdem de robustez de informacdes contabeis e, por isso, 0 peso para indices
financeiros para a tomada de decisdo de zero a 100 € de 30 pontos. Mas o que de
fato impacta na tomada de deciséo, de zero a 100, passa a ser para as informacoes
de mercado, um complementando o outro. O comportamento tanto da pessoa juridica
qguanto do sécio na pessoa fisica tem mais relevancia quando se avalia como o
tomador se comporta no mercado, até porque, geralmente, em um processo de
locacéo de veiculos pelo porte, opta-se por pequena quantidade de ativos para alugar.

Para clientes de pequeno porte, com base no modelo, pode-se perceber que existe
uma relevancia considerada para as informacfes de patriménio da pessoa fisica,
comprovante de renda da pessoa juridica, além de consulta a ferramentas para avaliar
se o tomador esta adimplente ou inadimplente no mercado.

2.1Modelo de classificacdo de risco de crédito em empresas de médio e grande
porte

Apos definidas as informacdes que balizam o modelo elaborado, tendo como base a
avaliacdo dos analistas, elaborou-se a Figura 2, que poderd ser utilizada para
classificar o risco de crédito de clientes de médio e grande porte, que possuem
faturamento superior a R$ 4.800.000,00.



OFPL

EDUCACIONAL

Relevéncia Andlise das Demonstracdes Contabeis -

LIQUIDEZ CORRENTE - 6 - 60%

Percepgdo dos analistas: Empresas de Médio e Grande TN S Tt o
Porte (Faturamento anual > R$4.800.000,00)

LIQUIDEZ

17%
DEPENDENCIA FINANCEIRA - 5 - 28% _ PRAZO PAGAMENTO - & - 33%
GRAU DE ENDIVIDAMENTO - 5 - 28% ENDIVIDAMENTO PRAZOS E GIROS MEDIOS PRAZO RECEBIMENTO - 4 - 33%
COMPOSICAO ENDIVIDAMENTO - 4 - 22% 30% ‘ 20% GIRO ESTOQUE - 2 -17%
NECESSIDADE CAPITAL DE GIRO 4 - 22% GIRO CLIENTE - 2 - 17%

RATING DE RISCO
60 PONTOS

100%
EBITDA - 7 - 78% ‘
MARGEM LIQUIDA -2 -22% RENTABILIDADE LUCRATIVIDADE

15% = 5% ROE -2 - 100%
CONTAS BALANCO & EXPOSICAO g
15%

PATRIMONIO LIQUIDO - 4 - 44%
RESULTADO EXERCICIO - 3 - 33%
COMPROMETIMENTO LOCACAO - 2 - 22%

Informacoes Cadastrais - Médias e Grandes Empresas -
Faturamento Anual > R54.800.000,00
MERCADO L Relevancia
Analistas
SCORE P) 7 18%
SCORE PF 7 18%
TEMPO DE MERCADO PJ 4 10%
TEMPO DE MERCADO PF 4 10%
LIMINAR SERASA 1 3%
RESTRITIVO EXTERNO P) 3 8%
RESTRITIVO EXTERNO PF 3 8%
CURVA ABC * 4 10%
IRPF 7 18%
TOTAL 40 100%

{

MODELO DE CLASSIFICACAO DE RISCO POR RATING - PERCEPCAO DOS ANALISTAS

Liminar

Anélise das Demonstragbes Financeiras - Julgamental

{

Escala 0a60 0a7 0a3 0a7 0a3 0a7 Sim -7 0ad 0ad 0ad
| NotaManual | | 0% [ 1 % 18% 8% 18% 3% | 0% | 1% | 10%
. i P ‘Sem Restrigdes ou Sem Restrigbes A
Tt EBITIDA, PL, Liquidez Corrente e Geral, Resultado do Exerefcio, T FEmrT T
[ A [ sano| Demanda Pontual + Potencial. Indicadares de Prazos e Giros Médios, | 7003 1.000 baika 0031000 | oubaixa NEo | >10anos >10anas
612100 5 5 o5 CP+LP = A . (Desconsiderando Cotas); pulverizada;
Target Lueratividade. 7 3 7 3 7 1 4 a a
EBITIDA. PL. Liquidez Corrente e Geral. Resultado do Exercicio. Média Media Patriménio Mediano. EEueE=Ts
Demanda Pontual + Patencial, Indicadores de Prazos e Giros Médios, | 3012609 | - 3012699 | Representativid ; Nio |4aganos dafanos  parcialmente
'€ T epresentatividade (Desconsiderando Cotas);
. e ade concentrada;
Target Lucratividade. 1 2 3 2 5 1 3 3 3
Elevadol EBITIDA, PL, Liquidez Corrente e Geral, Resultado do Exercicio, Restrich T
| ¢ [devadd Demanda Pontual + Potencial. Indicadores de Prazos e Giros Médios, = 22300 Restrigdes Elevadas 12300 0% Sempavimoniorelevante; | N&o | 1a3anos 1a3anos "
[ oas0 | ! e Erivi P o LP e Elevadas concentrada;
Target Lucratividade. 1 1 1 1 1 1 1 1 1

D Critico
Obs.: Se a pontuacdo final for inferior a 0, o rating sera D e estéra sujeito a reprovagdo.

A
e

Target

Figura 2
Modelo de classificacéo de risco para empresas de médio e grande porte.
Fonte: elaborada pelo autor (2023).
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A Figura 2, assim como a Figura 1, reflete as informacdes econdmico-financeiras,
informacdes de mercado, conforme elucidado no referencial te6rico. E demonstra o
rating de classificacdo de risco que atesta a qual risco a empresa estara exposta ao
aprovar um crédito para quem demanda locacédo de veiculo com perfil de médio e
grande porte - com faturamento superior a R$ 4.800.000,00. A classificagcdo do rating
de risco em uma analise direciona-se para: A (baixo risco), B (médio risco), C (risco
elevado) e D (risco critico).

Diferentemente do modelo trazido na Figura 1, o cliente de médio e grande porte tende
a apresentar robustez tanto de informacéo quanto de documentacédo, de acordo com
a avaliacao da analise de crédito.

Nesta investigacdo, apreendeu-se que o0s analistas, ao avaliarem empresas com
faturamento superior a R$ 4.800.000,00, se deparavam com um volume de solicitacédo
de veiculos para locacdo superior ao solicitado em empresas de pequeno porte -
faturamento inferior a R$ 4.800.000,00 e, consequentemente, com estrutura mais
robusta e informacdes contabeis mais elaboradas.

Os clientes com faturamento superior a R$ 4.800.000,00 foram assim considerados
em termos de peso para tomada de decisao: zero a 100, 60% pesam mais avaliar as
informacBes econdmico-financeiras e 40% informacdes de mercado, embora as que
compdem o modelo sejam relevantes no processo de decisdo e, portanto, se
complementem.

Gitman (2001) destaca que, no processo de analise de crédito, para estar alinhado as
diretrizes, precisa estar claro e constituida a politica de crédito. Consequentemente,
precisa haver elevado indice de controle e gestdo das informacdes, principalmente as
gque vao ao encontro das que o mercado apresenta. Matias (2007) pondera que as
diretrizes precisam ser claras, pois, assim, diminuem-se os erros eventualmente
cometidos na potencializagao de resultados estimados.

Desenvolver mecanismos de gestdo da carteira de cliente ndo é tarefa facil. Vavra
(1993) refere que é preciso adaptar a empresa a recepcao de registro de informacdes
relevantes capazes de serem armazenadas e geridas para mapear oportunidades e
elaborar mecanismos. Para alcancar a expectativa gerada em uma captacao, precisa
ter embasamento e aprofundar no universo do cliente, a fim de tracar devidamente o
seu perfil ideal, inclusive para que estrategicamente se fale em reté-lo ou ndo com
aquele determinado perfil.

O modelo de classificacdo de risco para empresas de médio e grande porte, embora
criado a partir de um alinhamento de informacdes e tomadas de decisGes por analistas
envolvidos no processo de analise de crédito, foi desenvolvido por meio de um forte
alinhamento entre a pratica (processo executado diariamente por analistas de forma
subjetiva) e a técnica (informacdes trazidas no referencial teorico para dar robustez e
seguranca ao posicionamento quanto a tomada de decisdo do analista de crédito).
Mintzberg et al. (2006) opinam que, de forma estratégica, o alinhamento de ambiente
promove bons resultados e o alinhamento em um ambiente interno traz o foco para a
conexao do resultado alcancado com a estratégia adotada.
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O maior desafio do modelo de classificagédo de risco é justamente classificar segundo
0os analistas, mas com respaldo tedrico capaz de sustentar a funcionalidade e
aplicabilidade dos conceitos, reduzindo a subjetividade no processo decisoéria. Por
iSS0O, procurou-se apoiar no arcabouco da literatura e, assim, perceber que o modelo
tem desempenho diferente para cliente de pequeno, médio e grande porte. Silva
(2005) afirma que, para classificar ou avaliar o risco de crédito de um cliente, é
fundamental definir quantos indicadores serédo utilizados no processo de analise e qual
a importancia relativa para cada indicador para ter efetividade na deciséo.

Para Matarazo (2003), a avaliacdo é uma técnica que segue com abrangéncia outras
ciéncias. Nova (2002) exemplifica que sédo varios os estudos que envolvem o
desempenho empresarial. Ross et al. (2002) reportam que a principal razdo para se
analisarem os indicadores financeiros se da justamente pelo motivo de o0 mercado ndo
conter informacgdes suficientes e utilizar a comparacéao de indicadores para avaliar a
performance financeira da empresa.

3 Aplicabilidade do modelo e fluxo de utilizacao

O modelo de classificacdo de risco de crédito com base na avaliacdo dos analistas foi
aplicado no departamento de andlise de crédito e utlizado, pelos analistas
fundamentalistas, como piloto para todas as analises de créditos para novos clientes
e para clientes da carteira que queriam aumentar a exposi¢ao, realizando novas
contratacoes.

O fluxo de utilizacdo evidencia as etapas em que o analista utiliza o modelo para
calibrar a percepc¢ao de risco e, consequentemente, tenham um parametro predefinido
que tende a aprovar ou reprovar, a depender do apetite de risco avaliado. O
Departamento de Andlise de Crédito recebe a solicitacdo do comercial para avaliacdo
de crédito de um novo cliente ou em caso de cliente da casa que deseja aumentar a
frota. O analista avalia se na solicitacdo de analise constam todas as documentacdes
financeiras (balanco patrimonial e demonstracdo do resultado do exercicio) e
cadastrais.

De posse das documentagdes necessarias para avaliar o crédito do cliente, o analista
seguira inserindo todas as informacdes de crédito na Figura 3.



Ativo Circulante
Caixa/Banco

Aplicagdes Financeiras
Clientes

Estoques

Desps. Exercicio Seguinte
Impostos a Recuperar
Sécios / Emp. Ligadas
Outros Ativos Operac.
Adiantamentos

Outros Ativos Ndo Operac.
Nova Linha

Adicionar Linha

Ativo Circulante R$ 0,00

Ativo Permanente
Investimentos
Imobilizado
Diferido/Intangivel
Nova Linha
Adicionar Linha

Ativo Permanente RS 0,00

Realizavel Longo Prazo
Sécios/Emp. Ligadas

Outros Ativos Operac

Outros Ativos Ndo Operac

Leasing

Nova Linha

Adicionar Linha

Realizavel Longo Prazo R$ 0,00

Ativo Total R$ 0,00

Figura 3

BAl

ICO PATRIMONI

Passivo Circulante
Fornecedores

Bancos Curto Prazo

Financ. Operacionais

Parc. Corr. Financ. Logo Prazo
Debéntures/Comm. Papers
Leasing Curto Prazo
Saldrios/Obrig. Sociais
Impostos e Tributos
Impostos Parcelados
Adiantamentos de Clientes
Sécios/Emp. Ligadas
Outras Contas a Pagar
Outros Pass. Operac.
Outross Pass. Operac

Nova Linha

Adicionar Linha

Passivo Circulante R$ 0,00

Passivo Nao Circulante
Bancos Longo Prazo
Debéntures/Com. Papers
Leasing

Sécios/Emp. Ligadas
Obrig. Sociais/Fiscais Parc
Outros Pass. Operac.
Outros Pass. Ndo Operac
Res. Exerc. Futuros

Nova Linha

Adicionar Linha

Exigivel Longo Prazo R$ 0,00

Patriménio Liquido
Capital/Reservas
Reservas de Reavaliagdo
Resultado Financeiro
Nova Linha

Adicionar Linha

Patriménio Liquido RS 0,00

Passivo Total R$ 0,00
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Ano Equivalente
RECEITA OPERAC BRUTA

(-) Dedugdes

RECEITA OPERAC LIQUIDA RS 0,00
Receita Média Mensal Liq. RS 0,00
(-) Custos

LUCRO BRUTO R$ 0,00

(-) Desp. Operacionais

(-) Despreciagdo/Amortizagdo

(+) Outras Receitas Operacionais

(-) Outras Despesas Operacionais

RES. OP. ANTES RES.FIN R$ 0,00
(+) Receitas Financeiras

(-) Despesas Financeiras

(+) Variagdes Monetérias

RES. OPERAC. LiQUIDO R$ 0,00
(+) Res. Ndo Operacional

(+) Corregdo Monetéria

(+) Equivaléncia Patrimonial

(-) Provis&o p/IR

LUCRO LiQUIDO R$ 0,00

Receita Mensal

Fatura Mensal Locagdo

Clientes perfil médio e grande porte: faturamento > R$ 4,8 m.
Fonte: elaborada pelo autor (2023).
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A Figura 3 contém todas as contas do balanco patrimonial. ApOs receber as
demonstracdes financeiras e preencher a planilha, o analista vera, a depender do
porte da empresa, os indices financeiros calculados por formulas e referéncias
conforme citado no referencial tedrico. Apos essa etapa, avalia-se se 0s respectivos
indices estdo em conformidade com a referéncia parametrizada. Caso esteja, cada
indice ir4 gerar uma pontuacgédo ja determinada e, posteriormente, o analista fara a
verificacdo e pontuacédo dos dados cadastrais, a depender do porte do cliente.

Apos finalizada a etapa de tabulacdo do balanco, pontuacdo de acordo com as
referéncias dos indices e informacfes cadastrais e de mercado, o analista vera o
resultado em formas de rating, que vai de A até D, sendo: A — risco baixo, B — risco
médio, C — risco elevado e D — risco critico. Essa classificagdo do risco indica o risco
calibrado com base na percepcao trabalhada e, posteriormente, o analista formula o
parecer de crédito, informa o risco na analise e toma a decisdo sempre com o olhar
voltado para o porte do cliente.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secéo relata a analise quantitativa e qualitativa dos resultados obtidos a partir do
modelo de classificacdo de risco, com base na percepc¢ao dos analistas, proposto no
objetivo geral deste estudo.

Ap0s criagdo do modelo, tendo como piloto o ndcleo que trata as analises de veiculos
pesados que possuem PBT acima de 3.500 kg, segmentados entre pequeno, médio
e grande porte, os analistas foram convidados a seguir duas etapas.

Atualmente, a empresa Julios Locadora de veiculos possui uma base de clientes com
perfil de veiculos pesados de aproximadamente 220 cadastros nacionais de pessoa
juridica (CNPJ) ativos, faturando. Para testar o modelo, foi extraida uma base
contendo 22 clientes ja analisados e aprovados pelo departamento de crédito, o que
representa 10% da base. Os analistas foram convidados a revisitar as 22 analises e,
com base na sua avaliacdo de risco, no periodo de 21/06/2023 a 05/07/2023, a
reavaliar esses clientes, adotando o critério de risco, porém, sem utilizar o modelo de
apoio.

Concluidas as etapas, os 22 clientes da amostra inicial e clientes analisados no
periodo proposto - 21/06/2023 a 05/07/2023 -, que somaram 29 novos clientes, foram
analisados e inserido um rating de risco com base na percepc¢éo dos analistas sem
utilizacdo do modelo de classificacdo de risco proposto pelo estudo em 51 clientes.

Finalizada a marcacgé&o do rating de risco pelos analistas sem a utilizagcdo do modelo,
foi realizada uma aplicacdo do modelo para os mesmos 51 clientes e o cruzamento
das informacbes, com o objetivo de entender se os resultados obtidos com as
variaveis calibradas no modelo conseguiram captar a percep¢do marcada pelo
analista. Com base nas informacdes foi alcancado o seguinte resultado inicial,
retratado na Figura 4:
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Rating de risco do modelo, foi compativel ao rating
registrado pelo percepgdo do analista sem a utilizacdo
do modelo?

92%

8%

CLIENTES

mN3o ESim

Figura 4
Rating de risco: compatibilidade 1.
Fonte: elaborada pelo autor (2023).

Tendo sido implementado o modelo, 92% dos clientes analisados e classificados no
rating de risco pelos analistas foram compativeis com a leitura da ferramenta de
classificagdo. Os quatro clientes que divergiram do modelo em comité com o0s
analistas, abrindo caso a caso, em comum, inferiu-se que esses clientes ndo haviam
recebido a documentacédo completa, o que dificultou a leitura e, consequentemente,
refletiu em distorcdo. Mas, considerando o percentual de compatibilidade, o modelo
criado tendo como base a percepcédo dos analistas obteve alto indice de assertividade.

Com base no elevado percentual de compatibilidade do modelo, iniciou-se a ultima
etapa de validacdo. Houve a extracdo em massa de 165 clientes da base e foram
parametrizadas na planilha extraida, todas as férmulas que fazem a leitura das
variaveis do modelo. Posteriormente, aplicou-se a classificacdo de risco para os 165
clientes.

Dos 165 clientes extraidos, somente 97 (59%) possuiam informacdes completas para
serem elegiveis no modelo. De posse dessas informacdes, houve aplicacdo em
massa do modelo criado a partir da percepcéo dos analistas em 97 clientes. Mais uma
vez foi solicitado aos analistas que revisitassem esses 97 clientes e atribuissem uma
escala de risco tendo como base a Figura 16.

Os analistas revisitaram os 97 clientes, fizeram a marcacéo do risco, poréem sem a
utilizacdo do modelo, e apds finalizado fizeram o cruzamento dos riscos realizados
por eles com os riscos obtido com a utilizacdo do modelo. O resultado alcancado esta
demonstrado na Figura 5:
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Rating de risco do modelo, foi compativel ao rating

registrado pelo percepc¢do do analista sem a utilizacdo
do modelo?

94%

6%

CLIENTES

mN3o ESim

Figura 5
Rating de risco: compatibilidade 2
Fonte: elaborada pelo autor (2023).

Depois da validacdo dos dados, evidenciou-se assertividade na marcacao do risco
pelo modelo de 94%. Com o resultado de compatibilidade elevado, manifestou-se a
preocupacdo em entender quais foram as distorcdes na percepcao do analista com
as seis demandas que divergiram. Mapeado em comité com os analistas, detectou-se
0 seguinte cenario:

Cliente Marcacgdo Analista| Marcagdo Modelo
Cliente 01 C D
Cliente 02 B C
Cliente 03 B C
Cliente 04 A B
Cliente 05 C B
Cliente 06 C D
Figura 6

Marcacédo analista x modelo.
Fonte: dados da pesquisa (2023).

Baseado no alinhamento com os analistas em comité, na busca de entender as
distorcbes das seis marcacdes divergentes, notou-se que: o modelo trouxe uma
marcacao mais conservadora, o risco captado pelo modelo foi maior do que o risco
compreendido do analista em cinco clientes; e em um cliente especifico, o0 modelo
trouxe uma nota de risco menor do que a do analista, e os 97 clientes ativos na
empresa Julios Locadora de Veiculos apresentaram o perfil de risco com base no
modelo da Figura 7:
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IMPLEMENTACAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO DE RISCO NA BASE DE CLIENTES ATIVOS
Cliente | Marcagdo Modelo | Cliente Marcagdo Modelo
Cliente 01 Cliente 50 MT'N G ‘ RISCO
Cliente 02 Cliente 51
Cliente 03 Cliente 52
Cliente 04 Cliente 53 Bﬂh
Cliente 05 Cliente 54 MNota Manual
Cliente 06 Cliente 55
Cliente 07 Cliente 56
Cliente 08 Cliente 57
Cliente 09 Cliente 58 n
Cliente 10 Cliente 59
Cliente 11 Cliente 60 61a100
Cliente 12 Cliente 61
Cliente 13 Cliente 62 Target
Cliente 14 Cliente 63
Cliente 15 Cliente 64
Cliente 16 Cliente 65
Cliente 17 Cliente 66
Cliente 18 Cliente 67
Cliente 19 Cliente 68 C
Cliente 20 Cliente 69 ©
Cliente 21 Cliente 70 C TBI'EE'I
Cliente 22 Cliente 71 D
Cliente 23 Cliente 72 C
Cliente 24 Cliente 73 D
Cliente 25 Cliente 74 ]
Cliente 26 Cliente 75 C
Cliente 27 aeere L [
Cliente 28 Cliente 77 C
Cliente 29 Cliente 78 C Target
Cliente 30 Cliente 79 C
Cliente 31 Cliente 80 C
Cliente 32 Cliente 81 C
Cliente 33 Cliente 82 ]
Cliente 34 Cliente 83 C
Cliente 35 Cliente 84 C T
Cliente 36 Cliente 85 D arget
Cliente 37 Cliente 86 C
Cliente 38 Cliente 87 R
Cliente 39 Cliente 88 C
Cliente 40 Cliente 89 ]
Cliente 41 Cliente 90 D
Cliente 42 Cliente 91 C
Cliente 43 Cliente 92 D
Cliente 44 Cliente 93 D
Cliente 45 Cliente 94 D
Cliente 46 Cliente 95 D
Cliente 47 Cliente 96 D
Cliente 48 Cliente 97 C
Cliente 49 | I

Figura 7
Implementacao do modelo de classificacdo de risco na base de clientes ativos.
Fonte: dados da pesquisa (2023).

Em resumo, a classificagdo de risco gera oportunidades de monitorar cada perfil e
contribui para acgfes estratégicas para o negocio conforme a consolidagdo das
informacgdes nas Figuras 8 e 9:
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CLASSIFICACAO DE RISCO CLIENTES %
48% Baixo e
Médio Risco
52% Risco
CRITICO Elevado e Critico

Total 97 100%

Figura 8
Classificacdo de risco clientes.
Fonte: dados da pesquisa (2023).

A partir dos dados e informacdes tratadas da amostra de 97 clientes ativos, constatou-

se que 52% dos clientes posicionaram-se entre 0s riscos: elevado 38,1% (C) e 13,4%
(D) (Figura 9):

CLASSIFICACAO DE RISCO - CLIENTES
|

A B C D

Figura 9
Classificacao de risco clientes.

Fonte: dados da pesquisa (2023).

Finalizados os testes, o modelo criado com base no entendimento dos analistas
obteve indice de compatibilidade com o risco identificado pelos analistas de 94%, um
importante resultado que credencia a utilizacdo do modelo. Logo, o modelo gera um
rating de risco de crédito e pode ser utilizado como mais um atributo para a tomada
de deciséo.

Com base no importante resultado de 94% de compatibilidade do risco apurado pelo
modelo tendo como base a percepcdo dos analistas, todos os clientes que tiveram a
marcacao do rating de risco foram imputados em uma plataforma utilizada para medir
a aderéncia do atributo chamada Gini Statistics (Coeficiente de Gini) com mais 12
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atributos utilizados pela empresa Julios Locadora. As Figuras 10 e 11 ilustram o

resultado.

5EiIe Edit View Window

44.429INTERVAL

8.287NOMINAL
5.985NOMINAL Reijected

Figura 10
Estudo de aderéncia do atributo.
Fonte: Plataforma Gini Statistic Julios Locadora (2023).

Na Figura 10, o rating de classificacdo de risco extraido com base na utilizacdo do
modelo proposto nesta dissertacao esta nomeado como rating JD. A nomenclatura é
s6 uma forma de identificar as marcacfes que foram feitas e evidenciadas na Figura
10. Na apresentacdo dos resultados obteve-se importante destaque no resultado,
figurando-se em primeiro lugar no quesito aderéncia, a frente, inclusive, do ScoreHPJ8
da Serasa, que mede o0 escore positivo. E preciso, porém, relatar que a amostra
estendeu-se somente a clientes da empresa Julios Locadora e o ScoreHPJ8 da
Serasa foi desenvolvido com modelagem estatistica mais abrangente. Mas, para o
segmento locacdo na empresa pesquisada, o modelo demonstrou mais uma vez forca
na aderéncia.

¥ & Results - Node: Interactive Binning Diagram; Truck - o X
EEi\z Edit View Window

E*;nsman & |

Gini Statistic

RelingJ> SCORSHP.S FatlingJa RelingEV Tipe. Prepet Il caAl RalingSx Searsh) SCOREHFJ Gargrlias
Variable

Figura 11
Aderéncia do modelo.
Fonte: plataforma Gini Statistic Julios Locadora (2023).
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A Figura 11 ilustra um grafico com a representatividade da aderéncia do rating
classificado como rating JD, gerado pelo modelo criado nesta dissertacéo.

Concluindo as analises, os resultados e a aderéncia da classificagdo de risco gerada
pelo modelo criado com base na percepcdo dos analistas, evidentemente com
espacos para ajustes que serao citados nas Consideracdes Finais.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa teve como objetivo desenvolver um modelo de risco de crédito com
base na percepcdo dos analistas, para analise e concessdo de crédito em uma
locadora de veiculos considerada como a empresa mais valorizada no segmento de
locacéo de veiculos do mundo. O desenvolvimento do modelo seguiu alguns passos,
gue se constituiram nos objetivos especificos desta pesquisa.

O primeiro objetivo especifico buscou identificar, na literatura, os principais conceitos
dos indicadores utilizados no processo de andlise de crédito da Julios Locadora. Para
atingir esse objetivo, o pesquisador buscou elaborar um referencial para aprofundar-
se em conceitos e utilizagdo desses indicadores principalmente para refinar e ter
embasamento técnico para tecer pareceres de crédito tanto para aprovacao quanto
reprovacdo com respaldo de autores especialistas no tema, no tocante a discussao
relativa a indicadores econdmico-financeiros. Nesse sentido, o arcabouco tedrico
almejou identificar a representatividade da quantidade e qualidade das informagdes
utilizadas para analisar uma solicitacdo de crédito.

A partir dai, e para responder ao segundo objetivo especifico desta pesquisa, buscou-
se identificar os indicadores de analise de crédito, utilizados para avaliacdo de crédito
na Julios Locadora de Veiculos (empresa designada por esse nome fantasia). Para
se alcancar esse objetivo, o pesquisador contou com o auxilio de oito analistas
fundamentalistas, tanto no processo de observacdo quanto de informacdes geradas
por questionario estruturado e semiestruturado.

Nessa fase da pesquisa, os analistas foram orientados a indicar os critérios que eles
efetivamente utilizavam em suas analises. Foram identificados 35 indices utilizados
pelos analistas para avaliagdo de crédito, que foram agrupados em sete estruturas,
com apoio do arcabouco tedrico desta pesquisa. Separadas as informacdes, mapeou-
se a relevancia de cada estrutura para tomada de deciséo, por meio da atribuicdo de
notas de zero a 25 pelos analistas.

De posse dessas informacfes, o0 terceiro objetivo especifico procurou detectar os
indicadores relevantes no processo decisorial de concessdo de credito da Julios
Locadora para se ter mais precisao quanto aos que de fato impactam no processo
decisoério de analise de crédito. Os dados da pesquisa revelaram que os analistas
utilizam, preferencialmente, 13 indices financeiros e trés contas especificas:
patrimonio liquido (localizado no balanco patrimonial); lucro ou prejuizo (localizado na
demonstracao do resultado do exercicio - DRE) e o comprometimento da locagéo.
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Por fim, a pesquisa levou a elaboracdo de um rating de classificacdo de risco de

crédito baseado na percepcdo dos analistas, nas demonstracfes contabeis e nas
informacdes cadastrais de mercado — quarto objetivo especifico. Esse instrumento
tem como intuito apoiar na mitigacao da subjetividade de anélise e separar, de forma
mais objetiva, o perfil de clientes a considerar os riscos baixo, médio, elevado e critico.
A finalidade é garantir a clareza de toda andlise realizada pelos analistas da Julios
Locadora de Veiculos.

Com base no desenvolvimento desta pesquisa e no alcance de todos os objetivos
propostos, o modelo de classificacédo de risco foi criado e aplicado na empresa Julios
Locadora de Veiculos. O modelo foi adaptado com base na opinido dos analistas de
tal modo que se possa utiliza-lo para pequenas, médias e grandes empresas na Julios
Locadora de Veiculos.

Os resultados desta pesquisa podem contribuir para a ampliacao dos estudos tedricos
sobre os temas demonstracdes contabeis, gestdo de risco, gestdo estratégica e
indicadores financeiros, somando-se a outros ja desenvolvidos.

Para a empresa foco do estudo, a pesquisa pode contribuir para reduzir a
subjetividade na tomada de decisédo dos analistas; aumentar o indice de confiabilidade
no processo decisorio de concessdo de crédito; apoiar o aumento da automacao da
analise de credito; além de contribuir com atributos que podem ser utilizados como
parametro no motor de crédito que ja existe e passa por processo de realinhamento.

Contribui também para a empresa de forma estratégica, pois indica um rating de risco
gue pode apoiar o analista no ambito decisorial e também auxiliar a mapear o perfil
de risco dos clientes, o que gera mais negocios e refina o processo estratégico na
identificacdo de oportunidades de negocios em varias perspectivas.

O modelo de classificacdo de risco também pode ser utilizado por todas as
plataformas e negdcios que envolvam analise de crédito fundamentalista para
pessoas juridicas. E uma ferramenta que sustenta e respalda a decisdo do analista
tanto na aprovacdo quanto reprovacdo, independentemente do negécio da
companhia. Isso porque o modelo busca mitigar a subjetividade nas analises, além de
contribuir tecnicamente com indices, conceitos e descricdes que trazem performance,
refinam a qualidade da informacao distribuida em pareceres de crédito e promovem
mais seguranca e robustez nas analises.

Ainda para a empresa, modelo criado pode ser visto como vantagem competitiva de
mercado, por ser mais um elemento estratégico da companhia, pois possui campos
que podem ser ajustados com base na politica estratégica da empresa, a depender
do cendrio em que estiver exposta a empresa. Em um cenario de restricao de crédito,
0 modelo pode ser ajustado e apresentar um rating mais conservador; e em caso de
cenario mais agressivo, ser mais arrojado. Essa definicdo gera importante ganho para
a companhia, por ser uma ferramenta que pode identificar o perfil de risco que a
empresa detém em sua base, assim como qual tipo de cliente e perfil ela deseja
prospectar.

A andlise dos resultados trouxe um importante dado de assertividade do modelo de
94%,0 que comprova sua efetividade para a empresa Julios Locadora de Veiculos,
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para o segmento de clientes que aderem a locagcédo de veiculos pesados - aqueles

ativos que possuem PBT superior a 3.500 kg. Devido ao elevado percentual de
assertividade, o rating atribuido pelo modelo de classificacdo de risco com base na
percepcdo dos analistas, como forma de mais um atributo utilizado pela Julios
Locadora, foi testada uma plataforma Gini Statistic, utilizada para medir a aderéncia
do atributo frente aos demais atributos j& utilizados pela Locadora. O rating de
classificagdo de risco ficou posicionado em primeiro lugar, o que comprova a boa
aderéncia do modelo para a empresa Julios.

Cumpre destacar que a analise procedente dos resultados almejou fornecer um
instrumento gerencial e, até mesmo, de planejamento estratégico para a empresa
Julios Locadora de Veiculos. Assim, os resultados apresentados podem ser utilizados
para indicar aos gestores o risco financeiro econémico da sua carteira de clientes e,
posteriormente, elaborar planos de acfes para mitigar os riscos, sendo, inclusive,
mais um atributo a ser considerado na politica de crédito da companhia,
proporcionando uma visao mais refinada, calibrando o apetite de risco que a empresa
deseja ter.

Embora o modelo de classificacdo de risco tenha sido elaborado com base na
percepcdo dos analistas, respaldado com um percentual de aderéncia de 94%, a
utilizacdo do modelo contribui estrategicamente em dois pontos relevantes para as
empresas que optarem por aderi-lo:

Em primeiro lugar, havia uma discussdo em comités de crédito para se chegar a um
consenso sobre qual de fato seria o perfil de risco de crédito de um cliente analisado.
Se aprovado ou reprovado, ndo havia uma ferramenta que evidenciasse a percepcao
do analista, e a tomada de decisao era feita de forma subjetiva, pois, como n&o havia
um protocolo de classificacdo de risco a ser seguido por um modelo estabelecido,
fazia-se necessario que o analista revisitasse a demanda e explicasse ponto a ponto
a sua percepcao de risco.

A partir da implementacdo do modelo de classificacdo de risco proposto nesta
dissertacdo, além de respaldo, o analista fundamentalista passa a contar com um
modelo muito bem embasado por um referencial teo6rico robusto, que alinha a
compreensao devida dos indices financeiros e a importancia das informacfes de
mercado. Esse alinhamento contribui para uma analise de crédito menos subjetiva e
mais eficiente, com abertura de uma memoria de calculo que evidencia todos os
pontos analisados com os pesos devidamente calibrados, seguido de um protocolo
gue permite uma leitura da carteira de cliente mais efetiva para, a partir dela, atuar
diretamente com o objetivo de mitigar os impactos dos clientes com risco elevado e
critico nos resultados da companhia.

Em segundo lugar, o modelo proposto evidencia qual o perfil de clientes os analistas
fundamentalistas tém aprovado ou reprovado. Com base nessas informacdes, a
companhia podera calibrar o apetite de risco de entrada, ao direcionar o setor de
analise de crédito, a depender do cenario econbmico, suas complexidades e
respectivos reflexos em diversos setores. A entrada de clientes classificados com os
respectivos ratings trazidos nesta dissertacdo: A — Baixo risco, B — Médio Risco — C —
Elevado Risco e D — Risco critico, permite, inclusive, realizar ajustes pontuais das
referéncias disponiveis no modelo para mais arrojado ou mais conservador. A
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possibilidade de realizar esses ajustes seria mais um atributo da politica de crédito da

companhia que podera utilizar o modelo como variavel de peso no motor de analise
de crédito automatico tanto para aprovar, quanto para reprovar o crédito de um cliente.

Para o pesquisador, que € especialista na area, o estudo € relevante para a sua
atuacao profissional e contribuira para o aprofundamento do conhecimento sobre o
tema e seus desdobramentos.

Do ponto de vista académico, o estudo também se justifica por trazer mais robustez
ao processo de analise de crédito com a utilizacdo do modelo criado com base na
avaliacdo dos analistas. Ao ser aplicado a um novo contexto, abre portas para novos
estudos, com a finalidade de refinar e aperfeicoar o modelo, inclusive, fazendo uso de
modelagens estatisticas para aprimorar, a fim de ser utilizado em outros segmentos e
outras empresas.

Cumpre aqui relatar as limitacbes da pesquisa. O numero de participantes,
respondentes e amostra de clientes foi limitado, pois o objetivo proposto foi
desenvolver um modelo para a empresa Julios Locadora.

Para estudos futuros, recomenda-se alcan¢car uma amostra maior de respondentes de
diversos segmentos e setores, além de uma amostra de clientes mais robusta
separada por cada setor. Isso podera refinar o modelo e, com a utilizagcdo de
modelagem estatistica, ele podera ser aprimorado para ser utilizado
independentemente do segmento, podendo apoiar varias empresas quanto a
utilizacéo. Pode, também, ser criado um motor exclusivo para classificar o risco de
crédito com base na percepcdo de outros analistas, fazendo o uso tanto das
informacdes contabeis quanto de mercado, o que proporciona grande ganho para o
mercado de andlise de crédito para pequenas, médias e grandes empresas.
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