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Resumo

Saadia, Giovanna Niskier; Ferreira, Jorge Brantes. Uso de Técnicas de
Machine Learning na Previsdo do Risco de Inadimpléncia de Alunos em
uma Instituicdo de Ensino Superior Privada. Rio de Janeiro, 2020. 81p.
Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Administracdo, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Tao expressiva quanto a curva de crescimento do numero de matriculas nas
instituicOes de ensino superior (IES) privadas nos ultimos anos € a respectiva curva
da inadimpléncia, cujo aumento pode ser explicado, principalmente, pelo
aprofundamento da crise econdmica no pais e pela redu¢do do numero de vagas
ofertadas pelo FIES. A inadimpléncia apresenta-se como um desafio a gestdo
financeira das instituicbes de ensino, uma vez que impacta 0S Seus custos
operacionais e acaba sendo repassada aos alunos sob forma de aumento de
mensalidade. Além disso, a evasdo estudantil ¢ também uma das principais
consequéncias da inadimpléncia, a medida que alunos com dificuldades financeiras
acabam por abandonar seus cursos, representando para as instituicbes de ensino nao
s6 uma perda econdmica, como também académica e social. As IES, em sua maioria,
ndo utilizam qualquer tipo de técnica de credit scoring para prever o risco de seus
alunos se tornarem inadimplentes. Nesse sentido, este trabalho apresenta uma
metodologia quantitativa para previsédo de risco de inadimpléncia de alunos ativos.
Baseado em dados historicos de alunos que estavam inadimplentes ou adimplentes,
modelos gerados por algoritmos de machine learning foram estimados e
comparados. Por fim, os resultados obtidos evidenciaram a relacdo entre a
inadimpléncia e a variacdo do valor pago ao longo dos semestres analisados,
guantidade media de disciplinas cursadas, natureza empregaticia ao aluno e
existéncia de débitos em semestres anteriores. Com a aplicagdo dos modelos
propostos, as IES seriam capazes de identificar alunos com maior risco de

inadimpléncia e planejar agdes preventivas especificas para este grupo.

Palavras-chave
Machine learning; previsdo; inadimpléncia; educacdo superior; credit

scoring.
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Abstract

Saadia, Giovanna Niskier; Ferreira, Jorge Brantes (Advisor). The
Application of Machine Learning Framework to Identify Students at
Risk of Default in a Higher Education Institution. Rio de Janeiro, 2020.
81p. Dissertagdo de Mestrado - Departamento de Administracdo, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

As impressive as the growth rate in the number of enrollments in private
higher education institutions in recent years is the increase in the related default
rate, driven by the deepening economic crisis in Brazil and by the reduction of the
number of vacancies offered by the FIES. Default presents itself as a challenge to
the financial management of educational institutions, since it impacts their
operational costs and ends up being passed on to students in the form of an increase
in tuition. In addition, student dropout is also one of the main consequences of
default, since students with economic difficulties end up abandoning their courses.
Most higher education institutions do not use any type of credit scoring analysis to
predict the risk of their students becoming defaulters, failing to understand which
factors cause it, and, therefore, refraining from planning preventive actions.
Therefore, this study presents a quantitative methodology to predict the default risk
of active students. Models generated by machine learning algorithms were analyzed
based on a historical database of students who were in or not in default. The results
showed a relationship between default and economic, academic and social
characteristics of students. Thus, by employing models such as the ones proposed,
higher education institutions should be able to identify those students who are at
higher risk of defaulting and take specific preventive actions to prevent such an

outcome.

Keywords

Machine learning; prediction; default; higher education; credit scoring.
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1
Introducao

1.1. Contextualizacdo da questao de pesquisa

O ensino superior brasileiro registrou, de 2008 a 2018, um crescimento de
44,6% no numero de matriculas em cursos de graduacdo e sequencial, atingindo
8,45 milhdes de matriculas em 2018. Deste total, 75,4% na rede privada e 24,6%
na rede publica (INEP, 2018). Foi a Lei de Diretrizes e Bases da Educacdo Nacional
(LDB) n°9.394/1996, que flexibilizou as formas de acesso ao ensino superior, uma
vez que as Instituicdes de Ensino Superior (IES) puderam definir seus préprios
mecanismos para admissdo de estudantes. Esse crescimento pode ser explicado
também pelo avango dos programas governamentais de concessdo de bolsas de
estudo parciais e integrais (PROUNI) e crédito financiado (FIES), entre 2007 e
2010, no segundo mandato do governo Luiz In&cio Lula da Silva, que facilitaram o
acesso a educacdo superior para a populacdo de baixa renda. No entanto, tdo
expressiva quanto a curva de crescimento do nimero de matriculas, é a curva da
inadimpléncia nas IES privadas, que em 2018 atingiu a taxa de 9,3% das
mensalidades com atrasos superiores a 90 dias, permanecendo acima da
inadimpléncia total das pessoas fisicas, e apresentando um aumento de 4,5% em
relacdo ao ano anterior (SEMESP, 2019).

Ainda de acordo com 0 SEMESP (2019), o aumento da inadimpléncia pode
ser explicado pelo aprofundamento da crise econdmica no pais e de mais uma
significativa redugdo dos contratos novos do FIES. Além dos fatores externos, o
esgotamento dos recursos das proprias IES, que possibilitaram a renegociacao das
dividas e a ampliacdo da oferta de crédito estudantil proprio em 2017, também
contribuiram para essa elevacdo da taxa de inadimpléncia a partir de 2018.

“Inadimpléncia é a falta de pagamento; inadimplemento € o termo juridico
utilizado, em regra, para designar uma situacdo de ndo cumprimento da clausula
contratual; insolvéncia é a perda total de capacidade de pagamento” (TEIXEIRA;
SILVA, 2001, p.19). Para as IES, uma maior taxa de inadimpléncia significa um

aumento de seu custo operacional que acaba sendo repassado aos alunos sob forma
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de aumento de mensalidade, fazendo com que, por vezes, alunos adimplentes
tornem-se inadimplentes por ndo conseguirem arcar com 0 aumento no valor da
mensalidade, consolidando um ciclo vicioso (ANDRADE et al, 2008). Desta forma,
é importante para as IES entenderem os fatores que levam ao aluno deixar de pagar
uma ou mais mensalidades, para que possam tomar acfes preventivas a fim de
reduzir a taxa de inadimpléncia institucional.

E importante ressaltar também, como uma das possiveis consequéncias do
aumento da inadimpléncia nas IES nos ultimos anos, o crescimento de 182,5% entre
2008 e 2018 do numero de matriculas em cursos de educacédo a distancia (EAD),
enquanto na modalidade presencial o crescimento foi apenas de 25,9% nesse
mesmo periodo (INEP, 2018). Muitos alunos, com dificuldade em se manterem
financeiramente em um curso de graduacdo presencial, optam por migrar para
cursos a distancia, que oferecem valores de mensalidades mais baixos, além de
permitirem maior flexibilidade de horéario e local de estudo. De acordo com o
SEMERJ (2019), em 2019, no Estado do Rio de Janeiro, o valor médio das
mensalidades em cursos presenciais no primeiro semestre ficou em torno de R$ 1,4
mil, enquanto na modalidade a distancia o valor foi de aproximadamente R$ 428.

A consequéncia de maior impacto da inadimpléncia para as IES, além das
questdes financeiras, é a evasdo estudantil. Alunos com dificuldades em arcar com
os valores das mensalidades, acabam por abandonar seus cursos. Em 2018, a taxa
de evasdo anual nos cursos presenciais do Rio de Janeiro chegou a 31,7%, sendo
34,5% na rede privada e 22,8% na rede publica (SEMERJ, 2019).

A evasdo estudantil € um problema internacional que afeta o resultado dos
sistemas educacionais. As perdas de estudantes que iniciam, mas nao terminam seus
cursos sdo desperdicios sociais, académicos e econdémicos (SILVA FILHO, 2007).
Do ponto de vista econdmico, a evasdo representa uma perda de receita para a
instituicdo, e um maior esforco de captacdo para manter o nivel da base de alunos.
Além disso, uma maior taxa de evasdo influencia o valor de um aluno para a
instituicdo, que representa ndo sO o0 que este aluno ird pagar ao longo de todo o
curso, mas também o potencial dele continuar sendo um cliente no futuro,
procurando por cursos de pos-graduacdo e extensdo. Uma base de alunos com
menor taxa de evasao representa uma base de clientes mais valiosa para a instituigéo
(PEREIRA, 2017). Ademais, a evasdo estudantil representa também um custo

social para as instituicdes, uma vez que € necessario um determinado nimero de
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concluintes no ensino superior para se atingir a meta do Plano Nacional de
Educacdo (PNE) em 2024, e, quando um aluno evade, ele representa menos um
aluno formado que poderia estar contribuindo para o desenvolvimento
socioeconémico do pais.

O uso de modelos de credit scoring, apesar de bastante difundido em
instituicdes financeiras, é pouco utilizado no setor de educagéo superior privada. O
credit scoring € um dos principais modelos quantitativos de analise de risco de
crédito. Trata-se de um conjunto de modelos de deciséo e técnicas estatisticas que
ajudam os emprestadores de crédito a discriminar entre os bons e maus clientes, a
identificar o quanto de crédito conceder e a estabelecer qual estratégia operacional
ird aumentar sua rentabilidade com cada cliente (THOMAS, 2000). De acordo com
Santos e Fama (2007), os modelos de credit scoring amparam-se em pontuacgdes
estatisticas de risco, um instrumento desenvolvido para avaliar a probabilidade de
que determinado cliente venha a tornar-se inadimplente no futuro, permitindo a
classificacdo destes em grupos distintos, de acordo com sua pontuacao.

As poucas IES que realizam alguma atividade no sentido de avaliacdo do
risco de crédito limitam-se apenas a consultas no Servi¢co de Protecdo ao Crédito
(SPC) e ao Serasa Experian, sem que, no entanto, haja uma real intencéo de limitar
0 acesso aos servicos da empresa, ou diferenciar os alunos de acordo com seu
potencial risco de se tornar inadimplente. Além disso, segundo a legislacdo
educacional vigente, a relacdo existente entre a IES e seus alunos e responsaveis é
considerada uma relacdo de consumo €, como determina o art. 6° da Lei 9.870 de
23 de novembro de 1999, o aluno ndo pode sofrer qualquer penalidade pedagdgica
ou constrangimento pela falta de pagamento. As IES ndo podem impedir o aluno de
frequentar as aulas, fazer provas ou reter documentos escolares, entretanto, a lei
permite que as IES ndo sejam obrigadas a renovar a matricula do aluno devedor
para o periodo letivo subsequente. Com isso, qualquer acdo tomada pelas IES contra
a inadimpléncia é dificultada pela questdo legal supracitada, uma vez que sO é
possivel limitar o acesso dos alunos aos servicos educacionais ao final de cada
semestre, e ndo no momento em que ele se torna inadimplente.

Assim exposto, as IES, em sua maioria, ndo utilizam qualquer tipo de
técnica de credit scoring para diferenciar seus alunos quanto ao risco de se tornarem
inadimplentes, falhando em entender também quais fatores sdo mais relevantes para

esse comportamento, e, com isso, ndo sendo capazes de planejar politicas
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preventivas de natureza pedagdgica, académica e financeira especificas para cada
aluno. De acordo com Bem et al. (2008), existem dois fatores determinantes do
risco de inadimpléncia em uma IES: a fraca qualidade no processo de analise de
crédito (fator interno) e o agravamento da situacdo macroeconémica, que pode
resultar na escassez de tomadores saudaveis (fator externo). Dado o aspecto
incontrolavel dos fatores externos, é importante para as IES buscarem um processo
de anélise de credito que consiga prever, com a maior exatiddo possivel, o risco de
inadimpléncia de cada aluno, para que seja possivel a adocdo de medidas
preventivas.

Entende-se, assim, a importancia do uso de técnicas de mineracdo de dados
e credit scoring para auxiliar na descoberta dos fatores que determinam a
capacidade pagadora da mensalidade de estudantes e, consequentemente, as
principais causas da inadimpléncia estudantil em uma IES privada. Assim, sera
possivel realizar agBes preventivas individualizadas para identificar alunos com
potencial risco de se tornarem inadimplentes, bem como premiar os adimplentes
com eventuais descontos em mensalidades, reduzindo, também, a taxa de evasdo

institucional.

1.2. Objetivo do estudo

O objetivo deste trabalho é propor e testar um modelo de credit scoring com
0 uso de técnicas de mineracdo de dados no setor de educagdo superior privada,
utilizando dados financeiros, académicos e sociais de alunos de uma IES privada
do Rio de Janeiro, verificando os fatores que mais influenciam este comportamento

e estimando o risco de inadimpléncia de cada aluno.

1.3. Relevancia do estudo

As organizagOes devem gerenciar seu relacionamento com os clientes de
forma eficaz para se manterem competitivas. Os avancos tecnologicos permitiram
que, por meio do uso de técnicas de Customer Relationship Management (CRM),
as empresas gerenciassem o relacionamento com seus clientes de maneira mais
eficiente, mas a tecnologia também permitiu que os clientes se informassem e
exigissem muito mais das empresas com as quais fazem negocios (PEPPERS;

ROGERS, 2011). As empresas dependem, cada vez mais, da grande quantidade de
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dados sobre clientes para poder identifica-los e diferencia-los, oferecendo produtos
e servicos cada vez mais personalizados e de acordo as necessidades de cada cliente.

O gerenciamento do risco de crédito ao consumidor é uma questdo
importante quando se trata de empresas que dependem do planejamento financeiro
de seus recebiveis para gerenciar suas operacdes (SANTOS; FAMA, 2007). Para
essas empresas, saber quais consumidores merecem credito significa poder para
reduzir custos operacionais, reduzir dividas incobraveis e obter maior lucro.

De acordo com Lemos, Ribeiro e Siqueira (2017), a importancia de avaliar
0 comportamento de clientes antigos e futuros consumidores em termos de valor do
crédito é crucial. Da mesma forma, a capacidade de discernir entre candidatos bons
e ruins o mais cedo possivel, de preferéncia durante a fase inicial do empréstimo, é
inestimavel. Todo o risco nos negocios advém de ndo saber de antemdo quais
candidatos serdo consumidores rentaveis e quais serdo inadimplentes. As perdas
podem advir da aceitagdo de um candidato ruim ou da recusa de um candidato bom,
a medida que atrair novos clientes lucrativos e manter bons e antigos exige que as
empresas sejam mais eficientes e eficazes. E neste momento que se apresenta a
relevancia da andlise de risco de crédito ao consumidor (CASA NOVA, 2013).

Os Ultimos anos trouxeram grandes avangos nas ciéncias da computacdo e
estatistica. O julgamento humano, quase sempre subjetivo e baseado em poucos
dados, foi substituido por modelos estatisticos poderosos e robustos, alimentados
por bases de dados ricas em informacgdo. Esforcando-se para obter melhores
resultados e fazer uso mais inteligente dos bancos de dados de consumidores
disponiveis, as empresas de crédito buscam solugdes analiticas que possam ajuda-
las a ampliar seu conhecimento do consumidor e a tomar as melhores decisfes
possiveis a respeito de sua estratégia competitiva (GONCALVES; GOUVEA,
MANTOVANI, 2013).

No setor de educacdo, o CRM tem sido empregado aquém de sua
capacidade, somente como uma solucdo tecnoldgica de software para auxiliar no
envio de e-mail marketing e ligac6es da area de call center, e ndo como um aliado
estratégico para as empresas que almejam ter foco no cliente (PEPPERS; ROGERS,
2011). Os gestores justificam o mau uso do CRM pelo fato de ser dificil diferenciar
os clientes no setor de educagdo superior, uma vez que os valores de mensalidades
sd0 0s mesmos, exceto em casos de bolsa de estudos. Entretanto, por que néo

diferenciar os alunos entre aqueles com maior risco de se tornarem inadimplentes,
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entendendo os fatores com maior influéncia nesta questdo? Além de auxiliar na
reducdo da taxa de inadimpléncia, trard impactos positivos também para os indices
de evasdo das IES.

A maior parte dos estudos da literatura no Brasil acerca do tema da
inadimpléncia s&o voltados para o setor financeiro (ARAUJO E CARMONA, 2007;
SANTOS E FAMA, 2007; ANNIBAL et al., 2009; CAMARGOS et al., 2010;
ALVES E CAMARGOS, 2014). Sobrinho (2017), apresenta um estudo sobre 0 uso
de modelos de credit scoring na educacdo basica e Herling et al. (2013), Freire e
Freire (2014) e Lemos, Ribeiro e Siqueira (2017) estudam a inadimpléncia em IES,
no entanto, de forma mais qualitativa, com pouco aprofundamento estatistico pela
falta de facilidade de acesso aos dados. Assim, a relevancia deste trabalho estad em
usufruir do acesso aos dados de alunos de uma IES privada e propor algo inédito
no setor de educacao superior, que € o uso de modelos de credit scoring como um
instrumento de gestdo estratégica para as IES, para que elas sejam capazes de
diferenciar seus alunos de acordo com seu respectivo risco de se tornar inadimplente
e identificar fatores de natureza social, financeira e académica que tenham maior
relagdo com este risco. Dessa forma, as IES poderéo realizar acdes preventivas e
customizar ndo s6 o produto oferecido (no caso, os cursos de graduacdo), mas
também todo o pacote de servicos e esforcos envolvidos, além de conseguirem
planejar suas acGes de comunicacdo de retencdo voltadas para uma estratégia de

valor do cliente — risco de inadimpléncia.

1.4. Delimitacdo do estudo

A proposta deste estudo é analisar exclusivamente o comportamento de um
grupo de alunos de uma Unica IES privada do Rio de Janeiro e estabelecer relacdes
entre variaveis financeiras, académicas e sociais e 0 possivel risco de
inadimpléncia. A base tedrica a ser abordada no estudo sera pautada pelos conceitos
de CRM, credit scoring e inadimpléncia em IES.

Serdo utilizadas informacgfes existentes no banco de dados de uma IES
privada do Rio de Janeiro e analisados dados de aproximadamente 5 mil alunos que
estiveram, durante os anos de 2017 e 2018, adimplentes ou inadimplentes em uma

ou mais mensalidades de seu curso. Para a IES avaliada, inadimplente é aquele
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aluno que tem de uma a cinco mensalidades em aberto. A partir do quinto dia ap6s
a data de vencimento do boleto de cobranca, o aluno é considerado inadimplente.
Alunos que ndo estejam devendo nenhuma mensalidade, porém
recorrentemente realizam o pagamento fora da data de vencimento, séo
classificados pela IES avaliada como impontuais, e serdo considerados, neste
estudo, como adimplentes. Vale ressaltar também que, dada a natureza do servigo
prestado e a impossibilidade de limitar o acesso aos servi¢os educacionais no
momento em que o cliente/aluno se torna inadimplente, a condicdo de

inadimpléncia sera analisada, neste estudo, ao final de cada semestre.

1.5. Estrutura do trabalho

Apos o capitulo introdutdrio, os capitulos a seguir estdo organizados da
seguinte maneira: o capitulo 2 apresenta o referencial teérico do estudo, que versa
acerca da tematica de credit scoring e inadimpléncia no setor de educacao superior.
Ja o capitulo 3 dedica-se a explicar os procedimentos metodoldgicos da pesquisa.
Em seguida, o capitulo 4 analisa os dados coletados e, por fim, o capitulo 5
apresenta as principais conclusdes alcancadas.
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Referencial Teodrico

Este estudo pretende abordar a inadimpléncia no ensino superior privado
como um problema de gestdo de marketing. Os conceitos tedricos utilizados
baseiam-se em CRM, credit scoring, inadimpléncia e técnicas de mineracdo de
dados, e ttm como funcéo identificar o risco de inadimpléncia dos alunos para que
eles possam ser tratados de forma individualizada, aumentando a eficacia das agdes
de retencdo de marketing, além de proporcionar a IES uma reducdo de custos

operacionais e um planejamento financeiro mais sadio.

2.1. Customer Relationship Management

De acordo com Peppers e Rogers (2011), CRM é uma estratégia de negocios
que envolve toda a empresa, focada em gerenciar o relacionamento com o cliente.
Os autores destacam também que, de forma geral, criar valor para uma base de
clientes significa tratar diferentes clientes de forma diferenciada, e o foco no cliente
é uma estratégia cada vez mais usada no ambiente empresarial, uma vez que todos
os clientes, em todas as fases de vida e em todas as industrias estdo demandando
atendimento individualizado e personalizado. Além disso, trata-se de uma forma
mais eficiente de fazer negocios.

Para aumentar o valor de uma base de clientes, as empresas precisam atentar
para a triade Get-Keep-Grow (PEPPERS E ROGERS, 2011). Get significa adquirir
novos clientes lucrativos para a empresa, Keep estd relacionado a retencdo dos
clientes lucrativos e eliminacdo daqueles que néo trazem beneficios financeiros
para a empresa, e Grow ao aumento do nimero de servigos/produtos adquiridos por
um cliente. No caso deste trabalho, sera usada principalmente a perspectiva Keep,
no sentido de entender o risco de cada aluno tornar-se inadimplente e possivelmente
vir a evadir, e, assim, poder realizar acdes para reté-lo. A perspectiva Get também
podera ser utilizada no intuito da IES procurar captar principalmente alunos que

tenham menor risco de se tornarem inadimplentes no futuro, e a Grow no sentido
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de aumentar o valor da base de clientes, oferecendo cursos de extensdo e pos-
graduacao para 0s egressos que apresentaram um histérico de adimpléncia.

Kumar (2018) propde uma Teoria de Avaliacao dos Clientes (CVT) baseada
em principios econdbmicos e que conceitualiza a geracdo de valor dos clientes para
as empresas. Segundo o autor, qualquer negdcio sustentavel cria valor para o0s
clientes através da oferta de produtos e servigos, e extrai valor deles através do lucro
com as vendas. Entretanto, para Kumar et al. (2010), avaliar o valor de um cliente
levando em consideracdo somente o aspecto transacional pode nédo ser suficiente,
uma vez que, atualmente, os clientes se relacionam com a empresa de diversas
formas e por diversos canais, de modo que a criacdo de um relacionamento de
confianca e duradouro é fundamental para garantir o engajamento do cliente com a
empresa. Ainda de acordo com o autor supracitado, o valor de um cliente para uma
empresa pode ser medido por meio de aspectos sociais, Como 0 engajamento nas
redes sociais da empresa, propensao a indicar novos clientes, conhecimento sobre
0s produtos e servicos oferecidos pela empresa, além dos aspectos financeiros.

No setor de educacdo superior, o conceito de valor do aluno é pouco
utilizado. O aluno néo é diferenciado de acordo com suas necessidades e seu valor
para a instituicdo, de forma que receba um tratamento individualizado. As IES
privadas selecionam os alunos exclusivamente com base na nota do Exame
Nacional do Ensino Médio (ENEM), ou pela capacidade de pagamento do aluno,
no caso de escolas de elite. As IES publicas realizam uma selecdo pautada em
aspectos étnicos e socioecondmicos. Apos ingressarem nas instituicdes, até mesmo
a diferenciacdo em termos de historico de transacdes (financeira) nao é realizada,
pela percepcdo de que todos os alunos pagam o mesmo valor de mensalidade,
exceto aqueles com bolsas de estudo, e, assim, todos os alunos teriam 0 mesmo
valor para as IES.

Ha evidéncias empiricas na literatura (PEPPERS E ROGERS, 2011) da
relacdo entre o nivel de utilizagdo de ferramentas de CRM com a lealdade de longo
prazo do cliente com a empresa. O cliente reconhece valor no tratamento
individualizado que ele recebe. Segundo Barnes (2001), o aumento do valor
percebido pelo cliente em cada interagdo com a empresa aumenta seu nivel de
satisfacdo, levando a taxas maiores de retencdo. E interesse ressaltar, também, que
0 conceito de valor do cliente pode ser diferente de uma empresa para a outra
(PEPPERS E ROGERS, 2011). Sendo assim, entender quais atributos de um aluno
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sdo mais relevantes para uma IES e diferencia-lo, seja de acordo com suas
transacgoes financeiras, 0 seu potencial risco de se tornar inadimplente, ou de evadir,
ou ainda de acordo com o seu poder de influéncia para trazer novos alunos ou, até
mesmo, uma diferenciacdo por desempenho académico, levando a IES a melhores
resultados no Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE), sdo de
extrema importancia para as instituicbes que desejam realizar uma gestdo baseada

nos principios de CRM.

2.2. Gerenciamento de crédito ao consumidor

Crédito ¢ “todo ato de vontade ou disposi¢do de alguém de destacar ou
ceder, temporariamente, parte do seu patriménio a um terceiro, com a expectativa
de que essa parcela volte a sua posse integralmente, ap6s decorrido o tempo
estipulado” (SCHRICKEL, 1998, p. 25). Para Matias (2007), o crédito esta
associado a troca de bens e servicos oferecidos no tempo presente com a expectativa
de ser remunerado futuramente. Camargos et al. (2010) acrescentam ainda a questao
dos juros como remuneracao pela cessdo temporaria de recursos a terceiros e Santos
e Fama (2007) ressaltam a importancia do crédito como uma fonte de financiamento
as pessoas fisicas, principalmente em situaces de descasamento dos prazos de
recebimento da renda e pagamento das despesas.

A concessdo de crédito a terceiros € uma questdo relevante para as grandes
indUstrias que operam no mundo, facilitando as transagdes de bens ou servigos e
permitindo que os varejistas impulsionem suas vendas (GONCALVES; GOUVEA;
MANTOVANI, 2013). Segundo Brigham, Gapenski e Ehrhardt (2001, p. 794), “a
oferta de crédito por parte de empresas e institui¢fes financeiras é um importante
impulsionador da atividade econdmica, por disponibilizar recursos financeiros as
pessoas fisicas para que possam financiar suas necessidades permanentes e
eventuais”. De maneira mais ampla, Palmuti e Picchiai (2012) definem o crédito
como um instrumento de desenvolvimento da economia, uma vez que permite o
financiamento de agentes econémicos, tais como o Estado, as empresas e as
familias, para que possam satisfazer suas necessidades de consumo e investimento.

Sendo assim, as empresas precisam adaptar suas politicas de crédito de
acordo com suas capacidades financeiras e demandas do mercado em que estdo
inseridas (HERLING et al., 2013). De acordo com Ross (2015), a politica de crédito
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influencia diretamente 0 modo como as empresas irdo conduzir seus negocios e
pode ser definida por trés aspectos: as condi¢des de venda, seja ela a vista, ou a
prazo; uma analise de crédito que, através de técnicas estatisticas, permita distinguir
entre clientes que pagardo as contas e clientes que ndo o fardo e uma politica de
cobranca bem estabelecida, processo fundamental para empresas que concedem
crédito a terceiros.

Diante do panorama de crise econémica que o Brasil e particularmente o
estado do Rio de Janeiro se encontram nos ultimos anos, a questdo da concessao de
crédito a terceiros estd cada vez mais recorrente em todos os setores de negocio, e
ndo exclusivamente em instituicdes financeiras. No setor de educagdo superior
privada, com a reducdo, nos ultimos anos, do nimero de vagas ofertadas pelo FIES,
as IES passaram a criar programas proprios de financiamento e concessao de crédito
estudantil. De acordo com Lemos, Ribeiro e Siqueira (2017), nos programas
préprios de financiamento, as IES tornam-se responsaveis por todo o processo de
concessao de crédito, desde a analise de risco de crédito até a implementacdo do
empréstimo, incluindo o recebimento dos valores e posteriores cobrancas.
Entretanto, recai também sobre as IES todo o risco de inadimpléncia do ndo
pagamento, e, dessa forma, fica clara a importancia de realizarem uma analise de
concessao de crédito que permita prever com a maior exatiddo possivel o potencial
risco de cada aluno vir a se tornar inadimplente, para que sejam adotadas medidas

preventivas.

2.3. Avaliacbes do risco de crédito

Gitman (2001) define o risco como sendo a possibilidade de um prejuizo
financeiro, em que os ativos que possuem maiores probabilidades de prejuizos sao
vistos como 0s mais arriscados em detrimento daqueles com menores
probabilidades. Para esse autor, o termo risco € usado alternativamente como
incerteza, ao referir-se a variabilidade de retornos associada a um ativo. Ainda de
acordo com Gitman (2001), diante da possibilidade de perda é que as instituicoes,
sejam elas financeiras ou ndo, sentem, cada vez mais, a necessidade de ter acesso a
mecanismos que as possibilitem um gerenciamento ativo de seus riscos.

Para Lemos, Ribeiro e Siqueira (2017), o risco é algo inerente a todo o tipo

de negdcio, e como em qualquer outro, a educacao superior no Brasil ndo esta livre
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de ameacas ambientais, como concorréncia, evasao estudantil, inadimpléncia, entre
outros, que reduzem a capacidade competitiva das IES particulares.

O risco da concessao de crédito a terceiros, especificamente, advém do fato
do crédito se referir a troca de um valor presente por uma promessa de reembolso
futuro, ndo necessariamente certa, em virtude do “fator risco”. Por envolver a
expectativa do retorno do patrimoénio, deve-se entender que todo crédito esta
associado a um certo risco (GONCALVES; GOUVEA; MANTOVANI, 2013).

Santos (2003) ressalta ainda a importancia de considerar os fatores externos,
ou sistematicos, na determinacdo do risco de crédito. A volatilidade das taxas de
juros, recessdo econdmica e nivel de desemprego, por exemplo, podem afetar a
capacidade pagadora dos tomadores. E, dado o aspecto incontrolavel dos fatores
externos, é de suma importancia para as organizacdes que pretendem realizar
andlise de crédito de seus clientes, focarem na qualidade do processo. Todo o risco
do negdcio advém de ndo saber de antem&o quais candidatos serdo consumidores
rentaveis e quais serdo inadimplentes e, assim, acabar aceitando um candidato ruim
ou recusando um candidato bom (CASA NOVA, 2013).

Como forma de minimizar o risco de inadimpléncia, Santos e Faméa (2007)
destacam a importancia da gestdo do risco de crédito, baseada em procedimentos
subjetivos (analise caso a caso ou sistemas especialistas) e objetivos (analise
estatistica), como instrumento para a adequada selecdo, analise, precificacdo e,
principalmente, monitoramento do risco de inadimpléncia, quando da ocorréncia de
fatores sisttmicos adversos. Para Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013), a
avaliacdo subjetiva do risco de um potencial cliente pode ser feita por meio de
julgamento, que envolve uma analise mais qualitativa, enquanto uma avaliacédo
mais objetiva e quantitativa deve ser realizada por meio da classificacdo do

tomador, via modelos de avaliagdo, como os de credit scoring.

2.3.1. Avaliagdes subjetivas de crédito

De acordo com Santos (2003, p. 46), “a analise subjetiva de crédito €
baseada na experiéncia adquirida dos analistas de crédito, no conhecimento técnico,
no bom-senso e na disponibilidade de informag0es (internas e externas) que lhes
possibilitem diagnosticar se o cliente possui idoneidade e capacidade de gerar

receita para honrar o pagamento das parcelas dos financiamentos”. Ainda segundo
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0 autor, estas avaliagcdes podem ser entendidas como uma metodologia de anélise
de crédito que utiliza avaliagdes subjetivas para identificar a capacidade do
solicitante de financiamento em arcar com as despesas do credito.

Os analistas de crédito utilizam frequentemente os 5 Cs do crédito (carater,
capacidade, capital, colateral e condicdes), largamente difundido na literatura
(GITMAN, 2001; ROSS et al., 2015), como importantes condutores de valor para
a decisdo de concessdo de crédito, tanto para pessoas fisicas, como juridicas.
Através de informagGes como idoneidade (carater), habilidade em converter
negdcios em renda (capacidade), situacdo financeira e capacidade de pagamento
(capital), disponibilidade de bens mdveis, imoveis e financeiros (colateral) e
impacto dos fatores externos na geracao de fluxos de caixas (condi¢des), as decisdes
de crédito sdo baseadas e ponderadas de acordo com os modelos desenvolvidos para
a previsdo de inadimpléncia, utilizados na analise objetiva (SANTOS E FAMA,
2007).

Alguns autores consideram ainda um sexto critério de avaliacdo subjetiva
de risco de credito, o conglomerado, que diz respeito a analise do grupo de empresas
no qual o solicitante do crédito esta incluido. Segundo Sobrinho (2007), o intuito
deste tipo de analise € ter um panorama da solidez do grupo de empresas que, de
certa forma, estdo interligadas entre si e a possibilidade de realizar uma avaliacéo
mais completa, uma vez que o mau desempenho de algumas das empresas do grupo,
pode afetar a solidez das demais. Além disso, Blatt (1999) ressalta que se deve
estender também a anélise para todos os individuos que possivelmente possam
responder solidariamente a um débito, como cdnjuges, dependentes, garantidores,
entre outros.

Apesar da grande importancia das avaliagdes subjetivas, existem algumas
limitacOes relacionadas ao seu uso. A primeira delas diz respeito ao fato de tratar-
se de um sistema dispendioso, uma vez que necessita de uma grande quantidade de
analistas para fazer frente a demanda de recursos, além de exigir treinamentos
continuos a fim de uniformizar o padrdo de andlise. Outro ponto de atencdo com
relacdo as analises subjetivas de crédito é que, se utilizadas de forma isolada, sem
fundamentos estatisticos complementares, tornam sua aplicagéo fragil, uma vez que
dificultam a quantificacdo do risco de crédito, inviabilizando a identificacdo dos

fatores que estatisticamente influenciam a inadimpléncia. Além disso, a natureza
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subjetiva da avaliacdo torna sua interpretacdo sujeita a influéncia de valores
individuais dos analistas (SOBRINHO, 2007).

2.3.2. Avaliacfes objetivas de crédito — credit scoring

As avaliagdes objetivas do risco baseiam-se em metodologias estatisticas,
com a finalidade de apurar resultados matematicos que atestem a capacidade de
pagamento dos tomadores. Ampara-se em pontuacdes estatisticas de risco, um
instrumento desenvolvido para que o analista avalie a probabilidade de que
determinado cliente venha a tornar-se inadimplente no futuro (SANTOS E FAMA,
2007).

Casa Nova (2013) destaca a importancia de se utilizarem modelos
estruturados e com bom ajuste para a analise de crédito, pois reduzem o risco de se
conceder crédito a potenciais maus pagadores. Além disso, segundo o autor, ha um
custo mais elevado em se classificar erroneamente um mau pagador do que um bom
pagador, isto é, ha maior dano a organizacdo se um mau cliente for classificado
como bom pagador do que a situacdo contraria. Dessa forma, é necessario observar
com cuidado a taxa de acertos de classificacdo dos inadimplentes.

Dentre as técnicas objetivas de gestdo do risco de crédito, destaca-se o credit
scoring. De acordo com Thomas (2000), os modelos de credit scoring sdo sistemas
que atribuem pontuacdes as variaveis de decisdo de crédito de um proponente,
mediante a aplicacdo de técnicas estatisticas. Esses modelos visam a segregacéo de
caracteristicas que permitam distinguir os bons dos maus créditos. Ainda segundo
0 autor, os modelos de credit scoring podem ser percebidos, também, como
mecanismos de status entre diferentes grupos, uma vez que ao realizar uma previsao
de um evento, classifica os individuos entre aqueles adimplentes e inadimplentes.

A partir de uma equacdo gerada por meio de varidveis referentes ao
proponente ou a operacdo de credito, os sistemas de credit scoring geram uma
pontuacdo que representa o risco de perda. Esta pontuagédo, ou score, pode ser
interpretada como a probabilidade de inadimpléncia ao se comparar com a
pontuacédo estabelecida como ponto de corte ou pontuagdo minima aceitavel, que
servira como base para a aprovacao ou recusa do crédito (ARAUJO E CARMONA,
2007).
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O ponto de corte deve ser estabelecido de modo que otimize a relagdo entre
a aceitacdo de bons clientes e rejeite 0 maximo possivel a aceitacdo de
inadimplentes (SOBRINHO, 2007). Os erros relacionados a rejeicdo de bons
clientes (erro tipo 1) e a aceitacdo de maus clientes (erro tipo Il) levam a empresa
credora a perdas e, portanto, as politicas de ponto de corte das empresas devem ser
bem definidas a fim de que as perdas incorridas sejam compensadas pela
identificacdo de bons clientes (MCCLAVE et al., 2014).

Os modelos de credit scoring podem ser divididos em duas categorias,
quanto aos seus objetivos: modelos de aprovacdo de crédito e modelos de
escoragem comportamental, também conhecidos por behavioural scoring
(SAUNDERS, 2000). Os modelos de aprovacdo de crédito utilizam dados sobre a
vida pessoal e profissional do solicitante de crédito para prever o comportamento
futuro dos atuais e novos clientes, em relacdo ao pagamento de débitos nos termos
do acordo de crédito (ROSENBERG E GLEIT, 1994). Thomas (2000), acrescenta
ainda que estes modelos sdo ferramentas que déo suporte a tomada de decisao sobre
a concessao de crédito para novas aplicacdes ou novos clientes.

Ja 0s modelos de behavioural scoring também visam a previsdo da
inadimpléncia, porém o seu foco é na andlise de individuos que j& sdo clientes da
instituicdo e possuem uma relacdo crediticia, possibilitando a incorporacdo do
histérico de pagamento destes clientes ao conjunto de informacdes preditoras do
modelo (SOBRINHO, 2007). Para Thomas (2000), ao absorver estas informagoes
passadas, 0 behavioural scoring pode ser percebido como um mecanismo que
possibilita o gerenciamento de créditos existentes, o que permite a tomada de
decisdo em relacdo as alteracdes de limite de crédito, realizacdo de cobrancas

preventivas, administracdo da recuperacéo de débitos, entre outros.

2.4. Aplicagdes de credit scoring em diferentes setores de negocio

No setor de educacdo superior privada, o uso de modelos de credit scoring
encontra no problema de inadimpléncia estudantil uma oportunidade eficaz de
aplicacdo. Os dados gerados usualmente sobre alunos, relacionados a desempenho
académico atual e pregresso, informagdes demogréficas coletadas no ato da
matricula e informagdes do relacionamento financeiro com a instituicdo podem

indicar padrdes associados a capacidade de pagamento. Ha casos publicados na
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academia (SOBRINHO, 2007; SANTOS E FAMA, 2007; AKKOGC, 2012) que
ilustram a relag&o positiva entre o uso de modelos de credit scoring e o controle do
risco de inadimpléncia, principalmente no setor financeiro, onde o uso destes
modelos é mais difundido. A seguir, serdo resumidos trés trabalhos académicos, em

que sdo aplicadas metodologias similares.

2.4.1. Aplicacao de credit scoring no setor de educacéo basica

Sobrinho (2007) desenvolveu um estudo em uma institui¢do de ensino voltada
para o ensino medio e fundamental em Recife, com o intuito de verificar a
viabilidade da utilizacdo de modelos de credit scoring, como uma ferramenta de
previsdo de risco, no controle da inadimpléncia.

Neste estudo, a viabilidade do credit scoring foi testada através da anélise
discriminante, regressdo logistica e redes neurais artificiais. Os dados utilizados no
estudo foram retirados de uma base de 303 alunos, dos quais 245 foram
considerados aptos para serem analisados. Eles referem-se as caracteristicas dos
alunos, pais e responséveis financeiros que usufruem dos servigos educacionais
prestados pela instituicdo avaliada.

Os dados foram analisados através de duas categoriza¢es dos modelos de
credit scoring, os modelos de aprovacdo de crédito e os modelos de behavioural
scoring. Com relagdo aos resultados, a técnica de analise discriminante classificou
corretamente 72.13% dos individuos no modelo de aprovacédo de crédito e 81.97%
no behavioral scoring. Na regressdo logistica, as observacdes corretamente
classificadas alcancaram 80.33% no modelo de aprovacdo de crédito e 88.52% no
behavioral scoring. Nas redes neurais, 0 modelo de aprovacédo de crédito alcancou
86.89% de acerto em sua previsdo, enquanto o behavioral scoring atingiu o patamar
de 88.52% de casos identificados corretamente.

De acordo com Sobrinho (2007), pelos resultados obtidos, é possivel
afirmar que todos os modelos elaborados se apresentaram como instrumentos
viaveis na previsdo de inadimpléncia, uma vez que seu poder de previsdo, quanto
ao status de pagamento de clientes, é superior ao critério de identificacdo baseado
em chances proporcionais, o0 qual permite um acerto minimo de 62.5%. Ainda de
acordo com o autor, como concluséo do estudo, pode-se afirmar que os modelos de

credit scoring indicaram ser de grande valia a medida que se apresentaram como
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instrumento de previsdo viavel, permitindo sua utilizagdo como instrumento
auxiliar na selecdo de potenciais clientes ou ainda como ferramenta de apoio ao

planejamento financeiro.

2.4.2. Aplicacdo de credit scoring no setor de crédito bancério de
pessoas fisicas

A pesquisa realizada por Santos e Fama (2007) tem como objetivo propor a
utilizacdo de um modelo de credit scoring para créditos rotativos composto por
varidveis sistémicas e ndo-sistémicas diretamente relacionadas a capacidade de
pagamento de pessoas fisicas com renda assalariada, e verificar se a utilizacdo do
modelo contribuiria para a reducdo do atual risco de inadimpléncia em créditos
rotativos.

O modelo de credit scoring aplicou a formula em uma amostra de 2.000
propostas de crédito rotativo de pessoas fisicas com renda assalariada que
apresentavam situagdo ativa no Banco X, ou seja, estavam utilizando seus limites
de crédito. Os 2.000 clientes ativos apresentavam situacao de baixo e elevado risco
em utilizacGes de créditos rotativos no momento da testagem do modelo, sendo
distribuidos em duas categorias: 1.000 “clientes prospectivos” com favoravel
historico de crédito e indice de comprometimento da renda assalariada de até 30%
com o pagamento de juros e parcelas em créditos rotativos; os restantes 1.000 foram
classificados em “clientes nao-prospectivos” por apresentarem elevada utilizagéo
de créditos rotativos, indice de comprometimento da renda assalariada superior a
30% com o pagamento de juros e parcelas em créditos rotativos e registro de
informagdes restritivas no mercado. O objetivo foi verificar se o modelo
identificaria as situagdes correntes de risco de cada cliente através de suas notas
confrontadas com o ponto de corte. O ponto de corte foi de 360 pontos, assumindo-
se um intervalo de confianca de 5%, ou seja, para pontuagdes entre 342 e 378 a
decisdo de crédito se daria mediante analise colegiada em comité.

Os resultados extraidos da amostra mostraram que do total de 1.000 clientes
na condigdo inicial de “prospectivos”, 892 foram reclassificados na posicao de
“ndo-prospectivos”, ou seja, ndo teriam suas propostas de crédito aceitas, 48
clientes seriam encaminhados para anélise colegiada e os restantes 60 receberiam

aprovacdo. Verifica-se, assim, que o modelo contribuiria com uma significativa
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reducdo de risco de 89,20%, que poderia chegar a até 94,00%, caso a analise
colegiada também desse parecer desfavoravel as propostas de crédito.

Sendo assim, de acordo com Santos e Faméa (2007), constatou-se que 0
modelo de credit scoring proposto capturaria melhor a situacao corrente de risco do
Banco X por incluir um conjunto maior de variaveis representativas da real situacéo
de risco dos clientes (total de 23 variaveis), e por pondera-las de acordo com o seu
justo ou aproximado grau de importancia. Além disso, de acordo com os autores, 0
modelo atual utilizado pelo Banco X ndo considerava o impacto de fatores
sisttmicos na renda e capacidade de pagamento dos tomadores, ele incluia um
conjunto de apenas 10 variaveis de natureza demogréfica, financeira, patrimonial e

de idoneidade dos clientes.

2.4.3. Aplicacédo de credit scoring no setor de cartdes de crédito

O estudo realizado por Akkocg (2012) propde um modelo hibrido de credit
scoring do Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy Adaptativo (ANFIS), baseado em
técnicas estatisticas e Neuro Fuzzy. O desempenho do modelo proposto foi
comparado com modelos convencionais e comumente atualizados. Os modelos de
credit scoring foram testados usando um processo de validacdo cruzada de 10 vezes
(10-fold cross-validation) com os dados do cartdo de crédito de um banco
internacional que opera na Turquia.

O ANFIS, desenvolvido por Yang (1993), € um tipo de sistema da Neuro
Fuzzy que utiliza a experiéncia humana na forma de regras “if-then” e tem a
capacidade de construir modelos com dados de amostra de destino. De acordo com
Jang et al. (1997), o ANFIS determina a si proprio parametros apropriados para
fornecer o melhor aprendizado, descrevendo as fungdes de associacao e inserindo
dados no sistema.

Neste estudo, os modelos de credit scoring sdo desenvolvidos usando dados
de cartdo de crédito de um banco internacional que opera na Tdrquia. Os dados
consistem em um conjunto de empréstimos concedidos em 2003 a um total de 2.000
solicitantes de cartdo de crédito, dos quais 1.000 sdo considerados bons
consumidores de crédito, enquanto os outros 1.000 sdo considerados maus
consumidores de crédito. Neste caso, um consumidor de crédito ruim é definido

como aquele que esta inadimplente em, pelo menos, trés pagamentos no periodo de
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um ano, caso contrario, € definido como um bom consumidor de crédito. Para
minimizar o possivel viés associado a amostragem aleatdria, utilizou-se a validagéo
cruzada de 10 vezes.

Com relacéo aos resultados, nos modelos de credit scoring que utilizam
técnicas de andlise discriminante linear, a taxa correta média de classificacdo € de
57,2% e o modelo classificou corretamente 49,4% dos bons solicitantes de cartéo
de crédito e 65% dos maus solicitantes de cartdo de crédito. Nos modelos que
utilizam a regressdo logistica, a taxa média de classificacdo é de 57,75%,
classificando corretamente 50,54% dos solicitantes de cartdo de crédito bons e 65%
dos maus solicitantes. Nos modelos de redes neurais, a taxa média correta de
classificacdo ¢é de 58,6% e 0 modelo classificou corretamente 75% dos solicitantes
de bons cartdes de crédito e 42,2% dos maus solicitantes de cartdes de crédito. Por
fim, no modelo proposto pelo estudo, a taxa média de classificacdo correta é de
60%, classificando corretamente 51,4% dos bons solicitantes de cartdo de crédito e
68,6% dos maus solicitantes de cartdo de crédito.

Para Akko¢ (2012), os resultados indicaram que o modelo hibrido proposto
apresenta desempenho melhor do que as abordagens de andlise discriminante linear,
analise de regressdo logistica e rede neural artificial (RNA) em termos de taxa de
classificacdo correta média e custo estimado de classificagdo. Como na RNA, o
modelo proposto possui capacidade de aprendizado, e diferente dela, 0 modelo ndo
fica em uma caixa preta. No modelo proposto, a interpretacdo de variaveis
independentes pode fornecer informacdes valiosas para banqueiros e consumidores,

especialmente na explicacdo de por que os pedidos de crédito sdo rejeitados.

2.5. Inadimpléncia no setor de educacao superior privada

A inadimpléncia é definida por Teixeira e Silva (2001, p.19) “como a falta de
pagamento; inadimplemento é o termo juridico utilizado, em regra, para designar
uma situacdo de ndo cumprimento da clausula contratual; insolvéncia é a perda total
de capacidade de pagamento”. De acordo com Herling et al. (2013), um individuo
torna-se propicio a ser inadimplente a medida que sofre constantemente impactos
na sua renda e esses impactos determinam o0s seus limites e restricOes
orcamentarias, fazendo com que ele perca seu controle financeiro. Para Maia (2007)

a inadimpléncia tem um impacto econdmico e social negativo, ja que atrasa o
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retorno do capital ao mercado, encarece 0 acesso ao crédito, além de retardar a
expansao do negocio e consequentemente a gera¢do de emprego.

Teixeira e Silva (2001) definem como “devedor crénico” aquele que sempre
atrasa 0 pagamento, mas acaba pagando. Para os autores, o “verdadeiro mau
pagador” é definido como uma pessoa com a intencdo de lesar o credor, e recusa
pagar o débito ou tenta prolongar ao maximo o pagamento. J4 o “mau pagador
ocasional” ndo tem a intengdo de enganar o credor, porém por motivos pessoais nao
tem condi¢Oes de honrar seus compromissos.

De acordo com Herling et al. (2013), diante da atual situacdo econdmica
brasileira, muitos alunos passaram a ser o “mau pagador ocasional”, dado que com
a situacdo financeira abalada, os alunos priorizam pagamentos com bens de
consumo, considerados essenciais a sobrevivéncia. Em situacdes de dificuldades
financeiras, a educacdo nao é prioridade de quitacdo de dividas para o cidaddo
brasileiro. Ainda segundo os autores, as prioridades sdao pagamentos relativos a
financiamento de imoveis, seguido de financiamento de automdveis, despesas
bancérias, cartdo de crédito e comércio, saude e, por fim, os gastos com educacéo.
Como o aluno ndo sofre nenhuma restricdo imediata por estar inadimplente, a
educacdo ndo € considerada como uma divida urgente.

Com a democratizacdo do ensino superior no pais, 0 aumento do nimero de
IES e a forte concorréncia no setor, percebe-se uma mudanca no relacionamento
entre as IES e alunos nos Gltimos anos. Os alunos passaram a demandar um servico
de qualidade cada vez maior, estrutura fisica moderna, atendimento satisfatério e
atencioso, boa localizacdo, e, principalmente, um preco que se encaixe em seu
orcamento mensal (FREIRE E FREIRE, 2014). Os alunos deixaram de ser
considerados como um produto das politicas e diretrizes institucionais, e passaram
aserelacionar com as IES como clientes e fornecedores de servigo, respectivamente
(COLOMBO, 2005). Assim, como toda empresa que mantém relagdo com um
cliente, as IES correm o risco da inadimpléncia.

No setor de educacéo superior, inadimpléncia € um problema para a gestéo
financeira das empresas a medida que diminui as receitas das IES.
Consequentemente, com menos caixa, as obrigacfes de curto prazo ndo séo
cumpridas e as reservas financeiras sdo consumidas, prejudicando a capacidade de

investimento e competitividade organizacional (BEM et al., 2008).
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A inadimpléncia faz com que muitas IES tenham que langar méo de
empréstimos bancarios, encarecendo seu custo operacional, que acaba sendo
repassado aos alunos na forma de aumento de mensalidade, impactando alunos
adimplentes e inadimplentes e consolidando um ciclo vicioso, dado que em
determinado momento, os alunos adimplentes ndo conseguirdo honrar com suas
obrigacOes devido ao preco elevado das mensalidades, tornando-se, assim,
inadimplentes (HERLING et al., 2013).

Machado (2009), Herling et al. (2013) e Lemos, Ribeiro e Siqueira (2017)
defendem que os principais obstaculos na gestdo da inadimpléncia em IES estéo
relacionados a legislacdo educacional vigente, que protege o aluno, e a falta de
adaptacdo das instituicdes a nova realidade do mercado, no que diz respeito as
politicas de cobranca de débitos vencidos. De acordo com Freire e Freire (2014), a
maior parte das IES esperam o final do semestre ou ano letivo, época de renovacéao
de matriculas, para que o aluno ou seu responsavel se apresente para a negociacao,
0 que pode ser até mesmo um incentivo para que os alunos deixem de pagar mais

mensalidades e consigam uma boa negociacao ao final do semestre.

2.5.1. Legislacéo educacional vigente

De acordo com Freire e Freire (2014), devido a concepc¢éo constitucional da
educacdo ser diretamente relacionada ao aspecto social, o Estado avalia que a
concessao das instituicGes de ensino ao mercado ndo pode ser irrestrita, e, dessa
forma, as IES jamais serdo avaliadas como uma empresa pura que presta servicos
em busca do lucro. Terdo sempre uma legislacdo rigorosa, com objetivo de proteger
0 estudante e privilegia-lo em sua busca pela educacéo superior.

A Lei n°® 9.870/99 € extremamente relevante para a legislacdo educacional.
Ela delimita alguns importantes detalhes no que diz respeito a cobranca de débitos

vencidos entre contratante e contratado:

Art.5. Os alunos ja matriculados, salvo quando inadimplentes, terdo direito a
renovagdo das matriculas, observado o calendario escolar da institui¢éo, o regimento
da escola ou clausula contratual.

Art. 6. S&o proibidas a suspensdo de provas escolares, a reten¢do de documentos
escolares ou a aplicacdo de quaisquer outras penalidades pedagdgicas por motivo de
inadimplemento, sujeitando-se o contratante, no que couber, as sancdes legais e
administrativas, compativeis com o Codigo de Defesa do Consumidor, e com 0s
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artgs. 177 e 1.092 do Cddigo Civil Brasileiro, caso a inadimpléncia perdure por mais
de 90 dias.

O artigo 6° estabelece que nenhuma san¢do pedagdgica pode ser aplicada ao
aluno inadimplente, incluindo a retencdo de seus documentos escolares, como 0s
de transferéncia para outra IES e histdrico escolar, além de ndo ser permitida a
proibicdo para realizar provas e frequentar aulas. Entretanto, o artigo 5° diz que o
aluno ja matriculado tem direito a rematricula com exceg¢éo dos inadimplentes.

A Medida Provisoéria n° 2.173-24, de 23 de agosto de 2001 veio acrescentar

mais um paragrafo no artigo 6° da Lei n® 9.870/99, que estabelece:

Art. 2° - O art. 6° da Lei 9.870, de 1999, passa a vigorar acrescido do seguinte § 1°,
renumerando-se os atuais 88 1°, 2° e 3° para 88 2°, 3° e 4°:

8§ 1° - O desligamento do aluno por inadimpléncia somente podera ocorrer ao final
do ano letivo ou, no ensino superior, ao final do semestre letivo quando a instituicdo
adotar o regime didatico semestral. (CODIGO DE DEFESA DO CONSUMIDOR,
2004. p.356)

De acordo com Andrade et al. (2008), essa Medida Proviséria veio preencher
uma lacuna da Lei 9.870/99, que ndo explicou claramente se a contratada poderia
recusar a rematricula do inadimplente, se ele ainda estivesse em débito com a
instituicdo de ensino. Assim, ficou ratificado que, de fato, s6 é possivel realizar a
renovacdo de matricula para o semestre letivo subsequente se o aluno estiver

adimplente com as mensalidades de seu curso.

2.5.2. Acdes contra ainadimpléncia — politicas de cobranca

A préatica mais adotada pelas IES para combater a inadimpléncia é a
negociacdo das dividas através de politicas de cobranca, que buscam a recuperagéo
de créditos (ANDRADE et al., 2008). Diferente de outros setores de negdcio, as
IES ndo estédo legalmente aptas a deixarem de prestar o servico no momento que o
cliente/aluno se torna inadimplente, o que faz com que a politica de cobranca seja
complexa, uma vez que o aluno inadimplente prioriza dividas mais urgentes em
detrimento das educacionais.

De acordo com Andrade et al. (2008), as politicas de cobranga em IES devem
ser resguardadas por um contrato de prestacdo de servigos educacionais assinado

pelo aluno no ato de sua matricula, e que contenha uma clausula de inadimpléncia
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bem rigida, deixando claro ao contratante quais as consequéncias decorrentes do
ndo pagamento da mensalidade. Além disso, a politica de cobranga institucional
deve oferecer uma boa forma de negociacdo, que atraia 0s alunos a quitarem seus
débitos.

De acordo com Andrade et al. (2008) e Herling et al. (2013), a politica de
cobranca é composta por quatro fases, a primeira delas é a matricula, em que ocorre
a assinatura do contrato de prestacdo de servigos educacionais entre a IES e 0 aluno
e que deve ser bem elaborado, uma vez que € a principal prova para realizacdo da
cobranca judicial ou extrajudicial. Neste momento, o ideal seria realizar uma analise
financeira dos contratantes, uma vez que a IES ird conceder um crédito para o aluno,
e esta analise ajudaria a instituicdo a reduzir o risco de inadimpléncia. Entretanto, a
maior parte das IES, pressionadas pelas questdes comerciais de aumentar o nimero
de matriculas, acabam negligenciando esta etapa.

A segunda fase é a da cobranca interna, onde uma equipe da prépria IES fica
encarregada de fazer a cobranca dos inadimplentes, de acordo com as regras de
negocio. Nesta etapa, lanca-se méo de todas as alternativas para que o aluno quite
sua divida e renove sua matricula, evitando que, possivelmente, venha a evadir. A
terceira fase é a da cobranca externa, feita por empresas especializadas no setor.
Geralmente, essas empresas ficam encarregadas da cobranca de débitos mais
antigos, de dificil recuperacdo, que demandaria mais tempo das equipes internas.
Por fim, a Gltima fase € a da cobranca juridica, realizada por escritorios de advocacia
que conhegam a legislacao educacional, por tratar-se de um processo cauteloso que
demanda conhecimento técnico para mitigar riscos de futuras acdes judiciais contra
as IES (HERLING et al., 2013).

Cabe ainda ressaltar que muitas IES langam mdo do uso de sistemas de
consulta ao credito, como o SPC e Serasa Experian para realizar a negativacéo
daqueles alunos que estejam em débito com a IES, de acordo com as clausulas
previstas no contrato de prestacao de servigos educacionais para tal incluséo. Trata-
se de uma forma de estimular que os alunos inadimplentes quitem suas dividas com
a instituicdo, uma vez que a negativacao restringe o acesso do devedor ao crédito,
como financiamentos, compras a prazo, empréstimos, entre outras limitagdes
(ANDRADE et al., 2008).
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2.5.3. Fatores que impactam a inadimpléncia

A inadimpléncia causa transtornos e prejuizos as IES e, por isso, €
extremamente importante identificar os fatores que a origina, sendo possivel assim
tracar estratégias preventivas (HERLING et al., 2013). De acordo com Andrade et
al. (2008), os principais fatores externos que impactam a inadimpléncia nas IES sdo
a situacdo econémica do pais, a legislacdo educacional vigente, a ma concesséo de
crédito por parte das IES e a falta de adaptacdo das IES a nova realidade do
mercado, que exige uma resposta cada vez mais rapida, principalmente no que diz
respeito a cobranca de créditos a receber.

Santos (2003) atribui a situacdo econémica do pais a principal causa para a
inadimpléncia nas IES. O nivel de desemprego e endividamento da populacdo e a
volatilidade das taxas de juros, por exemplo, afetam diretamente a capacidade
pagadora dos tomadores de crédito. Para Andrade et al. (2008), o nivel de
desemprego é uma questdo social relacionada a politica governamental do pais e,
neste caso, o devedor é considerado uma vitima. Com relacéo ao endividamento da
populagéo, segundo os mesmos autores, trata-se de uma consequéncia de uma
economia estavel, da busca do brasileiro por uma qualidade de vida melhor e da
falta de conhecimento sobre planejamento financeiro. O endividamento pode ser
considerado como um retorno das familias ao consumo, ou pelo menos, um sinal
de aumento de confianca para com a situacdo econémica do pais. A reducdo dos
juros também facilita o consumo das familias, uma vez que é possivel obter crédito
mais barato e com mais facilidade.

Com relacdo a méa concessdo de crédito, as IES, em sua maioria, ndo
realizam qualquer tipo de analise de crédito prévia do aluno para prever seu
potencial risco de se tornar inadimplente e poder realizar agdes preventivas.
Algumas IES langam mao apenas de consultas a sites como SPC e Serasa Experian
para conhecer o histérico financeiro de crédito do aluno, mas sem a intengdo de
restringir o0 acesso aos servigos. Com isso, as IES se sujeitam a um maior risco de
inadimpléncia, uma vez que ndo conhecem 0s potenciais maus pagadores.

Outro aspecto relevante do atual cenario educacional no pais que impacta
os indices de inadimpléncia nas IES é a crescente reducdo do numero de vagas
ofertadas pelo FIES. Com isso, as IES passaram a ser as principais responsaveis por

financiar seus alunos atraves de programas proprios, como medida para evitar o
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abandono por dificuldades financeiras, incidindo sobre elas todo o risco de
inadimpléncia atrelado a programas de concessdo de crédito (SEMESP, 2019).
Além disso, a legislacdo educacional vigente impede que as IES deixem de prestar
0 servico no momento que o aluno se torna inadimplente, somente ao final de cada
semestre, o que pode levar um aluno devedor a estudar quase seis meses sem pagar
as mensalidades. Dada essas circunstancias, 0 acompanhamento e controle da
inadimpléncia torna-se crucial no contexto atual para as IES que desejam manter
uma gestdo financeira eficiente, em um mercado cada vez mais dindmico e
competitivo.

Lemos, Ribeiro e Siqueira (2017) propdem que a inadimpléncia nas IES seja
analisada sob uma perspectiva mais ampla, que extrapole exclusivamente os fatores
externos e financeiros como determinantes da capacidade pagadora dos alunos. Os
autores procuram explicar a inadimpléncia através de fatores internos dos préprios
alunos, como por exemplo, andalise de seus perfis, suas caracteristicas
socioeconémicas e situacdo académica.

Os autores supracitados apresentam sete fatores como sendo influentes na
capacidade pagadora dos alunos. No que diz respeito aos aspectos académicos, o
primeiro deles é a sua origem académica, relacionada com o histérico académico
do aluno e ao fato dele ter realizado o ensino médio em uma escola publica ou
particular, o que pode vir a influenciar em sua capacidade pagadora. Em seguida, o
rendimento académico recente pode ser uma variavel influente no risco de um aluno
se tornar inadimplente, uma vez que o fato do aluno apresentar baixo rendimento
académico poderéa contribuir para o fortalecimento da falta de interesse em efetuar
0s pagamentos das mensalidades nas datas aprazadas, dando prioridade aos outros
pagamentos que despertem maior interesse. A frequéncia em sala de aula
(assiduidade) também é um fator académico relacionado a motivacgao do aluno para
com a IES e considerado pelos autores como relevante no estudo da inadimpléncia.
A constancia ou inconstancia as salas de aulas poderd gerar o sentimento de
pertencer ou ndo pertencer ao ambiente académico, além de deixar o aluno propenso
a desviar a destinacdo dos recursos financeiros por ndo estar absorvendo o0s
conhecimentos de forma proporcional aos valores despendidos mensalmente
(LEMOS; RIBEIRO; SIQUEIRA, 2017).

Com relacdo aos fatores demograficos que impactam a inadimpléncia, os

autores mencionam o género, uma vez que estudos realizados pelo Serasa Experian
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(2019) apontam diferengas a respeito do perfil de endividamento entre homens e
mulheres. Segundo a fonte supracitada, 0s homens sdo mais devedores no segmento
de bancos e cartdes de credito, e as mulheres, tém mais dividas atrasadas em contas
de agua, luz e gas. Outro fator demografico que influencia a inadimpléncia € o local
de residéncia, dado que a renda per capita varia de acordo com o local de moradia.
A Ultima varidvel demogréfica apresentada pelos autores é o estado civil. Trata-se
de uma variavel relacionada ao fato do aluno ser solteiro, casado ou divorciado, e
que pode influenciar a sua capacidade pagadora a medida que as necessidades de
dispéndios com outras obrigacOes financeiras podem ser diferentes de acordo com
0 seu estado civil.

Por fim, a ocupacéo profissional também €é considerada um fator preditor da
inadimpléncia, & medida que, como ja apresentado previamente neste estudo, 0
desemprego é considerado como uma das suas primeiras causas. Além disso, a
natureza da ocupacéo profissional, seja um emprego autdnomo, ou fixo em empresa
privada ou publica, pode vir a influenciar a capacidade pagadora do aluno, dado a

imprevisibilidade dos mercados.

2.6. Retencao no setor de educacao superior

Shajahan (2006) define retencdo como a habilidade de uma companhia em
reter seus consumidores ja adquiridos e oferecer para um cliente, além do produto
para compra, um padrdo de relacionamento dentro de um periodo especifico.
Ahmad e Buttle (2001) colocam que a retencéo de clientes tem sido vista como uma
imagem espelhada da desercao de clientes da empresa, ou seja, altos indices de
retencao significam baixas taxas de saida da empresa.

Para Henning-Thurau e Hansen (2000), a retengdo, em grande parte das
vezes, € motivada por impeto emocional. Desta forma, conhecer desejos e
necessidades do cliente, bem como as razdes implicitas para manter ou sair de um
relacionamento, torna-se imprescindivel.

Para Astin et al. (2012), retencdo, no contexto educacional superior, € a
habilidade de uma IES de graduar com sucesso 0s estudantes que se matriculam
inicialmente na instituicdo. De acordo com Oliveira e Barbosa (2016), a retengéo é
uma problematica grave que limita a efetiva expanséo da educacéo superior. Ela

exige repasses financeiros além do esperado, ja que a instituicdo é levada a manter
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toda uma estrutura fisica, tecnoldgica e de recursos humanos para atender um
conjunto de discentes que permanecera além do tempo regular.

Bergamo et al. (2011) colocam a questdo da evasdo de alunos dentro da
educacdo como uma “epidemia”, que vem afetando a sobrevivéncia de instituigdes
educacionais em todos 0s seus niveis. Para Tinto (1975), as principais causas da
evasdo estudantil estdo relacionadas as caracteristicas individuais daqueles que
evadem seus cursos, seguido das caracteristicas relacionadas ao relacionamento
entre esses individuos e as IES e, por fim, as caracteristicas das proprias IES, que
podem estar relacionadas a evasdo. No ambito individual, além das caracteristicas
pessoais do proprio aluno, o autor cita também a sua estrutura familiar, suas
experiéncias académicas anteriores e suas expectativas em relacdo a seu futuro
profissional como questbes que influenciam o grau de compromisso dos alunos em
concluir cursos superiores.

Tinto (1999) afirma que os indices de evasdo sdo efetivamente maiores em
alunos recém-matriculados ou nos primeiros anos, caindo a cada ano que o
estudante renova a sua matricula até a concluséo do curso superior. O autor afirma,
ainda, que o tratamento de retencédo visando o estudante de primeiro ano € essencial
para a persisténcia do mesmo, sugerindo que as instituicbes implantem seminarios
para alunos ingressantes, acompanhamento académico, assim como programas de
imersdo na IES, para que os alunos se sintam motivados e integrados ao ambiente
institucional.

De acordo com Bergamo et al. (2012), para gerenciar a retencdo dos
estudantes, as IES devem estabelecer politicas de retencdo, cujo foco é avaliar a
situacdo da retencao institucional, determinar suas causas e criar acoes para reduzir
os indices, estabelecendo um ambiente orientado aos alunos, prestando
aconselhamento e orientagdo. Os alunos devem se sentir acolhidos e integrados ao
ambiente académico e social da IES.

Para Costa e Gouveia (2018), algumas discussdes pressupdem a existéncia
de uma variedade de tipos de retencdo de estudantes que permanecem na instituicéo
ou ndo. Em funcdo desta variedade, deve-se ter uma atencdo em especial na
distingdo das mesmas, visto que cada uma delas pode estar associada a diferentes
fatores e causas. Ahmad e Buttle (2001) identificam trés tipos de retencéo: Retencéo
dentro de um curso, retencéo institucional e retencdo do sistema. Na primeira, 0s

esforcos da IES direcionam-se a manter o aluno em seu curso. Na retencéo
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institucional, as IES procuram evitar que o aluno se transfira para outra instituigéo,
e na retencdo do sistema, os esforgos séo direcionados a evitar que o aluno abandone
0 ensino superior. Do ponto de vista das IES, as duas Ultimas representam uma
perda ja que, na mudanca de curso, o aluno continua na instituicdo, apenas

consumindo um servigo diferente.

2.6.1. Fatores-chaves relacionados aretencéo de estudantes

Tinto (1975) ressalta que dentre as caracteristicas mais utilizadas na
segmentacdo de estudantes dentro da educagdo superior estdo 0s aspectos
demogréficos, que envolvem a racga e a etnia, género, estado civil, idade e classe
social, e os aspectos educacionais, que envolvem ajuda financeira (estudante
bolsista ou ndo), performance académica, forma de matricula (vestibular,
transferéncia interna ou externa), escola de procedéncia (escola publica, particular
ou comunitaria), turno (diurno ou noturno), integralidade. O estudo destes aspectos
¢ de suma importancia para que as IES consigam entender o que levam o0s
estudantes a evadirem seus cursos e, assim, promover agoes de retengdo focadas no
peso destes fatores.

Baseado nos inimeros modelos existentes na literatura que procuram
entender o fenbmeno do abandono estudantil, Costa e Gouveia (2018) apresentaram
fatores-chave que influenciam, direta ou indiretamente, a permanéncia dos alunos
em Seus Cursos:

e Preparacdo académica: A qualidade da instrucdo anterior de um aluno
pode influenciar significativamente se um aluno tera ou ndo sucesso
em uma IES.

e Integracdo social: Os alunos que se envolvem em atividades dentro e
fora do ambiente académico estdo menos propensos a abandonarem
Seus Ccursos.

e Integragdo académica: O envolvimento do aluno no ambiente
académico, medido através da relacdo com docentes, participagdo em
grupos de estudo e horas dedicadas aos estudos sdo fatores que

demonstram a motivacdo em concluir o curso.
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e Compromisso com a IES: Percepcdo que o estudante tem da
instituicdo, através do qudo engajado ele estd no ambiente académico
e social da IES.

e Compromisso com 0 objetivo: Percepcdo que o estudante tem da
qualidade do curso, e utilidade do diploma frente ao esforgo
necessario para manter seu vinculo.

e Ambiente: O ambiente inclui fatores externos como financas, trabalho
e familia, que podem afetar o aluno e o seu desempenho durante a
jornada académica.

e Caracteristicas demogréficas dos alunos: Idade, profissdo, género,
estado civil, naturalidade e etnia sdo fatores que podem afetar a

permanéncia dos alunos nas IES.

2.6.2. Lealdade no setor de educacao superior

Entre os estudos que visam entender a lealdade entre os alunos e as IES, um
dos mais citados € o de Hennig-Thurau et al. (2001), que desenvolveram o modelo
RQSL (Relationship Quality-based Student Loyalty), baseado no modelo de
retencdo, de Tinto (1975), e no de Qualidade do Relacionamento, de Hennig-
Thurau e Klee (1997). No estudo, considera-se que a lealdade do estudante é
importante para a IES por reter alunos e desenvolver solida base financeira,
possibilitando vantagens competitivas, uma vez que estudantes leais podem
influenciar positivamente a qualidade do ensino e do servico da IES, pela
participacdo ativa e comportamento comprometido.

No modelo RQSL, a lealdade é funcdo trés constructos: a percepcao dos
estudantes da qualidade da educagdo (a qualidade do servigo), a confianga do
estudante nos atores da institui¢do (funcionarios académicos ou administrativos) e
0 comprometimento do aluno com a instituicdo (comprometimento emocional,
comprometimento com objetivos do aluno, integracdo académica e social, insercao
no mercado de trabalho, presenca ativa dos familiares e atividades ndo-
universitarias no campus) (PEREIRA, 2017).

Além disso, conforme indicam os estudos apresentados por Kumar (2018),
percebe-se que a lealdade do aluno com a IES permanece mesmo apdés a concluséo

do curso, através da criacdo de uma relacdo de longo prazo que transcende as trocas
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transacionais. Alunos leais fazem propaganda boca-a-boca positiva, indicagdes e
estdo mais propensos a ingressarem em outros cursos de graduacdo ou cursos de
extensdo e pos-graduacao, evidenciando que a criacdo da lealdade entre aluno e IES
trata-se de um aspecto de suma importancia, tanto no que diz respeito a retencao,

como também na captacao de novos alunos e/ou alunos egressos para NOVos Cursos.

2.7. Mineracéo de dados e Machine Learning

Mineragdo de dados é um termo frequentemente usado para definir o
processo de extracdo de informacfes Uteis de um vasto banco de dados de
informacBes dos clientes (PEPPERS E ROGERS, 2011). Com a evolucdo do
relacionamento e interacdo entre clientes e empresas, a abordagem de mineracéao de
dados também sofreu algumas mudancas. Na fase chamada pelos autores
supracitados como pré-interativa, as técnicas de mineracdo de dados eram utilizadas
para descobrir informacdes sobre para qual tipo de clientes determinadas ofertadas
deveriam ser feitas, respondendo a pergunta: “Quem ¢ o cliente com mais chances
de comprar determinado produto?”. Atualmente, a pergunta que as empresas
engajadas na gestdo de relacionamentos continuos e interativos com clientes devem
responder ¢ “Qual ¢ o proximo produto que determinado cliente vai querer
comprar?”. Percebe-se uma mudanca de foco no produto para um foco maior no
conhecimento de cada cliente individualmente, suas necessidades e
comportamentos. O principal desafio para as empresas que trabalham com uma
grande quantidade de dados de seus clientes é aproveitar essa oportunidade dada
pela disponibilidade de dados e transforméa-los em conhecimento util para a
empresa.

Em geral, a mineragdo de dados envolve ao menos uma das seguintes
atividades: classificacdo, estimacdo e predicdo — atividades de mineracdo direta;
agrupamento por afinidades, clustering, descricdo e visualizacdo — mineragao
indireta (HAN E KAMBER, 2006). Junto com essas atividades, diferentes
algoritmos podem ser utilizados, como regresséo logistica, arvores de deciséo e
redes neurais, que serdo utilizados neste trabalho.

Estas mesmas técnicas sdo aplicadas no dominio do que é conhecido como
machine learning e muitas vezes essas terminologias se confundem. No entanto, é

possivel diferencia-los pelos objetivos da analise realizada. Enquanto que em
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mineragdo de dados o objetivo é identificar padrdes ainda ndo conhecidos entre as
variaveis utilizadas, em machine learning, o objetivo é aprender continuamente
com novos dados a fim de a melhorar a previsdo sobre uma determinada variavel.
Assim, em machine learning o pesquisador ira incluir, dentre os atributos para gerar
0 modelo, variaveis que ja sdo suspeitas de causar impacto na variavel-alvo e o
objetivo é, dado esses atributos, avaliar qual o output que o modelo retorna para
cada instancia da base de dados. Em um trabalho de mineracdo de dados, atributos
diversos sobre os quais suas relacdes sdo desconhecidas sdo avaliados, em busca de
relagdes ocultas, previamente desconhecidas (PEREIRA, 2017). Portanto,
considerando o objetivo deste trabalho, pode-se dizer que se trata de uma aplicacao
de machine learning, onde os algortimos serdo utilizados como forma de se coletar
as informacdes relevantes dos alunos da IES avaliada e identificar aquelas que
influenciam a capacidade pagadora dos mesmos.

No cenério do ensino superior brasileiro, as técnicas de machine learning
encontram um vasto campo de aplicacdo, ainda pouco explorado. Estudos de
Vianna et al. (2017) sobre o uso do machine learning na predicdo do ranking de
universidades, Pereira (2017) sobre o uso de técnicas de machine learning para a
evasdo de alunos, Cechinel, Araujo e Detoni (2015) sobre a predicdo de reprovacao
de alunos em cursos a distancia e Gottardo, Kaestner e Noronha (2012) sobre o
desempenho de alunos de cursos a distancia, sdo alguns exemplos na literatura
brasileira do uso de técnicas de machine learning na educagdo superior. A
inadimpléncia, especificamente, pouco foi estudada neste setor utilizando estes
modelos, sendo um campo promissor que apresenta muitas possibilidades de

investigacdo a serem exploradas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812841/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1812841/CA

3
Metodologia

Este estudo aborda a inadimpléncia no ensino superior privado como um
problema de gestdo financeira e de marketing de relacionamento. Para tanto, é
necessario avaliar informacdes especificas de clientes, permitindo que suas
necessidades sejam entendidas e que eles sejam tratados de forma individualizada,
0 que aumenta a eficacia das a¢des de marketing, particularmente a¢des de retencéo.
Optou-se neste estudo pela utilizacdo de uma abordagem quantitativa, usufruindo-
se do acesso aos conjuntos de dados de sistemas financeiro e académico de uma
IES, disponibilizados com exclusividade por sua equipe de gestores
especificamente para este trabalho. Bases de dados internas de clientes de empresas
podem proporcionar ricas oportunidades de analise de comportamento do
consumidor, porém, em geral, a academia possui escasso acesso a esse tipo de
informacdo para a atividade de pesquisa.

A seqguir, é apresentada uma descri¢do sobre a IES avaliada, o tipo de pesquisa
realizado, os dados coletados, e 0s procedimentos utilizados para tratar e analisar

os dados.

3.1 A Instituicdo de Ensino Superior avaliada

A instituicdo avaliada estd ha 30 anos no mercado de educacdo superior
privada do Rio de Janeiro e possui mais de 13 mil alunos, distribuidos entre os
campi do Rio Comprido e Méier. O perfil do aluno da IES é um publico de baixa
renda de grandes centros urbanos. Atualmente, sdo oferecidos 17 cursos de
graduacdo presencial, 10 cursos de pos-graduacdo, além de cursos de graduagéo a
distancia e mestrado profissional.

O indice de inadimpléncia da IES avaliada é de 20% da base de alunado com
débitos de uma ou mais mensalidades. Pretende-se, como resultado deste estudo,
que a IES possa aplicar os modelos de machine learning como uma ferramenta de

apoio gerencial as tomadas de decisdo acerca das politicas de controle de
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inadimpléncia, obtendo resultados mais efetivos na redugdo dos indices
institucionais.

O acesso aos dados dos alunos da IES se deu através de uma solicitacdo
formal a diretoria executiva, que uma vez aprovada pelo setor juridico da empresa,
requereu apenas que os dados fossem descaracterizados, para garantir a privacidade

de informacéo dos alunos.

3.2 Tipo de Pesquisa

Este estudo utilizou uma abordagem quantitativa de analise, aplicando
modelos de machine learning para classificacdo de uma base de dados secundarios,
a fim de encontrar modelos que expliquem a inadimpléncia na IES avaliada. A base
de dados possui informacGes referentes a uma amostra representativa de
aproximadamente 5 mil alunos da instituicdo avaliada que estavam ativos nos anos
de 2017 e 2018. E importante ressaltar que a escolha de uma base de dados somente
com alunos ativos nos anos de 2017 e 2018 (4 semestres) se explica pela relevancia
de poder realizar uma anélise comparativa e evolutiva do mesmo aluno ao longo
destes 4 semestres. Foram criadas variaveis adicionais que englobassem o0s
resultados dessa anéalise. A escolha dos anos de 2017 e 2018 se justifica pelo fato
gue, no momento da extracdo dos dados ainda ndo era possivel obter todas as
informagdes do ano de 2019.

Para os testes e simulaces realizadas, foi utilizada a ferramenta de analise de
dados WEKA, e aplicou-se trés tipos de algoritmos de classificacdo, a regressao
logistica, arvores de decisdo e redes neurais. De forma genérica, 0 que esses
algoritmos fazem é avaliar os atributos de cada instancia e sua respectiva classe
para classifica-los de acordo com o seu risco de se tornar inadimplente (PEREIRA,
2017). Uma consequéncia importante dessa metodologia é que os resultados dos
modelos ndo sdo capazes de dizer em que momento o aluno ira se tornar
inadimplente. Os processos de classificacdo apenas indicardo a probabilidade de
inadimpléncia do aluno em algum momento, dadas as informacgdes financeiras,

académicas e sociais disponibilizadas.
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3.3 Defini¢cdo da variavel-alvo

Como o objetivo deste estudo € gerar um modelo preditivo de classificacdo
do risco de inadimpléncia para alunos ativos, ¢ importante definir o conceito de
inadimpléncia para a IES avaliada. Inadimplente é aquele aluno que possui de um
a seis débitos de mensalidade. A partir do quinto dia apés a data de vencimento do
boleto de cobranca, o aluno é considerado inadimplente. O limite da inadimpléncia
sdo seis débitos, uma vez que de acordo com a legislacdo educacional vigente, as
IES ndo sdo obrigadas a renovar a matricula para o semestre subsequente dos alunos
devedores. Adimplente é aquele aluno que ndo possui nenhum débito de
mensalidade.

A variavel-alvo foi criada a partir da variavel “quantidade de débitos em
2018.2”. As variaveis relacionadas a quantidades de débitos nos outros trés
semestres estudados (2018.1, 2017.2 e 2017.1) fardo parte da modelagem como
atributos a serem testados.

Outra observacao relevante acerca da modelagem é que, como mencionado
anteriormente neste estudo, diferente de outros servigos, 0s educacionais nao
podem deixar de serem prestados por motivos de inadimpléncia, até o final do
semestre vigente. Dessa forma, a situacao de inadimpléncia dos alunos apresentada
neste trabalho sera referente ao final de cada semestre. Além do aspecto da
legislacdo educacional, como a regra de inadimpléncia na IES avaliada é cinco dias
apo6s o vencimento do boleto, a situacdo do aluno pode variar ao longo de um
semestre, sendo mais coerente utilizar a situacdo de inadimpléncia ao final do
semestre, que é o prazo limite para que o aluno esteja adimplente e apto para renovar
a matricula.

Com relacéo as proporcdes entre as classes da amostra, em geral, o objetivo
que se deseja atingir é que a classe rara, ou seja, aquela com menor frequéncia na
amostra, corresponda a algo entre 10% e 40% da base para a modelagem.
Frequéncias entre 20% e 30% em geral dao bons resultados (BERRY E LINOFF,
2000). Quando a amostra ndo apresenta uma proporcao adequada entre classes, €
necessario realizar o procedimento de oversampling, cujo objetivo é ajustar as
proporcdes entre classes, através da criacdo de uma nova base de dados. Neste

estudo, a proporcao entre as classes ha amostra utilizada esta 38% dos alunos como
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adimplentes e 62% inadimplentes, ndo sendo necessario utilizar o procedimento de

oversampling.

3.4 Dados coletados

Na tabela 3.1 estéo dispostas as varidveis primarias coletadas nos bancos de

dados da IES.

Tabela 3.1 - Tabela de Dados Coletados

Categoria Informacao

Comentario

Matricula

Todas as informacdes dos bancos de
dados académicos estdo associadas
pelo ndmero de matricula, por isso
este foi utilizado como cédigo
identificador de cada aluno neste
estudo.

Género

Masculino ou feminino

Estado civil

{1,2,3,4} onde 1-casado, 2-divorciado,
3-solteiro e 4-vilvo

ldade

Calculado no momento da extracdo
dos dados em setembro/2019

Possui filhos?

Sim ou ndo

Quantidade de pessoas que
residem com aluno

De 0 a 5 pessoas

Sociodemograficas o )
Participacdo vida
econémica

Variaveis binarias que buscam
entender se o aluno é responsavel
financeiramente

Atividade remunerada

Variéveis binérias que buscam
entender a natureza da atividade
remunerada exercida pelo aluno:
autbnomo, estagio, emprego fixo
particular ou estatal

Contribuicéo renda familiar

Proprio aluno, pai, mae, cénjuge ou
outra pessoa

Renda familiar

Até 02 salarios minimos, de 02 a 04
salarios minimos ou maior do que 04
salarios minimos

Colégio publico ou particular sem

Ensino médio . .
bolsa, com bolsa parcial ou integral
Disciplinas Quantidade de disciplinas que o aluno
P se matriculou no semestre
Académicas Faltas Quantidade total de faltas do aluno por
semestre
Reprovagoes Quantidade total de reprovagfes por

semestre
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Quantidade de reprovaces por falta a

Reprovacdes por falta cada semestre

Quantidade de reprovacfes por nota a

Reprovacoes por nota
P Goesp cada semestre

Quantidade de aprovacgdes por

Aprovagoes semestre
T Quantidade de trancamentos de
rancamentos S
disciplinas por semestre
Valor pago Valor da semestralidade paga
Financeiras Quantidade de débitos (de 0 a 6) nos 4

Quantidade de debitos semestres analisados

3.5 Preparacéao dos dados

A seguir serdo apresentadas algumas técnicas e praticas utilizadas na
preparacdo de uma base de dados para a extragdo do conhecimento por meio da
utilizacdo de modelos de machine learning. Tais procedimentos visam garantir a
consisténcia dos dados e uma representacdo dos mesmos que facilite a compreenséao
pelos modelos que serdo aplicados. Outros procedimentos podem ser encontrados
na literatura (BALLOU E TAYI, 1999; BERRY E LINOFF, 2000; PYLE, 1999)
para serem aplicados de acordo com os dados disponiveis e em fun¢do da natureza
da questdo-problema a ser solucionada. Os métodos abordados nesta secao serdo
utilizados na modelagem proposta para melhoria da efetividade dos modelos de

machine learning em prever o risco de um aluno se tornar inadimplente.

3.5.1. Tratamento e limpeza

Os dados reais tendem a ser incompletos, fora de padrdes e inconsistentes. A
limpeza dos dados visa detectar e remover anomalias presentes na base de dados
com o objetivo de melhorar a sua qualidade. Esta rotina implica em esforcgos de
preencher os valores ausentes (missing values) e padronizar dados
(standardization), enquanto identifica valores fora do padrdo (outliers) e corrige
inconsisténcias nos dados (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

Os valores ausentes (missing values) séo caracterizados por campos que nao
possuem nenhum valor armazenado, e que podem ser importantes para 0 modelo.
Os métodos utilizados nestes casos sdo: ignorar o registro, indicado quando os

dados sdo abundantes, e especialmente pobre quando o percentual de valores
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ausentes varia consideravelmente, preencher o valor manualmente, o que demanda
muito tempo e torna-se impraticavel em base de dados muito grandes, usar uma
constante global para todos os dados ausentes, utilizar um atributo médio para
preencher os valores ausentes, utilizar um atributo médio pertencente a mesma
classe do valor ausente, e, por fim, utilizar o valor de maior probabilidade para
preencher os valores ausentes. Neste trabalho, o foco da coleta de dados foi obter
uma amostra que tivesse todos os valores preenchidos, uma vez que é de grande
relevancia poder comparar alunos gque estivessem na mesma situacao nos semestres
analisados, até mesmo para que variaveis derivadas pudessem ser criadas.

Valores fora de padréo (outliers) sdo um erro aleatério ou variagdo acentuada
na medicdo de uma variavel (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002). Alunos
com idade acima de 60 ou abaixo de 18 anos e valores pagos de semestralidade fora
do intervalo de dois desvios padrdes da média foram identificados como outliers e
desconsiderados neste estudo. Este processo busca evitar que os valores incorretos
atrapalnem a compreensdo dos dados pelos modelos, levando-os a conclusbes

erroneas.

3.5.1.1. Varidveis dummy

A presenca de variaveis discriminantes categoricas também exige um
processo de transformacdo. As variaveis binarias, também conhecidas como
dummy, sdo definidas como aquelas que assumem somente dois valores 0
(negativo) e 1 (positivo) (GUJARATI, 1970). Sdo utilizadas como forma de
acomodar as varidveis ndo-métricas. Neste estudo, utilizou-se variaveis binarias
para classificacdo de varidveis sociodemogréficas dos alunos, conforme apresenta
a tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Tabela de Variaveis Binarias

Informacao Variavel binéria

Participacdo_vida_econdmica_=_vocé ndo_trabalha e seus_gastos sdo
custeados

{0.1}

Participacdo_vida_econ6mica_= vocé trabalha e é responsavel {0,1}
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. {01}
Participagéo_vida_econémica_:__vocé_trabalha_e_é_independente_finan {01}
ceiramente
Atividade_remunerada_=_emprego_auténomo {0,1}
Atividade_remunerada_=_sem_atividade {0,1}
Atividade remunerada_=_estagio {0,1}
Atividade_remunerada_=_emprego_fixo_particular {0,1}
Atividade_remunerada_=_emprego_fixo_federal_estadual_municipal {0,1}
Atividade_remunerada_= nenhuma_das_opc¢Ges_anteriores {0,1}
Contribuicdo_renda_familiar_=_pai {0,1}
Contribuicdo_renda_familiar_=_mée {0,1}
Contribuicdo_renda_familiar_=_conjuge_ou_companheiro {0,1}
Contribuicdo_renda_familiar_=_vocé mesmo {0,1}
Contribuicdo_renda_familiar_=_outra_pessoa {0,1}
Filhos_=_ndo {0,1}
Renda_familiar_=_ate 02_salarios_minimos {0,1}
Renda_familiar_= 02 _a 04 salarios_minimos {0,1}

Renda_familiar_= acima_de 04 salarios_minimos

{0.1}
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Ensino_médio_= escola_particular_com_bolsa_integral {0,1}
Ensino_médio_= escola_particular_sem_bolsa {0,1}
Ensino_médio_= escola_particular_com_bholsa_parcial {0,1}
Ensino_médio_= escola_publica {0,1}

3.5.2. Adicao de variaveis derivadas

Na preparacao dos dados, pode ser interessante a criagdo de novas variaveis
a partir das variaveis existentes na base de dados. A criagdo de novas variaveis tem
como objetivo enfatizar certos aspectos dos clientes que podem ajudar e enriquecer
a modelagem. Na tabela 3.3 sdo apresentadas as variaveis criadas a partir dos dados

primarios disponibilizados pela IES.

Tabela 3.3 - Tabela de Variaveis Derivadas

Categoria Informacéo Comentario

Variagao do valor pago ao
longo dos 4 semestres com o
objetivo de perceber

_ ) tendéncia positiva ou
Financeiras negativa e relacionar com a
inadimpléncia

Variacéo valor pago

Valor médio pago ao longo

Média valor pago .
Pag dos 4 semestres analisados

Variacdo da quantidade de
disciplinas cursadas a cada
semestre com o objetivo de
perceber tendéncia positiva
0u negativa e relacionar com
a inadimpléncia

Quantidade média de

Média quantidade de disciplinas disciplinas cursadas nos 4
semestres analisados

Variacdo quantidade disciplinas

Académicas

Quantidade média de faltas
Média de falta por disciplina em relagdo ao nimero de
disciplinas cursadas
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Quantidade média de
Média de reprovagdes reprovagdes nos 4 semestres
analisados

Percentual médio de
reprovacdes em relacdo ao
ntmero de disciplinas
cursadas

Quantidade média de
Média reprovagdes por falta reprovagdes por falta nos 4
semestres analisados
Quantidade média de
Média reprovagdes por nota reprovacdes por nota nos 4
semestres analisados
Percentual médio de
trancamentos em relagdo ao
namero de disciplinas
cursadas

Quantidade média de
Média de trancamentos trancamentos nos 4 semestres
analisados

Percentual médio de
aprovagdes em relagdo ao
namero de disciplinas
cursadas

Quantidade média de
Média de aprovagdes aprovacdes nos 4 semestres
analisados

Percentual de reprovacgdes

Percentual de trancamentos

Percentual aprovacgdes

Com relacdo as varidveis financeiras, foram criadas varidveis adicionais
relacionadas a variacdo média do valor pago pelo aluno durante os 4 semestres
analisados, além do valor médio pago neste periodo. O objetivo da criacdo destas
variaveis foi a possibilidade de uma analise horizontal que reflita o histérico
financeiro do aluno ao longo destes quatro semestres e sua relacdo com um perfil
de inadimpléncia/adimpléncia, e ndo somente um retrato de um unico semestre.
Com essas variaveis, € possivel, por exemplo, associar uma varia¢do positiva ou
negativa, isto €, um aumento ou reducdo do valor pago ao longo dos semestres
analisados, com um possivel risco de inadimpléncia, o que sinaliza para a gestdo da
IES uma maior atencdo para varia¢Ges no valor pago de semestralidade, que podem
significar maior risco de inadimpléncia.

As variaveis académicas criadas estdo relacionadas a médias, percentuais e
variagfes ao longo dos semestres analisados de varidveis académicas obtidas
primariamente no banco de dados da IES. O objetivo da criacdo destas variaveis foi
a possibilidade de se analisar tendéncias que possam estar relacionadas com o risco
de um aluno de tornar inadimplente. Por exemplo, se a varia¢do da quantidade de

disciplinas que o aluno se matriculou ao longo dos semestres analisados for
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identificada como uma variavel relevante para o risco de inadimpléncia, cabe aos
gestores ficarem atentos tanto para variagfes positivas, como negativas da
guantidade de disciplinas. Ou ainda, se o percentual de trancamentos for
identificado como uma variavel relevante para o modelo, os gestores devem
promover acles pedagdgicas a fim de reduzir a quantidade de trancamentos por

semestre.

3.6 Andlise dos dados

Este estudo utilizou o software de acesso gratuito WEKA para criar 0s
modelos preditivos. Esse software possui um banco de algoritmos mais usados em
processos de aprendizado de maquinas e permite criar, testar e comparar a qualidade
modelos (FRANK et al., 2009). Utilizou-se trés algoritmos de machine learning
para classificagdo: regressdo logistica (WILSON E LORENTZ, 2015; HOSMER E
LEMESHOW, 2010), arvore de decisao e redes neurais (HAYKIN, 2007), cujos
detalhes dos resultados serdo explorados no capitulo 4.

O tipo de problema gue este estudo trabalha é o de classificar um aluno como
adimplente ou inadimplente, de acordo com suas caracteristicas académicas,
financeiras e sociais. Neste caso, utiliza-se uma abordagem conhecida como
treinamento supervisionado, uma vez que os dados ja estdo classificados (0 —
adimplente e 1 — inadimplente) e o algoritmo apenas aprende a relacionar 0s
atributos aquela classe previamente definida. Em uma abordagem néo
supervisionada, ndo ha classe definida e o algoritmo cria grupos a partir de
associagdes “descobertas” — esse € 0 tipo de abordagem utilizado para construcéo
de clusters por exemplo, ou de regras associativas (PEREIRA, 2017).

As acuracias out-of-sample dos modelos e suas capacidades de generalizacdo
foram testadas com o método de validagéo cruzada conhecido como k-fold cross-
validation (WITTEN; FRANK; HALL, 2011), com k = 10. Essa técnica consiste
na divisdo aleatdria do banco de treinamento em k partes de tamanhos iguais, em
que k-1 ird compor os dados de treinamento para o ajuste de modelos, e a outra
parte ficara reservada para a estimativa de sua performance. Esse procedimento é
realizado k vezes e, ao fim, tem-se uma estatistica da quantidade de previsdes sobre
a classe corretamente realizadas sobre o total de previsdes. Ndo ha uma regra
precisa para a escolha de k, embora a divisdo dos dados em 5 ou 10 partes seja mais

comum.
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Analise dos resultados

Este capitulo tem por objetivo apresentar a analise dos dados coletados na
pesquisa quantitativa e a discussdo dos resultados frente ao referencial tedrico. Nele
serdo apresentados e comparados 0s modelos obtidos através do uso de algoritmos

de machine learning.

4.1 Modelos gerados

Nas tabelas e gréficos a seguir os algoritmos estao representados pelos nomes
pelos quais sdo chamados no software WEKA, de acordo com a tabela 4.1:

Tabela 4.1 — Nomes dos algoritmos para referéncia

Algoritmo Nome WEKA
Regressdo Logistica Logistic
Arvore de decisio J48 J48
Arvore de decisio RepTree RepTree
Redes neurais Multilayer Perceptron

4.1.1 Acuréacia dos modelos

Frequentemente, adota-se o percentual de acertos, também chamado de
acuracia do modelo, ao se aplicar um modelo de classificagdo (BARTH, 2004). As
acuracias dos modelos sdo calculadas a partir de suas matrizes de confusédo
(FAWCETT, 2006). A matriz de confusdo compara as classes reais com as
previsdes realizadas sobre as instancias da base classificada. No caso deste estudo,
como trata-se de um classificador binario, obtém-se uma matriz 2x2, como no
exemplo da tabela 4.2, onde 0 representa as classificages de alunos adimplentes e

1 os alunos inadimplentes.
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Tabela 4.2 - Exemplo de matriz de confusao

Previséo
0 1 Total
Real 0 30 10 40
1 5 55 60
Total 35 65 100

Neste exemplo, a acuracia do modelo = (30+55) / 100 = 85%.

Além disso, temos que: (i) das 40 instancias negativas, 30 foram corretamente
classificadas (verdadeiro negativo), mas 10 foram incorretamente classificadas
como positivo (falso positivo), erro conhecido como tipo II; (ii) e, das 60 instancias
positivas, tem-se 55 corretamente classificadas (verdadeiro positivo) e 5 erros (falso
negativo), chamados de erro tipo I.

Além da taxa de acerto ou acuracia do modelo, outras estatisticas podem ser
inferidas a partir da anélise da matriz de confusdo. Abaixo segue um breve
descritivo das medidas que serdo utilizadas neste estudo para fins comparativos.

Sensibilidade: também conhecido como recall ou taxa de verdadeiro positivo,
mede o percentual de previsfes de positivos, quando a classe real é positiva. No
exemplo acima, 55/60 = 91.67%.

Especificidade: também conhecido como taxa de verdadeiro negativo, mede
o0 percentual de previsdes de negativo quando a classe real é negativa; 30/40 = 75%.

Precisdo: ¢é a taxa de acertos quando a previsao € positiva; 55/65 = 84.62%.

Na tabela 4.3 séo dispostas as matrizes de confusdo de cada modelo, obtidos
pelo método de validagdo cruzada 10 vezes. Aqui, “inadimplente” representa a

classe positiva.
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Tabela 4.3 - Matrizes de confusdo dos modelos calculados

Regressdo Logistica

Previséo
Adimplente Inadimplente Total
Real Adimplente 1582 334 1916
Inadimplente 600 2462 3062
Total 2182 2796 4978

Arvore de Decisdo J48

Previséo
Adimplente Inadimplente Total
Real Adimplente 1369 547 1916
Inadimplente 587 2475 3062
Total 1956 3022 4978

RepTree

Previséo
Adimplente Inadimplente Total
Real Adimplente 1508 408 1916
Inadimplente 564 2498 3062
Total 2072 2906 4978

Redes Neurais

Previséo
Adimplente Inadimplente Total
Real Adimplente 1365 551 1916
Inadimplente 592 2470 3062
Total 1957 3021 4978

54

A tabela 4.4 resume a acurécia, sensibilidade, especificidade e previsao dos

modelos calculados.

Tabela 4.4 - Resumo dos resultados de desempenho dos modelos

Logit J48 RepTree Redes Neurais | Média
Acuracia 81,24% 77,21% 80,47% 77,04% | 78,99%
Sensibilidade 80,40% 80,83% 81,58% 80,67% | 80,87%
Especificidade 82,57% 71,45% 78,71% 71,24% | 75,99%
Precisio 88,05% 81,90% 85,96% 81,76% | 84,42%
Inadimplente/total 56,17% 60,71% 58,38% 60,69% | 58,98%
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Os resultados apresentados nas tabelas 4.3 e 4.4 sdo referentes as bases de
teste obtidas via 10-fold cross-validation, o que permite mais robustez e capacidade
de generalizacdo aos mesmos. Todos os quatro modelos utilizados neste trabalho,
em média, apresentaram altos indices de acuracia, evidenciando a alta capacidade
de prever o problema proposto. A regressdo logistica obteve o mais alto indice de
acuracia dentre os algoritmos testados, e 0 método de redes neurais 0 mais baixo.
Além disso, a regressao logistica também demonstrou melhor desempenho na
capacidade de prever corretamente a classe de inadimpléncia, com precisdo de
88.05%, e 0 método de redes neurais, novamente, foi 0 que obteve mais baixa
precisdo. As taxas relativamente altas de sensibilidade e especificidade mostram,
de modo geral, baixo risco de se cometer erros do tipo I e Il. O risco de um falso
negativo, ou seja, de classificar erradamente um aluno inadimplente como
adimplente é de, em média, 19,13%, enquanto o risco de classificar erradamente
como inadimplente um aluno adimplente (falso positivo) é cerca de 24.01%. Os
altos indices de sensibilidade e especificidade demonstram que os atributos
utilizados neste estudo séo suficientes para identificar o aluno com risco de
inadimpléncia.

E importante também comparar a acuracia média apresentada pelo uso dos
modelos de machine learning com um modelo ingénuo (naive), que faz o uso da
aleatoriedade nas previsdes. Nestes modelos, a chance de um determinado aluno vir
a se tornar inadimplente é de 62% (0 nimero de alunos inadimplentes no total
amostral), enquanto nos modelos que usam técnicas de previsao, esse percentual é
de, em média, 79%. Isto significa que o uso de modelos de classificacdo permite
um acerto em torno de 30% maior do que os modelos ingénuos, evidenciando a
importancia de uso de modelos estatisticos, como os utilizados neste estudo, para a
analise de problemas gerenciais, como a inadimpléncia.

A prevaléncia da classe “inadimplente” na amostra — 0 nimero de alunos que
estdo inadimplentes sobre o total amostral — é de 62%. Todos os modelos exibiram
um percentual menor da classe do que sua verdadeira prevaléncia. O algoritmo de
J48 foi 0 que chegou mais perto em termos quantitativos, no entanto, considerando
a sua baixa precisdo se comparado aos outros métodos utilizados, pode-se afirmar
que alcangou esse numero mais alto classificando mais instancias erradas. A alta
prevaléncia da classe “inadimplente” ¢ outro ponto interessante acerca desta

analise, que demonstra a importancia de se estudar a inadimpléncia como um
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desafio gerencial, dado que, tanto nas previsdes, como na realidade, a proporcéao de

alunos inadimplentes é consideravelmente maior do que aqueles adimplentes.

4.1.2 Analise do modelo de regressao logistica

O método da regressao logistica, cuja origem data do inicio do século XIX, é
hoje um dos mais populares para classificacdo binaria (WILSON; LORENTZ,
2015). De acordo com Gongcalves, Gouvéa e Mantovani (2013), a regressao
logistica prediz as chances (odds ratio) de um evento binério - a classe — ocorrer.
Como trata-se de uma razé&o entre probabilidades e estas oscilam entre 0 e 1, 0s
possiveis valores de uma odds ratio variam de 0 a infinito positivo. Uma odds ratio
entre 0 e 1 indica que aquele atributo esta associado a uma menor chance de
ocorréncia da variavel dependente. Uma razdo igual 1 significa que o atributo ndo
tem influéncia sobre a classe — 0 mesmo pode ser interpretado para nimeros muito
préximos de 1. J& valores maiores do que 1 indicam que o atributo aumenta as
chances de ocorréncia da classe e, quanto maior o valor, maior a chance (PEREIRA,

2017). A tabela 4.5 lista os atributos e suas respectivas odds ratios.

Tabela 4.5 - Atributos e odds ratios estimados pelo modelo de regresséo logistica

Atributos Odds
Ratios

Matricula 1
Variagdo_média_valor_pago 1.4556
Média_valor pago 1.0002
Média_gtde_disciplinas 4.1826
Variacdo_qgtde_disciplinas 1.7391
Meédia_falta_por_disciplina 0.9139
Média_qtde_reprovagdes_por_falta 0.5628
Média_qtde reprovacdes por nota 0.4727
Percentual_reprovacgdes 0.0576
Média_reprovacdes 0.5537
Percentual trancamentos 0.2586
Média_trancamentos 0.1474
Percentual aprovacfes 0.2229
Média_aprovages 0.213
Qtde débitos 18 1 0.4851
Qtde débitos 17 2 0.7642
Qtde_débitos_17 1 0.8972
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Sexo=M 0.9708
Idade 0.9983
Quantas_pessoas_moram_com_aluno 0.9818
Participacdo_vida_econdmica_=_vocé ndo_trabalha_e seus_gastos_sdo_custea

dos=1 0.9861
Participacdo_vida econdmica = vocé trabalha e é responsavel=1 0.8873
Participacdo_vida_econdmica_= vocé trabalha_mas ndo_é independente=1 0.8635
Participacdo_vida_econdmica_= vocé trabalha_e é independente_financeiram

ente=1 0.8029
Atividade remunerada_= emprego_autbnomo=1 1.1397
Atividade_remunerada_= sem_atividade=1 1.4919
Atividade _remunerada_= nenhuma_das_op¢Oes_anteriores=1 0.9787
Atividade remunerada = estagio=1 1.2089
Atividade_remunerada_=_emprego_fixo_particular=1 1.3064
Atividade remunerada_=_emprego_fixo_federal estadual_municipal=1 1.512
Contribui¢do_renda_familiar_=_pai=1 1.916
Contribuicdo_renda_familiar_=_mée=1 1.7026
Contribuicdo_renda_familiar_=_cdnjuge_ou_companheiro=1 1.5106
Contribui¢do_renda_familiar = vocé mesmo=1 1.144
Contribuicdo_renda_familiar_=_outra_pessoa=1 1.721
Filhos_=_ndo=1 0.7874
Renda_familiar = acima_de 04 salarios_minimos=1 1.3001
Renda_familiar = até 02 saldrios_minimos=1 1.5621
Renda_familiar = 02 a 04 sal&rios_minimos=1 1.4758
Ensino_médio_= escola particular_com_bolsa_integral=1 0.5266
Ensino_médio_= escola_particular_sem_bolsa=1 0.4379
Ensino_médio_= escola_particular_com_bolsa_parcial=1 0.5675
Ensino_médio_= escola_publica=1 0.4531

E importante ressaltar que a interpretacio dos resultados obtidos por esse
modelo de regressdo logistica é valida apenas para a amostra analisada, e nao
necessariamente possui significados reais sobre toda a popula¢éo, no caso, todos 0s
alunos de uma IES. Entretanto, a partir dos resultados dispostos, é possivel inferir
algumas informacdes, ainda que com algum nivel de incerteza. A primeira delas diz
respeito a relacdo entre os atributos financeiros com a inadimpléncia. O atributo
financeiro que apresentou maior relacdo com a inadimpléncia foi a variacdo média
do valor pago de semestralidade ao longo dos quatro semestres analisados (odds
ratio de 1,45). Isto quer dizer que um aluno com maior variagdo media no valor
pago ao longo dos semestres analisados tem 1,45 vezes mais chances de ser
inadimplente do que um aluno com menor variagdo. Isso demonstra a importancia

de se realizar um estudo de sensibilidade de precos para entender a elasticidade da
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demanda e saber o limite que os valores de mensalidade podem ser corrigidos e/ou
o0 percentual de desconto adequado para cada aluno, a fim de evitar que ele venha a
se tornar inadimplente por ndo conseguir arcar com as mensalidades.

Uma variacdo positiva de valor pago, isto é, o aumento do valor da
semestralidade ao longo dos semestres analisados e o risco de inadimpléncia pode
ser facilmente explicado pela forte relagdo entre a inadimpléncia e fatores
financeiros, que afetam a capacidade pagadora dos alunos (quanto maior o valor de
mensalidade pago por um aluno, maior o seu risco de inadimpléncia). Ademais, a
IES analisada tem a politica de conceder descontos na primeira semestralidade de
Seus cursos para atrair novos alunos, e ajustar esses valores ao longo do curso e,
anualmente, hd um reajuste nos valores de mensalidade. Estes aspectos podem
influenciar na relacdo entre a inadimpléncia e a variacdo positiva de valor pago. Ja
a variacdo negativa do valor pago, isto é, a reducdo do valor pago ao longo do
tempo, pode estar relacionado com a inadimpléncia a medida que pode ser um
indicativo de problemas financeiros, onde o aluno procura reduzir a quantidade de
disciplinas cursadas, para diminuir o valor da sua mensalidade e tentar se manter
adimplente.

A média de disciplinas cursadas pelo aluno possui odds ratio igual a 4,18, o
que indica uma forte relacdo com o risco de inadimpléncia (quanto mais disciplinas
cursadas em média, maior a chance de inadimpléncia). A variacdo média de
disciplinas cursadas ao longo dos semestres analisados também se apresentou
relevante para 0 modelo, com odds ratio de 1,73. A analise dessas duas variaveis
estd relacionada com o atributo financeiro de variagdo do valor pago, avaliado
anteriormente. Uma variacdo no nimero de disciplinas cursadas, afeta o valor pago
pelo aluno, uma vez que o sistema de pagamento da IES é calculado de acordo com
0 namero de disciplinas em que o aluno esta matriculado. Tal fato deve ser motivo
de atencdo para a gestdo das institui¢des, a fim de evitar que os alunos, almejando
terminar logo 0s seus cursos, se matriculem em um numero muito elevado de
disciplinas a cada semestre e acabem se tornando inadimplentes por néo
conseguirem arcar com o Vvalor das mensalidades ou por ndo conseguirem
acompanhar academicamente as disciplinas, obtendo resultados insatisfatorios e se
desmotivando com o curso.

As variaveis académicas relacionadas as aprovagdes e reprovacGes médias

por disciplina, também merecem ser analisadas. Com relagdo as variaveis de
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aprovacao, tanto a média de aprovagdes, como também o percentual, apresentaram
odds ratios bem baixos, 0,21 e 0,22, respectivamente. Isto significa que quanto mais
aprovacoes um aluno possui, menos chance de ele ser inadimplente, fato facilmente
compreensivel, uma vez que demonstra engajamento e interesse do aluno para com
a instituicdo. Entretanto, para as variaveis de reprovaces, 0 modelo também
apresentou odds ratios baixas (média de reprovacdes 0,55 e percentual de
reprovacdes 0,05), demonstrando que quanto mais reprovacdes um aluno possui,
mais dificil de ele ser inadimplente. Uma possivel explicacdo seria o fato que o
aluno em uma situagdo de baixo rendimento académico, acaba se desmotivando
para com 0 curso e trancando ou cancelando sua matricula antes de se tornar
inadimplente. Tal explicacdo vai de encontro ao fato que as variaveis relacionadas
a média e percentual de trancamentos apresentaram, respectivamente, odds ratios
de 0,14 e 0,25, o que indica que quanto mais trancamentos o aluno realiza em um
semestre, menor a sua chance de se tornar inadimplente, ou seja, para evitar uma
situacdo de inadimpléncia, os alunos optam por trancar as disciplinas que estdo
matriculados.

Outro ponto interessante que vale ressaltar na analise dos resultados do
modelo de regressao logistica € a forte relagdo entre a inadimpléncia e a fonte de
contribuicdo da renda familiar. Nos casos em que a renda da familia provém do pai
(1,91), mae (1,7), conjuge (1,51) ou outra pessoa (1,72), o risco de inadimpléncia é
maior, se comparado aos casos em que o0 proprio aluno é o seu responsavel
financeiro (1,14). Isto pode ser explicado pelo fato de que, em um contexto onde o
aluno ndo é independente financeiramente, as prioridades familiares,
principalmente em momentos de crise econdmica, acabam sendo divergentes e o
comprometimento com a quitacdo das mensalidades ndo é o mesmo. Com relacdo
a renda familiar, conforme ja se esperava, o risco de inadimpléncia é maior para o
grupo com a menor faixa de renda dentre as op¢Oes analisadas, de até 2 salarios
minimos (odds ratio de 1,56).

No que diz respeito a atividade profissional exercida, os odds ratios foram
maiores nos casos em que o aluno ndo exerce nenhuma atividade remunerada
(1,49), ou seja, seus familiares ou outras pessoas sdo responsaveis pelo pagamento
das mensalidades, o que vai de encontro com a analise anterior, onde o risco de
inadimpléncia é maior quando o aluno ndo é o seu responsavel financeiro. Alunos

que trabalham em empresas publicas também possuem maiores chances de se
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tornarem inadimplentes (1,51). Uma possivel causa pode estar associada com a
recente crise econdmica enfrentada pelo pais e principalmente o estado do Rio de
Janeiro, o0 que leva a atrasos de pagamentos a funcionarios publicos.

As variaveis relacionadas aos débitos em semestres anteriores apresentaram
odds ratios abaixo de um (0,48, 0,76 e 0,89), o que indica que um aluno que teve
débitos anteriores ao semestre analisado, possui menos chance de ser inadimplente.
Uma possivel explicacdo seria o fato de o aluno que ja teve débitos com a IES e
conseguiu quitar e acertar a sua situacdo, aprendeu com o ocorrido a ponto de evitar
que aconteca novamente. Pode estar associado as politicas bem-sucedidas de
cobranca da instituicdo, que, além de conseguirem fazer com que os alunos quitem
seus débitos junto a IES, conseguem, também, evitar que se torne uma situacao

recorrente.

4.1.3 Analise do modelo de arvore de decisao

As arvores de decisdo sdo funcdes que apresentam como dados de entrada um
vetor de atributos e uma decisdo como valor de saida: sim ou ndo (BREIMAN et
al., 1984). Uma éarvore de decisdo utiliza a estratégia chamada dividir-para-
conquistar, ou seja, um problema complexo é decomposto em subproblemas mais
simples. Recursivamente, a mesma estratégia é aplicada a cada subproblema. A
separacgdo dos dados ocorre até que cada subconjunto esteja homogéneo, com casos
de uma Unica classe (WITTEN et al., 2011).

O algoritmo de arvores de decisao € o unico método de classificacdo de dados
a apresentar os resultados hierarquicamente. Nelas, o atributo mais importante é
apresentado na &rvore como o0 primeiro nod, e os atributos menos relevantes sdo
mostrados nos nds subsequentes (LEMOS; STEINER; NIEVOLA, 2005). Os noés
representam regides onde séo realizados testes l0gicos para a separa¢do dos dados.
O primeiro né € chamado de no raiz e é o né principal da arvore de decisdo. Os nos
que estdo localizados abaixo do nd raiz sdo os nés de decisdo, que sao divididos por
ramos — essas divisdes também séo conhecidas como splits. As folhas séo as regioes
que estdo associadas a um rotulo ou valor. Quando chega na folha, o dado é
identificado como pertencente a uma das classes (BREIMAN et al., 1984).

De acordo com Lemos, Steiner e Nievola (2005), a principal vantagem das

arvores de decisao € o elevado grau de compreenséo de seus resultados, permitindo
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uma tomada de decisdes que leve em consideragéo os atributos mais relevantes. Ao
escolher e apresentar os atributos em ordem de importancia, as arvores de decisdo
permitem aos usuarios conhecer quais fatores mais influenciam suas variaveis-alvo.

A estrutura basica de uma arvore de decisdo é ilustrada na figura 4.1.

Figura 4.1 - Estrutura geral de uma arvore de decisao

N¢ Raiz

Sim Ndo

N6 de decisdo

Sim Nao
Sim

Folha
Sim Nio

O tamanho total da arvore calculada pelo algoritmo J48 para este trabalho
foi de 239 nos e folhas, e 120 niveis gerados. Dado o tamanho desta arvore, exibi-
la junto de todos 0s seus nds pode ser complexo, mas examinar seus primeiros nos
de decisdo pode dar alguns insights para a gestdo da instituicdo. Os primeiros splits
indicam varidveis mais determinantes para a classificacdo da instancia de acordo
com o algoritmo, portanto, deve-se prestar mais atencdo neles. No primeiro split
aparece a quantidade de débitos em 2018.1, semestre anterior ao utilizado para a
analise da classe, dividindo-se em dois ramos, débitos maior que 1 ou débitos menor
ou igual a 1. Alguns resultados encontrados neste modelo corroboram aqueles
encontrados no modelo de regresséo logistica, como a relevancia da natureza do
emprego do aluno (autbnomo, sem emprego e empresa publica apresentaram maior
relacdo com o risco de inadimpléncia) e o estado civil.

A figura 4.2 apresenta os primeiros splits da arvore de decisao gerada.
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Figura 4.2 - Primeiros niveis da arvore de decisdo gerada
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2017.1 2 Trabalha e é resp. financeiro

A primeira analise relevante acerca do modelo de arvore de decisdo diz
respeito a forte relagdo existente entre alunos com debitos nos semestres anteriores
e a inadimpléncia. Esta variavel apareceu nos splits subsequentes ao split inicial,
em ambos os resultados. E possivel associar a este fato o conceito de devedor
contumaz, como sendo aquele que deixa de cumprir com suas obrigagdes
financeiras de forma rotineira e sistemética, e usa isso como forma de obter lucro
(PINHEIRO, 2015). Pode estar ligado a uma disparidade entre o que deseja e 0 que
pode pagar, e/ou a uma desorganizacdo com relacao as questdes financeiras.

As variaveis associadas a natureza do emprego do aluno também
apareceram como decisivas para a inadimpléncia neste modelo. O emprego
autdbnomo e em empresas publicas apresentaram relacdo direta com o risco de
inadimpléncia. A imprevisibilidade financeira associada a trabalhos de natureza
autébnoma e a recente crise do estado do Rio de Janeiro, que levou a atrasos nos
pagamentos dos funcionarios publicos, podem explicar a relagdo destas variaveis
com a inadimpléncia. Com relagdo ao estado civil, os alunos com status
“divorciado” apresentaram maior risco de se tornarem inadimplentes. Pode estar
associado ao fato que, por vezes, pessoas que se encontram neste estado civil, tém
de arcar com despesas de pensdes, sobrecarregando o orcamento familiar e fazendo
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com que o pagamento das mensalidades nas datas aprazadas ndo se torne uma
prioridade.

A primeira regra que podemos perceber na analise dos primeiros splits deste
modelo de arvore de decisdo é que um aluno tera maiores chances de se tornar
inadimplente se a quantidade de débitos em 2018.1 (semestre anterior ao analisado)
for menor ou igual do que 1 (ou seja, 0 ou 1 débitos), seguido pela quantidade de
débitos em 2017.2 (dois semestres anteriores ao analisado) maior do que 1 e ser um
autbnomo. Caso o aluno ndo possua um emprego autdbnomo, suas chances de
inadimpléncia serdo maiores se ele for divorciado. Isto pode estar associado ao fato
que individuos divorciados tém de arcar com despesas de pensdes para filhos e/ou
conjuges, e 0 pagamento das mensalidades nao se torna uma prioridade.

Por outro lado, se a quantidade de débitos no semestre anterior for maior do
que 3, o aluno terd maiores chances de se tornar inadimplente. Esta folha foi a que
apresentou maiores casos de inadimpléncia classificados corretamente, foram
1.155, representando uma probabilidade associada de 34.61% de chance de se
tornar inadimplente. Caso a quantidade de débitos seja 2 ou 3, ele sera inadimplente
caso trabalhe em uma empresa publica. Se o aluno ndo trabalhar em uma empresa
publica, mas for divorciado, também terd chances de se tornar inadimplente.

Ademais, outras variaveis apareceram no modelo (nos niveis mais
avancados da arvore que ndo foram apresentados na figura 4.2) e merecem ser
analisadas. A primeira delas é a variacdo média do valor pago. Se essa variacao
apresentar uma tendéncia positiva, isto €, um aumento da semestralidade ao longo
do tempo, o aluno tera mais chances de se tornar inadimplente. Tal fato vai de
encontro com a forte relacdo entre a inadimpléncia e questdes financeiras, como
aumentos de mensalidade, que afetam a capacidade pagadora dos alunos. Outro
aspecto relevante apresentado pelo modelo é que se a quantidade média de
disciplinas cursadas em um semestre for maior do que 6.25, o aluno ter4 mais
chances de se tornar inadimplente, o que também pode ser explicado pelo fato que,
guanto mais disciplinas um aluno cursa, maior o valor da sua mensalidade e,
consequentemente, maior o risco de se tornar inadimplente.

Por outro lado, 0 modelo demonstrou que se a variacdo da quantidade de
disciplinas cursadas for negativa, isto é, uma reducéo da quantidade de disciplinas
ao longo do tempo, maior o risco de inadimpléncia. Uma possivel explicacao para

isso seria 0 fato que o aluno ja com dificuldades financeiras, comeca a reduzir o
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namero de disciplinas cursadas para diminuir o valor da sua mensalidade e tentar
ndo se tornar inadimplente.

Outro aspecto interessante exposto pelo modelo de arvore de decisédo foi o
fato de alunos que apresentaram percentual médio de trancamento de disciplinas
menor do que 5%, tém mais chances de se tornarem inadimplentes. Além disso, o
modelo evidenciou uma relagdo entre quantidades médias elevadas de reprovacdes
tanto por nota, como por falta, e a inadimpléncia. Estes dois aspectos podem estar
associados ao fato que o aluno inadimplente, comprovadamente desmotivado com

0 curso, ndo tem o hébito de trancar disciplinas para evitar reprovagdes.

4.1.4 Analise do modelo de redes neurais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos que buscam simular o
processamento de informacdo do cérebro humano. S&o compostas por unidades de
processamentos simples, 0s neurdnios, que se unem por meio de conexdes
sinapticas (FERNEDA, 2006). Esses elementos sdo os responsaveis pela captacao,
computacao e transmissao de informacdes e é através da atividade destes nodos que
a rede tem a capacidade de assimilar dados fornecidos do ambiente externo e
transforma-los em um vetor de resposta (HAYKIN, 2007).

A arquitetura de uma rede neural restringe o tipo de problema no qual a rede
poderd ser utilizada, e é definida pelo nimero de camadas (camada
Unica ou multiplas camadas), pelo nimero de nés em cada camada, pelo tipo de
conexdo entre os nés (feedforward ou feedback) e por sua topologia (HAYKIN,
2007).

As RNAs séo capazes de reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar
relages subjacentes em um conjunto de dados aparentemente desconexos. Neste
sentido, sua capacidade de prever sistemas ndo lineares torna possivel a sua
aplicacdo em problemas de previsdo de inadimpléncia (CAPANEMA E
NASCIMENTO, 2016).

A aplicagdo de redes neurais constitui-se de uma abordagem relativamente
nova, principalmente em estudos conduzidos no Brasil e, aos poucos, vem sendo
introduzida no contexto de finangas, como nos estudos conduzidos por Mueller
(1996), Arraes, Semolini e Picinini (1999), Neto, Nagano e Moraes (2006), Oliveira
(2007), Lima et al. (2009) e Capanema e Nascimento (2016). Sobrinho (2017)
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utilizou o algoritmo para avaliagdo da inadimpléncia em uma institui¢do de ensino
bésico.

De uma forma simplificada, uma rede neural artificial pode ser vista como
um grafo onde 0s nos séo os neurdnios e as ligacdes fazem a funcéo das sinapses,

como exemplificado na figura 4.3.

Figura 4.3 - Estrutura geral de uma rede neural.
Fonte: Ferreira et al., 2016

camada de SR camada de
d 12 camada ~ calids
entraag oculta 22 camada
oculta

O modelo de RNA gerado neste estudo, apesar de apresentar um indice de
acuracia relativamente alto (77.04%), o que evidencia seu potencial preditivo, ndo
apresenta explicacdes sobre as relacdes entre as variaveis deste problema. Néo
existe uma forma clara de entender a relagdo dos outputs do modelo com a variavel-
alvo estudada. Dessa forma, neste estudo, 0 modelo de RNA foi utilizado para uma
analise comparativa entre os modelos propostos a fim de determinar aquele que

possui a maior capacidade de prever o problema de inadimpléncia proposto.

4.2. Implicagdes do uso dos modelos

O objetivo do uso de modelos de machine learning neste estudo foi entender
melhor os alunos de uma IES e os fatores que determinam a sua capacidade
pagadora. Dentre os modelos propostos, a regressdo logistica foi a que apresentou
melhor indice de acuracia e precisao, indicando a maior capacidade deste modelo
em prever alunos com risco de inadimpléncia para os dados analisados. Sendo
assim, o uso de tal modelo deveria ser incorporado pela IES nas ac¢Oes futuras a

serem adotadas contra a inadimpléncia.
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Como passos futuros para a continuagéo dos estudos iniciados neste trabalho,
propde-se que o modelo de regressdo logistica seja aplicado em bases novas de
alunos, para que estes possam ser classificados de acordo com o risco de
inadimpléncia, além de, quando possivel, estimar a probabilidade, ou score, de cada
aluno vir a se tornar inadimplente. Estas probabilidades podem ser extraidas de
alguns modelos de machine learning, utilizando o software de analise estatistica
SAS. Com isso, 0s modelos de previsdo, ao analisarem um novo candidato a crédito,
produzem um resultado numérico (score) que gerara uma classificacdo, como
adimplente ou inadimplente, amparada pela definicdo de um ponto de corte, de
acordo com as regras de cada negdcio. Abaixo do ponto de corte, o candidato sera
considerado propenso a inadimpléncia (BARTH, 2004).

Além disso, sugere-se também, como resultado das analises dos modelos
utilizados, a adogdo pela IES de acbes preventivas de natureza pedagdgica,
académica e financeira contra a inadimpléncia. Na analise do modelo de regressao
logistica, por exemplo, os alunos mais propensos a se tornarem inadimplentes sao
aqueles que apresentam variagcdes do valor de semestralidade, o que permite acdes
financeiras de descontos a fim de evitar que o aluno venha a se tornar inadimplente
por ndo conseguir arcar com os valores de mensalidade. A quantidade de disciplinas
também foi um fator preditivo da inadimpléncia neste modelo, o0 que permite uma
interferéncia académica na quantidade de disciplinas que um aluno pode vir a se
matricular a cada semestre. O aluno ndo deve se afastar muito da quantidade média
de disciplina que realiza ao longo dos periodos, e, para cada aluno, deve haver um
limite de disciplinas a serem cursadas por semestre, de acordo com o seu historico.

Considerando os resultados obtidos no modelo de arvore de deciséo J48, as
acOes preventivas a serem tomadas dizem respeito, principalmente, a questdo do
devedor contumaz, uma vez que o principal resultado obtido pelo modelo relaciona
fortemente a inadimpléncia com a existéncia de débitos nos semestres anteriores.
Com isso, cabe a IES, por exemplo, o endurecimento de ofertas comerciais para
aqueles devedores contumazes com a exigéncia de pagamentos maiores a vista, uma
politica de cobranca que entre em contato com esses alunos logo no primeiro débito
com a IES, além de um refor¢co académico para que esses alunos ndo se sintam

desmotivados por estarem com muitos débitos com a IES e abandonem seus cursos.
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A tabela 4.6 sintetiza as principais variaveis financeiras, académicas e

sociodemogréficas relacionadas ao risco de inadimpléncia de um aluno, obtidas nos

resultados dos modelos gerados.

Tabela 4.6 — Resumo dos principais resultados dos modelos

Variaveis Financeiras Académicas Sociodemogréficas
Pai, mée, conjuge ou
Variagdo valor pago e outra pessoa
¢ or pag Média disciplinas cursadas e
de semestralidade responsavel pela
renda familiar
Débitos em semestres - )
© . e Renda familiar de até
) anteriores (modelo Variacao disciplinas cursadas P o
c 2 salarios minimos
< J48)
(oL,
£
©
(1]
= Aluno com emprego
Quantidade reprovagdes por | autbnomo, sem
falta e por nota (modelo J48) | emprego ou empresa
publica
Média e percentual de Aluno com status
trancamentos de disciplinas "divorciado"
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Consideragoes Finais

Este trabalho teve como objetivo propor e testar um modelo de credit scoring
com o uso de técnicas de mineracdo de dados no setor de educacao superior privada,
utilizando dados financeiros, académicos e sociais de alunos de uma IES privada
do Rio de Janeiro. Para isso, realizou-se uma andlise quantitativa, pautada em
técnicas de machine learning, para verificar os fatores que mais influenciam este
comportamento e estimar o risco de inadimpléncia de cada aluno.

Para se atingir o objetivo final do trabalho, foram percorridas as seguintes
etapas: (i) coleta dos dados dos sistemas da IES, transformacédo das variaveis nos
atributos relevantes para o problema e consolidacdo em um banco de dados préprio
para leitura no software de machine learning WEKA,; (ii) construcéo e teste de
modelos preditivos de classificacdo no software WEKA a partir dos algoritmos de
regressao logistica, arvore de decisdo (RepTree), J48 e redes neurais; (iii) analise
comparativa dos resultados dos modelos calculados.

A relevancia tedrica deste estudo se encontra no fato de demonstrar, atraves
da construcdo e aplicacdo de modelos e posterior avaliacdo dos resultados, a
viabilidade do uso de técnicas de machine learning como uma ferramenta de
previsédo do risco de inadimpléncia de alunos, podendo ser adaptado para aplicagéo
em outras instituicdes de ensino, evidenciando tratar-se de uma ferramenta de
amplo espectro. Poucos estudos associaram o uso de técnicas de machine learning
a previsdo do risco de inadimpléncia de um aluno, entendendo os fatores mais
relevantes que influenciam este comportamento e permitindo a realizacdo de acoes
preventivas diferenciadas de acordo com o risco de cada aluno. Os estudos
existentes ndo sdo direcionados ao setor de educacao superior privada ou realizam
uma analise qualitativa sobre a inadimpléncia, explorando rasamente os dados
estatisticos.

Do ponto de vista gerencial, o estudo é de grande valia a medida que, diante
da existéncia de uma legislacdo que protege os alunos que se tornam inadimplentes
em relacéo a contraprestacdo dos servigos educacionais, e que limita os esforgos
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das IES em reaver esses pagamentos pendentes, os modelos de credit scoring
propostos neste estudo permitem que as instituicdes possam amenizar os efeitos do
risco de concesséo de crédito educacional.

Ademais, os modelos propostos neste estudo permitem que as IES possam
gerenciar seu relacionamento com os alunos, conhecendo os principais fatores que
influenciam a sua capacidade pagadora. Um dos principais méritos deste estudo é a
possibilidade de a IES identificar os alunos com potencial de risco de se tornarem
inadimplentes e poder realizar acGes preventivas direcionadas para estes alunos.
Sem o uso de modelos que utilizam técnicas de machine learning, as acdes sdo
realizadas indiscriminadamente para todos os alunos. O uso dos modelos preditivos
permite que a IES reduza e concentre 0s seus recursos no grupo de alunos com
maior risco de inadimpléncia, obtendo resultados mais eficientes tanto no processo
de cobranca, como no de retencgéo destes alunos. Outro aspecto interessante do uso
dos modelos propostos neste estudo sdo a sua capacidade preditiva, que permite que
a IES tenha conhecimento sobre o risco de um aluno se tornar inadimplente
antecipadamente, possibilitando a realizacdo de ac¢bes preventivas a fim de evitar
que atinja um patamar irreversivel.

O resultado da analise dos dados permite alguns insights para a gestdo da IES.
No modelo de regressédo logistica, o atributo de variacdo do valor pago apresentou
forte relacdo com o risco de inadimpléncia, mostrando a importancia de se realizar
uma analise de sensibilidade antes de qualquer mudanca de precgos, sejam aumentos
ou descontos. Como oportunidade de aprimoramento para novos estudos, levando
em consideracdo os resultados obtidos neste, propde-se o entendimento do nivel
ideal de mensalidade e possiveis descontos para cada aluno. Com isso, a IES se
preserva do risco de conceder descontos além do necessario, ou de perder alunos
que ndo conseguiram arcar com o valor das mensalidades e necessitavam de mais
desconto.

A quantidade média de disciplinas realizadas também apareceu como um
atributo bastante relevante para a inadimpléncia no modelo de regressao logistica.
Os alunos, com o objetivo de acabar seus cursos em um tempo mais rapido do que
0 previsto, se matriculam em um namero maior de disciplinas do que conseguem
acompanhar e acabam obtendo resultados académicos insatisfatérios, levando a
desmotivagdo com o0 curso e, consequentemente, com 0 pagamento das

mensalidades. Este fato vai de encontro com a teoria apresentada por Lemos,
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Ribeiro e Siqueira (2017), que apontam o rendimento académico como uma das
possiveis causas da inadimpléncia. Para estes autores, o fato do aluno apresentar
baixo rendimento académico podera contribuir para o fortalecimento da falta de
interesse em efetuar os pagamentos das mensalidades nas datas aprazadas, dando
prioridade aos outros pagamentos que despertem maior interesse. Sendo assim, a
IES pode prevenir tal comportamento através tanto do acompanhamento
pedagdgico do aluno para evitar que ele se desmotive por ndo conseguir
acompanhar as disciplinas, como também através de uma acdo académica que
limite a quantidade de disciplinas a serem cursadas a cada semestre.

Outro resultado obtido pelos modelos que merece atencdo gerencial é na
relacdo da inadimpléncia com a natureza da atividade profissional exercida pelo
aluno e com a sua independéncia (ou nao) financeira. No primeiro caso, os modelos
mostraram uma maior relacdo entre alunos com empregos auténomos, publicos e
sem emprego e a inadimpléncia. Para estes casos, a IES deve ter uma atencdo
especial e, se for necessario, ja oferecer descontos para se antecipar e prevenir que
o aluno venha a se tornar inadimplente. Com relacdo as questbes de
responsabilidade financeira, especificamente o modelo de regressdo logistica
indicou que aqueles alunos em que os pais, cOnjuges ou outras pessoas Sao
responsaveis pelo pagamento das mensalidades estdo mais propensos a se tornarem
inadimplentes, se comparados com 0s casos em que o proprio aluno é seu
responsavel financeiro. Nestes casos, também cabe a IES o monitoramento e a
adocdo de acles financeiras preventivas que diminuam o possivel risco de
inadimpléncia para este grupo de alunos.

Um ultimo insight obtido pela analise dos resultados que € valido de uma
aplicacdo gerencial é a relacdo entre inadimpléncia e alunos com débitos em
semestres anteriores, explicito pelo modelo de arvore de decisdo J48. Estes alunos
podem ser considerados como devedores contumazes, um comportamento
motivado pela disparidade entre o que deseja e 0 que se pode pagar e/ou por uma
desorganizacao financeira. Nestes casos, a IES deve endurecer as ofertas comerciais
para estes alunos, atraves, por exemplo, da exigéncia de um valor maior a vista para
que seja possivel a renovacdo de matricula para o semestre subsequente, ou a nao
oferta de boas condi¢Oes de negociacdo para estes alunos, evitando, assim, que
acumulem dividas. Além disso, a IES deve estabelecer uma politica de cobranga

bem estruturada para esse perfil de alunos, de forma que recebam o contato da
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institui¢do logo na primeira divida, evitando também o acimulo. Do ponto-de-vista
académico, cabe um acompanhamento tanto académico, como também pedagdgico
para esses alunos, a fim de evitar que eles se sintam desmotivados por néo

conseguirem se manter adimplentes com a instituicdo e venham a evadir.

5.1 Oportunidades para futuras aplicacdes

O uso de técnicas de machine learning no setor de educacdo superior vem
crescendo cada vez mais, e por tratar-se de uma ferramenta absolutamente
escalavel, permite aplicacdo em outras areas do negdcio, além do problema da
inadimpléncia. Na area académica, por exemplo, o learning analytics permite a
individualizacdo da aprendizagem de acordo com o perfil de cada aluno.

Como ampliacéo dos resultados obtidos por esse trabalho, propde-se a criacdo
de um algoritmo que, para qualquer base de alunos (desconhecida) inserida, consiga
calcular o risco de cada aluno se tornar inadimplente. Seria uma ferramenta
gerencial de apoio a decisdo para qualquer IES, e ndo exclusiva para a institui¢ao
analisada neste estudo. Além disso, para o caso de novos alunos, esse modelo
calcularia o percentual ideal de desconto, baseado em dados histéricos de alunos
com perfil semelhante.

A classificacdo de alunos como inadimplentes neste trabalho levou em
consideracdo o aspecto de possuir um ou mais débitos de mensalidade. Como
oportunidade para futuras aplicagdes, sugere-se o aprimoramento desta ferramenta
para que, além da questdo financeira, leve em consideracdo também outros aspectos
na classificacdo de risco de inadimpléncia. Questdes relacionadas ao desempenho
académico do aluno, e sociais, como a capacidade de influenciar pessoas e trazer
novos alunos, em conjunto com 0s aspectos financeiros, podem ser relevantes e
enriquecer o calculo do risco de inadimpléncia de um aluno. Por exemplo, as a¢6es
preventivas acerca da inadimpléncia podem ser balizadas pelo fato de tratar-se, ou
ndo, de um aluno com elevado desempenho académico, ou pelo fato de ser um aluno
com grandes chances de realizar indica¢Ges de novos alunos e boca-a-boca positivo
da IES. Assim, a classificagéo de risco de inadimpléncia levaria em conta, também,

aspectos de desempenho académico e sociais dos alunos.
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5.2 LimitagOes do Estudo

Este estudo leva em consideracdo aspectos financeiros, académicos e sociais
dos alunos de uma IES privada, desconsiderando a relacdo dos fatores externos,
como mudangas econdmicas e nivel de desemprego no calculo do risco de
inadimpléncia. Além disso, como a base de dados utilizada é de apenas uma IES,
ndo é possivel avaliar as caracteristicas da propria instituicdo que contribuiram para
a inadimpléncia. Outra limitacdo da metodologia utilizada é a impossibilidade de
se prever exatamente em que momento a inadimpléncia ocorrerd, uma vez que a
andlise ndo engloba um estudo temporal que fornega informacdes a respeito de em
guanto tempo um aluno se tornara inadimplente. Por fim, a base de dados utilizada
no estudo englobou somente alunos que estavam ativos nos quatro semestres dos
anos de 2017 e 2018, podendo-se ampliar a série temporal para abranger periodos

mais longos.
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