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A recuperação, tanto no mercado de crédito, quanto na economia de maneira agre-
gada, deve ocorrer em 2010, reconduzindo o Brasil ao caminho da prosperidade que 
vinha trilhando em função das reformas realizadas principalmente nos anos noventa, 
caso nenhum evento macroeconômico de grande natureza assole a economia mun-
dial no curto prazo.

Both credit markets and the economy as a whole will recover in 2010 and place Brazil once 
more on the road to prosperity along which it had recently been progressing, thanks to the 
reforms introduced mainly in the 1990s, provided, of course, that no new macroeconomic 
earthquakes devastate the global economy in the short term.  
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dos os modelos de solicitação de crédito, independentemente dos benefícios esta-
tísticos que ofereçam ou não.

The increase in the prediction accuracy of scoring models should not be considered as 
the main goal of reject inference techniques. Instead, reject inference should be used to 
enhance development samples of all application models regardless of the statistical bene-
fits that may, or may not, bring.
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Eles poderão, ainda, reduzir os custos associados ao crédito e garantir empréstimos 
às pequenas empresas.
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Palavra do Editor 
O ano de 2010 foi iniciado com um 

ligeiro aumento das operações de crédito 
como já estava previsto. Esse aumento foi 
sustentado pela expansão nas concessões 
ao segmento de pessoas físicas com desta-
ques positivos para o crédito pessoal, cartão 
de crédito e crédito imobiliário.

No artigo “Crédito, Crise e Pós-Cri-
se: Previsão Com Séries Temporais”, seus 
autores, João Ricardo M. G. Costa Filho, Ma-
rio Antonio Margarido e Frederico Araujo Tu-
rolla, afirmam que o mercado de crédito bra-
sileiro vem superando as dificuldades e ven-
cendo obstáculos e a projeção é de que have-
rá continuidade de crescimento. Eles fazem 
uma análise da crise que se originou nos Es-
tados Unidos e se refletiu na economia de 
todos os países. Entendem que é necessário 
avaliar os acontecimentos macro e microe-
conômicos, que propiciaram a dilatação dos 
problemas para poder compreender o enca-
deamento dos acontecimentos ao redor do 
globo e a maneira como ocorreu a transmis-
são para o mercado brasileiro.

No entender dos autores, o mercado 
brasileiro conseguiu se recuperar com maior 
rapidez devido à sólida base criada pela eco-
nomia a partir da década anterior, e com a 
adoção de medidas de curto prazo.

Após uma longa explicação sobre a 
origem da crise, os autores se detêm no mer-
cado brasileiro, especialmente o de crédito 
proveniente de recursos livres, que demons-
trou certa retração no final de 2008 mas que 
está se recuperando e poderá impulsionar a 
economia do País. Isto é, não só deverá res-
taurar os níveis de crescimento administra-
dos antes da crise, mas também servir como 
base para patamares mais pretensiosos.

Gabriele Sabato, no artigo “Solucio-
nando o Viés de Seleção Amostral em Sco-

From the Editor
The year 2010 began with a 

slight increase in credit operations, as 
anticipated. This increase was borne on 
expanded credit to individuals, particu-
larly in consumer credit, credit cards 
and real estate credit.

João Ricardo M. G. Costa Filho, 
Mario Antonio Margarido and Frederico 
Araujo Turolla, in their article “Cred-
it, Crisis and Post-Crisis: Forecast-
ing with Time Series,” argue that the 
Brazilian credit market has been over-
coming difficulties and roadblocks and 
project continued growth. They an-
alyze the crisis that began in the US 
and had reflections in every other na-
tional economy. They understand that 
there is a need to analyze the macro- 
and micro-economic events that propi-
tiated the problem in order to under-
stand the chain of events around the 
globe and how transmission to the Bra-
zilian market occurred.

They understand that the Bra-
zilian market was able to effect a speed-
ier recovery because of the sound foun-
dations launched by its economy in the 
preceding decade and because of the 
short-term measures enacted.

After a lengthy explanation of 
the origins of the crisis, the authors fo-
cus on the Brazilian market, and in par-
ticular the free funds based credit mar-
ket, which retracted somewhat in late 
2008 but is now recovering and may 
propel the country’s economy. That 
is, not only restore pre-crisis managed 
growth levels, but also serve as a step-
ping-stone to loftier heights.

Gabriele Sabato, in his arti-
cle “Solving Sample Selection Bias in 
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ring de Crédito” aborda o tema da inferência 
de rejeição. Em um levantamento de diver-
sos outros estudos dedicados a temas seme-
lhantes e com o acréscimo de uma nova me-
todologia, compara as evidências e conclu-
sões recebidas e as amplia com diversas ou-
tras conclusões importantes.

Contrariando a maioria da literatura 
recente, Sabato acredita que o viés de sele-
ção amostral em scoring de crédito não deve 
ser encarado apenas sob o ponto de vista 
estatístico. Embora a inferência de rejeição 
possa aumentar a precisão preditiva de um 
modelo para solicitações de crédito, ele ex-
plica que o maior beneficiado é o lado em-
presarial, sob a forma de um processo de so-
licitação mais eficiente e compreensível.

A seguir, Sabato demonstra que 
o estabelecimento de qualquer estratégia 
para o risco (como fixação de ponto de corte 
ou cálculo de medidas de lucratividade) ba-
seado numa amostra que inclua apenas os 
clientes aceitos pode levar a decisões equi-
vocadas e perigosas. Os solicitantes rejeita-
dos devem contribuir para o fornecimento de 
uma representação significativa e verdadei-
ra do risco e a inferência de rejeição é a me-
lhor maneira de incorporar essas valiosas in-
formações aos modelos de scoring.

Sabato apresenta uma metodolo-
gia prática que pode ser usada para inferir 
o desempenho dos solicitantes rejeitados 
e incluí-los na amostra de desenvolvimen-
to. Não se trata de uma metodologia sofis-
ticada, mas ainda assim fornece resultados 
aceitáveis e de fácil compreensão. Essa me-
todologia foi testada com uma amostra de 
empréstimos pessoais sem garantia conce-
didos no Brasil e foram encontrados resul-
tados positivos.

Stephen Gilbert, consultor sênior da 
Global Consultancy Practice da Experian, es-

Credit Scoring,” addresses the topic of 
reject inference. In a survey of sever-
al other studies concerned with similar 
topics and the addition of a new meth-
odology, he compares the evidence and 
findings and expands upon them with 
other important conclusions.

Contradicting the majority of 
recent literature, Sabato believes that 
sample selection bias in credit scoring 
should not be dealt with from the sta-
tistical viewpoint alone. Although re-
ject inference can increase the predic-
tive accuracy of a credit applications 
model, he explains that the main ben-
eficiary is the business aspect in the 
shape of a more efficient and under-
standable application process.

Sabato then shows that the es-
tablishment of any risk strategy (such 
as setting a cutoff or calculating prof-
itability metrics) based on a sample in-
cluding only accepted applicants may 
lead to mistaken and dangerous deci-
sions. Rejected applications must con-
tribute to providing a significant and 
truthful representation of risk and re-
ject inference is the best way to in-
corporate this valuable information to 
scoring models.

Sabato offers a practical meth-
odology that can be used to infer the 
performance of rejected applicants 
and include them in the development 
sample. It is not a sophisticated meth-
od, but still one that provides accept-
able and easily understood results. 
The method was tested with a sample 
of personal unsecured loans granted in 
Brazil, yielding positive results.

Stephen Gilbert, senior consul-
tant with Experian’s Global Consultan-
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pecializado em consultoria sobre o Basiléia II 
e no desenvolvimento de serviços para crédi-
to a pequenas e medias empresas, no artigo 
“Risco, Recompensa e a Imperativa do Cré-
dito a PMEs”, mostra que o mercado é o fa-
vorito dos bancos de varejo e costuma ofe-
recer bons níveis de retorno sobre o capital 
e muito menos volatilidade de maus créditos 
do que a média do setor corporate. Como as 
pequenas e médias empresas representam 
uma parte significativa da maioria das eco-
nomias do mundo, o segmento também ofe-
rece uma enorme oportunidade.

O crédito a PMEs costuma assumir 
as formas de cheque especial (crédito rotati-
vo de curto prazo), cartões de crédito empre-
sariais, empréstimos de curto prazo (com e 
sem garantia) e empréstimos de longo prazo 
(sempre com garantia). A maior parte do cré-
dito é de grande volume e baixo valor – mui-
to parecido com o concedido a clientes pes-
soa física. Atender esse mercado de forma 
lucrativa é um grande desafio, mesmo por-
que para muitas organizações as práticas de 
crédito a PMEs ainda estão atrasadas em re-
lação às aplicadas ao crédito ao consumidor. 
Na classificação por porte, a alta de 11,4% 
de janeiro foi determinada pelo crescimen-
to de 12,2% na procura por crédito por parte 
das micro e pequenas empresas. A percep-
ção de que o acesso ao crédito está em cur-
so de normalização, principalmente para as 
micros e pequenas empresas, aliado ao pro-
cesso de recomposição de estoques após as 
vendas de final de ano (aumento por deman-
da de capital de giro), estimularam o cresci-
mento da procura por crédito destas empre-
sas no primeiro mês de 2010.

O consultor de crédito Olavo Bor-
ges escreve sobre Classificação do Risco 
de Crédito de Clientes. Ele enfatiza a impor-
tância do crédito como fomentador da eco-

cy Practice, and specializing in Basel 
II consultancy and the development of 
credit services to SMEs, shows in his 
article “Risk, Reward and the SME 
Lending Imperative” that the market 
is a favorite of retail banks and usual-
ly offers good return on capital levels 
with car less bad-credit volatility than 
the average in the corporate segment. 
Because SMEs make up a significant 
share of most of the world’s econo-
mies, the segment also offers huge op-
portunities.

SME lending usually occurs as 
overdraft (short-term revolving cred-
it), business credit cards, short-term 
loans (secured and unsecured) and 
long-term loans (always secured). The 
majority of deals are large-volume, 
low-denomination – much like credit 
to individual customers. Serving this 
market profitably is a major challenge, 
since for many organizations SME 
lending practices still lag behind those 
used for consumer credit. In ratings by 
size, the 11.4 percent spike in January 
was determined by a 12.2 percent in-
crease in credit applications from mi-
cro and small enterprises. The percep-
tion that access to credit is normaliz-
ing, particularly for micro and small 
businesses, together with the process 
of stock replenishment after holiday 
sales (increased demand for working 
capital), stimulated the increased de-
mand for credit from these firms in the 
first month of 2010.

Credit consultant Olavo Borg-
es writes about Customer Credit Risk 
Rating. He emphasizes the importance 
of credit as an economic driver and 
adds that granting credit to a custom-
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nomia e acrescenta que conceder crédito 
significa entregar um ativo ao cliente me-
diante promessa de pagamento futuro. Ar-
gumenta que para cada tipo de tomador de 
crédito há uma metodologia mais adequa-
da para classificação do risco de crédito e 
que os modelos para PJ são, de modo ge-
ral, segmentados por porte e setor de atua-
ção (indústria, comércio, serviços, etc.). Já 
os modelos para PF são segmentados por 
modalidade de operação de crédito: CDC, 
Financiamento de Veículos, Cheque Espe-
cial, Cartão de Crédito, etc. E, ainda, que os 
modelos podem ser próprios ou de terceiros 
e que estes precisam ser ajustados para o 
perfil da carteira de clientes da sua empre-
sa e é importante verificar se há necessida-
de de se criar uma tabela de classes de ris-
co própria, independente da(s) tabela(s) dos 
modelos de mercado. A partir da tabela de 
classes de risco, a empresa precisa definir 
a sua Política de Decisão.

er means delivering an asset to him or 
her in exchange for the promise of fu-
ture repayment. He adds that for every 
kind of obligor there is a more appropri-
ate credit risk rating methodology and 
that business models are usually seg-
mented y size and industry (manufac-
turing, commerce, services, etc.). Indi-
vidual customer models, on the other 
hand, are segmented by credit transac-
tion mode: consumer credit, Car Loan, 
Overdraft, Credit Card, etc. He also 
adds that models can be proprietary or 
vendor-provided and that the latter re-
quire adjustment to each organization’s 
customer portfolio profile, and that it 
is important to check for the need to 
create an internal risk classes sched-
ule independent from that or those of 
market models. Firms must then de-
fine their Decisioning Policy based on 
the risk-classes table.
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Após um proeminente período 
de expansão mundial no que tange ao 
avanço do produto e dos fundamentos 
macroeconômicos de maneira genera-
lizada no início do século XXI, as eco-
nomias dos mais diferentes países fo-
ram assoladas por uma crise originada 
no mercado de crédito norte-america-
no, a qual tomou proporções compará-
veis à Grande Depressão da década de 
30. O entendimento dos arranjos ma-
cro e microeconômicos, que propicia-
ram a dilatação de problemas, origi-
nalmente em um âmbito mais restri-
to, é necessário para a  compreensão 
do encadeamento dos acontecimen-
tos ao redor do globo e a maneira como 
ocorreu a transmissão para o mercado 
brasileiro. O mercado brasileiro se re-
cuperou mais rapidamente com a só-
lida base criada pela economia a par-
tir da década anterior, e com medi-
das de curto prazo. O mercado de cré-
dito também se mostrou resiliente e a 
projeção do estoque de crédito apon-
ta para continuidade do crescimento.

Palavras-chave: cri-
se, securitização, hipoteca

Uma crise de crédito
A compreensão dos estímulos aos 

principais agentes associados ao estouro da 
bolha imobiliária que originou a crise mun-
dial de 2008 se faz mais eficaz ao analisar 
toda a arquitetura macroeconômica iniciada 
na era Greenspan cujos impressionantes re-
sultados ludibriaram as consequências do li-
beralismo e das políticas expansionistas so-
bre os mercados de forma generalizada.

Durante os anos 90, o Banco Central dos 
Estados Unidos (Federal Reserve) seguindo os pre-

Following an unparalleled peri-
od of global GDP growth and progress 
as regards overall macroeconomic fun-
damentals  during the first years of the 
XXIst century, the economies of numer-
ous countries were suddenly devastated 
by a crisis that had its roots in US cred-
it markets and which rapidly assumed 
the dimensions of the Great Depres-
sion of the 1930s.  One has first to un-
derstand the micro and macroeconom-
ic conditions that led to the spreading of 
a problem that initially was confined to 
a much smaller theater, in order to com-
prehend the chain of events that spread 
throughout the entire world and the way 
the crisis was transmitted to the Brazil-
ian market.  Brazilian markets have re-
covered relatively quickly, thanks to the 
solid economic foundations laid down 
during the previous decade and to some 
help from short-term measures.  Do-
mestic credit markets have also proved 
their resilience and projections of cred-
it volumes now point towards con-
tinued growth of these markets.

Key words: crisis, 
securitization, mortgages

A credit crisis
It is easier to understand the incen-

tives driving the principal players in the real 
estate bubble that started the global crisis in 
2008 if one analyzes the overall macroeco-
nomic architecture that began in the US 
during Greenspan’s term of office, the im-
pressive results of which masked the con-
sequences that liberalism and expansionist 
policies would have for markets in general.

During the ‘90s, the Central Bank 
of the USA (Federal Reserve), following the 
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ceitos liberais que predominavam não apenas na 
academia, mas também nas ações dos principais 
expoentes das políticas monetárias no mundo, es-
timulou de maneira veemente o PIB (Produto In-
terno Bruto) do país ao introduzir políticas expan-
sionistas, utilizando principalmente a diminuição 
da taxa de juros básica da economia para incenti-
var os agentes a investirem e consumirem.

As famílias norte-americanas se utiliza-
vam de uma estrutura totalmente propícia para 
obter empréstimos e sustentar os altos níveis de 
consumo, os quais eram fomentados por emprés-
timos bancários cada vez mais acessíveis, em fun-
ção das quedas sistemáticas nas taxas cobradas.

Paralelamente a esse cenário de esti-
mulo econômico, os gestores macroeconômicos 
acreditavam fielmente na racionalidade das esco-
lhas dos agentes, e a partir desse preceito, iniciou-
se um processo de desregulamentação nos prin-
cipais mercados do país, para gerar a flexibilidade 
necessária para que os participantes pudessem 
tornar “ótimas” as escolhas sem muitas interfe-
rências externas.

Somando os efeitos dos estímulos ex-
pansionistas, com o ambiente “liberal” instaura-
do, as instituições financeiras, que naturalmen-
te possuem uma aversão ao risco menor do que 
a maioria dos outros agentes, encontraram o es-
paço necessário para ingressar em segmentos 
de mercado menos explorados, principalmente 
no mercado de hipotecas, emprestando a mu-
tuários que outrora eram qualificados como “ 
de  alta propensão ao não cumprimento de suas 
obrigações”, condicionando uma situação clara 
de seleção adversa.

Assim, com a queda (e expectativa de 
continuidade da mesma) nas taxas de juros, as fa-
mílias eram estimuladas a contrair empréstimos  
em bancos que agora possuíam uma propen-
são maior a emprestar àqueles que antes tinham 
maiores dificuldades de obter esse tipo de linha de 
crédito. Com o aumento dos empréstimos, os pre-

liberal principles not only espoused by the 
academic world but practiced by the princi-
pal monetary authorities around the world, 
fanned the fires of GDP growth with its ex-
pansionist policies,  mainly in the form of the 
reduction of benchmark interest rates so as 
to stimulate investment and consumption.

Households in the US had at their 
disposal a structure positively dedicated to 
providing them with credit and sustaining 
their high levels of consumption, in the form 
of ever easier access to bank credit, thanks 
to ever-decreasing interest rates.

Parallel to these expansive economic 
policies, the country’s macroeconomic man-
agers believed implicitly in the rationality of 
the market and market players and, based on 
this belief, initiated a process of de-regulation 
of the country’s principal markets, in order, 
supposedly, to create the degree of flexibility 
necessary for market participants to be able 
to “optimize” their opportunities without ex-
cessive external interference.

Taking advantage of the expansion-
ist policies and the “liberal” regulatory en-
vironment, financial institutions, inherently 
less risk-averse than most other players in 
the economy, found the freedom they need-
ed to enter into less well-explored segments 
of the market, mainly in the mortgage mar-
ket, lending to borrowers that in earlier peri-
ods used to be classified as high default po-
tential, in what was a clear case of adverse 
selection.

As interest rates fell, and were ex-
pected to continue falling, families were en-
couraged to take on loans from banks that 
now  were more willing to lend to precisely 
those segments that previously used to face 
the greatest difficulties in obtaining cred-
it lines of this nature. As the availability of 
credit soared, housing prices came under 
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ços das casas foram pressionados com elevação 
excessiva da demanda por habitações.

Com o preço dos imóveis em ascensão, e 
expectativa de que esse movimento fosse se pro-
pagar indefinidamente, embora pudesse haver di-
ficuldades no pagamento das hipotecas por par-
te de alguns mutuários,  estes poderiam se bene-
ficiar de taxas de juros menores (em relação ao 
momento que contraíram os empréstimos) e do 
aumento no valor dos imóveis que serviam como 
garantia, podendo assim, renegociar as dívidas e 
protelar dificuldades.

A analise   da evolução do índice Ca-
se-Shiller, que mede o comportamento dos 
preços dos imóveis nos Estados Unidos di-
vulgado pela Standard&Poor’s, expostos no 
gráfico a seguir, evidencia o grande aumen-
tos no valor das casas no período compreen-
dido entre janeiro de 2000 e junho de 2009.

pressure from the excessive increase in the 
demand for houses.

As housing prices rose, expecta-
tions were that the trend would last forev-
er.  And if any of the borrowers ran into diffi-
culties in meeting their mortgage payments, 
they could benefit from lower interest rates 
compared with when they originally signed 
up for the mortgage loan and from the rise 
in the value of their real estate assets that 
served as collateral for the loans, enabling 
them to renegotiate their loans and post-
pone the day of reckoning.

An analysis of the Case-Schiller in-
dex, which tracks real estate price trends in 
the US as published by Standard & Poor’s, 
clearly outlines the sharp rise in housing 
values for the period from January 2000 to 
June 2009.

Gráfico 1

Chart 1

Índice Case-Shiller (Composite 20)

Case-Shiller Index (Composite 20)

Fonte: Standard&Poor’s

Source: Standard&Poor’s
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A lógica do funcionamento calcado 
na redução das taxas de juros, aumento do 
valor das casas e renegociação das dívidas 
parecia se mostrar perene e livre de compli-
cações, contudo, certas limitações claras fo-
ram esquecidas. 

A primeira delas é o limite para queda 
na taxa de juros nominal. Um país pode aumen-
tar o quanto quiser  a remuneração de seus títu-
los de dívida, mas a queda tem limite.

O segundo ponto era a crença de que 
os preços dos imóveis iriam manter a trajetória 
ascendente permanentemente. Em um dado 
momento houve uma correção depois de tan-
to tempo de alta, e esse movimento, ao baixar 
o valor das casas, impactou toda a lógica de re-
negociação instaurada, que não pôde mais ser 
efetivada, e ao encontrar dificuldades, os mutu-
ários com maior propensão ao não pagamento 
começaram a não honrar suas dívidas, aumen-
tando rapidamente os índices de inadimplên-
cia, configurando uma situação de moral hazard 
(ou risco moral).

A inadimplência teve impacto não 
apenas no mercado hipotecário norte-ame-
ricano, mas suas consequências foram am-
pliadas devido a uma rede estabelecida de 
derivativos de crédito, com base nos emprés-
timos estabelecidos para compra dos imó-
veis. Assim, entende-se que a securitização 
(processo de conversão de ativos em títulos 
negociáveis) teve papel fundamental para 
transformar uma crise microeconômica em 
uma recessão global.

Conforme os preços das casas avan-
çavam, os títulos compostos pelas hipotecas 
de alto risco eram avaliados com rating (clas-
sificação de risco) AAA, indicando baixo ris-
co do investimento. Essa classificação incen-
tivava os bancos de investimento a adquiri-
rem esses títulos baseando sua alocação de 
portfólio na premissa de que os títulos incor-

The logic of this model, with its de-
clining interest rates, rising housing prices 
and debt renegotiations, seemed completely 
free of any complications and set to last for-
ever. Certain limitations, however, were for-
gotten or ignored.

The first of these is the limit to the 
extent to which nominal interest rates can 
be reduced. A country can increase the rate 
it pays on its debt as much as it likes, but 
there is a limit to the extent that it can re-
duce the same.

The second point was the belief that 
housing prices would continue rising forever.  
After so many years of real estate boom, inev-
itably, at some point in time, a market correc-
tion occurred, which, by reducing the housing 
prices, toppled the whole logic of debt renego-
tiation, which now no longer worked.  Those 
borrowers with the greatest propensity to de-
fault began running into difficulties and fail-
ing to meet their payment obligations, which 
rapidly increased overall rates of default, in a 
clear case of moral hazard.

These default rates not only affect-
ed the US mortgage market, but their con-
sequences spread even further, due to the 
existence of a web of credit derivatives at-
tached to the mortgage loans.  The use of 
securitization, a process that transforms as-
sets into tradable securities, played a funda-
mental role in the transformation of a micro-
economic crisis into a global recession.

When housing prices were still 
steadily rising, the securities backed by 
high-risk mortgage loans were rated AAA by 
the rating agencies, indicating an extreme-
ly low probability of default.  These ratings 
encouraged investment banks to invest in 
these securities, basing their portfolio allo-
cation choice on the supposition that the se-
curities they were acquiring for their portfo-
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porados às suas carteiras iriam contribuir 
com uma relação risco x retorno interessan-
te, já que resultavam de títulos com um exce-
lente rating e alto retorno.

A exposição que era inicialmente 
apenas dos bancos comerciais e das compa-
nhias hipotecárias expandiu-se para os ban-
cos de investimentos e para toda a indústria 
de fundos de investimento, não se limitando 
às fronteiras norte-americanas, mas invadin-
do os demais países em todos os continen-
tes do mundo.

Ao iniciar o processo de default ge-
neralizado, uma crise que originalmente afe-
taria apenas as empresas que forneceram o 
capital aos mutuários por meio de hipotecas, 
impactou diversas instituições que se torna-
ram vulneráveis sistemicamente ao adquirir 
títulos que não apenas perderam valor, como 
a demanda pelos mesmos praticamente se 
extinguiu, tornando-os não rentáveis e ilíqui-
dos, debilitando assim diversos bancos de 
grande expressão.

A crise cujas raízes já foram explici-
tadas não se conteve ao lado monetário da 
economia, mas gerou toda uma aura de in-
certeza que rondou o curso  dos aconteci-
mentos, principalmente após a quebra do 
Lehman Brothers (quarto maior banco de in-
vestimento dos Estados Unidos de acordo 
com o The Wall Street Journal) e redundou em  
perdas generalizadas das instituições com 
as hipotecas de alto risco. Isso fez com que 
houvesse uma contração nos investimentos 
e no consumo ao redor do planeta, reduzindo 
assim o nível de produção mundial, aumen-
tando o desemprego e transformando em re-
cessão economias outrora prósperas.

A magnitude da recessão global re-
meteu à Grande Depressão iniciada em 1929. 
O gráfico a seguir mostra a evolução da pro-
dução industrial mundial nos meses após 

lios would provide them with a very attrac-
tive risk-reward ratio, since they had excel-
lent ratings and offered high returns.

Exposures which initially were only 
to be seen on the balance sheets of com-
mercial banks and mortgage companies 
now spread to the investment banks.  Nor 
did they restrict themselves to the borders of 
the USA, but invaded other countries in the 
five continents of the world.

When the wave of defaults began, a 
crisis which originally should only have af-
fected those companies that were providing 
borrowers with capital in the form of mort-
gage loans, now threatened numerous insti-
tutions that had become exposed to system-
ic vulnerabilities by acquiring securities that 
not only were losing value, but for which de-
mand had virtually vanished, making them 
illiquid and unprofitable.  This process se-
verely weakened several major banks and fi-
nancial institutions.

The crisis, the roots of which have 
been explained above, did not limit itself to 
the monetary aspects of the economy.  The 
feeling of insecurity that grew as events 
evolved, especially after the failure of Leh-
man Brothers (the fourth largest investment 
bank in the US, according to the Wall Street 
Journal) and the generalized losses among 
institutions carrying high-risk mortgages on 
their books, precipitated a slump in invest-
ment and consumption around the entire 
planet, reducing global output, driving un-
employment up and transforming previous-
ly prosperous economies into recession-rav-
aged countries.

The magnitude of the global reces-
sion brought back memories of the Great De-
pression that began in 1929. The chart be-
low tracks global industrial production in the 
months following the start of the Great De-



14

o início da Grande Depressão (linha azul) e 
da crise de 2008 (linha vermelha). Claramen-
te observa-se uma tendência semelhante na 
contração da produção, contudo, uma rever-
são  a um estágio relativamente inicial (se 
comparada à maior crise do século XX).

Essa reversão pode ser explicada 
pelas políticas anticíclicas arquitetadas pe-
los gestores de política econômica ao re-
dor do mundo. Diversas medidas foram 
tomadas para conter a queda do produ-
to nos países e estimular a demanda agre-
gada de maneira a minimizar os efeitos re-

pression (blue line) and the start of the 2008 
crisis (red line).  A similar trend of declining 
production can clearly be seen in both, al-
though the current crisis shows a relatively 
early reversal compared with what was the 
greatest crisis of the XXth century.

This early reversal can be explained 
by the anti-cyclical policies introduced by 
economic policy makers around the world.  
A number of different measures were tak-
en by different countries to contain the drop 
in output and stimulate aggregate demand 
so as to cushion the recessive effects of the 

Gráfico 2

Chart 2

Produção Industrial Mundial

Global Industrial Output

Fonte: www.voxeu.org

Source: www.voxeu.org
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cessivos da crise mundial. Nesse cenário, 
o Brasil mostrou ter uma economia resi-
liente, um mercado financeiro sólido e bem 
regulamentado e haver  ministrado medi-
das eficazes contra os impactos da reces-
são mundial.

Reação do 
Mercado Brasileiro
Uma economia emergente que esboça 

um papel mais significativo no âmbito macro-
econômico como o Brasil, não poderia passar 
ilesa pelas flutuações negativas nos principais 
indicadores ao redor do globo. Contudo, dife-
rentemente das crises anteriores, o país mos-
trou sólidos fundamentos, adquiridos à cus-
ta de várias reformas macroeconômicas reali-
zadas principalmente nos anos noventa, e tor-
nou-se exemplo de regulamentação bancária. 
Os frutos colhidos a partir da gestão econômi-
ca implementada com o Plano Real, seguida da 
instauração das Metas de Inflação e o Câmbio 
Flutuante, conjuntamente com outros impor-
tantes avanços institucionais, tornaram a eco-
nomia mais robusta frente a choques externos. 
Além dos fundamentos consolidados, o Ban-
co Central do Brasil (BCB) e o Governo Federal, 
implementando  choques heterodoxos de natu-
reza fiscal e monetária, puderam suprimir com 
relativa velocidade os impactos da crise.

No final de 2008, o mercado brasilei-
ro de crédito sofreu uma profunda crise de li-
quidez, em função do clima instaurado pela 
quebra do Lehman Brothers e pelos demais 
reflexos da exposição aos derivativos atrela-
dos às hipotecas de alto risco. Os agentes fi-
nanceiros regidos pela incerteza sobre os 
prognósticos da economia norte-america-
na e, consequentemente do resto do mun-
do, simplesmente pararam de emprestar en-
tre si, esgotando assim o crédito não apenas 
para os bancos, mas para toda a cadeia atre-

world crisis.  Amid all these events, Brazil 
succeeded in demonstrating that its econo-
my was resilient, its financial sector sound 
and well regulated and that the measures it 
took to cushion the impact of the world re-
cession were effective.

The Reaction of the 
Brazilian Market
An emerging market economy like Brazil 

that is beginning to assume a more proactive role 
in the global macroeconomy could not pass un-
scathed by the negative fluctuations in the princi-
pal variables in economies around the world.  Nev-
ertheless, and in contrast with previous crises, 
the economy proved to have firm foundations, ac-
quired through a number of macroeconomic re-
forms, introduced mainly in the 1990s, and to be a 
paradigm of effective bank regulation.  The fruits of 
the economic reforms that began with the imple-
mentation of the Real plan and were followed by 
the introduction of inflation targeting and a float-
ing exchange rate,  together with other major in-
stitutional advances, left the economy less vulner-
able to external shocks. Building on such funda-
mentals, the Central Bank (BCB) and the Federal 
government were able to employ a number of het-
erodox shocks of a fiscal and monetary nature to 
counter the impact of the crisis within a relatively 
short period of time.

Towards the end of 2008, Brazil-
ian credit markets went through a major li-
quidity crisis, due to the environment caused 
by the failure of Lehman Brothers and the 
waves caused by the exposure to credit de-
rivatives linked to high-risk mortgage loans.  
Financial institutions, faced with uncertain-
ty regarding the direction of the US econo-
my and, consequently, of the global economy, 
simply stopped lending, drying up the market 
not only for interbank credit, but also for the 
whole credit chain that grows out of and is 
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lada a essas operações. Com essa contra-
ção, os planos de investimento das empre-
sas e de consumo das famílias foram revis-
tos, gerando impacto significativo no produ-
to da economia que viu, por dois semestres 
consecutivos, seu valor diminuir, caracteri-
zando assim uma recessão.

Para enfrentar o ambiente recessivo, 
o BCB, com os instrumentos de política mo-
netária que possui, atuou para restaurar a li-
quidez no sistema. Uma das ações foi a libe-
ração de R$ 99,8 bilhões em depósitos com-
pulsórios, incentivando as instituições bancá-
rias com carteira comercial a voltarem à sua 
principal atividade: o fomento de recursos aos 
agentes deficitários. De maneira complemen-
tar, R$ 41,8 bilhões de reais foram destinados 
às instituições de menor porte, acobertando o 
sistema de maneira ampla.

Além de atuar de maneira técnica, 
uma das medidas adotadas teve um caráter 
psicológico muito importante, visando diri-
mir a incerteza associada à crescente e in-
consequente aversão ao risco que impera-
va no mercado. A criação do RDB (Recibo 
de Depósito Bancário) com garantias de até 
R$ 20 milhões pelo FGC (Fundo Garantidor 
de Crédito) mostrou a disposição do gover-
no de garantir os depósitos e evitar uma cor-
rida aos bancos, que poderia ter conseqüên-
cias desastrosas.

O principal instrumento de política 
monetária que dispõe, o Banco Central, tam-
bém fora manuseada. A taxa de juros básica 
da economia, a taxa SELIC, atingiu o menor 
nível já registrado, alcançando em setembro 
de 2009, aproximadamente um ano após o iní-
cio oficial da crise, um juro real anual de 4,9% 
(descontadas as expectativas inflacionárias, 
com base nos dados fornecidos pelo BCB).

Do ponto de vista de atuação anticí-
clica fiscal, o governo federal contribuiu com 

dependent upon the interbank market.  This 
caused corporations to shelve their capital 
expenditure plans and households to review 
their consumption patterns and produced 
a major impact on world economic output, 
which shrank for two consecutive semesters, 
officially characterizing a recession.

To defend against the recessionary 
environment, the BCB resorted to the instru-
ments of monetary policy within its grasp to re-
store liquidity to the system.  One of the mea-
sures was to release R$ 99.8 billion of reserve 
requirements, as a means of stimulating com-
mercial banks to resume their principal activi-
ty, supplying financial resources to companies 
and individuals with credit needs.  On top of 
this, R$ 41.8 billion was made available to small-
er financial institutions, as a means of provid-
ing broad protection for the financial system.

In addition to technical measures, 
other very important steps of a psychologi-
cal nature were taken, aimed at reducing the 
uncertainty levels associated with the grow-
ing and unwarranted risk aversion that was 
taking over control of the market.  The cre-
ation of the RDB (Bank Deposit Receipt), 
which carried the guarantee of the FGC 
(Credit Guarantee Fund) for up to R$20 mil-
lion showed the government’s determina-
tion to guarantee deposits and avoid a run 
on the banks that could have had disastrous 
consequences.

The basic instrument of monetary 
policy available to the BCB was also brought 
to bear.  The benchmark interest rate – the 
SELIC rate – was reduced to its lowest level 
ever in history in September 2009, approxi-
mately one year after the crisis was official-
ly declared, representing a real annual inter-
est rate of 4.9%, after discounting for infla-
tionary expectations, according to data sup-
plied by the BCB.
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a redução da carga tributária para estimular 
o consumo privado. O IPI (imposto sobre pro-
dutos industrializados) fora reduzido nos pro-
dutos da linha branca e automóveis, além de 
materiais de construção, entre outros. Embo-
ra a medida tenha deixado de considerar ou-
tros aspectos de alcance estrutural que fo-
ram levados em conta em programas seme-
lhantes em outros países (por exemplo, no 
tocante ao efeito dos estímulos sobre mobi-
lidade urbana, sustentabilidade ambiental, 
entre outros), acabou cumprindo um papel 
como ponte de passagem de curto prazo.

Concatenadas 
todas as medidas expos-
tas, o resultado foi uma 
impressionante inflexão 
no movimento recessi-
vo da economia brasilei-
ra, calcada no consumo 
interno, que se mostrou 
resiliente e capaz de sus-
tentar a diminuição drás-
tica nos investimentos 
(que costumeiramente 
possui grande volatilida-
de em períodos de crise) 
e nas exportações, estas 
impactadas diretamen-
te pela redução no consumo dos países ao re-
dor do globo. Pesam, contudo, críticas sobre a 
ênfase no consumo, com nítidas vantagens de 
curto prazo, mas com amplificação de alguns 
desafios de médio prazo.

Finalmente, um item que merece ex-
trema atenção, não apenas em períodos re-
cessivos, mas nos mais diversos estágios 
que a economia se encontre é o crédito. Um 
dos principais propulsores de qualquer eco-
nomia  é a concessão e obtenção de recur-
sos de terceiros para alavancar consumo e 
investimento.

In the field of anticyclical fiscal poli-
cy, the federal government contributed with a 
reduction of indirect tax brackets as a means 
of stimulating private sector demand.  The 
IPI tax on manufactured goods was reduced 
for white goods, automobiles and construc-
tion materials, among others.  Although not 
addressing certain other more structural is-
sues that were taken into account in simi-
lar programs in other countries, such as ur-
ban mobility, environmental sustainability, 
among others, this did serve its purpose as 
a short-term stop-gap measure.

Taken togeth-
er, all the measures 
mentioned above pro-
duced an impressive 
turnaround in the re-
cessionary direction 
of the Brazilian econ-
omy.  Domestic con-
sumption proved to be 
resilient and capable of 
compensating for the 
drastic reduction in cor-
porate investment (al-
ways very volatile in pe-
riods of crisis) and ex-
ports (directly hit by the 

reduction in consumption in countries around 
the world).  Criticisms, however, have been lev-
eled at the emphasis on consumption, which of-
fered clear short-term advantages, but may have 
aggravated certain medium-term challenges.

Finally, one aspect that deserves 
close attention, not only in times of reces-
sion but in all the different phases through 
which an economy passes:  credit.  One 
of the principal drivers of any economy is 
the granting and obtaining of third-party 
resources to finance consumption and in-
vestment.

Eric
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Devido às características estruturais do 
sistema financeiro nacional, o funding para as 
operações de crédito detém diversos destinos 
préestabelecidos (como, por exemplo, parte dos 
recursos depositados em cadernetas de poupan-
ça devem ser direcionados para empréstimos ha-
bitacionais, ou uma fatia dos recursos em depó-
sitos à vista que deve ser alocada no crédito do 
agronegócio). Contudo, parte desse recurso fica 
a cargo das instituições financeiras, deixando-as 
livres para decidir  como empregar os recursos 
da melhor maneira possível. Esses recursos são 
chamados de créditos com recursos livres e essa 
importante fatia do mercado será analisada no 
próximo segmento com base em métodos eco-
nométricos a serem explicitados.

Previsão do Crédito
Mais de um ano após a crise, o horizon-

te já permite a realização de exercício de previsão 
do comportamento futuro do mercado de crédito 
no Brasil. Neste trabalho, foi utilizada a metodolo-
gia de séries temporais, para modelar o compor-
tamento da série, considerando a crise.

A modelagem fez uso do modelo ARI-
MA univariado e foi realizada no software SAS. 
Esse é um modelo univariado, ou seja, possui 
somente uma variável, sendo que, o comporta-
mento presente dessa variável é explicado pe-
los seus valores passados, isto é termos auto-
regressivos (AR) e pelos seus próprios erros 
presentes e passados, os quais são representa-
dos pelos parâmetros de médias móveis (MA). 
Matematicamente, na sua forma básica, o mo-
delo ARIMA é representado como:

Due to certain structural characteris-
tics of the Brazilian financial system, part of 
the funding for an institution’s lending activi-
ty comes with a pre-established destination.  
Money deposited in a savings account, for ex-
ample, must be used to fund housing or con-
struction loans.  A portion of an institution’s 
sight deposits must be channeled to the agri-
business sector.  The rest of the institution’s 
spontaneous funding, however, is available for 
the institution to direct as it thinks best.  Portfo-
lios funded with these resources are known as 
freely funded credit portfolios and this impor-
tant part of the market will be analyzed in the 
next section of this paper using econometrical 
methods that will be duly explained.

Credit forecasts
More than a year after the crisis, 

the horizon is by now sufficiently clear to 
enable one to begin to forecast the future be-
havior of Brazilian credit markets.  Time se-
ries methodology is used here to model the 
behavior of the series, taking into aoccount 
the existence of the crisis.

The modeling used the ARIMA uni-
variate model and was run on SAS software.  
This is a univariate model; in other words, it 
only uses one variable, and the present behav-
ior of this variable is explained by its previous 
values, or autoregressive (AR) terms, and by its 
own present and previous errors, which are rep-
resented by the parameters of moving averag-
es (MA).  Mathematically, in its basic form, the 
ARIMA model can be represented as follows:

Φ(B)(1-B)dy t = θ(B)at

(1-B)dy t =
θ(B)

Φ(B)
at
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Onde: Φ(B) representa o polinô-
mio auto-regressivo de ordem p (AR(p)), o 
qual também pode ser denominado de fil-
tro auto-regressivo; (1-B)d é o filtro de inte-
gração, cuja função é tornar a série tempo-
ral estacionária; yt = (γt-μ) representa a va-
riável centrada em relação à média; θ(B) é 
o polinômio de médias móveis de ordem 
q (MA(q)), o qual também é denominado de 
filtro de médias móveis e at são os choques. 
A forma compacta de se escrever um Mode-
lo ARIMA é (p, d, q).

 A série que foi base da estimação é 
a de número 3958 do Sistema Gerenciador 
de Séries do Banco Central do Brasil (Saldo 
consolidado no mês das operações de cré-
dito com recursos livres referenciais para 
taxa de juros  Total geral). Optou-se por mo-
delar o estoque em reais para evitar os efei-
tos do crescimento do PIB, sendo que, pos-
teriormente, foi reconstruída a série em per-
centual do PIB. A janela de dados foi entre 
janeiro de 2000 e outubro de 2009.

O termo auto-regressivo (AR) foi de 
ordem 6 e apresentou coeficiente de 0,24. 
Este significa que os valores da série com 
defasagem de 6 meses, sendo que cerca de 
24% do valor de uma observação em t é fun-
ção do valor da variável seis meses atrás.

A série se apresentou integrada de 
ordem 2. Esta ordem de integração signi-
fica que foram necessárias duas diferen-
ças para torná-la estacionária. Um proces-
so estocástico é estacionário, ou mais pre-
cisamente fracamente estacionário, quan-
do preencher três requisitos básicos: 1) sua 
média é constante ao longo do tempo; 2) 
sua variância também é constante ao longo 
do tempo e 3) sua respectiva covariância é 
constante ao longo do tempo. A estaciona-
riedade fraca é hipótese básica do modelo 
econométrico.

Where: Φ(B) represents the autore-
gressive polynomial to the order of p (AR(p)), 
which can also be denominated an autore-
gressive filter; (1-B)d is the integration filter, 
the function of which is to render the time 
series stationary; yt = (γt-μ) represents the 
variable centered in relation to the average; 
θ(B) is the polynomial of moving averages to 
the order of q (MA(q)), which is also known 
as the filter of moving averages and at are 
the shocks.  The short way of writing a ARI-
MA Model is (p,d,q).

 The series used as the basis for esti-
mation was series number 3958 of the Brazil-
ian Central Bank’s Series Management Sys-
tem (Consolidated balance for each month 
of credits freely funded by sources serving 
as benchmarks for interest rates – Overall 
Total).  It was decided to model the stock of 
credit in reals in order to avoid any distor-
tion from GDP growth.  Later the series was 
reconstructed in percentages of GDP.  The 
period for which the data was gathered ran 
from January 2000 to October 2009.

The auto-regressive term (AR) was 
of the order 6 and presented a coefficient of 
0.24.  This signifies that the values of the se-
ries had a lag of six months and that rough-
ly 24% of the value of an observation in t is 
a function of the value of that variable six 
months previously.

The series had an integration order 
2.  This order of integration signifies that two 
differences were needed to obtain a station-
ary series.  A stochastic process is station-
ary, or, to be more exact, weakly stationary, 
when it fulfils three basic requirements: 1) 
its average is constant over time; 2) its varia-
tion is constant over time; and 3) its respec-
tive co-variance is constant over time.  Weak 
stationarity is the basic hypothesis of the 
econometric model.
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O termo de média móvel (MA) foi de 
ordem 1 e apresentou coeficiente de 0,63. 
Esse coeficiente pode ser interpretado de tal 
forma que os erros dessa variável são corri-
gidos em 63% a cada período, em relação ao 
período anterior. Trata-se, assim, de uma sé-
rie razoavelmente dinâmica, o que faz senti-
do em se tratando de uma carteira agregada 
para todo o Sistema Financeiro Nacional.

O gráfico apresenta a projeção para o 
saldo total consolidado das operações de cré-
dito com recursos livres referenciais para taxa 
de juros. O valor observado da série em outu-
bro de 2009 foi de 703,3 bilhões de reais. O va-
lor previsto para dezembro de 2009, no centro 
do intervalo de previsão, foi de 690,7 bilhões, 
e para junho de 2010 a projeção central é de 
804,5 bilhões. No primeiro semestre de 2010, 
portanto, haveria um aumento projetado do 
estoque de crédito medido por este indicador, 
da ordem de 113,8 bilhões de reais.

The term of the moving average (MA) 
was of the order 1 and presented a coefficient 
of 0.63.  This coefficient can be interpreted in 
such a way that the errors of this variable can 
be 63% corrected in each period, compared 
with the previous period.  It can be considered, 
therefore, a reasonably dynamic series, which 
makes sense, considering that we are dealing 
with an aggregate portfolio for the entire Brazil-
ian Financial system.

The chart below gives a projection of 
the total consolidated balance of credit outstand-
ings freely funded by sources serving as bench-
marks for interest rates.  The value of the series 
in October 2009 was 703.3 billion reals.  The val-
ue projected for December 2009, the mid-point 
of the forecast interval, was 690.7 billion reals, 
and for June 2010 the central forecast is 804.5 
billion reals. The stock of credit as measured by 
this indicator is therefore projected to increase 
by 113.8 billion reals in the first half of 2010.

Gráfico 3

Chart 3

Projeção volume de crédito com Recursos Livres

Projected Freely-funded Credit Volumes
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A expectativa da razão crédito/PIB 
pode ser aproximada pelo gráfico a se-
guir. Para a sua construção, foi utilizada 
a mediana da projeção anual do sistema 
Focus para o crescimento do PIB real e 
para a inflação, esta última tomada como 
proxy do deflator do PIB, sendo que cada 
mês foi ajustado pela sazonalidade espe-
cífica. Os índices de sazonalidade foram 
igualmente obtidos por metodologia de 
séries temporais, a partir da série histó-
rica de PIB mensal que é construída pelo 
Banco Central. O gráfico apresenta os re-
sultados da projeção da série. O valor da 
série observado em outubro de 2009 foi de 
22,96%, sendo que a série prevista teve o 
centro do intervalo de previsão em 24,18% 
para dezembro de 2009 e 27,42% em junho 
de 2010.

An approximation of the debt/
GDP ratio can be obtained from the fol-
lowing chart.  The chart was construct-
ed using the median of the annual pro-
jection by the Focus system for real GDP 
growth and for inflation, the latter be-
ing used as a proxy for the GDP deflator.  
The results for each month were adjust-
ed for specific seasonalities.  The sea-
sonality indexes were similarly obtained 
using time series methodology, based on 
the historical monthly GDP series con-
structed by the Central Bank.  The chart 
shows the results of the projection of the 
series.  The value of the series for Oc-
tober 2009 was 22.96%.  For the project-
ed series the center of the forecast inter-
val was 24.18% in December 2009 and 
27.42% in June 2010.

Gráfico 4

Chart 4

Projeção crédito/PIB

Projected Credit/GDP Ratio
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Observações finais
Finda a contextualização do am-

biente internacional de incerteza e retra-
ções ao redor do globo, proveniente de 
uma crise cuja dimensão é comparável à 
grande depressão ocorrida na década de 
30, e as explanações da atuação dos go-
vernantes nacionais para dirimir os efei-
tos no país, deve-se ressaltar a resiliência 
da economia brasileira frente ao colapso 
financeiro que assolou o planeta. Foi de-
monstrado que o país se encontra em um 
nível diferente em relação à sua arquite-
tura macroeconômica, evidenciando-se 
claramente muito mais sólido e preparado 
para enfrentar turbulências exógenas que 
no passado. O choque heterodoxo prove-
niente das ações do Banco Central e do 
Governo Federal deixou claro também 
que, além de indicadores robustos, o país 
possui instrumentos de política econômi-
ca eficazes para responder prontamente 
aos aspectos mais urgentes.

O mercado de crédito provenien-
te de recursos livres, que demonstrou 
certa retração no final de 2008, se pos-
ta em vias de recuperação e poderá im-
pulsionar a economia brasileira não só 
a restaurar os níveis de crescimento ad-
ministrados antes da crise, mas também 
servir como base para patamares mais 
pretensiosos.

Passada a crise, a previsão eco-
nométrica aponta para a continuidade da 
expansão do estoque de crédito. O mo-
delo de previsão aponta para um aumen-
to do estoque de crédito nominal com re-
cursos livres da ordem de 114 bilhões de 
reais, somente no primeiro semestre de 
2010, considerando o centro do intervalo 
de previsão. A razão crédito/PIB nesse 
segmento atingiria 27,4%, mais de três 

Final observations
Putting into context the current 

international environment of uncertain-
ty and global recession, the result of a 
crisis comparable with the Great De-
pression of the 1930s, and the explana-
tions of the authorities in each country 
of what they did to cushion the effects 
of the crisis on their economies, one has 
to recognize the resilience of the Brazil-
ian economy to the financial collapse 
that devastated the planet and showed 
that Brazil is on a higher level of mac-
roeconomic architecture than previous-
ly, much sounder and better prepared to 
ride out the storms and external shocks, 
than in the past.  The heterodox shocks 
to the economy from the Central Bank’s 
and the Federal Government’s initia-
tives left it clear that, besides solid eco-
nomic groundings, the country also has 
developed effective economic policy in-
struments for responding promptly to 
emergencies.

The market for freely funded 
credit, which underwent a certain con-
traction towards the end of 2008, is al-
ready recovering and may assist the 
Brazilian economy not only to return to 
the pre-crisis growth patterns but also 
to serve as the basis for more ambitious 
achievements in the future.

The econometric forecasts indi-
cate that, with the crisis behind us, the 
stock of credit should continue to ex-
pand.  The projection model points to an 
increase in the nominal amount of free-
ly-funded credit of roughly 114 billion re-
als in the first half of 2010 alone, consid-
ering the mid-point of the forecast inter-
val.  The credit/GDP ratio for this catego-
ry of credit is projected to reach 27.4%, 
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pontos percentuais acima do nível do fe-
chamento do ano passado.

Assim, pode-se esperar que a re-
cuperação, tanto no mercado de crédito, 
quanto na economia de maneira agrega-
da, ocorra em 2010 e reconduza o Brasil 
ao caminho de prosperidade que vinha 
trilhando em função das reformas rea-
lizadas principalmente nos anos noven-
ta, caso nenhum evento macroeconômi-
co de grande natureza venha a assolar a 
economia mundial no curto prazo.

more than three percentage points high-
er than at the end of last year.

Expectations therefore are that 
both credit markets and the economy as 
a whole will recover in 2010 and place 
Brazil once more on the road to pros-
perity along which it has recently been 
progressing, thanks to the reforms in-
troduced mainly in the 1990s, provided, 
of course, that no new macroeconomic 
earthquakes devastate the global econ-
omy in the short term.
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Solucionando o Viés 
de Seleção Amostral 
em Scoring de 
Crédito: A Inferência 
de Rejeição
Solving Sample Selection 
Bias in Credit Scoring: 
The Reject Inference

Gabriele Sabato
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1. Introdução
Amostras não-aleatórias podem re-

presentar um problema considerável em sco-
ring de crédito. De modo geral, as informa-
ções comportamentais de que dispõe o cria-
dor de um sistema de scoring referem-se 
apenas aos solicitantes aceitos. Entretan-
to, o modelo de scoring é usado para ava-
liar solicitantes retirados de maneira su-
postamente aleatória da população em ge-
ral. Se admitirmos que os solicitantes acei-
tos sejam qualitativamente diferentes das 
pessoas cujas solicitações tenham sido re-
jeitadas, desenvolver um modelo de scoring 
a partir de uma amostra que inclua ape-
nas solicitantes aceitos pode introduzir um 
viés de seleção amostral e conduzir a fra-
cos resultados de classificação (ver Hand 
[1998] e Greene [1998]). Os métodos usados 
para lidar com esse problema são conheci-
dos como técnicas de inferência de rejeição.

Palavras-chave: scoring, in-
ferências de rejeição, stepwise

Alguns estatísticos sustentam que a infe-
rência de rejeição é capaz de solucionar o proble-
ma da seleção amostral não-aleatória (por exem-
plo, Copas e Li [1997], Joanes [1994], Donald [1995] 
e Greene ([1998]). Mais especificamente, as técni-
cas de inferência de rejeição procuram obter da-
dos adicionais para os solicitantes rejeitados, ou 
inferir as informações ausentes sobre desempe-
nho (bom/ruim)1. Os métodos mais comumente 
explorados na literatura são: ampliação, reponde-
ração e extrapolação (ver Ash e Meester [2002], 
Banasik et al. [2003], Crook e Banasik [2004] e Par-
nitzke [2005]). Por outro lado, alguns autores (por 
exemplo Hand e Henley [1993]) demonstram que 
os métodos de inferência de rejeição normalmen-
te empregados no setor muitas vezes carecem de 
solidez e baseiam-se em premissas muito tênues. 

1. Introduction
Nonrandom samples may 

present a significant problem in cred-
it scoring. In general, the develop-
er of a credit scoring system possess-
es only the behavioural information 
of accepted applicants. However, the 
scoring model is to be used to evalu-
ate applicants who are drawn, argu-
able randomly, from the entire pop-
ulation. Assuming that accepted ap-
plicants were qualitatively different 
from individuals whose application 
were rejected, developing a scoring 
model on a sample that includes only 
accepted applicants may introduce 
sample selection bias and lead to in-
ferior classification results (see Hand 
(1998) and Greene (1998)). Meth-
ods for coping with this problem are 
known as reject inference techniques.

Key words: scoring, re-
ject interference, stepwise

Some statisticians argue that reject 
inference can solve the nonrandom sample 
selection problem (e.g. Copas and Li (1997), 
Joanes (1994), Donald (1995) and Greene 
(1998)). In particular, reject inference tech-
niques attempt to get additional data for re-
jected applicants or try to infer the miss-
ing performance (good/bad) information1. 
The most common methods explored in 
the literature are: enlargement, reweighting 
and extrapolation (see Ash and  Meester 
(2002), Banasik et al. (2003), Crook and Ban-
asik (2004) and Parnitzke (2005)). However, 
some authors (e.g. Hand and Henley (1993)) 
demonstrate that the reject inference meth-
ods typically employed in the industry are 
often not sound and rest on very tenuous 
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Apontam ser impossível contar com uma infe-
rência de rejeição confiável e que a única abor-
dagem robusta à inferência de rejeição é aceitar 
uma amostra de solicitações rejeitadas e obser-
var seu comportamento.

Neste artigo, analisamos os motivos 
para o uso da inferência de rejeição e avalia-
mos as diferentes soluções propostas dos pon-
tos de vista estatístico e empresarial. Contudo, 
ao contrário da maior parte da literatura exis-
tente, consideramos a perspectiva empresarial 
mais relevante do que a estatística no contex-
to do setor financeiro. Assim, concluímos que 
aumentar a precisão preditiva dos modelos de 
scoring não deve ser a principal meta das téc-
nicas de inferência de rejeição. A possibilida-
de de incluir rejeições na amostra de desen-
volvimento deve ser considerada, em vez dis-
so, como uma oportunidade para replicar a ex-
periência e as decisões tomadas por gerentes 
e analistas de crédito e por gerentes de agên-
cia ao avaliar a qualidade de crédito dos solici-
tantes.

Alinhar um novo modelo de scoring 
com a avaliação de risco dos gerentes de cré-
dito lhes dará uma melhor compreensão de 
como o modelo funciona e toma a decisão de 
aceitação/rejeição. Isso provavelmente irá fa-
cilitar a introdução de sistemas automatizados 
de tomada de decisão para produtos anterior-
mente aprovados manualmente e reduzir o nú-
mero de solicitações para desconsiderar a de-
cisão do sistema, aumentando a eficiência do 
processo de aquisição.

No que se refere às metodologias de in-
ferência de rejeição, a maior parte da literatura 
trata da maneira como inferir o desempenho au-
sente dos clientes rejeitados, sem considerar o 
significativo valor das informações de aceitação/
rejeição. Embora as abordagens mais comuns à 
inferência de rejeição (como Hand [2002], Ash e 
Meester [2002] e Crook e Banasik [2004]) sejam 

assumptions. They point out that reliable 
reject inference is impossible and that the 
only robust approach to reject inference is 
to accept a sample of rejected applications 
and observe their behaviour.

In this paper, we analyze the rea-
sons to use reject inference and we assess 
the different proposed solutions from a sta-
tistical and business related point of view. 
However, in contrast with most of the avail-
able literature, we consider the business 
perspective more relevant than the sta-
tistical one in the financial industry con-
text.  As such, we conclude that increasing 
the prediction accuracy of scoring models 
should not be regarded as the main goal of 
reject inference techniques. The possibili-
ty of including rejects in the development 
sample should be considered, instead, as 
an opportunity to replicate the experience 
and the decision taken by underwriters, 
credit analysts or branch managers when 
assessing applicants’ creditworthiness.

Aligning a new scoring model to 
underwriters’ risk assessment will help 
them to better understand the way the 
model works and takes the accept/reject 
decision. This will likely facilitate the intro-
duction of an automated decision system 
for a product that was previously manual-
ly underwritten and will lower the number 
of requests to override the system decision 
increasing the efficiency of the acquisition 
process.

With regards to reject inference 
methodologies, most of the literature fo-
cuses on how to infer the missing per-
formance of the rejected clients without 
considering the significant value of the 
accept/reject information. Although the 
most common approaches to reject infer-
ence (e.g. Hand (2002), Ash and Meester 
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extremamente valiosas do ponto de vista esta-
tístico, acreditamos que as instituições finan-
ceiras deveriam adotar um método mais práti-
co ao desenvolver seus modelos de solicitação, 
garantindo sucesso na implementação desses 
sistemas. Estamos convencidos de que os mo-
delos de scoring não devem ser julgados ape-
nas por suas medidas de desempenho (como 
poder de discriminação, precisão, estabilidade), 
mas também com base no quanto são compre-
ensíveis, em sua simplicidade no nível de esfor-
ço necessário para a implementação e no nível 
de solicitações de desconsideração de resulta-
do que irão gerar2.

Finalmente, propomos uma aborda-
gem prática que permita usar os solicitantes 
rejeitados ao desenvolver um novo modelo de 
scoring. Primeiro, desenvolvemos um mode-
lo para prever a probabilidade de inadimplên-
cia usando apenas os clientes aceitos e o apli-
camos a toda a amostra (clientes aceitos e re-
jeitados). Então, usamos a taxa de rejeição 
(TR) para “corrigir” as proporções observa-
das clientes bons/ruins (proporções O-B/R) e 
descobrir quais teriam sido as proporções de 
bom/ruim (I-B/R) dos rejeitados. Finalmente, 
combinamos as proporções O-B/R e as I-B/R 
para derivar a proporção real bons/ruins (pro-
porção R-B/R), semelhante à que teria sido ob-
servada caso tivessem sido aceitos os clientes 
rejeitados.

O restante do artigo está organizado 
da seguinte maneira: a Seção 2 revê as prin-
cipais pesquisas relacionadas a metodologias 
de inferência de rejeição para fins de scoring 
de crédito. A Seção 3 analisa extensivamen-
te a metodologia proposta dos pontos de vista 
tanto teórico quanto empírico. São usados da-
dos da carteira de crédito pessoal sem garan-
tias de um banco brasileiro para testar a técni-
ca proposta. Na Seção 4, apresentamos nos-
sas conclusões.

(2002) and Crook and Banasik (2004)) are 
extremely valuable from the statistical 
point of view, we believe that financial in-
stitutions should follow a more practical 
method when developing their application 
models in order to guarantee the success-
ful implementation of their systems. We 
are convinced that scoring models should 
not be judged only looking at their perfor-
mance metrics (e.g. discriminatory power, 
accuracy, stability), but also based on their 
comprehensibility, simplicity, level of im-
plementation efforts required and level of 
overrides that would generate2.

Finally, we propose a practical ap-
proach that allows to make use of the re-
jected applicants when developing a new 
scoring model. First, we develop a model 
to predict the probability of default using 
only accepted clients and we apply it on 
the entire sample (accepted and rejected 
clients). Then, we use the reject rate (RR) 
to “correct” the observed good/bad odds 
(O-G/B odds) and find out what would 
have been the rejected good/bad odds (I-
G/B odds). Ultimately, we combine the 
O-G/B odds and the I-G/B odds in order 
to derive the real good/bad odds (R-G/B 
odds), similar to the one that we would 
have observed if rejected clients would 
have been accepted.

The remainder of the article is 
structured as follows. In Section 2, we re-
view some of the most relevant research 
related to reject inference methodologies 
for credit scoring. In Section 3, we exten-
sively analyze the proposed methodolo-
gy from both a theoretical and an empiri-
cal point of view. Data from an unsecured 
personal loans portfolio of a Brazilian bank 
is used to test the proposed technique. In 
Section 4, we submit our conclusions.
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2. Revisão da Literatura 
de Pesquisa Relevante

2.1. A Questão dos Dados Ausentes
Modelos de scoring de crédito são usa-

dos para classificar clientes novos ou existentes, 
partindo da premissa de que o futuro se revele se-
melhante ao passado. Se um solicitante ou cliente 
apresentou determinado comportamento no pas-
sado (por exemplo, honrou ou não sua dívida), é 
provável que um novo solicitante ou cliente de per-
fil de risco semelhante apresente o mesmo com-
portamento. Assim, para desenvolver um modelo 
de scoring de crédito, precisamos de uma amos-
tra de dados históricos de solicitantes ou clientes 
relacionada ao mesmo produto para o qual pre-
tendemos usar nosso modelo de scoring. Se hou-
ver dados históricos disponíveis no próprio ban-
co, será possível desenvolver um modelo empíri-
co. Para bancos que não dispõem desses dados 
ou não têm dados em volume suficiente para de-
senvolver um modelo empírico, a solução mais co-
mum é usar um modelo perito ou genérico3.

Quando está disponível uma amostra de 
dados que abranja o horizonte de tempo neces-
sário para a análise estatística (geralmente de um 
ano, pelo menos), o desempenho dos solicitantes 
aceitos pode ser observado. Definimos desem-
penho com o evento de inadimplência ou não-
inadimplência associado a cada cliente4. Essa va-
riável binária é a variável dependente usada para 
rodar a análise de regressão. As características 
do cliente no começo do período escolhido são as 
variáveis independentes.

Se admitirmos que um determinado ve-
tor das variáveis x=(x1,…, xk) seja inteiramente ob-
servado para cada solicitante com base nas in-
formações fornecidas na ficha de solicitação de 
empréstimo e no histórico de crédito do solicitan-
te, obtido pelo bureau de crédito central, a variá-
vel dependente binária y será observada nos soli-
citantes aceitos, mas estará ausente nos rejeita-

2. Review of the Relevant 
Research Literature

2.1. The Missing Data Problem
Credit scoring models are used to 

risk rank new or existing clients on the ba-
sis of the assumption that the future will 
be similar to the past. If an applicant or an 
existing client had a certain behavior in the 
past (e.g. paid back or not his debt), it is 
likely that a new applicant or client, with 
a similar risk profile, will show the same 
behavior. As such, in order to develop a 
credit scoring model, we need a sample 
of past applicants or clients’ data related 
to the same product as the one we want 
to use our scoring model for. If historical 
data from the bank is available, an empiri-
cal model can be developed. When banks 
do not have data or do not have a suffi-
cient amount of data to develop an empir-
ical model, an expert or generic model is 
the most popular solution3.

When a data sample covering the 
time horizon necessary for the statisti-
cal analysis (usually minimum one year) 
is available, the performance of the accept-
ed applicants can be observed. We define 
performance as the default or non-default 
event associated with each client4. This bi-
nary variable is the dependent variable used 
to run the regression analysis. The charac-
teristics of the client at the beginning of the 
selected period are the predictors.

If we assume some vector of vari-
ables x=(x1,…, xk) is completely observed for 
each applicant, based on the information that 
is filled in on the loan application form and 
the credit history of the applicant obtained by 
the central credit bureau, the binary depen-
dent variable y, instead, is observed for ac-
cepted applicants, but missing for the reject-
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dos. Associamos o evento de inadimplência com 
y=1 e o de não-inadimplência com y=0 e defini-
mos uma variável auxiliar, a, como a=1 se o solici-
tante tiver sido aceito e a=0 caso tenha sido rejei-
tado. Assim, y somente é observado se a=1, mas 
está ausente quando a=0.

Segundo Little e Rubin (1987), podemos 
classificar as informações ausentes sobre inadim-
plência como pertencentes a três tipos de caso:

• Completa e aleatoriamente ausentes 
(“missing completely at random” – MCAR), quando 
a probabilidade de observação de y não depende 
do valor nem de y nem de x. Isso significa que a pro-
babilidade de seleção para um grupo a=1 é idêntica 
para todos os casos.

• Aleatoriamente ausentes (“missing at 
random” – MAR), quando a aceitação depende 
de x, mas, preenchido x, não depende de y. Nes-
se caso, a fração de y=1 para cada subgrupo a=1 e 
a=0 deverá ser a mesma.

• Não-aleatoriamente ausentes (“missing 
not at random” – MNAR), quando a ausência de y 
depende de x e y. Se não incluirmos os dados de 
MNAR na amostra de desenvolvimento, introduzi-
remos viés de seleção no modelo.

De modo geral, a questão dos dados au-
sentes é considerada ignorável se aplicar-se MAR 
(ou MCAR). Para MNAR, a questão dos dados au-
sentes é tida como não-ignorável.

Alguns autores (como Hand e Henley 
[1994] e Feelders [1999]) analisaram e tentaram so-
lucionar a questão dos dados ausentes sobre soli-
citantes rejeitados admitindo que o mecanismo de 
seleção fosse ignorável. Infelizmente, estamos con-
vencidos de não ser esse o caso no contexto do sco-
ring de crédito. Independentemente da ferramenta 
usada para selecionar clientes (ou seja, manual ou 
por scorecard), é razoável que se espere uma dife-
rença significativa de qualidade entre as duas su-
bamostras (solicitantes aceitos/rejeitados). Assim 
sendo, deixar de incluir os clientes rejeitados na 
amostra de desenvolvimento de um novo mode-

ed ones. We associate the default event with 
y=1 and the non-default with y=0 and we de-
fine an auxiliary variable a, with a=1 if the ap-
plicant is accepted and a=0 in case the appli-
cant is rejected. As such, y is observed only if 
a=1 and missing when a=0.

Following Little and Rubin (1987), we 
can classify the missing default information 
into three type of cases:

• Missing completely at random 
(MCAR), when the probability of observing 
y does not depend on the value of y, nor on 
the value of x. This means that the probabil-
ity of being selected in group a=1 is identi-
cal for all cases.

• Missing at random (MAR), when 
acceptance depends on x, but conditional on 
x does not depend on y. In this case, the frac-
tion of y=1 for each subgroup a=1 and a=0 
should be the same.

• Missing not at Random (MNAR), 
when the missing of the y depends on x and 
y. If we do not include the MNAR data in the 
development sample, we will introduce selec-
tion bias in the model.

In general, the missing data issue 
is said to be ignorable if MAR (or MCAR) ap-
plies. In the MNAR case, the missing data is-
sue is called non-ignorable.

Some authors (e.g. Hand and Hen-
ley (1994) and Feelders (1999)) have analyzed 
and tried to solve the missing data issue for 
rejected applicants assuming that the selec-
tion mechanism was ignorable. Unfortunate-
ly, we are convinced that this is not the case 
in the context of credit scoring. Independently 
from the tool used to select clients (i.e. manu-
al underwriting or a scorecard), it is reasonable 
to expect a significant difference in the quality 
of the two subsamples (accepted/rejected appli-
cants). As such, not including rejected clients 
in the development sample of a new scoring 
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lo de scoring irá gerar viés de seleção de diferentes 
graus, dependendo da taxa de rejeição encontrada 
na amostra (ou seja, quanto maior a taxa de rejei-
ção, menos ignorável será o viés de seleção).

2.2 Estudos sobre Inferência de Rejeição
A literatura sobre metodologias de infe-

rência de rejeição é extensa, uma vez que mui-
tos autores, nos últimos vinte anos, examinaram 
diversas alternativas possíveis e realistas para in-
ferir o comportamento dos solicitantes rejeita-
dos. Rosenberg e Gleit (1994) sugerem uma abor-
dagem muito simples que consiste em conceder 
crédito a todos os solicitantes durante um interva-
lo de tempo muito breve. Isso eliminaria a questão 
de inferência do comportamento dos clientes re-
jeitados (ou seja, ele poderia ser observado direta-
mente), mas geraria custos significativos em ter-
mos de encargos por créditos de liquidação du-
vidosa e aumentaria o risco de reputação para a 
instituição financeira5. Essa solução parece pou-
co realista no ambiente econômico de hoje.

Uma solução semelhante também foi pro-
posta por Hand (2002), mas sob moldes mais razo-
áveis. Ele sugere um limite flexível de aceitação re-
jeição que permita aceitar alguns (mas não todos) 
os solicitantes que, do contrário, seriam rejeita-
dos. Essa abordagem também tende a levar a cus-
tos adicionais de difícil justificativa. Crook e Bana-
sik (2004), pelo contrário, não recomendam aceitar 
solicitantes abaixo do ponto de corte, mas simples-
mente atribuir um maior peso aos casos próximos 
desse ponto, admitindo, portanto, que esses casos 
representem bons proxies para os solicitantes rejei-
tados6. Esse método é conhecido como técnica de 
reponderação (ou ampliação).

Diversos autores aplicaram vários tipos 
de extrapolação para inferir o desempenho dos 
solicitantes rejeitados (ver, por exemplo, Mees-
ter [2000] e Ash e Meester [2002]). Crook e Ba-
nasik [2004], em especial, comparam as me-
todologias de reponderação e extrapolação e 

model will generate selection bias of different 
degrees based on the reject rate experienced in 
the sample (i.e. the higher the reject rate, the 
less ignorable will be the selection bias).

2.2 Reject  Inference Studies
The literature about reject inference 

methodologies is extensive since many au-
thors during the last 20 years have examined 
several possible realistic alternatives to infer 
rejected applicants’ behaviour. Rosenberg and 
Gleit (1994) suggest a very simple approach 
consisting in granting credit to all applicants 
for a short time period. This would eliminate 
the issue of inferring the performance of re-
jected clients (i.e. we would just need to ob-
serve it), but would generate significant costs 
in terms of impairment charges destroying 
value and increasing the reputational risk for 
the financial institution5. This solution seems 
to be unrealistic in today’s economic environ-
ment.

A similar solution is proposed also 
from Hand (2002), but in a more reasonable ver-
sion. He suggests a soft accept/reject threshold 
that would allow to accept some applicants (not 
all) that would have been otherwise rejected. 
This approach is also likely to lead to hard-to-
justify, additional impairment costs. Crook and 
Banasik (2004), instead, do not recommend ac-
cepting applicants below cut-off, but just as-
signing a higher weight to cases near the cut-
off with the idea that these cases would be a 
good proxy for the rejected applicants6. This 
method is known as re-weighting (or augmen-
tation) technique.

Several authors have applied var-
ious types of extrapolation to infer the per-
formance of rejected applicants (see for ex-
ample Meester (2000) and Ash and Meester 
(2002)). Crook and Banasik (2004), in partic-
ular, compare the re-weighting and extrap-
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concluem que nenhuma das duas fornece be-
nefícios significativos em termos de ganhos de 
precisão preditiva em modelos desenvolvidos 
apenas com clientes aceitos, mesmo quando é 
rejeitada uma parcela muito grande dos solici-
tantes.

O modelo probit bivariado em dois estágios 
de Heckman (1979) também foi proposto para o fim 
de inferência de rejeição. Essa abordagem não ad-
mite que as amostras das regiões aceita e rejeita-
da sejam semelhantes. Tecnicamente, a decisão de 
concessão de crédito e o modelo de inadimplência 
podem ser descritos como um modelo em dois es-
tágios e parcialmente ob-
servável. Outros pesqui-
sadores (como Boyes et 
al. [1989], Greene [1998] 
e Jacobson e Roszbach 
[1999]) usaram esse méto-
do, mas observaram que 
as premissas subjacentes 
são frequentemente viola-
das quando aplicadas ao 
problema da inferência 
de rejeição7.

A literatura aca-
dêmica sobre inferência 
de rejeição é ampla e re-
latamos apenas alguns 
dos estudos mais importantes8. Entretanto, per-
cebemos que a pesquisa concentra-se quase to-
talmente no problema da inferência de rejeição 
do ponto de vista estatístico, desconsiderando o 
aspecto empresarial correlato. Acreditamos que 
esse aspecto deva prevalecer quando se procura 
desenvolver um novo modelo de aplicação a ser 
empregado no processo de aquisição de uma ins-
tituição financeira. Um pequeno aumento ou uma 
pequena redução da precisão preditiva do mode-
lo não deve ser o objetivo de uma técnica de in-
ferência de rejeição, mas, sim, encarados apenas 
como um “efeito colateral”.

olation methodologies. They find that both 
methods do not provide significant benefits 
in terms of improving prediction accuracy on 
a model developed only on accepted clients, 
even when a very large proportion of appli-
cants is rejected.

Heckman’s (1979) two stage bivariate 
probit model has also been proposed for reject 
inference. This approach does not assume that 
the samples for the accepted and rejected re-
gions are similar. Technically, the loan grant-
ing decision and the default model can be de-
scribed as a two-stage model with partial ob-

servability. Other re-
searchers (e.g. Boyes et 
al. (1989), Greene (1998) 
and Jacobson and Ro-
szbach (1999)) have 
used this method, but 
they have also pointed 
out that the underlying 
assumptions are often 
violated when applied 
to the reject inference 
problem7.

The academ-
ic literature on reject 
inference is large and 
we have reported only 

some of the most important studies8. How-
ever, we have found this research focusing 
almost entirely on the reject inference prob-
lem from a statistical point of view, not con-
sidering the business aspect related to it. We 
strongly believe that this aspect should pre-
vail when trying to develop a new application 
model to be used in the acquisition process 
of a financial institution. A small increase or 
decrease in the prediction accuracy of the 
model should not be the objective of a reject 
inference technique, but it should be regard-
ed just as “side effect”.

Eric
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3. Metodologia
Na Seção anterior, analisamos a exten-

sa literatura que explora diferentes técnicas 
aplicadas à solução do problema do viés de se-
leção amostral. Como já foi dito, o objetivo des-
te estudo não é o de recomendar uma metodo-
logia estatística em especial, mas focar o va-
lor da decisão de aceitação/rejeição em crédi-
to. Assim, propomos uma abordagem prática 
que possa ser usada para inferir a rejeição no 
contexto de scoring de crédito sem acrescen-
tar excessivamente à complexidade sob o pris-
ma estatístico.

Como indicado anteriormente, estamos 
convencidos de que as metodologias de inferên-
cia de rejeição usadas em scoring de crédito não 
devem ser escolhidas para aumentar o poder pre-
ditivo do modelo, mas para garantir que o modelo 
aprenda com as decisões de concessão de crédi-
to tomadas (subjetivamente ou com a ajuda de um 
modelo anterior) no passado. Apenas com a inclu-
são de solicitantes rejeitados na amostra de de-
senvolvimento é que se pode garantir que o novo 
modelo tome decisões de crédito semelhantes às 
tomadas no passado e, portanto, seja plenamen-
te compreensível para os gerentes de crédito, re-
duzindo as taxas de encaminhamento para avalia-
ção individual, a reversão de decisões do modelo 
e as ineficiências do processo.

Nossa abordagem se baseia na crença 
segundo a qual a rejeição de um solicitante sig-
nifica que sua qualidade foi considerada inferior 
à de outro que tenha sido aceito. Partindo dessa 
premissa bastante plausível, podemos dizer, tam-
bém, que quanto mais elevada a taxa de rejeição 
por faixa de score, mais baixa terá sido considera-
da a qualidade dos solicitantes rejeitados na mes-
ma banda em relação à dos aceitos.

Para testar empiricamente nosso méto-
do, usamos uma amostra de empréstimos pesso-
ais sem garantia concedidos por um banco bra-
sileiro. Mais especificamente, temos 4.940 soli-

3. Methodology
In the previous Section, we have 

analyzed the extensive literature that ex-
plores different statistical techniques to be 
applied to solve the sample selection bias 
problem. As already mentioned, the pur-
pose of this study is not to recommend one 
statistical methodology in particular, but to 
focus on the value of the accept/reject deci-
sion in business lending. As such, we pro-
pose a practical approach that can be used 
for reject inference in the credit scoring con-
text without adding too much complexity on 
the statistical side.

As already mentioned, we are con-
vinced that reject inference methodologies 
used in credit scoring should not be cho-
sen with the intent of increasing the predic-
tion accuracy of the model, but to ensure that 
the model will learn from the lending deci-
sions taken in the past (judgmentally or with 
the help of a previous model). Only including 
rejected applicants in the development sam-
ple, we can guarantee that the new model 
will take lending decisions similar to the ones 
taken in the past and, therefore, will be ful-
ly comprehensible for underwriters, reduc-
ing referral rates, overrides and process inef-
ficiencies.

Our approach is based on the be-
lief that if an applicant has been rejected, it 
means that his quality has been considered 
lower than the one of an accepted applicant. 
Based on this quite plausible assumption, we 
can also say that the higher the reject rate per 
score band the lower has been considered 
the quality of the rejected applicants in that 
band compared to the accepted ones.

In order to test our method empiri-
cally, we use a sample including unsecured 
personal loans applicants of a Brazilian bank. 
In particular, we have 4.940 applicants, but 
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citantes, mas somente podemos observar o de-
sempenho dos 3.588 que foram aceitos9. Estão 
disponíveis para nossa análise 22 variáveis refe-
rentes aos clientes aceitos e rejeitados que foram 
coletadas durante o processo de solicitação, ou 
derivadas posteriormente pelo sistema10.

Em primeiro lugar, desenvolvemos um 
modelo bom/ruim a partir dos clientes aceitos. 
Usando um procedimento estatístico de seleção 
stepwise de variáveis baseado num teste de taxa 
de probabilidade com nível de significância fixa-
do em 20%, foram selecionadas do modelo oito 
variáveis. Em seguida, fazemos uma regressão 
logarítmica para encontrar um poder discrimi-
natório aceitável do modelo desenvolvido (índi-
ce Gini de 48%).

Então aplicamos o modelo a toda a 
amostra, inclusive os solicitantes rejeitados, e 
a segmentamos segundo o score em dez faixas 
homogêneas de risco. Para cada faixa, pode-
mos observar a TR e a proporção de O-B/R re-
latadas na Tabela 1. Voltando a atenção para as 
faixas inferiores de risco, podemos observar que 
a maioria dos solicitantes rejeitados se concen-
tra nessas faixas. Esse primeiro resultado de-
monstra que os critérios de concessão de crédi-
to não foram aleatórios e que o novo modelo re-
flete os critérios anteriormente usados pelos ge-
rentes de crédito.

Nossa tarefa passa, agora, a ser a de 
incluir esses critérios de concessão no novo 
modelo usando o valor da informação forneci-
da pelos clientes rejeitados. Se não o fizermos, 
o novo modelo se aterá menos a esses critérios 
usados no passado e tomará decisões que nem 
sempre serão compreensíveis para os gerentes 
de crédito, gerando ineficiências no processo 
de solicitação (por exemplo, aumentando o nú-
mero de solicitantes encaminhados para reava-
liação e o de decisões revertidas e reduzindo a 
confiança dos gerentes de crédito nos resulta-
dos do modelo).

we are able to observe the performance only 
of the 3.588 accepted ones9. Twenty two vari-
ables have been collected for accepted and re-
jected clients during the application process 
or derived after in the system and are avail-
able for our analysis10.

We first develop a good/bad model 
on accepted clients. Using a statistical step-
wise variable selection procedure, based on 
a likelihood-ratio test with the significance 
level set at 20%, eight variables are selected 
in the model. We then run a logistic regres-
sion and we find an acceptable discrimina-
tory power of the developed model (Gini in-
dex of 48%).

Then, we apply this model on the 
entire sample, including rejected applicants, 
and we segment the sample in ten homog-
enous risk bands by score. For each band 
we can observe the RR and the O-G/B odds 
as reported in Table 1. If we focus on the 
lower risk bands, we can observe that most 
of the rejected applicants concentrate into 
these bands. This first result demonstrates 
that the lending criteria were not random 
and the new model is reflecting the same 
criteria that were used before by the under-
writers.

Now, our task is to include these 
lending criteria into the new model using 
the value of the information provided by re-
jected clients. If we would not do so, the new 
model would be less respectful of those cri-
teria used in the past and would take deci-
sions not always comprehensible to under-
writers, generating inefficiencies in the ap-
plication process (e.g. increasing the num-
ber of referred or overridden applicants and 
decreasing the trust of underwriters in the 
model output).

Moreover, it is essential to recog-
nize that the new model cannot assume that 
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Ademais, é essencial reconhecer que 
o novo modelo não pode partir da premissa de 
que a proporção de B/R dos solicitantes com 
score inferior a 776, por exemplo, seja de 3,76. 
Isso seria um erro grave. Se usarmos essa pro-
porção O-B/R para estabelecer o ponto de cor-
te usado na precificação do produto, estaremos 
tomando uma decisão equivocada e perigosa. 
Em última instância, a inferência de rejeição é 
crucial do ponto de vista empresarial.

Esta tabela mostra a distribuição de sco-
res após a aplicação do modelo desenvolvido 
apenas com solicitantes aceitos. Na primeira co-
luna o score final é agrupado em faixas homogê-
neas de risco. A segunda e a terceira apresen-
tam o número de clientes aceitos e rejeitados. A 
quarta e a quinta calculam a proporção de acei-
tação/rejeição e a taxa de rejeição. A sexta e sé-
tima fornecem o número observado de solicitan-
tes bons e ruins dentre os aceitos. A oitava co-
luna calcula a proporção de bons/ruins. As duas 
últimas colunas mostram, respectivamente, o 
número e a porcentagem de clientes.

the G/B odds of the applicants that will get a 
score lower than 776, for example, is going to 
be 3.76. This would be a significant mistake. 
If we would use this O-G/B odds to set the 
cut-off or to define the pricing for this prod-
uct, we would take a wrong and dangerous 
decision. Ultimately, reject inference is crucial 
from a business perspective.

This table shows the score distribu-
tion after applying the model developed only 
on accepted applicants. In the first column, 
the final score is grouped into homogenous 
risk bands. In the second and third columns, 
the number of accepted and rejected clients 
is presented. In the fourth and fifth columns, 
the accept/reject odds and the reject rate are 
calculated. In the sixth and seventh columns, 
the observed number of good and bad appli-
cants, between the accepted ones, is depict-
ed. In the eighth column, the good/bad odds 
is calculated. In the last two columns, the 
number and the percentage of clients are re-
spectively shown.

Tabela 1 Distribuição de Scores sem Inferência de Rejeição

Score 

Final
Nº Aceitos

Nº 

Rejeitados

Proporção

A/R

Taxa de 

Rejeição

Nº Bons 

Obs.

Nº Ruins 

Obs. 

Proporção 

Obs.  B/R  
Nº Solic. % Solic.

< 776 219 272 0,81 0,55 173 46 3,76 491 9,94

823 293 200 1,47 0,41 248 45 5,51 493 9,98

860 301 175 1,72 0,37 277 24 11,54 476 9,64

892 359 152 2,36 0,30 328 31 10,58 511 10,34

914 374 124 3,02 0,25 355 25 14,20 498 10,08

937 370 117 3,16 0,24 347 23 15,09 487 9,86

960 421 87 4,84 0,17 102 19 21,16 508 10,28

985 388 93 4,17 0,19 374 14 26,71 481 9,74

1012 429 65 6,60 0,13 411 12 34,25 494 10,00

> 1012 434 67 6,48 0,13 427 7 61,00 501 10,14

Total 3588 1352 2,65 0,27 3342 246 13,59 4940 100,00
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Assim sendo, propomos uma meto-
dologia prática para agregar o valor das in-
formações de rejeição ao modelo e observar 
a taxa real de clientes ruins (ou incidência 
real de M/R) por faixa, semelhante à que ob-
servaríamos se tivessem sido aceitos todos 
os solicitantes. Usamos a TR de cada fai-
xa (i) para corrigir a O-B/R. Mais especifica-
mente, o fator de correção (FC) é obtido pela 
multiplicação da TR pela O-B/R em cada fai-
xa (1). O FC é então deduzido da O-B/R para 
se chegar à proporção inferida de B/R (I-
B/R)(2). A I-B/R é usada para derivar o nº  de 
clientes rejeitados que teriam sido bons ou 
ruins se aceitos (ver Tabela 2).

As such, we propose a practical 
methodology to add the value of the reject 
information in the model and observe the 
real bad rate (or G/B odds) per band, simi-
lar to the one that we would have observed 
if we would have accepted all applicants. We 
use the RR per each band (i) to correct the 
O-G/B odds. In particular, the correction 
factor (CF) is obtained multiplying the RR 
and the O-G/B odds per band (1). Then, the 
CF is deducted from the O-G/B odds to ob-
tain the inferred G/B odds (I-G/B odds)(2). 
The I-G/B odds is used to derive the num-
ber of rejected clients that would have been 
good or bad if accepted (see Table 2).

Table 1 Score Distribution Without Reject Inference

Final 

Score

# 

Accepted

# 

Rejected

A/R 

Odds

Reject 

Rate

Obs. 

# Good

Obs. # 

Bad

Obs. G/B 

Odds

# 

App.

% 

App.

< 776 219 272 0.81 0.55 173 46 3.76 491 9.94

823 293 200 1.47 0.41 248 45 5.51 493 9.98

860 301 175 1.72 0.37 277 24 11.54 476 9.64

892 359 152 2.36 0.30 328 31 10.58 511 10.34

914 374 124 3.02 0.25 355 25 14.20 498 10.08

937 370 117 3.16 0.24 347 23 15.09 487 9.86

960 421 87 4.84 0.17 102 19 21.16 508 10.28

985 388 93 4.17 0.19 374 14 26.71 481 9.74

1012 429 65 6.60 0.13 411 12 34.25 494 10.00

> 1012 434 67 6.48 0.13 427 7 61.00 501 10.14

Total 3588 1352 2.65 0.27 3342 246 13.59 4940 100.00

CFi = RRi*O-B/R oddsi          (1)

I-B/R oddsi = O-B/R oddsi - CFi          (2)
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Esta tabela mostra a distribuição de 
scores após aplicação do modelo desenvolvi-
do apenas com solicitantes aceitos, mas com 
inferência do desempenho dos solicitantes 
rejeitados. Usando a taxa de rejeição e a pro-
porção de B/R, podemos inferir o desempe-
nho dos clientes rejeitados por faixa de score. 
A segunda e a terceira apresentam o núme-
ro de clientes aceitos e rejeitados. A quarta e 

This table shows the score distribu-
tion after applying the model developed only 
on accepted applicants, but inferring the per-
formance of rejected applicants. Using the 
reject rate and the G/B odds, we are able to 
infer the performance of the rejected clients 
per score band. In the first column, the fi-
nal score is grouped into homogenous risk 
bands. In the second and third columns, the 

Tabela 2 Distribuição de Scores com Inferência de Rejeição

Table 2 Score Distribution with Reject Inference

Score 

Final

Nº 

Acei-

tos

Nº Re-

jeita-

dos

Prop. 

A/R

Taxa 

de Re-

jeição

Nº

Bons 

Obs

Nº

 Ruins 

Obs.

Prop. 

Obs. 

B/R

Fator 

Corr

I

Prop 

B/R 

I

Nº 

Ruins

I

Nº 

Bons

R

Nº 

Bons

R

Nº 

Ruins

R

Prop. 

B/R

Nº 

Solic.

% 

Solic.

< 776 219 272 0,81 0,55 173 46 3,76 2,08 1,68 162 110 283 208 1,36 491 9,94

823 293 200 1,47 0,41 248 45 5,51 2,24 3,28 61 139 387 106 3,65 493 9,98

860 301 175 1,72 0,37 277 24 11,54 4,24 7,30 24 151 428 48 8,92 476 9,64

892 359 152 2,36 0,30 328 31 10,58 3,15 7,43 20 132 460 51 8,93 511 10,34

914 374 124 3,02 0,25 355 25 14,20 3,54 10,66 12 112 467 37 12,76 498 10,08

937 370 117 3,16 0,24 347 23 15,09 3,62 11,46 10 107 454 33 13,67 487 9,86

960 421 87 4,84 0,17 102 19 21,16 3,62 17,53 5 82 484 24 20,20 508 10,28

985 388 93 4,17 0,19 374 14 26,71 5,17 21,55 4 89 463 18 25,26 481 9,74

1012 429 65 6,60 0,13 411 12 34,25 4,51 29,74 2 63 474 14 33,40 494 10,00

> 1012 434 67 6,48 0,13 427 7 61,00 8,16 52,84 1 66 493 8 59,60 501 10,14

Total 3588 1352 2,65 0,27 3342 246 13,59 3,72 9,87 302 1050 4392 548 8,01 4940 100,00

Final 

Score

# 

Accep-

ted

# 

Rejec-

ted

A/R 

Odds

Reject 

Rate

Obs. 

# Good

Obs. 

# Bad

Obs. 

G/B 

Odds

Corr  

Factor

I G/B 

Odds

I 

# Bad

I 

# Good

R 

# Good

R 

# Bad

R G/B 

Odds

# 

App.

% 

App.

< 776 219 272 0.81 0.55 173 46 3.76 2.08 1.68 162 110 283 208 1.36 491 9.94

823 293 200 1.47 0.41 248 45 5.51 2.24 3.28 61 139 387 106 3.65 493 9.98

860 301 175 1.72 0.37 277 24 11.54 4.24 7.30 24 151 428 48 8.92 476 9.64

892 359 152 2.36 0.30 328 31 10.58 3.15 7.43 20 132 460 51 8.93 511 10.34

914 374 124 3.02 0.25 355 25 14.20 3.54 10.66 12 112 467 37 12.76 498 10.08

937 370 117 3.16 0.24 347 23 15.09 3.62 11.46 10 107 454 33 13.67 487 9.86

960 421 87 4.84 0.17 102 19 21.16 3.62 17.53 5 82 484 24 20.20 508 10.28

985 388 93 4.17 0.19 374 14 26.71 5.17 21.55 4 89 463 18 25.26 481 9.74

1012 429 65 6.60 0.13 411 12 34.25 4.51 29.74 2 63 474 14 33.40 494 10.00

> 1012 434 67 6.48 0.13 427 7 61.00 8.16 52.84 1 66 493 8 59.60 501 10.14

Total 3588 1352 2.65 0.27 3342 246 13.59 3.72 9.87 302 1050 4392 548 8.01 4940 100.00



37

a quinta calculam a proporção de aceitação/
rejeição e a taxa de rejeição. A sexta e séti-
ma fornecem o número observado de solici-
tantes bons e ruins dentre os aceitos. A oita-
va coluna calcula a proporção de bons/ruins. 
Na nona, é apresentado o Fator de Correção 
(FC) usado para calcular o número inferido 
de bons e ruins dentre  os solicitantes rejei-
tados. Em seguida são calculados o número 
e a proporção reais de bons e ruins. As duas 
últimas colunas mostram, respectivamente, 
o número e a porcentagem de clientes.

Em última análise, esse método sim-
ples de inferência de rejeição irá forne-
cer uma classificação (inadimplente/não-
inadimplente) de todos os solicitantes rejei-
tados, permitindo que calculemos a propor-
ção B/R real por faixa de score (proporção 
R-B/R). Essa é a proporção de B/R que mini-
miza o viés de seleção amostral introduzido 
com o processo de aquisição. Fornece uma 
estimativa realista do risco por faixa de sco-
re. Trata-se da medida que a instituição fi-
nanceira precisa usar para estabelecer qual-
quer tipo de estratégia associada a à cartei-
ra em questão (como ponto de corte, lucrati-
vidade e etc.). Deixar de aplicar a inferência 
de rejeição tende a levar a uma subestima-
tiva considerável do risco de cada faixa de 
score e, especial, das faixas inferiores.

Estamos convencidos de que deve 
ser desenvolvido um novo modelo de solici-
tação, usando uma amostra aprimorada com 
inferência de rejeição, independentemente 
do nível de ganho em termos de Gini ou qual-
quer outra medida de poder preditivo do mo-
delo. Eventualmente, a meta da inferência de 
rejeição é garantir que a amostra de desen-
volvimento de qualquer modelo de scoring 
forneça uma representação verdadeira e re-
alista do risco. A opção por desenvolver um 
modelo de scoring sobre uma amostra que 

number of accepted and rejected clients is 
presented. In the fourth and fifth columns, 
the accept/reject odds and the reject rate are 
calculated. In the sixth and seventh columns, 
the observed number of good and bad appli-
cants, between the accepted ones, is depict-
ed. In the eighth column, the good/bad odds 
is calculated. In the ninth column, the correc-
tion factor (CF) used to derive the I-G/B odds 
is shown. In the following 3 columns, the I-
G/B odds is presented and it is used to cal-
culate the number of inferred good and bad 
between the rejected applicants. Then, the 
real number of goods and bad and the R-G/B 
odds is calculated. In the last two columns, 
the number and the percentage of clients are 
respectively shown.

Ultimately, this simple reject infer-
ence method will provide a classification (de-
faulted/non-defaulted) for all rejected appli-
cants allowing us to calculate the real G/B 
odds per score band (R-G/B odds). This is the 
G/B odds that minimizes the sample selec-
tion bias introduced with the acquisition pro-
cess and provides a realistic estimate of risk 
per score band. This is the measure that the 
financial institution needs to use to set any 
kind of strategy associated with this portfo-
lio (e.g. cut-off, profitability, etc.). Not applying 
reject inference is likely to lead to a significant 
underestimation of risk for each score band 
and for the lowest ones, in particular.

We are convinced that a new appli-
cation model should be developed using a 
sample enhanced with reject inference inde-
pendently from the level of improvement in 
the Gini or in any other measure of prediction 
power of the model. Eventually, the goal of re-
ject inference is to ensure that the develop-
ment sample of any scoring model provides 
a truthful and realistic representation of risk. 
The choice of developing a scoring model on 
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inclua o viés de seleção pode ser aceitável 
do ponto de vista estatístico (se  ficar com-
provado que o viés é pequeno), mas levará 
sempre a soluções equivocadas ou ineficien-
tes do ponto de vista empresarial.

 4. Conclusões
Abordamos neste artigo o tema da infe-

rência de rejeição. Num levantamento de diver-
sos outros estudos dedicados a temas semelhan-
tes e com o acréscimo de uma nova metodologia, 
comparamos as evidências e conclusões recebi-
das e as ampliamos com diversas outras conclu-
sões importantes.

Primeiro, ao contrário da maioria da lite-
ratura recente, acreditamos que o viés de sele-
ção amostral em scoring de crédito não deve ser 
encarado apenas sob o ponto de vista estatístico. 
Embora a inferência de rejeição possa aumentar 
a precisão preditiva de um modelo para solicita-
ções de crédito, explicamos que a maior parte dos 
benefícios colhidos encontra-se do lado empresa-
rial, sob a forma de um processo de solicitação 
mais eficiente e compreensível (reduzindo, por 
exemplo o número de solicitantes encaminhados 
para reavaliação ou o de decisões revertidas).

Em segundo lugar, demonstramos que o 
estabelecimento de qualquer estratégia para o ris-
co (como fixação de ponto de corte ou cálculo de 
medidas de lucratividade) baseado numa amos-
tra que inclua apenas os clientes aceitos pode le-
var a decisões equivocadas e perigosas. Os soli-
citantes rejeitados devem contribuir para o for-
necimento de uma representação significativa e 
verdadeira do risco e a inferência de rejeição é a 
melhor maneira de incorporar essas valiosas in-
formações aos modelos de scoring.

Finalmente, apresentamos uma metodo-
logia prática que pode ser usada para inferir o de-
sempenho dos solicitantes rejeitados e inclui-los 
na amostra de desenvolvimento. Não se trata de 
uma metodologia sofisticada, mas ainda assim 

a sample including selection bias can be ac-
ceptable from a statistical point of view (if the 
bias are proved to be minor), but will always 
lead to wrong or inefficient solutions from the 
business perspective.

4. Conclusions
In this paper, we have addressed 

the subject of reject inference. Surveying 
several other studies focusing on a simi-
lar theme and adding a new methodology, 
we compare and expand upon the received 
evidence and conclusions with several im-
portant findings.

First, in contrast with most of the 
recent literature, we believe that sample se-
lection bias in credit scoring should not be 
considered only from the statistical point 
of view. Although reject inference can im-
prove the prediction accuracy of an appli-
cation model, we have explained that most 
of benefits are going to be reaped on the 
business side, improving efficiency and 
comprehensibility of the application pro-
cess (e.g. reducing the level of referred and 
overridden applicants).

Second, we have demonstrat-
ed that setting any risk strategy (e.g. set-
ting cut-off or calculating profitability mea-
sures) based on a sample including only 
accepted clients would lead to wrong and 
dangerous decisions. Rejected applicants 
must contribute to provide a meaningful 
and truthful picture of risk and reject in-
ference is the best way to incorporate their 
valuable information into scoring models.

Last, we have presented a prac-
tical methodology that can be used to in-
fer rejected applicants’ performance and 
include them in the development sample. 
This is not a sophisticated statistical meth-
odology, but provides acceptable and easy-
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fornece resultados aceitáveis e de fácil compreen-
são. Testamos a metodologia com uma amostra 
de empréstimos pessoais sem garantia concedi-
dos no Brasil e encontramos resultados positivos.

Concluímos que a inferência de rejeição 
deve receber atenção adequada das instituições 
financeiras que desejem automatizar seu proces-
so de aquisição, assegurando, assim, que seus 
modelos sejam aceitos e compreendidos pelos 
gerentes de crédito. Só assim os bancos pode-
rão colher o máximo benefício em termos de efi-
ciente e solidez de suas estratégias de aquisição. 
O aumento da precisão preditiva dos modelos de 
scoring não deve ser encarado como meta prin-
cipal das técnicas de inferência de rejeição. Pelo 
contrário, estamos convencidos de que a inferên-
cia de rejeição deve ser usada para aprimorar as 
amostras de desenvolvimento de todos os mode-
los de solicitação de crédito, independentemente 
dos benefícios estatísticos que ofereçam ou dei-
xem de oferecer.

5. Notas
1. Dependendo da variável depen-

dente binária escolhida, “bom” e “ruim” te-
rão significados diferentes. Para os modelos 
de risco de crédito, esses termos estão nor-
malmente associados a clientes não-inadim-
plentes e inadimplentes, respectivamente, 
de acordo com observações por pelo menos 
um ano após a contratação. Nos termos do 
Basileia II, o evento de inadimplência costu-
ma ser definido como 90 dias após a data de 
vencimento de uma obrigação financeira.

2. Para uma discussão mais detalha-
da desse tema, ver Sabato (no prelo).

3. Scorecards peritos são baseados 
em pesos subjetivos atribuídos por um ana-
lista, enquanto os genéricos são desenvolvi-
dos a partir de pools de dados de bancos ati-
vos no mesmo mercado. Para uma análise 
mais detalhada das possíveis soluções que 

to-understand results. We have tested this 
methodology on a sample of Brazilian un-
secured personal loans and we have found 
positive results.

We conclude that reject inference 
should be regarded with appropriate atten-
tion from financial institutions willing to 
automate their acquisition process in order 
to ensure that their models will be accept-
ed and understood by the underwriters. 
Only in this way will banks make sure to 
reap the highest level of benefits in terms 
of efficiency and soundness of acquisition 
strategies. The increase in the prediction 
accuracy of scoring models should not be 
considered as the main goal of reject in-
ference techniques. Instead, we are con-
vinced that reject inference should be used 
to enhance development samples of all ap-
plication models regardless of the statisti-
cal benefits that may, or may not, bring.

5. Notes
1. Depending on the chosen bi-

nary dependent variable, “good” and 
“bad” will have different meanings. For 
credit risk models, these terms are usu-
ally associated with non-defaulted and 
defaulted clients, respectively, as ob-
served at least one year after the client 
has been booked. Following Basel II, the 
default event is usually defined as 90 
days past due on a financial obligation.

2. For a more detailed discussion 
on this topic, see Sabato (forthcoming).

3. Expert scorecards are based 
on subjective weights assigned by an 
analyst, while generic scorecards are 
developed on pooled data from other 
banks operating in the same market. For 
a more detailed analysis of the possible 
solutions that banks can consider when 
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os bancos podem considerar quando não há 
dados históricos o bastante disponíveis, ver 
Sabato (2008).

4. Ver nota 1.
5. O risco de reputação é o poten-

cial de que publicidade negativa (seja ou não 
verdadeira) referente às práticas de uma ins-
tituição cause a ela perda direta ou indireta. 
Com a atual crise econômica, esse assunto 
tornou-se muito relevante para a maioria das 
autoridades reguladoras, que desejam ga-
rantir que a instituição financeira  não ofere-
ça mais a seus clientes crédito além daque-
le com que podem arcar, dentro do razoável. 
Essas novas regras são conhecidas no Reino 
Unido como “Justo Tratamento do Cliente” 
(“Treat Customer Fairly” – TCF). Para maio-
res detalhes, ver http://www.fsa.gov.uk/Pa-
ges/Doing/Regulated/tcf/index.shtml.

6. O ponto de corte é o limite normal-
mente estabelecido durante a implementa-
ção de um modelo de scoring para automa-
tizar o processo de aquisição. Solicitantes 
abaixo desse ponto são rejeitados, enquan-
to aqueles que se encontram acima dele são 
aceitos. Na realidade, é sempre estabeleci-
da em torno do corte uma região (conheci-
da como área cinzenta) cujas solicitações 
são encaminhadas aos gerentes de crédito 
para análise mais detida. Quanto maior essa 
área, menor a eficiência do processo de so-
licitação.

7. O modelo de Heckman se baseia 
nas seguintes premissas: 1) especificação 
plena das aquisições de concessão e inadim-
plência e 2) aplicação a variáveis contínuas.

8. Para um panorama mais abran-
gente dos estudos sobre inferência de rejei-
ção, ver Chen e Astebro [2001] e Parnitzke 
[2005]. 

9. As solicitações referem-se ao perí-
odo de janeiro a março de 2007. O desempe-

not enough historical data is available, 
see Sabato (2008).

4. See note number 1.
5. Reputational risk is the poten-

tial that negative publicity regarding an 
institution’s business practices, wheth-
er true or not, will cause a direct or indi-
rect loss to the institution. With the cur-
rent economic crisis, this topic has be-
come very relevant for most supervisory 
authorities that want to ensure that fi-
nancial institution will not offer anymore 
credit to clients above the level that they 
can reasonably afford. These new rules 
are known in UK as “Treat Custom-
er Fairly” (TCF). For more details, see 
http://www.fsa.gov.uk/Pages/Doing/Reg-
ulated/tcf/index.shtml.

6. Cut-off is the threshold that 
is generally set during the implemen-
tation of a scoring model to automate 
the acquisition process. Applicants be-
low cut-off should be rejected and the 
ones above accepted. In reality, an area 
(known as grey area) where applica-
tions are referred to underwriters to be 
better assessed is always set around 
the cut-off. The bigger this area, the 
less efficient the application process is 
going to be.

7. Heckman’s model is based 
on the assumptions that: 1) the grant-
ing and default equations are fully 
specified and 2) it applies to continu-
ous variables.

8. For a more comprehensive 
overview of reject inference studies see 
Chen and Astebro (2001) and Parnitz-
ke (2005).

9. Applications cover the pe-
riod from January to March 2007. Per-
formance for accepted applicants is ob-
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nho dos solicitantes aceitos é observado por 
um ano após a solicitação. O cliente é defini-
do como inadimplente se estiver com atraso 
de 90 dias ou mais. Do contrário, o cliente é 
considerado bom (ou seja, em dia).

10. Para aplicar a metodologia propos-
ta neste artigo, as instituições financeiras de-
vem contar com as informações dos solicitan-
te aceitos e rejeitados. As variáveis de solicita-
ção mais comumente usadas são informações 
socio-demográficas (como estado civil, tipo de 
residência, tempo de residência no endereço 
atual, ocupação, tempo no emprego atual, tele-
fone de contato, número de filhos, relação en-
tre prestação e renda, etc). Quando há um bu-
reau de crédito no mercado, as informações 
que podem ser obtidas de outras instituições 
financeiras  quanto ao comportamento do so-
licitante também são uma variável de alta im-
portância que pode ser usada em modelos de 
solicitação.

O teor deste artigo e as opiniões 
nele expressas são do autor e não refletem 
necessariamente a visão do Royal Bank of 
Scotland

served one year after. A client is defined 
as defaulted if he is 90 or more days past 
due. Otherwise the client is considered 
to be good (i.e. current).

10. In order to apply the meth-
odology proposed in this paper, a finan-
cial institution needs to have collected 
applicant’s information for accepted and 
rejected clients. The most common ap-
plication variables used are socio-demo-
graphic information about the applicants 
(e.g. marital status, residence type, time 
at current address, type of work, time 
at current work, flag phone, number of 
children, installment on income, etc). 
When a credit bureau is available in the 
market, the information that can be ob-
tained related to the behaviour of the ap-
plicant with other financial institutions 
is an extremely powerful variable to be 
used in application models.

The material and the opinions 
presented and expressed in this article are 
those of the author and do not necessarily 
reflect views of Royal Bank of Scotland
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Os governos de todo o mun-
do exigem que os bancos de varejo au-
mentem a concessão de crédito a PMEs 
e o façam a taxas de juros menores. 
Os bancos – que sempre foram pru-
dentes em suas atividades de crédi-
to a PMEs – estão ansiosos por empres-
tar, mas o crédito a PMEs traz desa-
fios, inclusive o custo operacional da 
decisão de crédito e a percepção gene-
ralizada de dificuldade de monitora-
mento e controle de maus créditos.

Palavras-chave: pequenas e mé-
dias empresas, score de crédito 

A abordagem tradicional ao crédito co-
mercial é manual e requer tempo. Com menor dis-
ponibilidade de dados e risco mais elevado do que 
o crédito ao consumidor, as decisões de emprésti-
mo a PMEs tradicionalmente baseiam-se na perí-
cia local em subscrição. Para empresas de menor 
porte, a abordagem emprega informações quali-
tativas e análises financeiras para levar a uma de-
cisão subjetiva tomada por gerentes hábeis. Isso 
pode exigir horas de investigação e visitas in-lo-
co e entrevistas com os proprietários. Uma deci-
são a respeito de um crédito relativamente mo-
desto pode levar diversos dias. Embora esse nível 
de diligência possa ser adequado para níveis mais 
elevados de crédito com maiores retornos em po-
tencial, não se alinha com a maioria dos emprésti-
mos a PMEs – grandes volumes de organizações 
de micro e pequeno porte que solicitam peque-
nos valores e onde o resultado para o banco pode 
facilmente ser anulado pelo custo do processo de 
tomada de decisão.

Além disso, empresas de médio porte já 
estabelecidas, que representam a parte mais se-
gura do mercado de PMEs, estão passando por 
um momento de desalavancagem. Essas empre-
sas, que entendem melhor o crédito, o têm solici-

Governments everywhere 
are demanding that retail banks 
boost their lending to SMEs, and do 
so at lower interest rates. Banks – 
which have historically been pru-
dent in their SME lending activities 
– are keen to lend, however there are 
challenges when lending to SMEs, 
including the operational cost of 
a lending decision, and the gener-
ally perceived difficulty of moni-
toring and controlling bad debt. 

Key words: small and me-
dium enterprises, credit score

The traditional approach to com-
mercial lending is manual and time-consum-
ing. With less data available and an inherently 
higher risk than consumer lending, SME lend-
ing decisions have traditionally been based 
on local expertise in underwriting. For small-
er businesses this approach uses qualitative 
information and financial analysis for a sub-
jective decision by skilled business managers. 
This can include hours of investigation, in-
corporating site visits and interviews with the 
proprietors. A lending decision for a relatively 
modest amount can take several days to com-
plete. While this level of diligence is appropri-
ate for higher levels of lending with larger po-
tential returns, it is out of kilter with the ma-
jority of SME lending – large volumes of small 
and micro-organisations requesting relatively 
small amounts of credit, where the income for 
the bank can easily be outweighed by the cost 
of the lending decision process.

Furthermore, established medi-
um sized firms, the safer part of the SME 
market, are currently going through a peri-
od of deleveraging. These more credit sav-
vy businesses are demanding less cred-
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tado em menor quantidade, gerenciando seu cai-
xa, reduzindo estoques e protegendo-se para fa-
zer frente à atual crise econômica. A demanda 
por crédito ainda vem de empresas cuja avaliação 
de risco é mais difícil se empregados os métodos 
tradicionais: iniciantes desconhecidas, pequenas 
Limitadas que não precisam prestar contas deta-
lhadas e firmas individuais e sociedades civis que 
não prestam quaisquer declarações a não ser as 
referentes a impostos.

Para emprestar lucrativamente ao seg-
mento de PMEs, os bancos precisam ter a capa-
cidade de tratar cada empresa como uma enti-
dade individual, com base em seu perfil de risco, 
sua capacidade de arcar com o custo do crédito 
e sua vulnerabilidade às flutuações da conjuntu-
ra do mercado. Precisam, ainda, gerenciar o rela-
cionamento ao longo de todo o ciclo de crédito a 
um custo que permita conceder empréstimos de 
modo lucrativo.

A Experian acredita que, ao implementar 
processos de crédito baseados em scoring mais fre-
quentemente encontrados no ambiente de crédito 
de consumidor e ao automatizar decisões nos pon-
tos adequados, os bancos se posicionarão da me-
lhor forma para gerenciar o risco. Eles poderão, ain-
da, reduzir os custos associados ao crédito e garan-
tir que as pequenas empresas tenham acesso aos 
serviços financeiros de que necessitam para de-
sempenhar uma função fundamental na economia 
global e no desenvolvimento futuro da riqueza.

Introdução
O mercado de pequenas e médias em-

presas (PMEs) —há muito um favorito dos ban-
cos de varejo — costuma oferecer bons níveis 
de retorno sobre o capital e muito menos volati-
lidade de maus créditos do que a média do se-
tor corporate. Como as PMEs representam uma 
parte significativa da maioria das economias 
do mundo, o segmento também oferece uma 
enorme oportunidade. As PMEs são uma fonte 

it, managing for cash, reducing inventory 
and hunkering down to weather the cur-
rent economic storm. Demand for credit 
continues to come from businesses where 
the assessment of risk is less easy using 
traditional methods: unproven start-ups, 
small Limited Companies that do not have 
to report detailed accounts to Companies 
House, and sole traders and partnerships 
that do not file any accounts other than for 
tax purposes.

In order to lend profitably to the 
SME sector, banks need to be able to treat 
each business as an individual entity based 
on its risk profile, ability to afford the cred-
it and vulnerability to changing market con-
ditions. Banks must also, however, manage 
the relationship across the entire credit life-
cycle at a cost that enables lending to be 
carried out profitably.

Experian believes that by imple-
menting scoring based lending processes 
more commonly found in consumer lend-
ing environments and automating decision-
ing where appropriate, banks will be opti-
mally placed to manage risk, reduce the 
costs associated with lending and ensure 
small businesses have access to the finan-
cial services they need to play a fundamen-
tal role in the global economy and develop-
ment of future wealth. 

Introduction
The small and medium sized enter-

prise (SME) market, a long-established fa-
vourite for retail banks, traditionally offers 
good levels of return on capital and far lower 
bad debt volatility than the corporate sector 
average. With SMEs forming a significant 
part of the majority of world’s economies, 
the sector also offers a huge opportunity. 
SMEs are a fundamental source of econom-
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fundamental de crescimento econômico, ino-
vação e emprego e em muitos países represen-
tam mais de 90% das empresas. E necessitam 
de fundos para investir, operar e crescer.

O crédito a PMEs costuma assumir as 
formas de cheque especial (crédito rotativo de 
curto prazo), cartões de crédito empresariais, 
empréstimos de curto prazo (com e sem garan-
tia) e empréstimos de longo prazo (sempre com 
garantia). A maior parte do crédito é de gran-
de volume e baixo valor – muito parecido com 
o concedido a clientes pessoa física. Atender 
este mercado de forma lucrativa é um grande 
desafio, mesmo porque para muitas organiza-
ções as práticas de crédito a PMEs ainda estão 
atrasadas em relação às aplicadas ao crédito 
ao consumidor.

A Explosão dos 
Microempreendimentos
O termo “PME” não tem definição uni-

versalmente aceita e varia de um ofertante de 
crédito para outro. O governo dos Estados Uni-
dos define PMEs como empresas com menos 
de 500 empregados; a Comissão Européia usa 
diversas medidas, inclusive giro anual, giro 
anual do balanço e folha de pagamentos.

O número de empregados, contudo, ra-
ramente é empregado para segmentar as car-
teiras dos bancos, que preferem basear suas 
definições nos dados de que dispõem e em 
seus interesses financeiros. A definição mais 
comumente utilizada por bancos europeus é o 
giro anual. Normalmente, empresas com giro 
anual inferior a €3 milhões são consideradas 
“pequenas”. Isso condiz em linhas gerais com 
os critérios do Basiléia II, que permite classi-
ficar exposições comerciais inferiores a €1 mi-
lhão como “outros créditos” e tratá-las nos ter-
mos da abordagem por ratings internos à men-
suração do risco de crédito de produtos de 
varejo estabelecida pelo Novo Acordo da Basi-

ic growth, innovation and employment, and 
account for more than 90 percent of all firms 
in many countries. They require funds for in-
vestment, operation and growth.

SME lending usually takes the 
form of overdrafts (short-term revolving 
credit), business credit cards, short-
term loans (secured and unsecured) 
and long-term loans (always secured). 
The majority of lending is large volume, 
small ticket unsecured lending – very 
similar to lending for personal custom-
ers. Serving this market profitably is a 
difficult challenge, not least because for 
many organisations SME lending prac-
tices still trail behind those of consum-
er lending.

The Explosion in 
Micro-enterprise
The term ‘SME’ does not have a uni-

versally accepted definition and varies from one 
credit provider to another. The US government 
defines SMEs as businesses with less than 500 
employees; the European Commission by var-
ious measures, including annual turnover, an-
nual balance sheet turnover and headcount.

The number of employees, howev-
er, is only occasionally used to segment busi-
ness portfolios in banks, which prefer to base 
their definitions on the data they have and 
their financial interest. The most common 
definition used by European banks is based 
on annual turnover. Typically, businesses 
with an annual turnover under €3 million 
are classified as ‘small’. This is broadly con-
sistent with Basel II, which allows commer-
cial exposures under €1 million to be defined 
as “other lending” and treated under the in-
ternal ratings-based approach to measuring 
credit risk of retail products set out under the 
Basel II accord. For the purposes of this re-
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léia. Para os fins deste artigo, empresas de mé-
dio porte serão aquelas que têm entre 101 e 500 
empregados, pequenas serão as que tem entre 
11 e 100 pessoas e microempresas serão aque-
las com menos do que 10 empregados.  

O Papel da Experian 
no Crédito a PMEs
A Experian fornece uma gama de da-

dos, softwares e ferramentas analíticas que per-
mitem aos credores gerenciar o risco, controlar 
os custos e melhorar a experiência do cliente 
ao longo de todos os estágios do ciclo de cré-
dito. As informações externas fornecidas pela 
Experian, combinadas com aquelas que o sof-
tware da Experian extrai dos sistemas de TI de 
cada organização, são tratadas holisticamente 
por scorecards analíticos para permitir a toma-
da de decisões cruciais de negócios. Os con-
sultores da Experian podem ajudar os credores 
a estabelecer e gerenciar as regras de toma-
da de decisão que regem o funcionamento dos 
scorecards, permitindo que as instituições de 
crédito implementem de forma objetiva e con-
sistente suas próprias políticas de crédito.

Os Atuais Desafios 
em Crédito a PMEs 

Pressão política por aumento do crédito,
 especialmente em bancos estatais 
Governos de todo o mundo têm exigi-

do que os bancos de varejo aumentem o crédi-
to a PMEs e o façam a taxas de juros menores. 
Os bancos — que sempre foram prudentes em 
suas atividades de crédito a PMEs — estão an-
siosos por emprestar, mas precisam enfrentar 
diversos desafios para melhor equilibrar o risco 
e a recompensa envolvidos.

Devido à crise de crédito no extremo 
mais seguro do mercado de PMEs, o das em-
presas estabelecidas de médio porte, está pas-

port, we will refer to medium sized enterpris-
es as those with between 101 and 500 em-
ployees, small businesses as those with be-
tween 11 and 100 people, and micro organi-
sations as those with less than 10 staff.  

Experian’s Role 
in SME Lending
Experian provides a range of 

data, software and analytical tools that 
enable lenders to manage risk, control 
costs and improve the customer experi-
ence throughout all stages of the cred-
it lifecycle. The external information Ex-
perian provides, combined with informa-
tion mined by Experian software from an 
organisation’s own IT systems, is consid-
ered holistically by analytical scorecards 
to enable crucial business decisions to 
be made. Experian consultants can as-
sist lenders in setting and managing the 
decisioning rules that govern how these 
scorecards work, allowing lenders to im-
plement their own lending policies objec-
tively and consistently.

 
The Challenges 
of SME Lending Today

Political pressure to increase lending, 
especially government owned banks
Governments globally are demand-

ing that retail banks boost their lending to 
SMEs, and do so at lower interest rates. 
Banks – which have historically been prudent 
in their SME lending activities – are keen to 
lend, however there are a number of challeng-
es they need to address in order to most effec-
tively balance the risk and reward involved.

Due to the credit crisis in the saf-
er end of the SME market, established 
medium sized firms, are going through a 
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sando por um período de desalavancagem. Es-
sas empresas que entendem melhor o crédito o 
estão demandando em menor quantidade, ge-
renciando seu caixa, reduzindo estoques e pre-
parando-se para enfrentar a crise. A demanda 
por crédito continua no extremo mais arrisca-
do: iniciantes desconhecidas, pequenas limita-
das que não precisam prestar contas detalha-
das às autoridades e firmas individuais e so-
ciedades civis que não apresentam quaisquer 
contas além das declarações de impostos.

Alto Custo de Atendimento
Com menos dados disponíveis e risco 

inerentemente mais elevado do que o crédito ao 
consumidor, as decisões de crédito a PMEs ba-
seiam-se tradicionalmente na perícia local em 
subscrição. Essa abordagem combina informa-
ções qualitativas e análise financeira para le-
var a uma decisão subjetiva tomada por gesto-
res hábeis. Isso pode exigir horas de investiga-
ção, inclusive visitas in-loco e entrevistas com 
os proprietários. Uma decisão de crédito de va-
lor relativamente modesto pode levar dias para 
ser concluída.

Esta abordagem tradicional, semelhan-
te à usada no crédito corporate, não é adequa-
da a empréstimos ao segmento de PMEs que, 
quando analisado, revela linhas de alto volu-
me e baixo valor mais parecidas com o crédi-
to ao consumidor. Algumas estimativas suge-
rem que até 65% das contas de PMEs dos ban-
cos destroem valor, devido, em grande parte, 
aos elevados custos de atendimento, dos quais 
os custos de concessão de empréstimos repre-
sentam parcela significativa.

O custo operacional gerado pela de-
terminação de aceitação ou não de uma soli-
citação de crédito apresentada por uma PME 
pode, frequentemente, ser maior do que o re-
torno em potencial e, não raro, muitas institui-
ções financeiras deixam de incentivar créditos 

period of deleveraging. These more cred-
it savvy businesses are demanding less 
credit, managing for cash, reducing in-
ventory and hunkering down to weather 
the storm. Demand for credit continues 
to come from the riskier end: unproven 
start-ups, small Limited Companies that 
do not have to report detailed accounts 
to the authorities, and sole traders and 
partnerships that do not file any accounts 
other than for tax returns.

High Costs to Serve
With less data available and an in-

herently higher risk than consumer lend-
ing, SME lending decisions have tradition-
ally been based on local expertise in under-
writing. This approach uses qualitative in-
formation and financial analysis combined 
for a subjective decision by skilled business 
managers. This can entail hours of investi-
gation, including site visits and interviews 
with the proprietors. A lending decision for 
a relatively modest amount can take several 
days to complete.

This traditional approach, similar 
to that used for corporate lending, is out 
of kilter with SME sector borrowing, which 
when analysed reveals high volume, small 
ticket credit facilities more akin to consum-
er lending. Some industry estimates sug-
gest that as many as 65 percent of banks’ 
SME business accounts are value destroy-
ing for them, largely due to the high costs 
to serve, of which lending costs are a signif-
icant portion.

The operational cost generat-
ed by determining whether to accept 
a SME credit application can often be 
higher than the potential return, and it 
is not uncommon to find that many fi-
nancial institutions do not encourage 
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de baixo valor a PMEs porque o tempo e os es-
forços envolvidos são desproporcionais frente 
às receitas geradas, se comparadas às de cré-
dito ao consumidor em transações de porte se-
melhante. 

Esse desafio é exacerbado pelo am-
biente atual. As empresas estabelecidas de 
médio porte, tomadoras de valores que permi-
tem relacionamentos bancários mais lucrati-
vos, têm ativos para dar em garantia e sobre as 
quais há informações financeiras disponíveis, 
representam historicamente uma melhor rela-
ção risco/recompensa do que empreendimen-
tos de menor porte. Mas estão passando por 
um período de desalavancagem, demandando 
menos crédito, gerenciando seu caixa, reduzin-
do estoques e preparando-se para enfrentar a 
atual crise econômica.

A demanda por crédito prossegue en-
tre empresas cuja avaliação de risco é mais di-
fícil quando empregados os métodos tradi-
cionais: iniciantes desconhecidas, pequenas 
Ltda.s que não precisam prestar contas deta-
lhadas às autoridades e firmas individuais e so-
ciedades civis que não fazem divulgações além 
daquelas para fins tributários. 

Aumento da insolvência e maior 
atividade em cobrança para os 
gestores de relacionamento
Em muitos mercados, a atual conjun-

tura econômica representa desafios signifi-
cativos para as PMEs, muitas das quais nun-
ca tiveram que enfrentar uma recessão. Gran-
de parte dos desafios por elas enfrentados de-
corre da menor disponibilidade de capital. A 
falta de crédito cria problemas para empre-
sas que se habituaram a isso para manter o 
fluxo de caixa. Assim, as empresas estão acu-
mulando caixa e — em alguns casos — adian-
do pagamentos para minimizar problemas de 
fluxo de caixa. Ademais, os consumidores es-

lower value SME lending because the 
time and effort is out of all proportion 
with the revenues generated when com-
pared to consumer lending for similar 
sized deals. 

This challenge is exacerbated in the 
current environment. Established medium 
sized firms, which borrow sums of mon-
ey that allow more profitable banking rela-
tionships, have assets as security and for 
which quality financial information is avail-
able, have historically represented a better 
risk/reward ratio than their smaller coun-
terparts. They are, however, going through 
a period of deleveraging, demanding less 
credit, managing for cash, reducing inven-
tory and hunkering down to weather the 
current economic storm

Demand for credit continues to 
come from businesses where the assess-
ment of risk is less easy using traditional 
methods: unproven start-ups, small limit-
ed companies that do not have to report de-
tailed accounts to the authorities, and sole 
traders and partnerships that do not file 
any accounts other than for tax purposes. 

Rising insolvencies and 
increased collection activity 
for relationship managers
In many markets the current eco-

nomic climate is posing significant chal-
lenges for SMEs, many of which will not 
have experienced a recession before. Many 
of the challenges faced by businesses stem 
from reduced capital availability. A shortage 
of credit creates issues for businesses that 
have come to rely on it for maintaining cash 
flow. As a result, businesses are hoarding 
cash and – in some cases – delaying pay-
ments to minimise cash flow issues. Fur-
thermore, consumers are cutting back on 
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tão reduzindo seus gastos e as empresas têm 
racionalizado fornecedores, pressionando as 
PMEs de todos os setores.

Com seus devedores em dificulda-
des ou mesmo quebrando, as PMEs se veem 
menos capazes de honrar seus compromis-
sos de crédito. As instituições de crédito 
têm percebido aumentos substanciais das 
inadimplências em empréstimos e da ativi-
dade de cobranças dos gestores de relacio-
namento. Contas historicamente tidas como 
lucrativas e de baixo ou médio risco cada vez 
mais entram em procedimento de cobrança 
por causa da mudança do cenário econômi-
co e, como diversos credores buscam paga-
mento dos mesmos clientes, o desafio de co-
brança é crescente. 

No Reino Unido, por exemplo, onde as 
taxas de falência ainda são menores do que 
durante a recessão do começo da década de 
1990, ainda assim 2,5% das empresas britâni-
cas quebraram desde julho de 2007 e as aque-
las que empregam entre 10 e 100 pessoas são 
as que mais têm falido. Nesse segmento, as 
insolvências explodiram no último trimestre 
de 2008 e no primeiro semestre de 2009, quan-
do cerca de 30 pequenas empresas por dia fe-
chavam as portas; e a situação ainda pode 
piorar. Em recessões anteriores, as taxas de 
inadimplência comercial atingiram seu pico 
cerca de seis trimestres depois de uma que-
da significativa do PIB. Embora se espere que 
seja possível evitar um maior declínio, a histó-
ria sugere que ainda é possível que as taxas 
de inadimplência tripliquem entre as PMEs.

Os dados de taxa de insolvência da 
Experian destacam o fato de que microempre-
sas têm uma taxa de insolvência bastante es-
tável, o que faz deste um segmento atraente 
para a concessão de crédito, desde que isso 
possa ser feito a um custo que permita um re-
torno razoável.

expenditure and organisations are rational-
ising suppliers, squeezing SMEs across the 
industrial spectrum.

With debtors not paying, or go-
ing bust themselves, SMEs are less 
able to meet their credit commitments. 
Lenders are seeing substantial increas-
es in loan defaults and collections ac-
tivity for relationship managers. Ac-
counts historically considered medi-
um to low risk and profitable, are in-
creasingly entering collections due to 
the changing economic climate, and 
with multiple parties likely to be seek-
ing payment from the same customers, 
there is a significant mounting collec-
tions challenge. 

For example in the UK where 
failure rates remain lower than the re-
cession of the early Nineties, the fact re-
mains that 2.5 percent of all UK business-
es have failed since July 2007, and firms 
employing between 10 and 100 employ-
ees are going under at the highest rate. 
This segment saw insolvencies soar in 
the last quarter of 2008 and the first half 
of 2009, when around 30 small compa-
nies a day were going to the wall, and the 
situation could still get worse. In previ-
ous recessions commercial default rates 
peaked roughly six quarters after a sig-
nificant decline in GDP. While it is hoped 
that further declines can be avoided, his-
tory indicates that we may still see de-
fault rates treble amongst the SME busi-
ness population.

Experian’s insolvency rate data 
also highlights the fact that micro busi-
nesses enjoy a fairly stable insolvency 
rate, making it an attractive segment to 
lend to, provided it can be done at a cost 
that allows a decent return to be made.
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Gráfico 1

Chart 1

Taxa de insolvência por tamanho das empresas

Insolvency rate by company size

Gráfico 2

Chart 2

Taxa de insolvência por tamanho das empresas

Insolvency rate by company size
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Complexidade da 
Clientela PME 
Do ponto de vista da concessão de cré-

dito, as PMEs são mais complexas do que os 
clientes pessoa física. Há dois grandes desafios 
no crédito a PMEs: o custo operacional da de-
cisão de concessão e a percepção geral de di-
ficuldade de controle e gestão de maus crédi-
tos. Ao contrário das entidades comerciais de 
maior porte, a maioria das PMEs não está obri-
gada a apresentar contas anuais. Assim, os da-
dos tradicionalmente usados no crédito comer-
cial, como índices financeiros baseados em ati-
vo, passivo, patrimônio líquido e lucratividade, 
não estão prontamente disponíveis.

O comportamento financeiro das PMEs 
também é mais difícil de identificar do que o de 
clientes pessoa física porque as empresas po-
dem variar muito. Ademais, diferentes tipos so-
cietários — como firmas individuais, sociedades 
civis e sociedades de responsabilidade limita-
da — criam mais uma dimensão de complexi-
dade no que se refere ao tratamento fiscal e de 
contabilidade financeira. Também há variações 
comportamentais distintas. Algumas empresas 
exigem investimento e saídas mínimos para ge-
rar receitas, ao passo que outras necessitam de 
significativo investimento de capital antes de co-
meçar a gerar receitas. Essa diversidade de ope-
rações requer diferentes exigências para crédi-
to, diferentes interpretações de fluxo de caixa, li-
quidez e solidez financeira e diferentes aborda-
gens à avaliação do risco de crédito.

Uma Nova Abordagem ao 
Ciclo de Crédito das PMEs 
É genericamente aceito no segmento 

bancário de varejo que — na grande maioria 
dos casos — o crédito pessoal pode ser bem 
gerenciado por meio de uma abordagem ana-
lítica sofisticada e prescritiva baseada em da-
dos quantitativos de fontes internas e externas. 

Complexity of the 
SME Customer Base
SMEs are more complex entities 

than personal customers from a lending 
perspective. There are two key challeng-
es when lending to SMEs: the operational 
cost of a lending decision, and the gener-
ally perceived difficulty of controlling and 
managing bad debt. Unlike larger commer-
cial entities, the majority of SMEs are not 
required to file annual accounts. There-
fore, traditional data for commercial lend-
ing, such as financial ratios based on as-
sets, liabilities, net worth and trading prof-
itability, are not readily available.

The financial behaviour of the 
SME is also less easy to identify than per-
sonal customers as businesses can vary 
substantially. Furthermore, different enti-
ty types – such as sole trader, partnership 
and limited company – create an added di-
mension of complexity in tax and financial 
accounting treatment. There are also dis-
tinct behavioural differences. Some busi-
nesses require minimal investment and 
outgoings to generate revenue, whereas 
others require significant capital invest-
ment before they can start generating rev-
enue. This diversity of operation requires 
different lending requirements, differ-
ent interpretation of the cash flow, liquid-
ity and capital strength and different ap-
proaches to credit risk assessment.

A New Approach to the 
SME Credit Lifecycle
It is well accepted throughout retail 

banking that – for the overwhelming major-
ity of cases – personal lending can be suc-
cessfully managed using a sophisticated and 
prescriptive analytical approach, based on 
quantitative data from internal and external 
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Essa abordagem à gestão do risco poupa tem-
po e dinheiro, uma vez que analistas peritos só 
são necessários em casos complexos.

Para conceder crédito de maneira lu-
crativa ao segmento de PMEs, os bancos pre-
cisam ser capazes de tratar cada empresa in-
dividualmente com base em seu perfil de ris-
co, capacidade de arcar com o custo do crédi-
to e vulnerabilidade a variações das condições 
do mercado. Mas os bancos também precisam 
gerenciar o relacionamento ao longo de todo 
o ciclo de crédito a um custo baixo o bastante 
para permitir que a operação seja lucrativa.

A Experian acredita que implementar 
sistemas analíticos mais comumente encontra-
dos nos ambientes de crédito ao consumidor 
aumentará as receitas dos bancos, reduzirá os 
maus créditos e garantirá o acesso das peque-
nas empresas aos serviços financeirps de que 
necessitam para representar um papel funda-
mental nas economias nacionais e no desen-
volvimento futuro de riquezas.

Por meio de dados, software e sistemas 
analíticos que levam a operações mais enxu-
tas, as instituições de crédito conseguem ope-
rar carteiras de consumidores lucrativas, base-
adas em grandes volumes de clientes que exi-
gem créditos de baixo valor. Além disso, está 
demonstrado que os modelos de scoring de 
crédito para pessoa física têm melhor desem-
penho do que a avaliação ‘perita’ no que se re-
fere aos dados colhidos para a tomada de de-
cisões de crédito ao consumidor, com os bene-
fícios acessórios da velocidade e da consistên-
cia das decisões tomadas.

Para clientes comerciais, fatores qua-
litativos como a capacidade dos administrado-
res, a solidez do setor no momento e o vigor da 
competição são importantes na compreensão 
do risco de crédito. Esses dados, entretanto, 
exigem análise por especialistas para propor-
cionar derivações e pesos precisos e adequa-

sources. This approach to risk management 
saves time and money, as expert underwrit-
ers are only required for complex cases.

In order to lend profitably to the 
SME sector, banks need to be able to 
treat each business individually, based 
on its risk profile, ability to afford the 
credit and vulnerability to changing mar-
ket conditions. Banks must also, how-
ever, manage the relationship across 
the entire credit lifecycle at a cost that 
is low enough to enable lending to be 
done profitably.

Experian believes that by imple-
menting analytics based lending pro-
cesses more commonly found in con-
sumer lending environments, this will 
increase revenues for banks, reduce 
bad debt and ensure small business-
es have access to the financial services 
they need to play a fundamental role in 
a country’s economy and development 
of future wealth.

By using data, software and an-
alytics to run leaner operations, lenders 
have been able to run profitable con-
sumer portfolios based on large vol-
umes of customers requiring only small 
amounts of credit. Furthermore, con-
sumer credit scoring models have been 
shown to outperform ‘expert’ assess-
ment when considering data gathered 
for consumer credit decisions, with an-
cillary benefits such as speed and con-
sistency of decision making.

For commercial customers qual-
itative factors such as the calibre of the 
management, current health of the sec-
tor and strength of competition, are im-
portant in understanding credit risk. 
Such data, however, requires experts to 
accurately derive and weight appropri-
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dos. Recursos especializados são dispendiosos 
e um fator importante no custo operacional do 
crédito a PMEs.

Sendo as margens do crédito a PMEs 
tão estreitas, os credores devem considerar a 
possibilidade de automatizar muitas decisões 
de risco de crédito dessas contas para redu-
zir os elevados custos de atendimento à cartei-
ra de pequenas empresas. Os credores comer-
ciais mais avançados já se movimentam nesse 
sentido. Um importante banco britânico com 
mais de um milhão de clientes PME recente-
mente implementou um sistema Experian de 
tomada de decisão baseado em scoring para 
automatizar os limites adicionais e as estraté-
gias de renovação. Ao avaliar automaticamen-
te o comportamento e o risco dos clientes PME, 
o banco elevou seus volumes de crédito conce-
dido, melhorou a lucratividade de todos os pro-
dutos de empréstimo, priorizou casos de risco 
mais elevado e obteve melhor controle sobre os 
maus créditos. A abordagem também permitiu 
liberar 15% mais tempo de seus gerentes de re-
lacionamento.

Agilização do Ambiente 
de Crédito a PMEs 
O software, os sistemas analíticos e gran-

de parte dos dados necessários para automatizar 
os processos de crédito a PMEs são de natureza 
semelhante aos empregados no suporte a deci-
sões de crédito ao consumidor, um fator que eli-
mina muitas das barreiras contra a adoção des-
sa nova abordagem. Não há uma solução padro-
nizada para todos os cenários de negócio. Dian-
te da complexidade e da diversidade das PMEs, 
pode ser mais difícil aplicar a abordagem pres-
critiva que funciona muito bem com as carteiras 
pessoa física.

Para esse ambiente mais desafiador se faz 
necessária uma abordagem mais complexa e base-
ada em regras. É preciso segmentar as contas com 

ately. Such skilled resources are expen-
sive and a major factor in the operation-
al costs of SME lending.

With SME lending margins so 
thin, lenders should consider whether 
they can automate many credit risk de-
cisions for SME accounts to reduce the 
high costs of servicing a small busi-
ness portfolio. The most forward think-
ing commercial lenders are already tak-
ing strides in this direction. A leading UK 
bank, with over one million SME custom-
ers, recently put in place a score based 
decisioning system from Experian to au-
tomate shadow limits and renewals strat-
egies. By automatically assessing the be-
haviour and risk of SME customers, the 
bank was able to increase lending vol-
umes, improve the profitability of each 
lending product, prioritise higher risk 
cases and obtain far greater control over 
bad debt. The approach also enabled it to 
free up 15 percent more time for its rela-
tionship managers.

‘Lean-lining’ the 
SME Lending Environment
The software, analytics and 

much of the data required to automate 
SME lending processes are similar in 
nature to those used in consumer deci-
sion support, a factor that removes many 
of the barriers to adopting this new ap-
proach. One size does not fit all business 
scenarios. Given the complexity and di-
versity of SMEs, it can be harder to ap-
ply the prescriptive approach that works 
so well for consumer portfolios.

A more complex rules based ap-
proach is required for this more challeng-
ing environment. It is necessary to seg-
ment accounts based on sector, size, val-
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base em setor, porte, valor e força do relacionamen-
to, aplicando a automação de decisões onde fun-
cione melhor, mas ainda empregando uma aborda-
gem manual mais tradicional para as atividades de 
maior porte, complexidade, ou valor.

Uma Visão Holística do Risco 
das PMEs por Meio de Insight de Dados 
A ausência de dados consistentes e 

prontamente disponíveis no segmento de PMEs 
até agora inibiu tentativas de automatizar a ava-
liação de risco. Ao desenvolver um scoring de 
crédito para empréstimos a PMEs é importan-
te utilizar dados de múltiplas fontes, que visem 
diferentes dimensões do cliente.

As principais fontes de dados comer-
ciais para uso na tomada de decisões com re-
ferencia a  PMEs podem ser divididas em qua-
tro categorias principais:

• Demografia empresarial
• Dados financeiros
• Informações sobre crédito ou de do-

mínio público 
• Dados sobre os responsáveis pela 

empresa 

• Demografia Empresarial 
Dados referentes às operações de uma 

empresa muitas vezes são de grande valia para 
os modelos de crédito e — o que é mais im-
portante — podem ser facilmente obtidos nos 
pontos de solicitação. Essas informações po-
dem abranger: setor, idade da empresa, núme-
ro de empregados, estrutura jurídica, giro, ex-
periência da diretoria (anos na empresa) e nú-
mero de diretores.

• Dados Financeiros 
As principais informações financeiras 

devem ser consideradas de fornecimento obri-
gatório no ponto de solicitação. Com os ele-
mentos adiante é possível derivar e incluir no 

ue and strength of the relationship, apply-
ing decision automation where it works 
best, still using a more traditional manu-
al approach for the largest, most complex 
or highest value lending activity.

A Holistic Picture of 
SME Risk Through Data Insight
The fundamental lack of consistent 

and quickly available data in the SME sec-
tor has previously inhibited attempts to au-
tomate risk assessment. When developing 
credit scoring for SME lending it is impor-
tant to utilise data from multiple sources 
that cover different dimensions of the cus-
tomer.

The key sources of commercial 
data for use in SME decisioning can be bro-
ken up into four major categories:

• Business demographics
• Credit or public record informa-

tion
• Financial data
• Data on the principals of busi-

ness

• Business Demographics
Data pertaining to the operations 

of a business are often of great value to 
credit models, and – more importantly – 
are sourced quite easily at the point of ap-
plication. This information may include: 
industry group, age of business, number 
of employees, legal structure, turnover, di-
rectors’ experience (years on board), num-
ber of directors.

• Financial Data
Key financial details should be 

considered mandatory pieces of informa-
tion to be provided at the point of applica-
tion. By using the following elements a vari-
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modelo de scoring de crédito diversos índices 
financeiros que medem a liquidez e a lucrativi-
dade: ativo circulante, passivo circulante, total 
do ativo, total do passivo, capital de giro, recei-
ta, lucro, patrimônio líquido, contas a receber e 
contas a pagar. 

A incorporação de fontes internas de 
dados, como dados de conta corrente e fluxo 
de caixa, proporciona considerável capacida-
de preditiva aos modelos de tomada de deci-
são para pequenas empresas. Analisar os da-
dos de transação em conta corrente e incorpo-
rá-los a um indicador de desempenho basea-
do em produto para gerar um grau de risco do 
cliente permite melhorar significativamente a 
granularidade e a discriminação das ferramen-
tas de risco de crédito de pequenas empresas 
para novos empréstimos e casos de gestão de 
cliente.

É crucial incorporar dados de fluxo de 
caixa para avaliar a capacidade da empresa de 
fazer frente aos seus compromissos financei-
ros de curto prazo. Um fluxo de caixa negati-
vo sem contrapartida ao crédito líquido quando 
esperado pode levantar sérios questionamen-
tos quanto à viabilidade do negócio.

É importante observar que no extremo 
de pequenas empresas do espectro comercial, 
os dados financeiros fornecidos podem estar 
desatualizados ou ser pouco confiáveis. Quan-
do existem, também podem ocultar detalhes 
para minimizar os impostos. Além disso, mui-
tos proprietários de pequenas empresas, espe-
cialmente firmas individuais, usam produtos fi-
nanceiros pessoais para fins empresariais. 

• Informações de Bureaus de 
Crédito Comercial
Quando há informações históricas dis-

poníveis, muitas vezes representam as informa-
ções mais poderosas e preditivas para a toma-
da de decisões de crédito. Se o solicitante já for 

ety of different key financial ratios measur-
ing liquidity and profitability can be derived 
and included in a credit scoring model: cur-
rent assets, current liabilities, total assets, 
total liabilities, working capital, revenue, 
profit, net worth, accounts receivable and 
accounts payable. 

The incorporation of internal data 
sources such as current account and cash 
flow data adds considerable predictive pow-
er to small business decisioning models. 
Analysing the current account transac-
tion data and incorporating it with a prod-
uct based performance indicator to create 
a customer risk grade, enables significant 
enhancement of granularity and discrim-
ination to small business credit risk tools 
for new lending and customer manage-
ment events.

Incorporating cash flow data to as-
sess whether short-term financial com-
mitments can be met by the business is 
paramount. Negative cash flow without a 
bounce back into net credit when expected 
can prompt serious questions to be asked 
about the viability of a business.

It is important to note that at the 
small business end of the commercial spec-
trum, financial details provided can often 
be out-of-date or unreliable. Where they ex-
ist, they may also not show the full picture 
to minimise tax. In addition, many small 
business proprietors, particularly sole pro-
prietor businesses, use personal financial 
products for business purposes. 

• Commercial Credit Bureau 
Information
When historical information is 

available, it is often the most powerful and 
predictive piece of information for making 
lending decisions. If the applicant is an ex-
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cliente do banco, grande parte dessas informa-
ções pode ser obtida a partir do histórico inter-
no de desempenho. Clientes PME, contudo, po-
dem ter muitas linhas de crédito com diferen-
tes instituições ou fontes de crédito mercantil e 
a instituição precisa ter em mente o fato de que 
nem sempre tem uma imagem completa da 
verdadeira posição de crédito de uma peque-
na empresa. O acesso a informações compar-
tilhadas por meio de bureaus de crédito comer-
cial pode agregar valor significativo ao proces-
so de tomada de decisão para PMEs, revelando 
outros compromissos de crédito e exposições 
de outros credores.

As verificações em bureaus de crédito 
são realizadas em tempo real e para todas as 
organizações e endereços fornecidos. O uso de 
dados de bureaus de crédito pode permitir que 
o credor verifique e autentique a identidade do 
solicitante; encontre inconsistências entre os 
dados fornecidos com a solicitação e os entre-
gues a outros credores; e verificar as demons-
trações financeiras da entidade.

Os dados de bureaus de crédito po-
dem ser usados para destacar mudanças ace-
leradas do vigor financeiro de uma organiza-
ção. Uma fonte dinâmica de informação, que 
mostre o histórico de pagamentos perante ou-
tros credores e fornecedores pode proporcio-
nar uma cobertura mais robusta e preditiva das 
PMEs, inclusive firmas individuais, sociedades 
civis e as menores empresas iniciantes. A de-
terioração dos padrões de pagamento pode ser 
um indicador precoce de delinqûencia ou in-
solvência em potencial.

A legislação sobre proteção de dados 
e sigilo muitas vezes limita a extensão da con-
sideração atribuída pelo credor aos dados pes-
soais ao tomar uma decisão sobre outra per-
sonalidade jurídica, como uma empresa, por 
exemplo. Mas as coisas começam a mudar. Em 
muitos países, os credores vêm concordando 

isting customer of the bank, much of this 
information can be obtained from inter-
nal performance history. SME customers, 
however, may have multiple credit facili-
ties with different lending organisations or 
sources of trade credit, and the institution 
must keep in mind that it does not always 
see the true borrowing position of a small 
business. Accessing information shared 
through third party commercial credit bu-
reaux can add significant value to the SME 
decisioning process by determining other 
credit commitments and exposures across 
other lenders.

Credit bureau checks are made in 
real-time and carried out for all the organ-
isations and addresses supplied. The use 
of credit bureau data can enable the lend-
er to verify and authenticate the identity of 
the applicant; check for inconsistencies in 
the application data supplied with credit ap-
plications to other lenders; as well as check 
the entity’s financial statements.

Commercial credit bureaux data 
can be used to highlight rapid changes 
in the financial strength of an organisa-
tion. A dynamic feed of information show-
ing an entity’s payment performance histo-
ry with other lenders and suppliers can pro-
vide more robust and predictive coverage of 
SMEs, including sole traders, partnerships 
and the smallest of start-up organisations. 
Deterioration in payment patterns can be 
an early warning indicator of potential de-
linquency or even insolvency.

Data protection and confidentiality 
legislation often limits the extent to which 
a lender may consider personal data when 
making a decision about a different legal 
entity such as a business. Things are be-
ginning to change though. In many coun-
tries lenders are agreeing to share busi-
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em compartilhar dados sobre crédito a empre-
sas, tanto positivos quanto negativos, por meio 
de bureaus de crédito. Em troca, obtêm acesso 
a um nível muito maior de dados de crédito a 
empresas e pessoas físicas para uso na toma-
da de decisões, facilitando uma avaliação mais 
precisa do risco de crédito no ponto de solicita-
ção e aumentando a capacidade de identifica-
ção de solicitações fraudulentas e alteração di-
nâmica de perfis de risco.

• Dados sobre os Responsáveis 
pela Empresa 
Uma das grandes dificuldades no cré-

dito a empresas é obter dados sobre empre-
sas recentemente constituídas. Um meio de li-
dar com esse problema é usar informações de 
crédito sobre os titulares ou diretores da em-
presa. Em muitos países, mediante autoriza-
ção, permite-se que os bancos considerem as 
finanças pessoais dos diretores ou proprietá-
rios de uma empresa em sua tomada de deci-
sões de crédito comercial.

Pesquisas demonstram que em em-
presas muito pequenas e recentemente 
constituídas, o desempenho futuro em cré-
dito da empresa reflete fortemente o desem-
penho passado de seus responsáveis. Os da-
dos pessoais são um acréscimo significativo 
aos dados empresariais para novos relacio-
namentos, como os com empresas inician-
tes, ou relacionamentos “débil”, como aque-
les com clientes que mantêm diversas linhas 
bancárias, revelando-se poderosos na pre-
visão de quebra de empresas. No nível das 
PMEs, as finanças pessoais de um diretor 
ou proprietário estão intimamente associa-
das às da empresa propriamente dita. As-
sim, se uma empresa estiver com dificulda-
des de caixa, muitas vezes as finanças pes-
soais serão as primeiras a sofrer para pre-
servar o fluxo de caixa da empresa.

ness credit data; both positive and nega-
tive via credit bureaux. In return they are 
able to access a much wider level of both 
business and consumer credit data for 
commercial credit decisioning, facilitating 
more accurate assessment of credit risk 
at the point of application, greater ability 
to spot fraudulent applications and greater 
ability to identify changes in risk profiles 
on an on-going basis.

• Data on the Principals 
of Business
One of the key challenges involved 

in business lending is obtaining data on 
newly established small companies. One 
means of tackling this is to use consum-
er credit information on the principals or di-
rectors of the business. In many countries, 
subject to consent, banks are able to con-
sider the personal finances of a business’s 
directors or proprietors in commercial lend-
ing decisions.

Research has shown that in 
very small and newly established busi-
nesses, future credit performance of 
the business is strongly reflected by 
the past credit performance of its prin-
cipals. Personal data adds significantly 
to business data for new relationships 
such as start-ups or “weak” relation-
ships, including those customers who 
have multiple banking facilities, and 
proves powerful when predicting busi-
ness failure. At the SME level, the per-
sonal finances of a director or proprietor 
are closely interlinked with the finances 
of the business itself. Hence, if a busi-
ness is struggling for cash, it is often 
the personal finances which suffer first 
in order that the cash flow of the busi-
ness is preserved.
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Quando uma empresa já está estabe-
lecida há diversos anos e há informações inter-
nas e externas sobre desempenho em crédito 
comercial, a mescla dessas informações com 
dados sobre os responsáveis pode agregar sig-
nificativamente ao desempenho de um mode-
lo de scoring.

Transformando Insight em Ação 
Em um ambiente de crédito em que a 

maior parte do apetite por empréstimos vem de 
empresas de maior risco necessitadas de flu-
xo de caixa e de empresas recentemente for-
madas e não daquelas 
mais experientes e co-
nhecedoras do crédito, 
o uso de dados internos 
sobre desempenho do 
cliente, dados comer-
ciais externos e dados 
de crédito ao consumi-
dor, associado a práti-
cas e sistemas sólidos 
de gestão de risco de 
crédito, permite que os 
credores enfrentem es-
ses desafios.

Ao processar 
e agregar dados de di-
versas fontes é possível calcular um conjunto 
singular de variáveis de tomada de decisão a 
ser usado nos processo de scoring e estabele-
cimento de estratégia. Isso permite que o cre-
dor obtenha a imagem mais abrangente e pre-
ditiva possível de cada cliente.

A imagem holística de crédito criada a 
partir de informações empresariais, pessoais 
e de bureau relevantes gera uma visão abran-
gente e equilibrada das PMEs, permitindo ele-
vado nível de automação por meio de estraté-
gias segmentadas. Essa abordagem ajudou a 
superar muitas das deficiências informacio-

Where a business has been estab-
lished for a number of years and internal 
or external commercial credit performance 
information exists, blending this with con-
sumer credit information on the principals 
can add significantly to the performance of 
a scoring model.

 
Turning Insight into Action
Faced with a lending environment 

where the bulk of the lending appetite comes 
from riskier businesses in need of cash flow 
and newly formed businesses rather than 

credit savvy and ex-
perienced business-
es, the use of inter-
nal customer perfor-
mance data, external 
business and con-
sumer credit data, al-
lied with sound cred-
it risk management 
practices and sys-
tems enables lenders 
to meet those chal-
lenges.

By process-
ing and aggregat-
ing data from multi-

ple sources, it is possible to calculate the 
unique set of decisioning variables used in 
the scoring and strategy setting processes. 
This allows the lender to obtain the most 
comprehensive and predictive picture of 
each customer possible.

The holistic credit picture created 
from the consolidated business and relevant 
personal and bureau information creates a 
comprehensive and balanced view of SME en-
tities, enabling a high level of automation to be 
achieved through segmented strategies. This 
approach has helped to overcome many of the 

Eric
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nais, custos operacionais e desafios de contro-
le de maus créditos associados ao atendimento 
às necessidades financeiras das PMEs.

Para as menores empresas, carentes de 
contas publicadas ou históricos, a consolidação 
de informações pessoais e dados de bureau de 
crédito fornece informações altamente prediti-
vas para uma gestão precisa do risco de crédito. 
De posse desses elementos, os bancos podem 
conceder empréstimos a esses micro-tomado-
res, primeiro cautelosamente e, mais adiante, à 
medida que se acumulam dados de comporta-
mento, usando-os para aumentar a discrimina-
ção e a granularidade das decisões de crédito, 
obter uma melhor visão do risco e aumentar o 
crédito para permitir o crescimento de empre-
sas sustentáveis e de menor risco.

A diversidade das operações das PMEs 
significa que nem sempre é adequada uma 
abordagem prescritiva. O crédito a PMEs exi-
ge uma abordagem integrada que determine 
quais decisões podem ser tratadas automati-
camente e quais exigem intervenção perita.

Segmentação da Carteira
As pequenas empresas de uma cartei-

ra podem ser segmentadas de diversas manei-
ras. A Experian acredita que os segmentos mais 
adequados se baseiem nos fatores a seguir:

• Relacionamento novo ou existente 
com o credor. Novos relacionamentos abran-
gem, também, clientes insatisfeitos vindos de 
outros bancos 

• Força do relacionamento. Esse aspec-
to pode ser definido de diversas maneiras. Por 
exemplo, um relacionamento forte pode ser 
aquele em que uma relação bancária principal 
se mantém há mais de 15 meses, permitindo 
pelo menos uma estimativa inicial de estar ou 
não a empresa sujeita a sazonalidade. Uma re-
lação bancária principal, em que um só banco 
detenha a principal conta transacional e tenha 

financial information deficiencies, operational 
cost and bad debt control challenges associat-
ed with servicing SME finance needs.

For the smallest businesses with 
no filed accounts or track record, consol-
idating personal and credit bureau data 
gives highly predictive information for ac-
curate credit risk management. With these 
elements in place, banks can lend to these 
micro-borrowers, cautiously at first, and 
then, as the behavioural data builds up, 
this can be used to increase the discrim-
ination and granularity of lending deci-
sions, obtain a better view of risk, and in-
crease lending to enable growth for lower 
risk, sustainable businesses.

The diversity of SME operations 
means that a prescriptive approach is 
not always appropriate. SME lending re-
quires an integrated approach that deter-
mines which decisions that can be han-
dled automatically and which require ex-
pert intervention.

Portfolio Segmentation
Small businesses in a portfolio 

may be segmented in various ways. Expe-
rian believes that the most appropriate seg-
ments are driven by the following factors:

• New or existing relationship with 
the lender. New relationships also encom-
pass ‘switchers’ from other banks

• Strength of relationship. This 
can be defined in a number of ways. For 
example, a strong relationship may be one 
where a primary banking relationship ex-
ists for more than 15 months, allowing 
at least an initial estimate as to whether 
a business is subject to seasonal trading. 
A primary banking relationship, whereby a 
bank holds the main transaction account 
and has a view of large volumes of cred-
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visão de um grande volume de créditos e débi-
tos, permite a concepção de scorecards prescri-
tivos e estratégias

• Porte da exposição. A elevada expo-
sição associada a um crédito total alto (normal-
mente de US$ 200 mil ou mais) justifica facil-
mente o custo da intervenção perita. 

• Giro. De modo geral, empresas com 
giro inferior a US$ 100 mil por ano serão signi-
ficativamente menos complexas do que as de 
giro superior a US$ 2 milhões. Mas isso não é 
uniforme, uma vez que — em termos compor-
tamentais — as empresas de alguns setores se 
mantêm relativamente simples, independente-
mente de seu tamanho. 

O cenário mais difícil é o das ‘princi-
piantes’, em que a empresa ainda não come-
çou a negociar e as únicas informações pas-
síveis de avaliação se baseiam em projeções 
de fluxo de caixa, planos gerais de negócio e 
informações pessoais sobre os responsáveis 
pela empresa. É difícil empregar uma aborda-
gem inteiramente prescritiva nesse segmento, 
mas o uso de modelos e regras para identificar 
‘super reprovações’—  os casos que represen-
tam péssimos prospectos de crédito — permi-
te que os peritos concentrem seu tempo e es-
forços nos demais solicitantes.

A segmentação é muito importante 
para decidir se é ou não adequada uma abor-
dagem prescritiva e também ajuda a identificar 
segmentos de risco potencialmente elevado 
que devam ser encaminhados aos peritos. Por 
exemplo, uma solicitação de grande valor vin-
da de uma empresa que historicamente tome 
muito pouco pode indicar uma mudança fun-
damental, como diversificação ou expansão.

Disponibilidade de 
Informações Históricas
Um desafio importante ao desenvol-

ver scorecards para PMEs é a disponibilida-

its and debits, allows strongly prescriptive 
scorecards and strategies to be designed

• Size of exposure. The high expo-
sure associated with large total borrowings 
(typically $200,000 and above) easily justi-
fies the cost of expert intervention

• Turnover. Generally speaking, 
businesses with a turnover of less than 
$100,000 per annum will be significant-
ly less complex than businesses turning 
over more than $2 million. However, this is 
not uniform, as – behaviourally – some in-
dustry sectors remain straightforward, ir-
respective of size

The most difficult scenario is the 
‘start-up’, where the business has yet to 
start trading and where the only informa-
tion to be assessed is based on cash flow 
projections, the wider business plan, and 
personal information on the business prin-
cipals. It is difficult to use a wholly pre-
scriptive approach for this segment, yet by 
using models and rules to identify ‘super 
fails’, those cases that are extremely poor 
lending prospect, experts can concentrate 
their time and efforts on the remainder.

Segmentation is very important 
in deciding whether or not a prescriptive 
approach is appropriate, and it also helps 
to identify potentially high-risk segments 
that need to be referred for expert inter-
vention. For example, a large amount be-
ing requested from an organisation that 
had previously borrowed very little can in-
dicate that a fundamental change is occur-
ring to the business such as diversifica-
tion or expansion.

Availability of 
Historical Information
The availability, or lack, of his-

torical information presents a particular 
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de ou não de informações históricas. Muitas 
instituições financeiras não colheram consis-
tentemente os dados necessários, ou não dis-
põem deles em formato eletrônico. Uma pos-
sível solução para esse problema é uma im-
plementação em duas fases de um sistema de 
tomada de decisão para PMEs. Esse sistema 
deve começar utilizando scorecards baseados 
nos dados preditivos disponíveis, o que inclui-
ria um score genérico de bureau de crédito, e, 
enquanto isso, acrescentar um banco de da-
dos que possa ser considerado na fase dois, 
quando poderá ser usado um scorecard mais 
robusto e preditivo.

Gerenciar o Risco, 
Controlar os Custos e 
Melhorar a Experiência 
do Cliente 
Os benefícios que podem se obtidos 

com a implementação de um sistema auto-
matizado de crédito a PMEs são proporcio-
nais ao nível existente de sofisticação do 
banco. Quando os processos existentes já 
são automatizados, ele poderá atingir re-
dução de perdas na região de 15% a 30% 
simplesmente por meio da implementação 
do scoring de crédito preditivo. Quando os 
processos são predominantemente manu-
ais, os benefícios da passagem para um 
modelo alinhado com a boa prática podem 
ser significativamente maiores.

O benefício auferido deriva da to-
mada de decisões consistentes basea-
das em todo o relacionamento e na expo-
sição geral do credor. Isso também lança 
as bases para o atendimento com a abor-
dagem avançada baseada em ratings inter-
nos prescrita pelo Basiléia II.

A adição da abordagem ao crédito 
a PMEs defendida neste artigo pode pro-
poucionar ganhos significativos como:

challenge when developing SME score-
cards. Many financial institutions have 
either not consistently collected the ap-
propriate data or do not have it in elec-
tronic format. One approach to resolve 
this data issue is a two-phase imple-
mentation of a SME decision system 
that starts by utilising scorecards based 
on the available predictive data, which 
could include a generic bureau score, 
while building up a bank of data that 
can be considered in phase two, when 
a more robust and predictive scorecard 
can be used.

Manage Risk, 
Control Costs, 
Improve the Customer 
Experience
The benefits achievable in the 

implementation of an automated SME 
lending system are proportional to 
a banks existing level of sophistica-
tion. Where current processes are al-
ready automated, a lender can typical-
ly achieve reductions in losses in the 
region of 15 – 30 percent, simply by 
implementing predictive credit scor-
ing. Where processes are mostly man-
ual the benefits of a moving to a best 
practice model can be significantly 
higher.

The benefit is derived from 
making consistent decisions that are 
based on the complete relationship and 
overall exposure with the lender. This 
also creates the foundation for compli-
ance with the advanced internal rating-
based approach prescribed by Basel II.

Adopting the approach to SME 
lending advocated in this paper realis-
es significant improvement such as:
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Redução de  Tempo e de Custo do 
Processo de Avaliação de Solicitação 
Analisar manualmente os balanços, re-

cebíveis, estoques, fluxo de caixa e outras in-
formações relevantes de um solicitante, conso-
me tempo considerável. Esse tempo, durante o 
qual o cliente esperará ansiosamente por uma 
decisão, também custa dinheiro ao credor.

A maioria das solicitações de crédi-
to comercial vem de empresas de baixo risco, 
que normalmente apresentam taxa de inadim-
plência inferior a 2%. Um processo automatiza-
do de tomada de decisão aceitaria mais do que 
85% das solicitações desse grupo sem qual-
quer necessidade de subscrição manual. Da 
mesma forma, entre os clientes de alto risco, 
cujas taxas de inadimplência são de 20% para 
cima, mais de 80% das solicitações podem ser 
recusadas por avaliação automática. 

Credores que implementaram sistemas 
de apoio à tomada de decisão para PMEs tive-
ram significativo aumento da eficiência ope-
racional ao passar da tomada de decisão por 
subscritores para a automatizada. Por exem-
plo, o esforço necessário para tomar decisões 
sobre novos empréstimos diminuiu de uma mé-
dia de 12 horas para menos de 30 minutos, en-
quanto os limites de crédito predeterminados 
(“shadow limits”) de clientes estabelecidos per-
mitem tomar decisões em segundos. Eventos 
de gestão rotineira de crédito, como autoriza-
ção de pagamentos e renovação anual das li-
nhas de crédito de um cliente, também tiveram 
ganhos semelhantes de eficiência.

Um grande banco europeu automati-
zou mais de 80% de suas decisões por meio do 
uso das ferramentas Experian de suporte à to-
mada de decisão para gerenciar e aplicar es-
tratégias de originação e gestão de carteira, 
atingindo redução significativa de custos ope-
racionais. Além de aprimorar seu conhecimen-
to dos clientes, melhorar o atendimento a eles 

Reduced Time and Cost of the 
Application Assessment Process
Manually analysing an applicant’s 

balance sheets, receivables, inventory, cash 
flow and other relevant information takes a 
significant period of time. This time, through-
out which a customer will be anxiously await-
ing a decision, also costs the lender money.

The majority of commercial credit 
applications come from low-risk businesses, 
which would typically have a default rate of less 
than two per cent. An automated decisioning 
process would accept more than 85 percent 
of applications from this group without any re-
quirement for manual underwriting. Likewise, 
amongst the high-risk customers, where de-
fault rates run at 20 per cent and above, more 
than 80 percent of applications can be declined 
following automated assessment. 

Lenders implementing SME de-
cision support systems have seen signifi-
cant operational efficiency uplift by migrat-
ing from underwriter to automated decision 
making. For example, the effort required to 
make new lending decisions has decreased 
from a typical 12 hours to less than 30 min-
utes, while pre-determined lending lim-
its (shadow limits) for established custom-
ers allow decisions in seconds. Ongoing 
lending management events, such as au-
thorisations for funds payment and annu-
al renewal of a customer’s lending facilities, 
have also witnessed similar improvements 
in efficiency.

One major European bank was able 
to automate more than 80 percent of its de-
cisions by using Experian decision support 
tools to manage and deploy origination and 
portfolio management strategies, achieving a 
significant reduction in operational costs. In 
addition to further enhancing its understand-
ing of customers, improving customer service 
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e atender aos requisitos de conformidade com 
o Basiléia II, atingiu uma redução de 30% das 
inadimplências só no primeiro ano.

Em mercados onde existe forte ativi-
dade de microcrédito, os benefícios de siste-
mas automatizados e preciso de tomada de 
decisão para contas PME são ainda mais sig-
nificativos. Com o grande número de peque-
nos tomadores, a automação reduz os custos 
operacionais e o ônus sobre subscritores há-
beis. Em muitos casos, o tempo que os gesto-
res de relacionamento poupam através da au-
tomação pode ser redirecionado para maior 
atividade em vendas e atendimento, ajudando 
a aprimorar o desempenho empresarial e au-
mentar a satisfação do cliente.

Uma abordagem automatizada tam-
bém pode ser ampliada para permitir precifica-
ção baseada em risco ou lucratividade, através 
da inclusão de fatores como o custo esperado 
de prestação de um serviço.

Redução de Maus Créditos 
Enquanto as PMEs enfrentam tempos 

difíceis e os créditos de liquidação duvidosa 
aumentam, as instituições financeiras preci-
sam certificar-se de que estão preparadas para 
reconhecer alertas precoces e agir em relação 
a eles assim que surjam (e antes dos demais 
credores). A ampliação da capacidade ligada 
à ação pré-delinquencia permite impedir que 
problemas em potencial se expandam e abor-
dar o cliente para implementar estratégias mu-
tuamente benéficas.

Alguns eventos-chave, como um sco-
re de crédito em deterioração, ou padrões de 
pagamento irregular, são comuns antes de um 
cliente tornar-se delinquente e devem desen-
cadear um conjunto de medidas pré-cobrança. 
Fontes de dados externos também podem indi-
car problemas iminentes. Reagir rápida e ade-
quadamente a avisos de que uma PME supe-

and meeting its Basel II compliance require-
ments, it managed to achieve a 30 percent re-
duction on defaults in the first year alone.

In markets where there is strong 
micro lending activity, the benefits of au-
tomated, accurate decisioning for SME 
accounts become even more signifi-
cant. With the large number of small bor-
rowers, automation reduces operation-
al costs and reduces the strain on skilled 
underwriters. In many cases the time 
saved by relationship managers through 
lending automation can be redirected to 
increased sales and service activity, help-
ing to drive up business performance and 
customer satisfaction.

An automated approach can 
also be extended to enable risk or prof-
itability based pricing by including fac-
tors such as the expected cost of provid-
ing a service.

Reduction in Bad Debt
With SMEs facing challenging 

times and bad debts on the increase, lend-
ers must ensure that they are prepared to 
recognise and take actions on early warn-
ing signs as they happen (and before oth-
er lenders). Enhancing capabilities around 
pre-delinquent engagement enables lend-
ers to stop potential problems from spiral-
ling and engage with the customer to im-
plement strategies that benefit both the 
customer and the lender.

Certain key events, such as a de-
teriorating credit score or irregular pay-
ment patterns, are common prior to a 
customer becoming delinquent, and 
should trigger a set of pre-collections ac-
tions. External data sources can also in-
dicate looming problems. Responding 
quickly and appropriately to notifications 
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rou seu limite de crédito ou está inadimplente 
perante outro credor pode reduzir significativa-
mente as eventuais baixas.

Capacidades de scoring mais comu-
mente usadas no processo inicial de solicitação 
também podem ser usadas para fornecer uma 
indicação de quais clientes de crédito a PMEs 
estão em deterioração financeira e provavel-
mente virão a ser objeto de cobrança no futuro. 
Segmentar corretamente os inadimplentes e os 
inadimplentes em potencial de acordo com sua 
capacidade e propensão ao pagamento permi-
te ao credor determinar os casos que podem 
curar a si próprios e aqueles que exigem inter-
venção perita.

Um grande banco europeu com forte 
presença no mercado de crédito corporate teve 
um declínio significativo do número de clien-
tes pequenas empresas em delinquência e me-
lhorou os resultados das cobranças daqueles 
que se tornaram delinquentes, graças à imple-
mentação de scoring de cobrança para monito-
rar regularmente os clientes PME. Em parceria 
com a Experian, o banco realizou uma redução 
de 35% de sua taxa de empréstimos de liquida-
ção duvidosa, uma queda de mais de 20% do 
custo com novas provisões e uma diminuição 
de 25% de sua exposição a clientes de risco.

Outro importante banco, que vinha en-
frentando níveis crescentes de inadimplência, 
implementou ferramentas Experian de toma-
da de decisão e gestão de dívida  automatiza-
da para aliviar a pressão sobre sua operação 
de cobranças. A abordagem permitiu aumen-
tar as taxas de cura em 24%, reduzir os custos 
de mão-de-obra em 31% e diminuir o acréscimo 
líquido às provisões em mais de 20%.

Tomada de Decisões 
Objetiva e Consistente 
Ao automatizar o processo de toma-

da de decisão, o credor pode adotar ges-

of a SME exceeding a credit limit or de-
faulting with another lender, can signifi-
cantly reduce eventual write-offs.

Scoring capabilities more common-
ly used in the initial application process, can 
also be used to provide an indication of the 
customers in a SME lending book whose fi-
nancial positions are deteriorating and are like-
ly to be in collections in the future. Appropri-
ately segmenting defaulters and potential de-
faulters alongside their ability and propensi-
ty to pay, allows the lender to determine those 
cases that can be left to self cure, those that 
can be treated through an automated, low-
cost collections approach, and those that re-
quire expert intervention.

A major European bank, with a strong 
presence in the corporate lending market, saw a 
significant decrease in the number of its small 
business customers becoming delinquent, 
and improved its collections results on those 
that did, by implementing collections scoring 
to regularly monitor SME customers. Working 
in partnership with Experian, the bank realised 
a decrease in its non-performing lending ratio 
of 35 percent, new provision cost decreased by 
over 20 percent and a decrease in its exposure 
to risk customers of 25 percent.

Another prominent bank, which was 
experiencing increasing levels of delinquency, 
put in place automated decisioning and debt 
management tools from Experian in response 
to ease the pressure on its collections opera-
tion. This approach enabled it to improve cure 
rates by 24 percent, reduce employee costs by 
31 percent and decrease net additions to provi-
sions by more than 20 percent.

Objective and Consistent 
Decision Making
By automating the decision pro-

cess, the lender is able to deploy immedi-
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tão constante de clientes de maneira ime-
diata, consistente e adequada. Isso significa 
não só que os clientes têm as respostas rá-
pidas que esperam a partir de sua experiên-
cia como clientes pessoa física ou junto a ou-
tros credores, mas também que eles obterão 
respostas consistentes, independentemente 
de seu ponto de entrada no banco. Essa con-
sistência em decisões garante que o cliente 
possa lidar com o banco pelo canal que de-
sejar, seja por telefone, na agência, ou em 
centros de negócios e que a política do ban-
co seja apropriadamente aplicada em todos 
os pontos.

Gestão de Mudanças 
Embora os executivos do setor de cré-

dito estejam familiarizados com o conceito de 
processo automatizados de crédito baseados 
em dados e sistemas analíticos, abandonar 
uma abordagem tradicional representa uma 
mudança significativa que traz barreiras cultu-
rais a superar. A alta administração deve inspi-
rar a confiança  dos gestores de crédito e de re-
lacionamento no sistema. Por melhor que seja, 
um sistema que não seja usado não irá pro-
porcionar qualquer benefício ao credor ou às 
PMEs que desejam obter crédito.

ate, consistent and appropriate on-going 
customer management. Not only does this 
mean that customers are able to obtain the 
swift decisions they have come to expect 
from their experiences as personal custom-
ers with banks and other finance providers, 
it means that they will be able to get a con-
sistent decision, regardless of point of en-
try to the bank. This consistency of decision 
making ensures the customer can deal with 
the bank through the channel they want, be 
it via telephone, branch, or business centre, 
and that bank policy is implemented appro-
priately at every point.

Managing Change
Although lending executives 

will be familiar with the concept of auto-
mated data and analytics based lending 
processes, switching from a traditional 
approach remains a significant change 
with cultural barriers to overcome. Top 
management must inspire confidence 
in the system amongst credit and rela-
tionship managers. An unused system, 
no matter how good, will not provide 
any benefits to the lender or the SMEs 
wanting credit.
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A concessão de crédito, assim como 
a análise do crédito, é tão antiga quanto as 
primeiras atividades comerciais do ser hu-
mano. É o crédito que fomenta a economia 
e está presente em todas as estratégias 
das empresas. Ignorá-lo é colocar em ris-
co a continuidade da empresa no mercado.

Conceder crédito, no contexto em-
presarial, é entregar um ativo ao clien-
te mediante promessa de pagamento futu-
ro. Embora o conceito seja simples, há al-
gumas palavras, como as grifadas, que re-
querem uma reflexão mais profunda. 

Antes, porém, cabe uma observa-
ção. Há muitos detalhes envolvidos nes-
se assunto, e esse texto não tem a pre-
tensão de esgotá-lo, apenas de ressal-
tar os pontos mais importantes.

Palavras-chave: crédito, modelos

Ativos
Existem diversos tipos de ativos, tangí-

veis e intangíveis, os de baixo e os de alto va-
lor, de baixa margem de lucro com alto giro e 
os de alta margem com baixo giro. Identificar 
as características dos ativos de sua empresa é 
fundamental para se formalizar uma adequa-
da Política de Crédito. Ativos com baixa mar-
gem de lucro, por exemplo, tem pouca tolerân-
cia a atrasos, ao contrário, os com alta margem 
podem tolerar atrasos maiores. A tolerância a 
atraso está intimamente ligada ao conceito de 
BOM e MAU cliente, fundamental para a clas-
sificação do risco de crédito dos clientes.

Clientes
Os clientes podem ser distribuídos, primei-

ramente, em dois grupos: a) Pessoas Físicas; b) Pes-
soas Jurídicas. No caso das pessoas jurídicas há que 
se considerar o porte: micro, pequena, média e gran-
de. Como são pessoas com características muito 

Credit granting, like cred-
it analysis, is as ancient as mankind’s 
earliest trading activities. Credit 
feeds the economy and is an element 
in every corporate strategy. To ignore 
it is to jeopardize a business firm’s 
permanence in the marketplace.

In the business context, to ex-
tend credit is to give a customer an 
asset in exchange for a promise of fu-
ture payment. Although the concept 
is simple, some words, like the under-
lined ones, require deeper reflection. 

But first, a cautionary note: 
the subject involves great detail 
and this article does not presume 
to exhaust it, but merely to high-
light the most important ones.

Key words: credit, models

Assets
There are many types of assets: 

tangible, and intangible; low-, and high-val-
ue, low profit margin and high turnover, 
and high margin and low turnover. Deter-
mining the characteristics of your firm’s as-
sets is crucial to formalizing an appropriate 
Credit Policy. Low-margin assets, for exam-
ple, show low tolerance to late payment; on 
the other hand, high-margin ones can with-
stand longer delays. Tolerance to arrears 
is closely connected with the concepts of 
GOOD and BAD customers, which are es-
sential to customer-risk management.

Customers
Customers can be divided at first, 

into two groups: a) Individuals; and b) Busi-
nesses. In the case of businesses size must 
be taken into account: micro, small, medi-
um-sized and large. Because they sport very 
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distintas, requerem metodologias específicas para 
se identificar o perfil de risco que possuem.

Futuro
Dos três, esse é o ponto com mais com-

plexidade (sempre foi e provavelmente sempre 
será). Envolve três aspectos:

• Prazo concedido ao cliente na opera-
ção de crédito;

• Prazo de validade da análise do perfil 
de risco do cliente;

• Previsão do futuro do cliente (mensu-
ração do seu perfil de risco).

Quanto maior o prazo do crédito, maior 
deve ser o alcance do modelo de previsão do 
futuro do cliente. Uma coisa é uma operação 
de crédito por 20, 30, 60 ou 90 dias e outra é o fi-
nanciamento de insumos do produtor rural que 
ficará na expectativa de uma boa safra para o 
próximo ano. Ou, ainda. um financiamento de 
veículo por 72 meses ou até mesmo o financia-
mento imobiliário de 10, 15 ou 20 anos.

Independe do prazo da operação, que 
geralmente faz parte de uma Política comer-
cial, para a Área de Crédito o mais importan-
te é o prazo de validade da análise realizada 
sobre o cliente. Em função do perfil de risco, 
que pode se deteriorar ou melhorar ao longo 
do tempo, o cliente deve ser reavaliado perio-
dicamente. Clientes de baixo risco, por exem-
plo, devem ser analisados pelo menos uma vez 
por ano. À medida que piora o risco, mais ve-
zes o cliente deverá ser reavaliado (médio risco 
a cada seis meses e alto risco a cada três me-
ses, por exemplo).

Modelos de Credit Rating 
e Credit Scoring
Identificadas as características dos 

negócios da sua empresa quanto ao tipo de 
ativo, perfil de clientes e de prazo das opera-
ções, é hora de escolher os modelos de clas-

different traits, identifying their risk profiles 
requires specific methodologies.

Future
This is (and always has been, and will 

probably always remain) the most complex of 
all three points. It involves three aspects:

• Term granted to the customer in 
a credit transaction;

• Expiration of the customer’s risk 
profile analysis;

• Forecasting a customer’s future 
(risk-profile measurement).

The longer the term, the great-
er the scope of the customer forecasting 
model must be. It is one thing to extend 
credit for 20, 30, 60 or 90 days, and quite 
another to finance inputs for a farmer in 
hopes of a good crop next year. Or yet 
extend an auto-loan for 72 months, or 
even grant real-estate financing for 10, 
15 or 20 years.

Regardless of a deal’s term, 
which is usually part of a commercial 
Policy, what matters most to the Cred-
it Area the expiration of the customer 
analysis done. Based on the risk pro-
file, which can deteriorate or improve 
over time, customers must be periodi-
cally reviewed. Low-risk customers, for 
example, must be analyzed at least once 
a year. As risk increases, so must the 
customer review frequency (e.g.: every 
six months for average risk and every 
quarter for high risk).

Credit Rating Models 
and Credit Scoring
Once your firm’s business char-

acteristics have been determined in 
terms of assets, customer profiles and 
operation terms, it is time to choose 
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sificação de risco mais apropriados que se-
rão utilizados no processo de concessão de 
crédito. Modelos, no plural sim, pois cada 
tipo de tomador de crédito requer um mode-
lo específico para classificação de seu risco. 
E, se o cliente é pessoa física, haverá neces-
sidade de um modelo para cada tipo de ope-
ração (cartão de crédito, CDC, Cheque Es-
pecial, etc.).

Essa, talvez, seja a parte mais traba-
lhosa e complicada de todo o processo de 
concessão de crédito. O processo começa 
na classificação do risco do cliente e, por-
tanto, se começar errado todo o resto ficará 
comprometido.

Em síntese, classificação do risco de 
crédito significa, em outras palavras, atribuir 
um Rating ou um Score ao cliente.

Rating ou Score é uma classificação 
indicativa da possibilidade de um cliente se 
tornar inadimplente em um determinado pe-
ríodo de tempo.

O termo classificação implica em fa-
zer uso de uma tabela de classes de risco. 
E a questão aqui é quantas classes de ris-
cos são necessárias? A resposta adequa-
da para essa questão depende, entre ou-
tras coisas, da quantidade de clientes que 
sua empresa tem em carteira. De modo ge-
ral, uma tabela de classes de risco possui 
entre 5 a 20 classes.

A possibilidade é um termo que pode 
representar uma medida objetiva (0% a 100%), 
ou uma medida subjetiva (baixo, médio e alto 
risco) do cliente se tornar inadimplente.

A inadimplência é um conceito muito 
fácil de entender, porém, muito difícil de con-
ceituar. Qualquer atraso na carteira pode ser 
considerado uma inadimplência. Há, no en-
tanto, pequenos atrasos que torna a operação 
até mais rentável, pois o cliente acaba pagan-
do multa, juros e outras penalidades.

the most appropriate credit rating mod-
els for use with the credit granting pro-
cess. Models, in the plural, since each 
kind of obligor requires a specific risk-
rating model. And individual clients re-
quire one model for each kind of opera-
tion (credit card, consumer credit, over-
draft limit, etc.).

This may be the most labor-in-
tensive and complicated stage in the 
entire credit granting process. It all be-
gins with customer-risk rating; there-
fore, an error at this stage will compro-
mise all the rest.

In sum, credit-risk rating 
means assigning a Rating or Score to 
each customer.

A Rating or Score é is an indic-
ative metric of the likelihood of a cus-
tomer defaulting within a certain peri-
od of time.

The term ‘rating’ implies prepar-
ing a risk-classes schedule. And the is-
sue here lies in determining how many 
risk classes are needed. The answer 
to this question depends, among oth-
er things, on the number of customers 
your firm has. In general, a risk-classes 
schedule includes between five and 20 
risk classes.

Likelihood is a term that may 
objectively (0%-100%) or a subjective-
ly (low, medium and high risk) measure 
the odds of a customer defaulting.

Default is a concept that, 
while easy to understand, is very dif-
ficult to define. Any late payment may 
be seen as a default. However, there 
are small delays that may even make 
a deal more profitable, since the cus-
tomer will be liable for fines, interest 
and other penalties.
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A partir de quantos dias de atraso o 
cliente passa a ser considerado indesejado na 
carteira? Não há uma resposta que serve para 
todas as empresas. Dependendo das caracte-
rísticas dos produtos da empresa (de margem 
ou de giro), a tolerância a atrasos poderá ser 
maior ou menor.

Essa é uma parte muito delicada para 
se entender os modelos de classificação de 
risco de crédito. É preciso, em primeiro lu-
gar, DEFINIR o conceito de inadimplente (o 
mau cliente). E, essa definição não precisa (e 
nem deve) ser baseada no comportamento do 
cliente na carteira da 
sua empresa.

O cliente pode 
até estar em dia com 
os pagamentos na sua 
empresa, mas pode já 
estar apresentando si-
nais de deterioração fi-
nanceira no mercado, 
observado, por exem-
plo, por já possuir pro-
testos, execuções, che-
ques devolvidos, etc.

É importante 
observar que o com-
portamento do clien-
te no mercado pode indicar também o com-
portamento dele na carteira da sua empresa, 
caso sua empresa mantenha uma política de, 
por exemplo, protestar as faturas em atraso.

Para determinar o conceito de “mau” 
cliente é preciso entender o que é considera-
do um evento negativo GRAVE para o clien-
te. E isso, depende do tipo de tomador de cré-
dito. Um protesto (ou um conjunto de protes-
tos) de baixo valor pode não significar um si-
nal de deterioração financeira de uma grande 
empresa, porém, para uma pessoa física ou 
para uma microempresa, sim.

From how many days in arrears 
is a customer deemed undesirable as 
part of a portfolio? There is no one-size-
fits-all answer here. Depending on a 
firm’s products’ characteristics (in terms 
of margin or turnover), its may be more 
or less tolerant to late payment.

This aspect is very delicate in 
understanding credit risk rating models. 
One must firstly DEFINE the concept of 
default (bad customers). And this defi-
nition does not have to be (and in fact 
should not be) based on the customer’s 

behavior in connec-
tion with your firm’s 
portfolio.

A customer 
may even be current 
with payments due to 
your firm, but already 
show signs of deteri-
orating financial sta-
tus, as reflected, for 
example, in past-due 
bills, foreclosures, re-
turned checks, etc.

It is worth 
noting that a custom-
er’s behavior in the 

marketplace may also indicate its future 
behavior with your firm, should it have, 
say, a policy of filing claims for late bills.

Defining what a ”bad” custom-
er is requires understanding what is 
deemed a SEVERE negative event for 
the customer in question. And this de-
pends on the kind of obligor. A low-fig-
ure claim for late payment (or a series 
of claims) may not be a sign of financial 
deterioration for a major corporation, but 
will probably mean trouble for an indi-
vidual or a micro-enterprise.

Eric
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São esses detalhes que levam à ne-
cessidade de utilizar mais de um modelo de 
classificação de risco. O modelo resulta em 
uma classificação indicativa da possibilida-
de do cliente se tornar inadimplente (MAU). E, 
como há um conceito de MAU para cada tipo 
de tomador de crédito, há necessidade de um 
modelo para cada um.

Por fim, o termo “tempo” diz respeito, 
principalmente, ao alcance da previsão (análi-
se) feita sobre o futuro do cliente.

Os Modelos
Para começar, temos então dois cami-

nhos a seguir:
• Modelo Subjetivo;
• Modelo Objetivo.

Modelo Subjetivo
No modelo subjetivo, como o próprio 

termo sugere, é o julgamento do analista que 
determina o perfil de risco do cliente. O resul-
tado final da análise não é uma medida obje-
tiva, como a probabilidade de 0% a 100%. O 
resultado final é uma avaliação qualitativa, 
transformada em um adjetivo: bom, ruim, re-
gular, etc.

Além de ser necessário um analista 
com boa experiência, a empresa terá que ela-
borar uma boa Política de Crédito que mini-
mize os efeitos subjetivos, de conservadoris-
mo ou de arrojo dos analistas. O conceito de 
“bom cliente” para um analista pode não ser o 
mesmo que para outro.

Os parâmetros que um analista com 
perfil conservador utiliza para analisar um 
cliente não são os mesmos que a de outro 
analista com perfil mais arrojado. Para que os 
negócios da empresa não fiquem totalmente 
refém das características dos analistas, será 
necessário elaborar uma boa Política de Cré-
dito, que determine todos os parâmetros a se-

These are the details that re-
quire using mode than one risk-rating 
model. A model produces an indica-
tive rating of the likelihood of a client 
becoming in default (BAD). And since 
the concept of BAD varies, there must 
be a different model for each kind of 
obligor.

Finally, the term ‘time’ is chief-
ly concerned with the range of the fore-
cast (analysis) of a customer’s future.

Models
There are two routes to follow:
•	 Subjective Modeling;
•	 Objective Modeling.

Subjective Modeling 
As the name suggests, in sub-

jective models it is an analyst’s judg-
ment that determines a customer’s 
risk profile. The output of the analysis 
is not an objective metric, like a 0%-
100%. Probability. Instead, it is a qual-
itative assessment converted into an 
adjective: good, bad, average, etc.

In addition to requiring an ex-
perienced analyst, the firm will have to 
develop a good Credit Policy capable 
of minimizing the subjective effects of 
conservative or bold analysts. One an-
alyst’s view of a “good customer” may 
differ from another’s.

The parameter a conservative 
analyst uses to analyze a customer are 
not the same a bolder analyst might 
use. For a firm’s business not to become 
completely hostage to analyst character-
istics, a proper Credit Policy must be de-
velop to determine all the parameters to 
be analyzed and, where possible, how 
these parameters are to be weighted.
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rem analisados e, se possível, a forma de pon-
deração desses parâmetros.

Um dos pontos mais importantes nes-
se momento da Política de Crédito é a deter-
minação de uma tabela de classes de risco, 
com seus respectivos conceitos, que todos 
os analistas deverão utilizar para classificar 
os clientes. A quantidade de classes de risco 
dependerá do número de clientes que a em-
presa tem em carteira.

Além de contribuir para a redução 
dos “efeitos subjetivos” dos analistas, a de-
finição de uma tabela de classes de risco é 
fundamental para se criar uma “cultura de 
crédito” na empresa. Ela é o alicerce para 
uniformização da linguagem entre todas as 
áreas envolvidas na Concessão de Crédito.

Se a empresa não definir a SUA ta-
bela de classes de risco, cada analista utili-
zará a que tem em sua mente e que se for-
mou ao longo de sua experiência em Crédi-
to e muitas vezes ele nem tem plena consci-
ência dela.

Vamos supor dois analistas, o “A” e o 
“B” e uma empresa que não definiu em sua 
Política uma tabela de classes de risco. Cada 
analista, ao ponderar as informações sobre 
os clientes, de forma consciente ou não, ado-
ta o seguinte procedimento:

One of the most important el-
ements at this pint in the Credit Poli-
cy is the determination of a risk-class-
es schedule, with the respective con-
cepts, that all analysts must use to rate 
customers. The number of risk classes 
will depend on the number of custom-
ers in the firm’s portfolio.

In addition to reducing “sub-
jective effects” from analysts, defin-
ing a risk-classes schedule is central 
to creating a “credit culture” within the 
firm. It is the cornerstone to a uniform 
language across all areas involved in 
Credit Granting.

If a firm fails to define ITS 
OWN risk-classes schedule, each ana-
lyst will rely on the one in his or her 
own mind, formed over the course of 
his or her experience with Credit, and 
that even they are often not complete-
ly aware of.

Let us assume two analysts, 
“A” and “B”, and a firm whose policy 
does not include a risk-classes sched-
ule. Each analyst, whether conscious-
ly or not, will follow the procedure be-
low when weighting customer infor-
mation:

Tabela 1

Classes de Risco
Decisão

Quantidade Perfil de Risco

1 Baixo Aprova

2 Médio Aprova

3 Alto Recusa

Modelo de decisão do Analista “A”

Table 1 Analyst A’s decision-making model

Risk Classes
Decision

# Risk Profile

1 Low Accept

2 Average Accept

3 High Reject
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O que é “risco alto” para o analista 
“A”, poderia ser “Ruim” ou “Péssimo” para o 
Analista “B” (isso, supondo que os dois têm 
o mesmo perfil de conservadorismo ou de ar-
rojo). Um determinado cliente que foi classi-
ficado como “risco baixo” pelo analista “A”, 
poderia ser classificado como “excelente” ou 
“bom” pelo analista “B”, ou até mesmo como 
“regular” se o analista “B” não estiver de bom 
humor naquele momento.

Se colocarmos ainda, nesse contexto, 
a decisão sobre o valor da operação que pode-
ria ser realizado com o cliente, como um limi-
te de crédito, as divergências entre os analis-
tas aumentam exponencialmente.

Como a empresa não definiu a sua ta-
bela, cada analista utiliza o seu modelo. Dessa 
forma, as decisões dos negócios da empresa 
poderão ter destinos diferentes caso seja ana-
lisado pelo Analista “A” ou pelo “B”.

Nesse exemplo, temos que sepa-
rar dois aspectos importantes. Primeiro, é a 
quantidade de classes de risco. Segundo, é 
a decisão de conformidade com o perfil de 
risco do cliente. Por enquanto, nosso obje-

Analyst A’s “high risk” might 
be analyst B’s “Bad” or “Terrible” (as-
suming, that is, that the two show the 
same profile in terms of conservatism 
or boldness). A client deemed “low-
risk” by analyst A might be considered 
“excellent” or “good” by analyst B, or 
even “regular” if analyst B happens to 
be in a bad mood at the time.

Adding to the context decisions 
regarding the amount a client can have 
access to, such as a credit limit, the 
differences between analysts increase 
exponentially.

Because the firm failed to es-
tablish a schedule, each analyst uses 
his or her own model. As a result, busi-
ness decisions may have quite different 
dates depending on whether the analy-
sis is done by Analyst A or Analyst B.

Two important aspects must be 
isolated from this example. First, the 
number of risk classes. Second, deci-
sion-making based on the customer’s 
risk profile. For now, we focus on the 

Tabela 2

Classes de Risco
Decisão

Quantidade Perfil de Risco

1 Excelente Aprova

2 Bom Aprova

3 Regular Aprova

4 Ruim
Aprova com 

garantia

5 Péssimo Recusa

Modelo de decisão do Analista “B”

Table 2 Analyst B’s decision-making model

Risk Classes
Decision

# Risk Profile

1 Excellent Accept

2 Good Accept

3 Regular Accept

4 Bad
Accept with 

collateral

5 Terrible Reject
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tivo nesse ponto é a “quantidade” de clas-
ses de risco e não a “regra de decisão” (que 
é outro ponto que causa muitos desentendi-
mentos na empresa).

Se um analista classifica os clientes 
em três classes e o outro em cinco, a Área de 
Crédito se torna uma verdadeira Torre de Ba-
bel. E, quando a Área Comercial participa, a 
confusão se torna generalizada. Grande parte 
dos desentendimentos entre Vendas e Crédi-
to deve-se ao fato de que, em decisões de cré-
dito, não há uma linguagem uniforme entre os 
envolvidos no processo.

No modelo subjetivo as decisões cos-
tumam ser lentas, ou com base em análises 
superficiais dependendo da quantidade de 
operações que o analista tem para analisar. 
Assim é importante a capacidade humana 
em processar diversas informações sobre o 
cliente.

Os modelos subjetivos não são total-
mente problemáticos. Eles são recomendados 
para análise dos clientes Pessoa Jurídica de 
grande porte, que são a minoria da carteira 
(de modo geral, menos de 20%), mas que re-
presentam boa parte do crédito concedido (de 
modo geral, mais de 80%).

Para empresas de grande porte, a aná-
lise tem que ser mais minuciosa, com base em 
parâmetros de Grupo Econômico, Análise Se-
torial, Análise de Balanço e uma série de ou-
tras informações que só são obtidas em visita 
do Analista de Crédito ao cliente e que os mo-
delos objetivos não captam.

Os modelos subjetivos não são reco-
mendados para análises de clientes Pessoas 
Físicas e nem de micro e pequenas empresas. 
Para esses, que normalmente são a grande 
maioria dos clientes, com baixa representa-
ção na carteira de créditos concedidos, a em-
presa necessita de um processo ágil que utili-
za modelos objetivos.

“number” of risk classes rather than 
the “decisioning rule” (another major 
source of dissent within firms).

If one analyst divides custom-
ers into three classes while another 
uses five, the Credit Area becomes a 
true Babel. And when the Commercial 
Area gets involved, full-fledged chaos 
ensues. A large portion of the disputes 
between Sales and Credit is due to the 
lack of a shared language among the 
parties involved in the credit decision 
process.

With the subjective model, de-
cision-making is usually slow or based 
on superficial analyses, depending on 
the number of deals an analyst has to 
assess. Therefore, the human ability to 
process different information on cus-
tomers is important.

Subjective models are highly 
problematic. They are recommended 
for Corporate customer analysis, which 
make up a minority of the portfolio (un-
der 20 percent, in general), but repre-
sent a significant portion of the credit 
extended (over 80 percent, in general).

Corporate customers require 
more in-depth analysis based on Con-
glomerate parameters, Industry Analy-
sis, Balance-Sheet Analysis, and several 
other items of information that can only 
be obtained on-site by the analyst and 
that objective models fail to capture.

Subjective models are not rec-
ommended fir individual customers or 
micro and small enterprises. For these, 
which make up the overwhelming ma-
jority of customers, but a small share 
of the credit extended, the firm re-
quires an agile process based on objec-
tive models.
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Modelo Objetivo
Simplificando, os modelos objetivos 

nada mais são do que uma fórmula com diver-
sas variáveis e seus respectivos pesos, como 
por exemplo:

Onde:
β0 - Constante da fórmula
β(1,2,3,...n) - Pesos da variáveis
X (1,2,3,..n) - Variáveis do modelo
Para desenvolver um modelo objetivo é 

preciso, acima de tudo, ter uma base de dados 
consistente com informações atuais e históricas 
sobre os clientes. Formar um grupo de trabalho 
multidisciplinar, com Analistas de Crédito, Esta-
tísticos e pessoas da Área de TI.

Um erro muito comum cometido pelas 
empresas que desenvolvem um modelo próprio 
é a forma SUBJETIVA como escolhem as variá-
veis e atribuem pesos às mesmas. Se o modelo 
é OBJETIVO, a escolha das variáveis e seus res-
pectivos pesos são determinados por um exausti-
vo processo de analises estatísticas dos dados.

Sabemos, por exemplo, que a variável 
“idade” é muito importante tanto para modelos 
de PF quanto para PJ de qualquer porte. Só não 
sabemos qual é a melhor forma de utilizar essa 
variável, segmentando-a em faixas de idade e 
atribuindo pesos para cada faixa.

Não basta desenvolver o modelo e colo-
cá-lo em sistemas. É preciso, a partir daí, criar 
uma área para fazer a gestão do mesmo, pois 
esses modelos requerem acompanhamento 
contínuo e revisões periódicas.

Se não há condições de se desenvol-
ver um modelo próprio e cuidar de sua manu-
tenção, o caminho é utilizar um desses mode-
los oferecidos no mercado por empresas espe-
cializadas.

Objective Model 
Simply put, an objective model is 

nothing more than a formula with sever-
al variables and the respective weights, 
such as:

Where:
β0 - Constant
β(1,2,3,...n) - Variable weights
X (1,2,3,..n) - Model variables
Developing an objective model re-

quires, above all, access to a consistent da-
tabase of current and historic customer in-
formation and forming a cross-disciplin-
ary taskforce with Credit Analysts, Statis-
ticians and IT personnel.

A common error among firms 
that choose to develop internal models is 
the SUBJECTIVE selection of variables 
and weights. If a model is OBJECTIVE, 
choice of the variables and their respec-
tive weights is determined by an exhaus-
tive process of statistical data analysis.

We know, for example, that the 
variable ”age” is very important in mod-
els for individual customers and firms of 
all sizes. We do not, however, know how 
to best use this variable, segmenting it 
into age brackets and assigning weights to 
each bracket.

It is not enough to develop a mod-
el and embed it into systems. This done, 
the firm must establish an area to man-
age its models, since they require constant 
tracking and periodic reviews.

Should a firm lack the capabilities 
to develop and maintain a model internally, 
it should then use one of the models pro-
vided by specialized vendors.

ƒ(x) = βO + β1.X1 + β2.X2 + β3.X3 + ... + βn.Xn
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Utilizando modelos de mercado é preciso 
conhecer suas principais características, tais como:

Conceito de default (“mau” cliente)do 
modelo - Medição proposta para medir a proba-
bilidade de ocorrência (evento de inadimplência e/
ou insolvência);

Quantidade de modelos - Modelo único 
para todos ou modelos específicos para cada tipo 
de tomador de crédito;

Principais variáveis do(s) modelo(s) - 
Nenhum provedor de informação vai abrir sua fór-
mula, mas pode apontar características das prin-
cipais variáveis;

Quantidade de classes de risco - (tabe-
la de classes de risco);

A probabilidade média - Ocorrência do 
evento de default de cada classe de risco

Identificadas as principais características 
do(s) modelo(s), é preciso agora adaptá-lo para as 
características da carteira de clientes de sua em-
presa. Talvez seja necessário criar uma tabela de 
classes de risco própria, a partir da tabela ofereci-
da pelo fornecedor do modelo.

Considerações finais
Para cada tipo de tomador de crédito 

há uma metodologia mais adequada para clas-
sificação do risco de crédito.

The use of market models requires 
knowing their main characteristics, such as:

The model’s default (“bad” cus-
tomer) concept - Metric proposed to mea-
sure the likelihood of occurrence (default 
and/or insolvency event);

Number of models - One-size-fits-
all model or specific models for each type 
of obligor;

Main variables - No information 
provider will ever disclose its formulas, but 
they may indicate the characteristics of the 
main variables involved;

Number of risk classes - (risk-class-
es schedule);

Average probability - Default event 
rates for each risk class

Once a model’s main characteris-
tics have been identified,  it must be adapt-
ed to your firm’s customers portfolio. There 
may be a need to create a proprietary risk-
classes schedule based on the one provided 
by the model’s vendor.

By way of conclusion
For each type of obligor there 

is a more appropriate credit risk rating 
method.

Tabela 3

Tomador de Crédito Modelo mais adequado

Pessoas Físicas Objetivo

Micro e 
Pequenas empresas

Objetivo

Médias e 
Grandes Empresas

Subjetivo

Tipo de Cliente x Tipo de Modelo

Table 3 Obligors Vs Model Types 

Obligor Model

Individuals Objective

Micro and Small 
Enterprises

Objective

Medium and 
Large Enterprises

Subjective
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Os modelos para PJ são, de modo 
geral, segmentados por porte e setor de atu-
ação (indústria, comércio, serviços, etc.). Já 
os modelos para PF são segmentados por 
modalidade de operação de crédito: CDC, 
Financiamento de Veículos, Cheque Espe-
cial, Cartão de Crédito, etc.

Os modelos podem ser próprios ou 
de terceiros. Os modelos de terceiros pre-
cisam ser ajustados para o perfil da cartei-
ra de clientes da sua empresa. Importan-
te verificar se há necessidade de se criar 
uma tabela de classes de risco própria, in-
dependente da(s) tabela(s) dos modelos de 
mercado.

A partir da tabela de classes de ris-
co, a empresa precisa definir a sua Polí-
tica de Decisão. Esse é outro capítulo da 
Concessão de Crédito. Políticas de Crédi-
to conservadoras podem reduzir a inadim-
plência da carteira, porém, pode também 
levar a perda de excelentes oportunidades 
de negócios. Políticas arrojadas, por outro 
lado, torna a empresa agressiva no merca-
do, no entanto, pode levar a perdas signifi-
cativas na carteira.

Models for businesses are 
usually segmented by size and in-
dustry (manufacturing, sales, service, 
etc.). Individual models, in turn, are 
segmented by transaction type: Con-
sumer Credit, Auto-Financing, Over-
draft Limit, Credit Card, etc.

Models can be proprietary or 
vendor-provided. Vendor models re-
quire adjustment to the profile of your 
firm’s customer portfolio. It is impor-
tant to determine whether there is a 
need to create a proprietary risk-class-
es schedule apart from those of the 
market models.

The firm must then decide 
its Decision-Making Policy based 
on the risk-classes schedule. This 
is another chapter in Credit. Con-
servative Credit Policies may reduce 
defaulting, but may also lead to the 
loss of excellent business oppor-
tunities. Bold policies, on the oth-
er hand, while adding to the firm’s 
aggressiveness, may lead to signif-
icant losses.
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A Serasa Experian pode ajudar sua empresa a 

ampliar os negócios com mais segurança. Só 

a Serasa Experian tem o Hunter, uma solução 

que minimiza os prejuízos de fraudes. Seja qual 

for o seu desafio, pergunte o que a gente pode 

fazer por você.
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a identificar e localizar clientes com maior 

probabilidade de compra, segmentar o mercado 

com precisão, oferecer melhores condições 

comerciais com segurança e muito mais. Seja 

qual for o seu desafio, pergunte o que a gente 
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