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RESUMO

Este trabalho tem como tema a mensuracdo do risco de crédito do segmento
pessoa fisica. Aborda as teorias atreladas ao risco, as medidas de risco, o acordo da
Basileia e a crise financeira iniciada em 2007, nos Estados Unidos. Também procura
explicar os modelos de risco tidos como tradicionais: analise discriminante e
regressdo logistica. Aplica o modelo econométrico regressao logistica para avaliar
quais variaveis tém maior possibilidade de recorrer em inadimpléncia. Essas
variaveis constavam numa amostra extraida de uma unidade de um banco de dados
de uma cooperativa do sistema financeiro nacional de atuacdo na area da saude e
engenharias. Esta peculiaridade leva a analise de individuos com perfis semelhantes

(formacdo, renda, escolaridade) que propiciam a insolvéncia do cliente.

Palavras-Chave: Inadimpléncia. Risco. Crédito. Previsao.



ABSTRACT

This paper has as its theme the measurement of the individual credit risk. It
approaches the theories linked to risk, risk measures, the Basel agreement and the
financial crisis started in 2007, in the United States. It also seeks to explain the risk
models taken as traditional: discriminant analysis and logistic regression. It applies
the logistic regression econometric model to assess which variables are more likely
to appeal to default. These variables are contained in a sample extracted from a
database unit of a cooperative of the national financial system in the experienced
areas of healthcare and engineering. This peculiarity leads to the analysis of
individuals with similar profiles (education, income, education) that allow the

customer insolvency.

Keywords: Default. Risk. Credit. Forecast.
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1 INTRODUCAO

A crise financeira mundial, iniciada em 2007, suscitou a necessidade de
investigar o uso dos modelos para andlise do risco de crédito e da liquidez das
instituicBes financeiras. Isso porque é uma das principais formas de receita destas
empresas, podendo a inadimpléncia leva-las a reducéo dos lucros e até a faléncia.
Além disso, € um potencial desestabilizador da economia de diferentes paises.

A investigagdo acerca do uso dos modelos para analise do risco, segmento
crédito e da liquidez, das instituicdes financeiras, é feita com o objetivo de tracar um
perfil do tomador de empréstimo, seja ele uma pessoa fisica ou juridica, atribuindo-
Ihe escores e probabilidades relativas a chance de inadimpléncia. Esse tipo de
estimativa contribui para amenizar o impacto das variacdes da economia na vida do
tomador de empréstimo e das instituices financeiras (PEREIRA, 2006).

Devido ao crescimento desse segmento, no cenario internacional, os 6rgaos
reguladores precisaram estabelecer regras mais criteriosas quanto ao fornecimento
de empréstimo, concentracéo e valores a serem retidos®.

Nesse contexto, autores que discutem essa questédo, tais como: Dong, Lai e
Yen (2012), Jackson e Perraudin (2000), Jarrow (2011), e Garcia, Marqués, e
Sanches (2012).

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

A politica econémica adotada pelo Brasil, para fazer frente aos impactos
negativos da crise financeira, iniciada em 2007, passou a ser a reducao das taxas de
juros, a facilitacdo do acesso ao crédito e a amplificacdo dos prazos de

financiamento. Essa politica acarretou a necessidade de uma regulacdo e de um

! O acordo da Basileia foi iniciado pelos representantes dos bancos centrais dos paises
industrializados membros do G-10 (Bélgica, Reino Unido e Estados Unidos, Canada, Alemanha,
Franca, ltalia, Japdo, Luxemburgo, Holanda, Espanha, Suécia, Suica), em 1975. Em 1988, havia 25
principios para estabelecer uma metodologia de avaliagdo de risco de crédito, e prazo de 4 anos
para adequacao dos participantes as regras. Em 1993, foi adaptado para alteragdes de mercado e,
dentre suas medidas, propunham-se niveis minimos de estoque de capital para os bancos, normas
contabeis transparentes, maior seguranca no sistema de dados. Em todo o tempo de sua
existéncia, foram estabelecidos o Acordo da Basileia I, 11, 2,5 e lll. (BANK FOR INTERNATIONAL
SETTLEMENTS - BIS, traducdo BACEN - Banco Central do Brasil, 2006).
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controle mais efetivo, por parte dos o6rgdos reguladores e das instituicdes
financeiras, na decisdo de a quem emprestar, para reduzir o risco de insolvéncia.

Para tal, as instituicbes financeiras passaram a utilizar os modelos de
previsdo de risco como método auxiliar, para a tomada de decisdo. Esse fato trouxe
a necessidade de estimar e de avaliar a sua eficiéncia, a fim de averiguar se eles
atingem os objetivos aos quais se propdem no sistema financeiro. Em outras
palavras, verificar se eles conseguem responder o seguinte questionamento: O
modelo de regresséo logistica é eficiente quanto a identificagdo das caracteristicas
dos clientes que podem se tornar inadimplentes?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo geral testar o modelo de regressao
logistica na concessao de crédito a pessoa fisica, para avaliar se as caracteristicas
socioeconbmicas sao capazes de discriminar e prevenir a inadimpléncia dos

tomadores de crédito.

1.2.2 Objetivos especificos

S&o objetivos especificos deste trabalho:

a) Abordar os riscos, seus tipos, o Acordo da Basileia, a crise financeira e as
diferentes medidas estatisticas dos modelos de previsdo de risco de
crédito;

b) Aplicar o modelo de regresséo logistica para buscar identificar quais as
variaveis socioecondémicas que dao indicio da possibilidade de presenca

da inadimpléncia no comportamento do individuo.

1.3 JUSTIFICATIVA

A pesquisa mostra-se relevante pelo fato de abordar a capacidade dos
modelos de previsdo de risco em prever probabilidade de inadimpléncia, tema
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importante para as instituicdes financeiras e para a sociedade. Além disso, a
presente investigacdo visa a contribuir para as discussdes académicas sobre o
tema.

A importancia da pesquisa esta atrelada aos beneficios que a concessao de
crédito, seguida pela medida de risco, traz para a economia, conforme Ali e Daly
(2010), Silva e Divino (2013), Zdzienicka (2011) e Ziesemer (2010).

Além disso, a crise iniciada em 2007, nos EUA, envolvendo os shadow
bankings (CINTRA; FARHI, 2008; POL, 2012; BENGTSSON, 2013; SWAN, 2009).
Esse evento enfatiza que a evolucdo da tecnologia, com a integracdo em tempo real
nos mercados, torna impossivel ficar imune aos efeitos negativos de uma postura de
risco em um determinado sistema financeiro de um pais (CAUOUTTE; et al., 2009;
AGUR, 2013; MASCIANDARO; PANSINI; QUINTYN, 2012).

Diante desses fatos, fortalece e amplifica as propostas do Acordo da Basileia
que enfoca a padronizacdo de procedimentos, organizagdo, seguranca, supervisao,
gerenciamento de risco, transparéncia de informacdes sobre saude financeira das
instituicbes do setor, retencdo de recursos proporcional ao risco ao qual estao
expondo, manutencdo de ativos liquidos, entre outras propostas estabelecidas em |1,
I, 25 e Illl (em fase de implantacdo) (SOBREIRA, 2011; AMARAL, 2013;
WAHLSTROM, 2009; BIS, 2009; BIS, 2010).

Nesse contexto, os modelos de previsao de risco de crédito sdo mecanismos
guantitativos embasados nos dados cadastrais do proponente que, com agilidade,
possibilitam a identificacdo das propostas de crédito que sdo consideradas
arriscadas, através da previsdo do provavel comportamento do cliente, para tentar
evitar aqueles que gerariam eventuais perdas, como abordam Vasconcelos (2002),
Gurtler e Hibbeln (2013), Milne (2013) e Silva (2003). Essa possibilidade estimula
uma investigacdo mais profunda sobre o quanto sao, de fato, eficientes tais modelos
em prever a insolvéncia, como ressalvam Markose, Giansante e Shaghaghi (2012),
Battaglia e Gallo (2013) e Khandani, Kim e Lo (2010).

1.4 DELIMITACAO DO ESTUDO

A pesquisa abrange a descricdo e a aplicagdo do modelo de regresséo
logistica na previsdo de risco para a concessdo do crédito a pessoa fisica,



14

complementada pela abordagem de outras teorias relevantes para a analise de risco
de crédito.

Os dados para teste contemplam clientes de uma empresa do sistema
cooperativista, atuante na area da salde e engenharias, no periodo do més de
outubro de 2012, englobando financiamentos e empréstimos, em sua maioria de
curto e médio prazo (o prazo maximo é 10 anos), para uso pessoal, podendo ter

garantias ou nao.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além da introducao, esse trabalho contempla no segundo capitulo, um breve
referencial tedrico sobre o risco, especificando os tipos, o risco de crédito, o Acordo
da Basileia, a crise financeira, iniciada em 2007, nos Estados Unidos e
contextualizam-se algumas medidas de risco de crédito e a sua aplicacéo. E, por fim,
apresenta-se a metodologia com descricdo do modelo de regressdo logistica,

interpretacéo dos resultados e as consideracdes finais.
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

Neste capitulo, é feita uma rapida referéncia aos riscos atrelados ao mercado
de crédito, com suas medidas e peculiaridades, e ao Acordo da Basileia, com suas
medidas de prote¢&o ao sistema financeiro.

2.1 RISCO

De acordo com Ross, Westerfield e Jaffe (2002), o risco pode ser visualizado
como sistematico e nao sistematico. O primeiro, afeta em menor ou maior grau, ndo
precisando estar diretamente envolvido.

Um exemplo séo as alteragcbes dos cenarios macroecondémicos em relacao ao
fornecimento de créditos. Esse evento traz instabilidade quanto ao recebimento dos
recursos fornecidos na forma de crédito, como explicam Bangia, et al. (2002),
Carperter, Whitesell e Zakrasek (2001) e Kavvathas (2001).

O segundo faz referéncia a evento que atinge um grupo especifico, esta
diretamente envolvido.

Mas é pela mensuracdo de risco que se procura prever, nos periodos de
recessao, se existe uma probabilidade em relacéo ao default, o que leva a elevacao
do custo dos recursos disponibilizados para o crédito, ocasionando a reducdo da
oferta. Um dos motivos dessa reducéo esta na necessidade de uma maior retencao
de recursos por parte das instituicdes financeiras bancarias para cobrir as eventuais
perdas e possiveis situacdes de insolvéncia. Esse é discutido em Ross, Westerfield,
e Jaffe (2000) e Securato (1996).

Partindo do panorama do Acordo da Basileia Ill, o risco ndo se restringe
somente ao crédito, mas também a reputacdo (imagem), a legalidade (alteracoes
nas leis vigentes), ao contrato (acdes judiciais), a liquidez (transformar investimento
em dinheiro), a taxa de juros (variagdes que incidem sobre seus ativos), ao mercado
(perdas decorrentes de oscilagdes nos agregados macroecondomicos e financeiros),
a operacionalidade (falhas e erros) (BIS, set/2010; BIS, out/2010; BIS, out/2011).
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2.1.1 Tipos de risco

Ha varios tipos de riscos apontados na literatura nacional e internacional,
dentre estes esta o de mercado, liquidez e crédito quando a preocupacao € atrelada
a possibilidade de inadimpléncia. Autores como Corrar e Capelletto (2008)
apresentam o risco de mercado, relacionado a influéncia que traz as alteracGes de
taxas de juros, cambio, precos de acdes e commodities na vida financeira dos atores
tomadores de recursos. Sobre esse tema, Braga (2009), Freitas (2009) e Resende
(2009) enfocam o quanto uma crise pode afetar a todos os agentes em niveis
diversificados de intensidade. Outros autores que também abordam o assunto séo
Esqueda, Assefa e Mollick (2012), Fukuda (2012) e Amidu (2013).

Quanto ao risco de liquidez, esta atrelado a prazo, moedas, indexador e fluxo
de caixa. Também contribui para a desconfianca em relagcdo a credibilidade da
instituicdo e a capacidade de honrar seus compromissos. Ocasiona inseguranca
entre os depositantes, levando a situagdo conhecida como corrida bancaria (sacar
recursos). Varios estudos abordam o tema: Pereira (2010), Cintra e Farhi (2008),
Farhi e Cintra (2009), Freitas (2009), Varotto (2011), Appendini e Garriga (2013),
Friewald, Jankowitsch e Subrahmanyam (2012), Résch e Kaserer (2013), Gefang,
Koop e Potter (2011) e Ratnovski (2013).

O risco de crédito ser4d descrito na seg¢do seguinte por se tratar de
consideravel relevancia para o estudo.

Entretanto, seja qual for a sua forma de risco, a preocupacéo em conter esta
na possibilidade de apresentar caracteristicas sistémicas. Portanto, esta entre os
eventos que causam preocupacdo nos oOrgdos reguladores e fiscalizadores do
sistema financeiro, como esclarecem Corrar e Capelletto (2008), Kashyap, Rajan e
Stein (2008) e Taylor (2010). Diversos estudos procuram avaliar os impactos dos
riscos na sua forma sistémica, no cenario internacional, como os de Anand, Gai e
Marsili (2012), Brunnermeier e Oehmke (2013) e Nijskens (2011), e também, no
Brasil, os de Corsii e Alves (2009) e Martelanc e Ghani (2008). Além disso, ha uma
série de outros trabalhos que procuram relacionar a importancia da enumeracao das
caracteristicas que levam ao formato sistémico para a formacdo de regras, tais
como: Cerutti, Claessens e Mcguire (2012), Drehmann e Tarashev (2011), Huang,
Zhou e Zhu (2012) e Khandani, Kim e Lo (2010).
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As sugestdes preventivas incluem a capacidade preditiva dos modelos de
aprendizagem como ferramenta que permite antever a inadimpléncia de 3 a 12
meses de antecedéncia pela capacidade adaptativa as mudancas ao longo do
tempo, como em Khandani, Kim e Lo (2010). Jobst (2013) estuda a possibilidade de
existirem indicios que permitiriam prever o inicio da crise sistémica. De acordo com
Billio et al (2012), as empresas como as de fundos de hedge, bancos, corretores e
companhias de seguros se aproximaram muito, passando ha ter uma interligacéo
entre si, 0 que contribui para a propagacdo das crises tendo os bancos como
principal meio propagador. Huang, Zhou e Zhu (2012) propdem-se a medir 0 risco
sistémico no sistema financeiro pela identificacdo das instituicbes financeiras
sistemicamente importantes, e como ele esta distribuido a este percentual de

influéncia sistémica nos bancos individualmente.

2.1.2 Risco de crédito

Trata-se de uma tentativa de mensurar 0 risco a que uma instituicdo
financeira estd sendo exposta ao fornecer recursos na forma de crédito, parte
essencial na decisdo da gestdo dos mecanismos de avaliacdo de risco e
precificacdo dos produtos ofertados. Ao longo dos anos, para consegui atender as
suas demandas, a avaliagdo do risco do crédito passou de uma forma subjetiva para
uma forma que esta associada a uma modelagem gquantitativa. O que levou a esse
comportamento foi o fato de permitir avaliar um maior nimero de propostas em
menor tempo, numa forma padronizada e sistematica, dando mais seguranca e
agilidade as decisfes, possibilitando amenizar perdas, reduzir inseguranca, dentre
tantos outros beneficios, segundo Lopez e Saidenberg (2000), Rosen e Saunders
(2010), Saunders (2002) e Malik e Thomas (2012).

Outra razdo que contribuiu para essa preocupacédo € o Acordo da Basileia,
que traz, entre suas premissas, a previsao de penalizagao de instituicdes financeiras
que assumem riscos demasiadamente elevados, através da determinacdo de
retencdo de recursos proporcionais aos riscos adquiridos. Esta medida buscou
propiciar o comportamento de prudéncia nas decisfes de quem fornece recursos na

forma de empréstimo, impondo a ponderacdo do risco a que se estd expondo, 0
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retorno esperado e a precificagdo dos seus produtos (BIS, jul/2011; BIS, set/2013;
BIS, aug/2010; BIS, out/2011; CHAMI; COSIMANO, 2010; ALLEN, et al, 2012).

Afinal, qualquer proposta de crédito traz consigo a possibilidade de
inadimpléncia por parte do tomador por inumeros fatores, tais como: degradacgéo de
garantia, concentracdo de crédito, imposicdo de restricbes, riscos conjunturais do
pais e das demais economias de outros paises. As afirmacdes acima estao
baseadas nas abordagens de Pereira-Bresser (2010), Corrar e Capelletto (2008),
Cintra e Gagnin (2007), Duarte (2005), Guimaréaes e Lima (2010), Pu e Zhao (2012),
Rosen e Saunders (2010), Securato (2012), Santos e Fama (2007) e Uberti e Figini,
(2010).

A analise subjetiva baseia-se na experiéncia adquirida pelo analista de crédito
que faz uso de informacgdes internas da instituicao financeira, como o cadastro, de
meios externos, de instituicdes especializadas nesse tipo de avaliacdo®, de seu
conhecimento técnico e de seu discernimento adquirido com experiéncia e
conhecimento empirico no ramo. Capotorti e Barbanera (2012) realizam uma
pesquisa ha qual analisam se o0 uso da andlise subjetiva, baseada no credit score,
seria um dos motivos da crise financeira. Mas ha estudos como de Chang e Yeh
(2012), que afirmam que o uso da analise subjetiva, quando associado a um método
quantitativo, auxilia de forma positiva na deteccao da inadimpléncia.

Ja a analise objetiva de crédito inclui ferramentas para formar pareceres de
decisdo, com o uso de métodos estatisticos de mensuragdo do risco capazes de
mapear a capacidade de pagamento dos tomadores de empréstimo. Autores como
Goncgalves (2005) aplicam os modelos de redes neurais, regressao logistica,
algoritmos genéticos em uma instituicdo financeira para descobrir qual o mais
adequado aos dados e com melhor resultado. You (2012) propde a viabilidade de
mensurar possiveis inadimpléncias por uma modelagem estatistica.

As duas metodologias sdo formadas com o uso de indicadores que
demonstram a decomposi¢ao do perfil do tomador de recursos e, por consequéncia,
tracam a composicdo da instituicdo financeira responsavel pelo fornecimento do
crédito. Esse perfil tem como foco detectar as caracteristicas de comportamento que
contribuem para a inadimpléncia e que séo relevantes para prever o comportamento

da instituicdo diante das mudangas nos cenarios macroecondmicos.

% No Brasil, ha o0 Serasa Experian.
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Lowenko (2010) faz referéncia a relevancia dos modelos de gestdo de risco,
guanto a agregar conhecimento para formulacdo de decisbes, mas defende que séo
apenas ferramentas auxiliares na tomada de decisédo, por necessitarem de ajustes,
aprimoramentos de forma continua, para poderem apresentar resultados mais
coerentes. Para justificar, cita as recentes crises do sistema financeiro e como 0s
modelos foram um tanto ineficazes em prevé-la.

Na area, sobre os métodos tradicionais de avaliacdo de crédito, Securato
propde como sendo especialista, ratings e escores de crédito (SECURATO, 2012).

O sistema especialista tem como figura principal um parecer emitido por uma
pessoa ou equipe com amplo conhecimento sobre o segmento de fornecimento de
recursos na forma de créedito, a partir de avaliacdo da proposta. Esses profissionais
podem ser chamados de especialistas, experts ou, simplesmente, analistas de
crédito, como se pode ver em Caouette, Altman e Narayanam (1998) e Securato
(2012). Waagepetersen (2010) traz a importancia do sistema especialista para
estabelecer os pesos para cada variavel extraida do cadastro e histérico do cliente,
com o uso da regressao logistica.

As modelagens que incluem este método tentam reproduzir um conjunto de
procedimentos de decisdo utilizados pelos analistas de crédito®, agregando essas
informacgdes ao modelo que simula as decisdes desses profissionais.

Para tal, fazem uso dos parametros conhecidos como C's de crédito que
estdo divididos em cinco caracteristicas*, segundo Securato (2007), para formular a
analise, quanto ao fornecimento do crédito ou ndo. Uma das principais criticas a
esse modelo diz respeito a consisténcia das informacbes e a subjetividade
(SAUNDERS, 1999).

Stell (2009) traz a ideia de que existe outro “C”, na analise tradicional,

Change, que representaria a mudanca do ambiente econémico em geral.

® Tais como: dados cadastrais do tomador de crédito, informacgdes financeiras: conjunto de
indicadores financeiros obtidos por balanco, declaragcdo de Imposto de Renda ou relatérios
gerenciais, e, ainda, outras informacdes caracteristicas, de acordo com o tipo de cliente.

(SECURATO, 2007).

Esses sdo: carater (comprometimento em pagar), podendo ser formado pela base de banco de
dados do Serasa Experian e do SPC Brasil; capacidade (liquidar as obriga¢gbes assumidas); capital
(patrimbnio capaz de tornar liquido para sanar as dividas); colateral (capacidade de execugédo da
garantia- bens imoveis e moveis, garantia fidejussoria ou fianga, em caso do ndo cumprimento
com as obrigacdes pecuniarias); condi¢cdes (estabelece a influéncia exercida pelas variaveis
macroecondmicas na economia, nos setores, nos rendimentos, que podem fazer influéncia sobre
capacidade de pagamento).



20

Essa abordagem dos C’s é qualitativa e simplista, necessita ser associada a
outras informacdes de relevancia, adquiridas com histérico de inadimpléncia. E,
ainda, faz-se necessario avaliar o mercado e o setor em que o tomador atua.

E relevante esse sistema, porque auxilia na escolha das variaveis
independentes a serem testadas em modelos econométricos de previsdo em relacdo
ao crédito, permitindo estabelecer um perfil de comportamento.

Outro sistema de avaliacdo é o Rating. Este método divide os empréstimos
em classes diferentes de modo que sejam atribuidas provisdes de acordo com o
grau de risco. O responsavel por esta divisdo é a prépria instituicdo financeira,
seguindo sua politica de crédito. Quanto melhor o rating do empréstimo, menor é a
porcentagem de provisao a ser retida.

A critica a esse modelo, segundo Saunders (1999) e Santos (2009),
fundamenta-se em o sistema nao levar em consideracéo a diversificacao da carteira,
para amenizar o risco de inadimpléncia. Por isso, a cada nivel é atrelado um risco e,
em relacdo a esse risco, é estabelecido um aprovisionamento de valor. O rating é
abordado em Duan e Laere (2012) que tém sua pesquisa nos CRI; Becker e
Milbourn (2011), no mercado de titulos e agéncias reguladoras; Ponce (2012), nas
agéncias reguladoras, em relacdo a qualidade de informacéo fornecida.

E, por fim, h4 o Credit Scoring (escore de crédito) que usa um sistema de
pontuacdo estabelecido a partir de varidveis escolhidas, que incluem informacgdes
quantitativas e qualitativas, conforme Sicsu (2010).

O mesmo engloba um conjunto de técnicas estatisticas e de decisao
estruturada, a partir de uma férmula baseada nas informacdes dos clientes e
ponderada por seus dados (financeiros, patrimoniais, setoriais, conjunturais e de
idoneidade), que propiciam aos fornecedores de crédito discriminar os que honrardao
0S compromissos assumidos dos que nao o efetivardo. Este modelo mostra o risco
do crédito, porém, ndo o explica, como apontam Santos (2009), Santos (2003) e
Thomas (2002). Finlay (2011) aborda a hipotese de possiveis falhas com o uso do

credit score na previsao de risco de crédito, em determinados anos, no Reino Unido.
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O modelo é empirico®, porque inclui qualquer caracteristica para tentar prever
a inadimpléncia®. Dentre as mais usadas estdo: estabilidade (residéncia, emprego),
vida financeira (cartdo de crédito, relacionamento com o banco), capacidade
financeira (renda, profissdo, emprego do cOnjuge) e despesas que poOSSui
(dependentes, empréstimos no sistema financeiro) (THOMAS; EDELMAN; CROOK,
2002).

Para amenizar essa subjetividade, é feita uma associacdo de alguns métodos
guantitativos com os qualitativos, ja aplicados como critério de decisdo. Inicialmente,
estabelecem-se as variaveis e seus respectivos critérios de pontuacdo para
avaliacao do risco de inadimpléncia.

Santos e Fama (2007) realizaram uma pesquisa em relacdo a concessao de
crédito rotativo as pessoas fisicas, composta por variaveis sistémicas e nao
sistémicas, no Brasil, e do modelo de credit scoring. Um outro estudo verificou se a
segmentacao proporcionaria uma melhor avaliagdo aos riscos. Para tal, fez uso da
associacdo de dois modelos: a regresséao logistica e a arvore de decisdo, a um
scoring de credit (BIJAK; THOMAS, 2012).

Uma variacdo do modelo credit scoring é o behaviour scoring, trata-se de um
sistema de pontuacdo, com base em analise comportamental, que tem correlacéo
com variaveis conjunturais. Tal modelo inclui, na sua avaliacdo, os habitos de
consumo, lazer, viagens, tipo de aplicacdo financeira, entre outras caracteristicas,
para constatar o tipo de risco que se esta disposto a correr. Além disso, objetiva
verificar se a renda e o patriménio estdo de acordo com seus habitos, e se as
obriga¢cdes assumidas pelo individuo estdo de acordo com sua saude financeira.

Essas informacdes s&o dificeis de serem conseguidas. No entanto, as
administradoras de cartdo de crédito, normalmente, conseguem ter acesso a essas
informacdes, conforme Securato (2012). Também Singh, Murthi e Steffes (2013), Nie
et al (2011) e Ha e Krishnan (2012) abordam o assunto.

Normalmente, essas informacdes séo Uteis para aplicagdo de varios modelos
de previsdo, como nos testes realizados com o modelo de cadeias de Markov, com a

agregacao das variaveis econémicas, idade, empréstimos, de uma carteira de cartéo

® O critério de escolha das variaveis, nesse método, termina sendo subjetivo porque é dificil justificar
a sua relevancia para a escolha de determinadas variaveis em detrimento de outras para mensurar
o risco atrelado ao fornecimento de recursos a um determinado tomador.

® Crone e Finlay (2012) ressaltam que, para conseguir melhores resultados com o uso do credit
score, € necessario amplificar o tamanho da amostra para corrigir imperfeicées.
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de crédito do Reino Unido, de acordo com Malik e Thomas (2012). Chi e Hsu (2012)
fazem disso sua metodologia de pesquisa, para selecionar as variaveis pelo
algoritmo associado com comportamento, a fim de construir um modelo
bidimensional (credit behavior com bureau scoring), para aprimorar a precisao na
avaliagdo do risco.

Marqués, Garcia e Sanches (2012), por sua vez, propdem o0 uso da
classificagdo behavior, com associacdo do credit scoring, para estabelecer as
variaveis que permitem testar a eficiéncia de alguns modelos de previsdo como a
arvore de decisao, as redes neurais e a regressao logistica.

O credit score, assim como behavior, sdo ferramentas de auxilio para a
escolha das variaveis relevantes para investigar possivel inadimpléncia juntamente
com os modelos de previsao, com um sistema de aprendizagem ou nao, paramétrico

ou ndo, como abordam Kao, Chiu e Chiu (2012) e Kruppa et al. (2013).

2.2 ACORDO DA BASILEIA

A interligacdo entre as economias de diferentes paises, seja pelo comércio,
comunicacao, entre outras formas, levantou o interesse de uma padronizacdo dos
sistemas de seguranca para evitar problemas com caracteristicas sistémicas. Para
tal, a forma encontrada pelas instituicbes reguladoras foi padronizar as formas de
organizacao e supervisdo. Surge, entdo, o Acordo da Basileia.

A instituicdo na qual essa proposta foi gerida é o BIS (Bank for Internacional
Settlements), com o Comité de Supervisdo Bancaria da Basileia (Basel Committee
on Banking Supervision - BCBS), criado em 1975. Ele propunha regras que
fortalecessem a regulacdo, a supervisdo e a pratica, e que poderiam conter a
alavancagem nas instituicdes financeiras. Para instituicées de atuacao internacional,
previa medidas de orientacdo e supervisdo que atentavam para a governanca
cooperativa, gestdo de risco de liquidez cambial e operacional, assim como
amplificagdo dos controles e auditoria interna e externa, teste de estresse e
instituicbes supervisoras (KASHYAP; STEIN, 2004), (SOBREIRA, 2011), (BIS,
2006).

O Acordo de Capital da Basileia (Internacional Convergence of Capital

Measurement and Capital Standards), na sua primeira versdo, dentre outros
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objetivos, prop6s quantias minimas de capital a serem mantidas pelas instituicoes
financeiras, de acordo com o risco assumido em suas atividades, como se pode ver
em Sobreira (2011), Alexander, Baptista e Yan (2013), Mcaleer, Martin e Amaral
(2013) e BIS (aug/2009). No Brasil, a implementacdo deu-se com a Resolucdo
2.0099/1994, emitida pelo Banco Central.

O Acordo da Basileia Il, de 2004, publicado em 2006, apresentava, entre suas
diretrizes, o reforco e o aprimoramento dos temas abordados, no acordo anterior,
privilegiando a busca por um sistema financeiro internacional estavel e seguro.
Ressaltou a necessidade de uma supervisdo bancéria eficaz, com o disciplinamento
do mercado, a supervisdo do processo de adequacdo das instituicdes financeiras
(BIS, jul/2004, jun/2006), (WAHLSTROM, 2009), (BACEN, jul/229), (REPULLO;
SUAREZ, 2008), (REPULLO; SAURINA; TRUCHARTE, 2009), (SAURINA,;
TRUCHARTE, 2007). No Brasil, a implantagdo do acordo da Basileia Il ocorreu,
gradualmente, com o comunicado 12.746, de dezembro de 2004 (BACEN, 2013).

O Acordo da Basileia 2.5, entre outras medidas, sugere para os bancos a
manuten¢cao de um percentual de capital como para a manutencao de liquidez para
saldar compromissos, contribuiu com medida referente as cooperativas de crédito e
revisava os pilares do acordo anterior. A justificativa para a inclusdo deste item
reside na existéncia da possibilidade de ndo se conseguir transformar ativos, para
sanar possiveis faltas de recurso e liquidez (BIS, 2009).

Por fim, tem-se o acordo da Basileia Ill, ainda em fase de implementacao em
varios paises, cujo foco principal esta em propor parametros de comportamento para
fortalecer a resisténcia, em periodos de estresse, em relacéo ao risco de insolvéncia,
para tentar impedir que ocorra de forma ciclica, e amplificar a capacidade de
absorver problemas nas economias e no sistema financeiro de diferentes paises
(BACEN, 2013; BIS, 2010; SHARMA, 2012).

Essas medidas trouxeram iniUmeras mudancas no comportamento do sistema
financeiro, o que pode ser observado em inumeros paises, como na Alemanha
(LIEBIG; et al., 2007) e em Portugal, Grécia, Italia, Espanha (ROSSIGNOLO; FETHI,;
SHABAN, 2013). Ainda, conforme Yan; Hall e Turner (2012), no Reino Unido, e,
segundo Jayadev (2013), na india. Algumas pesquisas, como de Ant&o e Lacerda
(2011) abordam a hipétese estabelecida nos Acordos da Basileia | e Il, avaliando o
impacto gerado pelas medidas de retencédo de capital para fazer frente aos riscos
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assumidos em relagédo ao crédito fornecido. Distinguin, Roulet e Tarazi (2013), nos
Estados Unidos e na Europa, com o uso das posicdes de balanco, verificaram o
impacto na liquidez da Basileia Il. Lang et al. (2008) analisaram o impacto nos
Estados Unidos em relacdo ao empréstimo pelo cartdo de crédito, de acordo com as
regras da Basileia Il, em comparacdo com a |. Guidara et al. (2013) analisaram 0s
bancos do Canada, com o uso da analise micro e macro de previsao de risco e
possiveis reflexos da Basileia Ill, diante de nuances ciclicas de transacfes
financeiras.

No Brasil, Aimeida et al. (2012), pela abordagem comparativa, analisaram a
influéncia da crise financeira mundial na estrutura econdmica das instituices
financeiras bancarias brasileiras, para entender as variaveis envolvidas e seus
reflexos no balango patrimonial, com a influéncia das regras propostas pelo Acordo
da Basileia. Para tal, analisaram, em trés recortes de tempo: antes da crise (2006-
2007); durante a crise (2008-2009); e depois da crise (2010-2011). Andrade e
Thomas (2007), com informacfes de um banco de varejo, testaram e compararam
seus resultados com a abordagem proposta pela Basileia Il. Abordam também o
assunto Bertucci, Amaral e Souza (2004), e Tombini (2012) e Cabral (2013).

Como pode ser visto na literatura da area, os acordos propostos, em sua
esséncia, procuram amenizar o impacto de crises do sistema financeiro pela
padronizacdo de comportamento. Esse precisou ser proativo, para tentar evitar e
reduzir possiveis perdas provenientes de recursos empregados de forma
inadequada, na forma de crédito. Para tal, estabeleceram regras, a fim de ponderar
o risco assumido com o volume de capital a ser retido para sanar eventuais perdas
de recursos, conforme BIS (aug/2009), BIS (out/2011), Allen, et al. (2012),
Alexander, Baptista e Yan (2013), Demirgug-Kunt e Detragiache (2011), e Ayadi
(2013).

2.3 CRISE E CREDITO
O cenério econdmico no Brasil, a partir do Plano Real, contribuiu para uma

expansdo da modalidade de crédito da pessoa fisica, trazendo a necessidade de

agilidade na aprovagao das propostas por parte dos bancos.
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Ao mesmo tempo, nesse periodo, no cendrio internacional, aparentemente, as
instituicbes que trabalham com o fornecimento de crédito sdo as mais expostas a
crises sistémicas e, até mesmo, as responsaveis por elas. Enfatizando a
necessidade de avaliagdo criteriosa para efetivar a concesséo de recursos.

Um exemplo foi a crise financeira, iniciada em 2007, com hipotecas oferecidas
a clientes de qualidade de crédito inferior na carteira dos shadow banking system
(“sistema bancario global que atuava na sombra”) e que funcionavam como um
banco, captando recursos, no curto prazo, através de operacdes alavancadas,
investindo em ativos de longo prazo iliquidos, mas ndo eram regulados ou
fiscalizados. Esse assunto é abordado por Pereira-Bresser (2010), Gefang, Koop e
Potter (2011), Cintra e Farhi (2008), Braga (2009), Farhi e Cintra (2009), Ipea (2010),
Bengtsson (2013), Lewis (2009), Demyanyk e Hasan (2010) e Buitter (2008).

Mas, quando se faz referéncia as motivacdes que levam a uma crise que
envolve as instituicées financeiras, algumas questdes surgem, como a abordada por
Klomp (2010) que analisou 110 paises, no periodo de 1970 a 2007, para procurar
quais as causas que proporcionariam indicios de crise, dentre as variaveis
macroecondmicas. Pode-se consultar Bluyukkarabacak e Valev (2010), para uma
analise das expansodes do volume de recursos em crédito fornecido; Connor, Flavin e
O’Kelly (2012) que detectaram quatro caracteristicas presentes em diferentes
paises, quando o tema € crise e crédito; e Beltratti e Stulz (2012) pelos reflexos
sentidos pelas acdes, tendo buscado identificar que comportamento de tomada
deciséo contribuiu para ser mais ou menos afetado pela crise em relacéo ao crédito.
Gagnon e Gimet (2013) analisaram impactos nacionais e internacionais com a
implementacdo de medidas de reducgéo de taxa de juros de curto prazo, elevacéo de
gastos do governo, nos Estados Unidos, Zona do Euro e Canada, no periodo de
2003 a 2011.

Como forma de enfrentar os problemas de liquidez, no inicio da crise
financeira de 2007, num primeiro momento, para estancar os sinais de perdas das
instituicbes bancérias, os bancos centrais de Estados Unidos, Inglaterra, Japéao,
Unido Europeia, Suica, Suécia e Canada injetaram recursos para amplificar a
liquidez, mas isso se mostrou insuficiente. Uma forma para contornar o problema
americano, além de realizar aporte de capital para as instituicbes financeiras, foi

alinhar um conjunto de politicas econdmicas e de finangas publicas. Farhi et al.
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(2009), Gagnon e Gimet (2013), Cornett et al. (2011) e Beirne (2012) abordam o
tema.

Isso trouxe a necessidade de estabelecer outras formas de medidas
prudenciais para evitar crises financeiras, sendo uma delas a revisédo do Acordo da
Basileia. Esse, além de propor uma maior liquidez, também passou a priorizar a
transparéncia e a padronizacao de procedimentos por meio de uma supervisdo mais
eficiente, como explicam Minsky (2010), Bernanke (2009) e Dominguez, Hashimoto
e Ito (2012).

O comportamento efetuado para procurar amenizar as crises seguiu as linhas
de presenca de um Banco Central atuante pelo fornecimento de empréstimo, em
altima instancia, para manter a liquidez das instituicdes financeiras, bem como a
busca na forma de intervencdo governamental para a manutencdo e estimulo do
investimento e da producdo, para minimizar os impactos ocasionados por crises,
como possiveis déficits fiscais e recessoes, dentre outras medidas.

No Brasil, para suprir eventuais e provaveis nuances da crise que poderiam
atingir a economia, o governo adotou medidas fiscais e de crédito. A outra razdo
pela qual a economia brasileira sofreu de forma mais amena esta na estrutura do
sistema financeiro com um Banco Central atuante (NOZAKI, 2011), (FREITAS,
2009), (BELTRATTI; STULZ, 2012).

Outra pauta de proposta internacional, para conter possiveis crises, esta no
compartiihamento de informagbes de crédito para auxiliar na redugcdo da
probabilidade de crises financeiras, como o estudado por Buyukkarabacak e Valev
(2012) e Mendonca, Galvao e Loures (2013).

A licdo de aproveitamento dessa situagdo estd em que a informacgéo clara e
transparente da saude financeira das instituicbes, assim como um governo e um
Banco Central atuantes e presentes, auxiliam a evitar, amenizar e conter os reflexos

de desequilibrios que tém caracteristicas sistémicas.
2.4 MEDIDAS DE RISCO
Os modelos de previsao de risco procuram indicar apenas o perfil do cliente

guanto a capacidade de pagamentos, segundo Kimura et al. (2005). Por este fato,

podem ser vistos como uma ferramenta de auxilio ao crédito massificado, pois
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possibilitam a avaliagdo de um grande numero de solicitagbes de valores baixos,
através de estatisticas estabelecidas na construcdo dos modelos, os quais
consideram, na sua avaliacdo, o histérico do cliente com as instituicbes, para
diferenciar quem honrara os compromissos assumidos de quem ndo o fard,
permitindo chegar as decis6es de fornecer ou ndo o crédito, com mais agilidade e
seguranca, de acordo com Silva (2006).

Nesse contexto, varios autores abordam, em suas pesquisas, a combinacgao
de modelos de previsdo de risco no crédito com o intuito de descrever e comparar
seus resultados, como Selau e Ribeiro (2009), Gongalves (2005), Silva (2003),
Cauette et al. (2009), Minussi, Damacena e Ness (2002), Virgilito (2008), Guimaraes
e Neto (2002), Rosenberg e Glein (1994), Malhotra e Malhotra (2002).

A mensuragcdo do risco € sempre com o intuito de prever a exposicdo a
possibilidade de inadimpléncia pelas instituicdes financeiras ao fornecer recursos
aos seus clientes na forma de empréstimo, face o uso de inumeros métodos de teste
de pesquisa. Para tal, em um primeiro momento, capta as informacdes basicas num
cadastro feito em cada instituicao financeira. Tratam-se de informacdes qualitativas e
qguantitativas, para procurar decifrar quais caracteristicas recaem mais
frequentemente em falta de capacidade de pagamento. Para realizar esses testes,
podem ser usadas inimeras modalidades de ferramentas, tais como mostradas em
Dong, Lai e Yen (2012), Crook, Edelman e Thomaz (2007), Saunders (2000) e
Gutiérrez et al. (2010).

As mensuracdes de crédito mais aplicadas sdo os modelos estatisticos e
economeétricos, sistemas operacionais, inteligéncia artificial, abordagem hibrida,
conjunto de modelos, sistemas especialistas e modelos de otimizagdo. Assim, as
técnicas de modelagem mais vistas em estudos sdo analise discriminante
(ROSENBERG; GLEIT, 1994; SUSTERSIC; MRAMOR; ZUPAN, 2009), regressao
logistica (DONG; LAI; YEN, 2012; THOMAS, 2009), arvore de decisdo (ZHANG, et
al. 2010, MANDALA, NAWANGPALUPI; PRAKTIKTO, 2012); redes neurais (BARTH,
2004; KHASHMAN, 2010; KHASHMAN, 2011; YU; WANG; LAI, 2008; BUSCEMA;
SACCO, 2002), maquina vetor (GALINDO; TAMAYO, 2000; PALEOLOGO;
ELISSEEFF; ANTONINI, 2010; SANCHES, 2003); algoritmo genético (ORESKI;
ORESKI; ORESKI, 2012), modelo fuzzy (CEZAR; MACHADO; OLIVEIRA, 2006;
MALHOTA; MALHOTA, 2002), e maquina vetor de suporte (GEVERT et al., 2010;
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HUANG et al., 2004); curvas de regressado multivariada de adaptacao (LEE; CHEN,
2005); e cadeia de markov (MALIK; THOMAS, 2012; SO; THOMAS, 2011); Quando
a aplicacéo é de sistemas operacionais, normalmente, usa-se: programacao linear e
qguadratica (DONG; LAI; YEN, 2010).

A forma de serem aplicados varia de acordo com seu objetivo. Entretanto, em
parte, os estudos procuram efetuar uma comparacdo de resultado para descobrir
qual & mais satisfatério quanto a previsdo, como: Malhotra e Malhotra (2002), que
comparou o0 modelo fuzzy com a analise discriminante; Gouvéa, Goncgalves e
Mantovani (2012), usando regressdao logistica e algoritmo genético e Bellotti e Crook
(2009), que testou regresséao logistica, analise discriminante e maquina de suporte
vetor.

O credit score, por medir o risco com o0 uso de informacdes anteriores e
cadastrais dos clientes, esta presente em inumeros testes como ferramenta de
auxilio na escolha, como em Brown e Mues (2012), em que analisa os resultados
obtidos com o uso de regressao logistica, redes neurais e arvore de deciséo. Yu,
Wang e Lai (2009) aplicam o modelo fuzzy para auxiliar na decisdo para um banco
comercial de multicrédito para cartdo de crédito. Lee e Chen (2005) usam o credit
escore auxiliar, na escolha dos nés de entrada, por um processo de modelagem
hibrida com redes neurais e regressdao multivariada adaptativa. Bijak e Thomas
(2012) usam a regresséao logistica e Yap, Ong e Husain (2011) aplicam a analise
discriminante.

Yu et al. (2010) usam maquina suporte vetor, estabelecendo quatro estagios
para aplicar o modelo no cenario de risco de crédito para avaliar modalidade de
cartdes de crédito. J& Yu, et al. (2011) aplicam a modelagem associada a média
ponderada dos minimos quadrados.

Dentre as medidas risco referidas como tradicionais (aplicadas ha bastante
tempo), temos analise discriminante e regressao logistica. Essas duas formas de
abordagem primam por uma interpretacéo acessivel e objetiva.

A andlise Discriminante trata de uma combinagdo linear de varidveis
independentes, definidas a priori, estabelecidas em grupos, com a aplicacdo de
técnica da estatistica multivariada (HAIR et al., 2005). Quando referida em modelos

de analise de crédito, costumeiramente, esta associada a outras técnicas, como
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credit score, para escolha das variaveis a serem testadas, a fim de tracar o perfil do
possivel cliente que pode ser devedor da empresa fornecedora do crédito.

De acordo com Sa (2004), permite verificar se determinado elemento esta
contido em um grupo, pela comparagao das curvas de distribuicdo, para estabelecer
a relacdo entre elas. E valiosa para rastrear as caracteristicas impactantes no
comportamento para prever risco de crédito.

Autores como Bellotti e Crook (2009) avaliaram dados de uma grande
administradora de cartdo de crédito. Wiginton (1980) prop6e medir o comportamento
atraves da atribuicdo de pesos atrelados as variaveis com coeficientes considerados
estatisticamente significantes. Isso pode ser visto em Serrano-Cinca e Gutiérrez-
Nieto (2013), Stepanova e Thomaz (2002), e Ulas et al. (2009).

A regressdo logistica serd descrita na secdo seguinte porque é o modelo
usado nos testes aplicados na amostra para descobrir que variaveis tendem a

recorrer em inadimpléncia.
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3 METODOLOGIA

A abordagem dessa pesquisa € essencialmente quantitativa e a escolha dos
modelos para testar as variaveis para a previsdo do risco de crédito objetiva
investigar qual perfil contribui para a inadimpléncia. Além disso, trata-se de uma
pesquisa explicativa, porque visa a descobrir as caracteristicas dos clientes que sao
determinantes ou que favorecem a ocorréncia da inadimpléncia.

A variavel dependente é categorica, determina se este é inadimplente ou nao,
e as demais variaveis independentes sdo continuas ou categdricas. A escolha das
variaveis explicativas depende das caracteristicas da populacdo que caracterizam o
grupo que esta disponivel em seu cadastro de conta pessoa fisica.

A pesquisa segue as seguintes etapas:

a) apurar quais as informacdes sdo relevantes para identificar o

comportamento que contribua para inadimpléncia;

b) aplicar o modelo de regresséo logistica;

c) apurar e efetuar interpretagcéo sobre os resultados.

A amostra inicial disponibilizava 1085 observagdes, com 15 opc¢les de
variaveis, referente a informacdes extraidas de um corte, na data de 25 de outubro
de 2012.

3.1 AMOSTRA

Do total da amostra, 0 numero de inadimplentes era de 146, ou seja, apenas
13,45%. Para chegar a este percentual, foi considerado devedor qualquer pessoa
gue tenha ficado em atraso por mais de 15 dias, ou duas vezes, em 30 dias. Essa
decisdo esta atrelada as caracteristicas do publico da empresa que raramente
apresenta casos significativos de inadimpléncia, e por apds 15 dias de atraso pode
ser acionado o registro nos cadastros de devedores. Na situacdo de escolha de
periodos superiores de atraso, como em Selau e Ribeiro (2009), consideraram-se
inadimplentes aqueles que ficavam sem pagar pelo menos uma vez por ano e/ou por
60 dias consecutivos. No contexto da amostra usada, nesta pesquisa, esse critério

resultaria em percentual de inadimpléncia inferior a 2%, dificultando a realizacdo dos



31

testes de previsdo. As variaveis disponiveis sobre os tomadores de crédito para a
realizacdo das avaliacbes e para averiguacdo das caracteristicas que podem
contribuir para default, sao:

Quantitativa (continua): aplicacéo financeira (semelhante a poupanca), renda,
valor da divida com instituicdo financeira, numero de dependentes, idade, anos de
conta, numeros de contratos de empréstimo, valor do patriménio;

Qualitativa: profissdo, escolaridade, sexo, estado civil, casa propria, bens
alienados, renda’.

As variaveis apresentadas como as escolhidas para teste estdo entre as que
de uma forma geral sdo encontradas em outros estudos como Yap (2011), Mauvri
(2008), Sustersic et al (2009), Goéuvea, Goncalves e Montavani (2012) e Securato
(2012).

A fim de aprimorar resultados, foram organizados os dados em inumeras
estruturas de amostra, descritas abaixo:

......... Com a aplicacdo dos testes, na amostra, na sua totalidade, o maximo de
Acerto ficou aguém do almejado. Na sequéncia, a variavel renda foi dividida por
niveis de renda para reduzir o desvio padréo; agregou ajustes da curva normal para
deixar o formato mais semelhante; a terceira tentativa foi de reduzir a quantidade de
observacbes, para que apresentasse no minimo 30% de inadimpléncia (com a
exclusdo das observacdoes que nao recorriam em inadimpléncia pelo uso da
ferramenta excel); o quarto passo foi ajustar a curva normal, iSso resultou em
melhores resultados, porém, viabilizou a analise de apenas poucas observacgoes;
ainda houve a tentativa de juntar os niveis de renda para estruturar em apenas trés
niveis de renda e ndo mais em seis (para elevar o numero de observacdes), no
formato de estruturacdo anterior, mas seus resultados ndo conseguiram superar 0s
obtidos, assim como também com o ajuste da curva normal. Houve inUmeras outras
tentativas de estruturacdo da amostra, que nao decorreram em resultados aceitaveis
para continuar-se com os testes®

Comprovou-se que a renda estruturada em niveis impactava nos resultados.

Assim como conter um minimo de 30% de inadimplentes, aproximadamente,

" A escala de nivel salarial seguiu o praticado pelo IBGE (Instituto Brasileiro Geogréfico e de
Estatistica), em suas publicagbes, que se referem a renda, conforme Tabela 2.

® Para tornar claras todas as tentativas de organizacdo da amostra, foi feita uma tabela resumo com
0s principais resultados dos testes que estd em anexo na Tabela 4.
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propicia amplificar o acerto de previsdao. Esse formato da amostra partiu da
observacédo de artigos como o de Louzada, Silva e Diniz (2012), que propdem dois
tipos de amostra, uma com 10%, e outra, com 25% de inadimplentes. Selau e
Ribeiro (2009) faziam uso da amostra nas propor¢coes de 30% ao menos de
inadimpléncia; Garcia et al. (2013) testaram uma amostra reduzida, a qual
estabelecia um minimo de inadimplentes selecionados de forma aleatoria.

Autores como Garcia, Marques e Sanchez (2012) afirmam que, para se obter
melhores resultados, € necessario trabalhar a amostra para adequa-la ao modelo.
Tsai e Cheng (2012) retiraram de sua amostra valores atipicos, os chamados
outliers. Brown e Mues (2012) investigaram se a disparidade entre inadimplentes e
adimplentes interfere nos resultados obtidos. Crone e Finlay (2012) sugeriram que 0
tamanho da amostra e a disparidade entre as varidveis quanto a propor¢ao presente
na amostra podem, em certas situacgoes, interferir nos resultados.

Portanto, tendo por base esses autores e o0s resultados obtidos, conclui-se
gue as analises das informacfes disponiveis para teste permitiram a organizacao da
amostra com exclusdo dos que ndo apresentam inadimpléncia, até atingir um
minimo de 30% e a retirada dos outliers leva a resultados satisfatorios, com maior
poder de acerto em relacdo a previsao de risco de crédito. Isso mesmo no cenario
de uma cooperativa de crédito direcionada a duas areas de atividade atreladas a

area de saude e engenharia.

3.2 REGRESSAO LOGISTICA

A escolha do modelo de regressao logistica para aplicagdo nos dados com
intuito de identificar quais variaveis supde na sua presenca de indicio de ocorréncia
de inadimpléncia é por ser vista como uma modelagem ampla utilizacdo e por este
motivo tido como referéncia, neste segmento. Pode ser contatado em estudo de
autores como: Dong, Lai e Yen (2010), Minussi, Damacena e Ness (2002), Bijak e
Thomas (2012) e Twala (2010).

A busca pela probabilidade de inadimpléncia trabalha com corte de dados
(retira amostra de um periodo), com a aplicacdo da ferramenta logit para testar as

informagdes da amostra.
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A escolha do logit € por este estar entre os modelos de previsdo para risco
mais populares, seja pelo seu funcionamento e interpretacdo de seus resultados
acessivel, como explicitam Goncalves, Gouvéa e Mantovani (2013), e Palmuti e
Picchiai, (2012), dentre outros autores.

Inicialmente, foi aplicada na area da saude, nos trabalhos de doengas do
coracao, mas se estendeu para estudos em administracdo, educacdo e economia.
Em um primeiro momento, a estimacdo era feita sob as perspectivas de uma
suposicdo de normalidade, necesséria quando a estimacdo é feita por maxima
verossimilhancga.

Este método tem a priori a caracteristica de possibilitar a analise de uma
variavel dependente com as variaveis independentes. A variavel dependente é
dicotbmica (o zero faz referéncia a auséncia e o valor um infere presenca da
variavel), e as variaveis independentes podem ser continuas ou binéarias, segundo
Hosmer e Lemeshow (1989).

Uma razdo que contribui para a escolha desta modelagem esta em possibilitar
contornar as restricdes encontradas na aplicacdo de outros modelos multivariados,
mas é sensivel a colinearidade entre as variaveis, com baixa correlacdo entre
variaveis independentes, de acordo com Hair et al (2005).

No caso da aplicacdo a risco de crédito, essas informacdes sao extraidas de
um cadastro atualizado com dados do interessado a adquirir empréstimo. As
informacdes possibilitam a aplicacdo de modelagem estatistica na tentativa de
estabelecer previamente quem tende a entrar em inadimpléncia. Esse tipo de
abordagem pode ser utilizado para varios segmentos, na mesma area, como cartéo
de crédito (GUIMARAES: NETO, 2002), insolvéncia de empresas do setor industrial
(MINUSSI; DAMACENO; NESS, 2002), micro e pequenas empresas (CAMARGOS;
et al. 2010), empresas com uso de variaveis contabeis (MARQUES; LIMA, 2002),
empresas (MINUSSI, 2001), clientes de crédito de uma rede de farméacia (SELAU;
RIBEIRO, 2009), agronegdécio numa cooperativa de crédito (GONCALVES; et al.,
2009), pessoa fisica (LOUZADA; SILVA; DINIZ, 2012), dentre outros temas.

Neste estudo, foi escolhido o0 modelo logit, porque se trata de um dos mais
usados por instituicdes financeiras, de entendimento acessivel e robustez. Destaca-
se que este modelo trabalha com probabilidade cumulativa de perda de crédito e
esta logisticamente distribuido. J& o probit € semelhante ao logit, mas difere dele por
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considerar que a possibilidade de perda tem uma distribuicdo acumulada (MINUSSI,
DAMACENO; NESS, 2002), (GONEN; GONEN; GURGEN, 2012).°

Na sua forma tradicional, 0 modelo de regressao logistica relaciona um conjunto
de p variaveis independente xi, Xp,...., Xp; cOm a variavel dependente binaria. Para

estimar a probabilidade direta de ocorréncia de um evento (Y=1), usa-se:

exp( By * Byxa + .. + ByXp)
Lvexp (- By + ByXo + ... + Bpp)

P(Y=1)= (3.1)

No qual 0 Y tem valores em funcao de
x; e B;, e aplica-se o método da maxima verossimilhanca como meio de ajustar o

modelo. Nesse caso, do P(Y=1), podemos encontrar P(Y=0) a partir de:

1

PY=0=1-P¥=1= 1+exp (Bo + B1X1 + ...+ BpXp) (3.2)
Logo,
. P(Y=
logit (x) = g (x) = In [ﬁ] = Bo + BiXy + oot BpXp (3.3)

O valor esperado de Y, com parametros ajustados com o método de

estimacdo de maxima verossimilhanca para descrever os valores de x; e de g}, €

dado por:

1
1+exp |- (Bo + IK., Bix))]

E(Y)= (3.4)

Ou entao:

f(z)=

T 1+eZ

(¢

2= = Bo. st @5)

® Outras técnicas também sao usadas, entre elas, podem-se citar as redes neurais, as quais tentam
simular o funcionamento do cérebro humano com uso de uma rede de neur6nios abastecidos de
informacdes do cadastro dos clientes, ver Minussi (2001).
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Hair et al (2005) utiliza a medida conhecida como “Razédo de Chance” que

relaciona a probabilidade de um evento ocorrer com a de n&o ocorrer, pela formula:

Prob t
rob (even o~ocorrer) - e Bo + B1Xy + .t BpXp (5.6)
Prob ( evento nido ocorrer)

A distribuicdo logistica lembra uma sigmoide, ficando entre 0 e 1, com uma
curva em formato de ‘s’, conforme Corrar, Paulo e Dias (2007).

Vasconcellos (2004) faz uma comparacdo entre duas metodologias
estatisticas, andlise de regressao linear multipla e analise de regressao probit, para
operacfes de empréstimos pessoais com pagamentos em cheques, através de
modelos de escoring de crédito. Araujo e Carmona (2007) usam como ferramenta o
modelo logit para testar o modelo de credit scoring e behavioural scoring (escoragem
comportamental). Corrar e Capelleto (2008) procuram estabelecer indicadores de
volatilidade de inadimpléncia e da taxa de juros, e a média da rentabilidade e do
risco do crédito, que representem significancia estatistica do nivel de risco do
sistema bancéario. Apresentam indicadores da crise e a mensuracdo do risco
bancario nas crises sistémicas. Nie et al. (2011) inseriram no modelo de regressao
logistica informacdes pessoais dos clientes e, na sequéncia, dados retirados das
informacgdes registradas no cartdo de crédito. Gouvea, Gongalves e Mantovani
(2013) compararam resultados da regressao logistica com algoritmo genético para
risco de crédito.

Dong, Lai e Yen (2012) afirmam que a regressdo logistica estd entre as
modelagens de previsdo mais usadas pelas instituicdes financeiras, tanto pela sua
transparéncia, quanto pela procura por prever inadimpléncia, periodo fixo,
geralmente, de um ano. Louzada, Silva e Diniz (2012) comparam os resultados da
aplicacdo de um modelo simples de regresséo logistica de Hosmer e Lemeshow
(1989) com outro modelo de regressao logistica de Cramer (2004), com uma
amostra reduzida, escolhida de forma aleatdria e de acordo com a relevancia para o
estudo. A simulacdo evidencia que néo ha diferencas significativas na predicdo dos
modelos, mas que a organizacdo dos dados com finalidade de adaptar ao modelo
contribui para resultados adequados.

O modelo de regressdo logistica € comparado a seus resultados com

inimeros modelos como: arvore de decisdo (NIE; et al., 2011), fuzzy, rede neural,
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analise discriminante (AKKOC, 2012), combina¢édo com redes neurais (TSAI; CHEN,
2010), suporte vetor maquina (SWIDERSKI; KUREK; OSOWSKI, 2012), hibrido (LI;
SUN, 2011) e algoritmos (PENG,; et al., 2011).

Existem inumeros trabalhos de investigacdo quanto a modelagem de previsao
com a aplicacdo de modelos econométricos variados, que permitem avaliar a
eficiéncia dos resultados de predicdo de um contra os de outros modelos. Nestas
comparacoes, tanto a analise discriminante quanto a regressao logistica costumam
apresentar resultados satisfatorios. Mas a regressao logistica aparece como a mais
transparente e clara quanto ao peso que cada uma das variaveis independentes tem
no modelo em termos de significancia. Assim como também o entendimento do
processo que leva a conseguir os resultados e sua interpretacdo para avaliar que

variaveis tem maior incidéncia de inadimpléncia em sua presenca.

3.3 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Na estruturacdo de amostra, escolhida para aplicacdo do modelo logit,
mostrou prever de forma assertiva, ficando com melhores resultados os niveis: de 3
a 5 salarios minimos, de 5 a 10 salarios minimos e os que recebem acima de 20
salarios minimos. Ao avaliar a ocorréncia do evento (y=1) representou nessas faixas
de salarios, ganhos na ordem de 86,21%, 82,98% e 90,32%, respectivamente, em
relacdo ao modelo simples. Fato que resultou em uma melhora na previsdo de
probabilidade, respectivamente, 34,48%, 29,72% e 35,48%. Entretanto, o ganho
percentual da mudanca do modelo simples para o completo, considerando o
percentual de erros, ficou em 71,43% (nivel de renda 3); 63,64% (nivel de renda 4) e
78,57% (nivel de renda 6).

Partindo das informacdes extraidas das tabelas em anexo, também podem-se
enumerar, algumas caracteristicas que ndo entram em default, como: estar com
mais de 50 anos, ter concluido poés-graduacdo (especializacdo, mestrado,
doutorado), ser cliente com nivel de renda acima de 20 salarios minimos com
aplicacao (tipo poupanca). De uma forma geral, quem tem aplicacdo ndo tende a
entrar em default. Em Garcia et al (2013), a idade que néo teria tendéncia a

inadimpléncia € a de 45 anos a 60 anos.



37

As caracteristicas que contribuem para o nao recebimento das parcelas
contratadas, na data estipulada em contrato, ao fornecer empréstimo, estéo
diretamente relacionadas ao nivel de endividamento e a renda, porque quanto
menor 0s ganhos, em numero de salarios, maior o risco de ndo conseguir pagar, em
dia, os compromissos assumidos. Além disso, o nivel de endividamento também
influencia no comportamento. Isso é observado num formato mais acentuado para
0s niveis de renda mais baixo, assim como para aqueles cuja escolaridade € menor
em numero de anos, ou seja, 0s que nao concluiram o terceiro grau. Por fim, a idade
interfere no comportamento, mas varia de acordo com nivel de renda.

Num primeiro momento, procurou-se afastar a hipétese de multicolinearidade.
Com os resultados das regressfes, pode-se afirmar que o modelo proposto pelo
estudo foi superior ao simples. Entretanto, é valido salientar que, ajustando a curva
normal com a amostra reduzida a um percentual de no minimo 30% de
inadimpléncia, obtiveram-se resultados satisfatérios. Somente ndo foi escolhida
porque demonstra a realidade de um numero pequeno de observagdes, o que
inviabiliza ter-se certeza do quanto isso afeta a eficacia do modelo. Isso leva a
sugestdo de aplicar esse formato de estruturacdo dos dados para um numero de
observacdes maior em futuras pesquisas, para verificar se os resultados manter-se-
iam.

O modelo escolhido, minimo de 30% de inadimpléncia no numero de
observacbes, a fim de apurar os resultados, manteve a expectativa de acerto,
oscilando de 66,67% a 87,37% de acerto em relacdo ao modelo simples para cada
nivel de renda. Ficando com 65% de acerto, assim, no minimo. Esse percentual &€
considerado como aceitavel, segundo estudos de Selau e Ribeiro (2009) e Piccine,
Oliveira e Montele (2003).

Quanto as variaveis, o total de empréstimo esta presente em todos 0s niveis
de renda. Assim, mostra estar diretamente relacionado a inadimpléncia, ou seja,
guanto maior o valor tomado que comprometa consideravelmente a renda, maior a
tendéncia de ndo honrar os compromissos ha data contratada.

Outra variavel que se destaca é a profissdo, com a peculiaridade, no nivel de
renda 01, de analisar a existéncia de uma profissdo dominante em todos e tem

presenca inadimplente, o que ocorre, ao contrario, no ultimo nivel de renda. Nos
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niveis de rendas intermediarias, prevalece a diversificacdo de profissées em duas
areas de atuacao (saude e engenharia).

Ja a informacédo renda ndo tem importancia significativa para os que ganham
acima de R$ 20 mil, neste contexto, ndo é o nivel de endividamento em relacdo a
renda que aparenta determinar os atrasos na parcela. Entretanto, nos outros niveis,
essa caracteristica € bem relevante. Garcia et al. (2013), que testa uma amostra
retirada da mesma cooperativa de crédito, sugere que a renda de 10 mil até 20 mil
tende a ter inadimpléncia. GOuvea, Gongalves e Montavani (2012) previu que
pessoas que estdo contraindo seu primeiro empréstimo, concomitante a idade,
podem ter indicios de inadimpléncia. O que neste estudo também é constatado.

Outras variaveis, como numero de contratos que possui, ter ou nao
dependentes, a sua casa ser prépria ou nao, também tendem a impactar no
cumprimento do acordo de devolugéo do dinheiro tomado em empréstimo.

Nos dois primeiros niveis de renda, estar casado, a faixa etaria, ter bens
alienados, e a presenca de filhos, podem influenciar no comportamento de
pagamento. Em relacéo a idade, foi identificado que quanto menor, maior o risco de
endividamento, sendo que os casados e com baixa escolaridade e renda menor
sofrem mais esse risco.

No ultimo nivel de renda, na presenca de aplicacdo financeira (poupanca), o
tomador de recursos nao tende a atrasar pagamentos. Nos outros niveis de renda,
gquem tem aplicacdo (poupancga) apresenta um risco menor de atrasar pagamentos
de parcelas, porque tem a possibilidade de resgatar os recursos para quitar os
compromissos assumidos.

Nos niveis de renda 4 e 5, as caracteristicas que impactam em inadimpléncia
estdo atreladas ao total assumido na forma empréstimo, a sua renda e a profissédo.
Além dessas informacdes, sdo indicios: o sexo ser masculino, ter casa propria,
namero de contratos assumidos, e anos de conta.

Ao intervalo de confianga a 95% as variaveis relevantes a serem incluidas no
modelo, sendo em primeiro o total tomado em empréstimo, pois seu p-valor varia de
0,00 a 0,47 entre os niveis de renda. A variavel profissdo é necessaria para o nivel
de renda 2, 3, 4 e 6. Apenas nao é significativa no nivel de renda 1, um dos motivos
se deve a pouca escolaridade em média nesta faixa de renda. No nivel de renda 6, o

publico esta concentrado mais em uma profissdo, entretanto, ndo € esta que mais
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incide em inadimpléncia, indica pouca importancia para o modelo. A renda acaba por
ser pouco significativa, assim como a sua influéncia para detectar os inadimplentes,
para os que tém renda de até 2 salarios minimos e acima de 10 salarios minimos.

A tabela 1 sinaliza quais variaveis precisam ser observadas no processo de deciséo
de fornecer recursos ao requerente.

Tabela 1 — Variaveis pelo p-valor ao nivel de significancia de 95%

NIVEL NIVEL NIVEL NIVEL NIVEL

NIVEL RENDA 2 RENDA 3 RENDA 4 RENDA 5 RENDA 6

Amostra (p-valor) RENDA1 (1 (acimade 2 (acima de 3 (acima de 5 (acimade 10 (acimade 20
a 2 salarios a 3 salérios a 5 salérios a 10 salarios a 20 salarios  salarios
minimos) minimos) minimos) minimos) minimos) minimos)

Total tomado

empréstado 0,23 0,28 0,36 0,00 0,47 0,00

NUmero contrato

empréstimo 0,38 0,15 0,09

Aplicacéo (R$)

Sexo masculino 0,68 0,91 0,12

Dependentes 0,28 0,42 0,18 0,15

Casado 0,51 0,04

Idade (anos) 0,87 0,12

Renda mensal (R$) 0,86 0,39 0,53 0,41 0,99

Casa propria 0,97 0,37 0,35 0,28

Patriménio (R$)

Bens alienados 0,08 0,03

Profissdo 0,70 0,70 0,03 0,38 0,55 0,03

Escolaridade (niveis)

Anos conta 0,51 0,50 0,40

Fonte: Resultados extraidos Eviews 7.0, ao nivel de significancia de 95%.
Elaborada pelo autor.

A partir do p-valor, a estruturacdo do modelo para cada nivel de renda, a 95%
intervalo de confiancga, seria: o total emprestado na forma de recursos esta presente
em todos os niveis de renda; o numero de contratos de empréstimo € relevante para
guem ganha nivel de renda 1, 2 e 5; nesta mesma faixa 5, ter o sexo masculino
pode indicar uma maior chance de ndo honrar os compromissos; o0 numero de
dependentes interfere nos dois niveis de renda mais baixos e nos dois mais
elevados; ser casado, idade, renda, bens em garantia do financiamento, a profissao,
tempo de conta, € impactante para quem ganha entre 2 a 3 salarios minimos; a
renda e bens alienados, tempo de conta interfere nos que estédo no nivel 3 de renda;
a variavel casa propria impacta no comportamento nos que estdo em nivel de renda
5; a profissdo para quem ganha acima de 2 até 10 e acima de 20 salarios minimos; o
tempo de conta da indicios de como agird quem ganha de 10 até 20 salarios

minimos.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

A aplicacdo de um modelo logit para prever a probabilidade de ocorréncia de
inadimpléncia em dados de uma cooperativa sinalizou aspectos interessantes. O
primeiro ponto € que ao ter como objetivo esse tipo de analise é importante fazer
uma boa avaliacdo das caracteristicas estatisticas dos dados da amostra.

Ficou comprovado que a separacédo dos clientes por nivel de renda diminui o
desvio padréo entre os valores de renda, propiciando uma analise com probabilidade
de sucesso superior ao da amostra na sua forma integral. Outros ajustes, que
amplificam os resultados de previsdo, sdo os ajustes no formato da curva normal
para que se assemelhem. Esse formato é adquirido com a eliminacdo dos valores
extremos, das observacbes e caracteristicas que nado recorrem em default, até
atingir um minimo de 30 por cento de pessoas que ficam inadimplentes. Entretanto,
estes ajustes propiciaram resultados com a analise de um numero pequeno de
individuos. Isso levou, na pesquisa, a escolha da estruturacdo da amostra que
obteve resultados semelhantes, porém, analisando um numero superior de
observagfes, ou seja, optou-se, pelos resultados por nivel de renda com ajuste da
curva normal.

As variaveis que mais apresentam incidéncia de inadimpléncia dependem do
volume tomado emprestado, idade (inferior a 48 anos), renda (inferior a R$ 20
salarios minimos), auséncia de aplicacao financeira. Entretanto, em cada nivel de
renda, surgem peculiaridades em relacdo as varidveis impactantes. Para
exemplificar, no nivel de renda menor, a profissdo nédo ser definida indica
possibilidade de default, ja nos ultimos niveis de renda, a profissdo que é definida
nao € relevante porque pessoas com mesma formacéo estdo em default.

Sugere-se, para pesquisas futuras, o0 uso de uma amostra com maior numero
de observacgdes, agregando informacdes do uso de cartdo de crédito, para conhecer
os habitos, de variaveis macroeconémicas (taxa de juros, Produto Interno Bruto -
PIB, inflacdo) e a aplicacdo de outros modelos de previsdo como anadlise
discriminante, redes neurais, arvore decisdo, entre outros. 1Sso no mesmo formato
de estruturacdo de dados que mostrou resultados satisfatorios, para verificar se eles

se mantém.
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APENDICE A — DADOS CODIFICADOS EM NIVEIS
Tabela 2 — Estruturacéo variavel renda

Nivel Renda Salario Minimo
1 la2
2 2a3
3 3a5
4 5a10
5 10a20
6 acima de 20

Fonte: IBGE organizagao em faixas de renda de salario minimo brasileiro.
Elaborada pelo autor.

Tabela 3 — Estruturacéo variavel profissdo
Escala de identificagao

Numero Profissao
1 Médico
2 Dentista
3 Fisioterapeuta
4 Professor
5 contador
6 advogado
7 servidor publico
8 jornalista
9 administrador
10 aposentado
11 outro/assistente administrativo
12 veterinario
13 psicdlogo
14 engenheiro agronomo
15 técnico enfermagem
16 engenheiro civil
17 farmacéutico
18 economista
19 enfermeira
20 arquiteto
21 nutricionista
22 engenheiro mecanico
23 técnico edificagbes
24 técnico agropecuario
25 fisico
26 assistente social
27 engenheiro elétrico
28 pedagogo
29 publicitario
30 técnico radiologia
31 engenheiro quimico
32 analista de sistema

Fonte:Elaborada pelo autor.



APENDICE B — ORGANIZACAO AMOSTRA E RESPECTIVOS RESU LTADOS
Tabela 4 — Testes com modelo de regressao logistica, considerando 95% de significancia

67

EXP=PREV acerto modelo(%)

TIPOS AMOSTRA R2 (%) AIC SBC HQ HL RMSE MAE MAP TFUL BIAS VAR
completo simples Total Gain Total Percent Gain

total (eq 17) 2,76 0,78 0,81 0,79 13,65[0,09] 86,27 86,54 (0,28) (2,05) 033 0,22 11,39 0,65 0,00 0,72
nivel renda 1 (eq 2) 580 0,86 1,11 0,96 30,26 [0,00] 66,67 66,67 0 0 049 0,34 2830 0,70 0,19 0,67
nivel renda 2 (eq 7) 21,55 0,86 1,17 0,98 4,77[0,78] 85,71 88,57 (2,86) (25,00) 027 0,17 704 049 0,01 0,28
nivel renda 3 (eq 9) 4,66 0,90 0,97 0,93 2,86[0,94] 83,80 83,24 0,56 3,33 036 0,26 13,21 0,60 0,00 0,65
nivel renda 4 (eq 10) 12,36 0,90 1,18 1,01 8,75[0,36] 87,37 85,35 2,02 13,79 033 0,21 10,96 0,57 0,00 0,48
nivel renda 5 (eq 8) 6,10 0,82 0,97 0,88 9,59[0,20] 86,21 86,70 (0,49) (3,70 033 0,22 11,02 0,64 0,00 0,61
nivel renda 6 (eq 10) 10,08 0,71 0,79 0,74 7,95[0,43] 86,75 87,61 (0,85) (6,90) 031 0,20 10,02 0,62 0,00 0,51
nivel renda 1 ajustada curva normal(eq 2 ) 17,00 1,82 2,34 1,99 10,43[0,23] 68,97 65,52 3,45 10,00 042 035 17,76 042 0,00 0,37
nivel renda 2 ajustada curva normal(eq 1) 13,83 1,39 1,72 1,52 20,82[0,00] 79,25 69,81 9,43 31,25 0,40 0,34 17,21 045 0,00 0,44
nivel renda 3 ajustada curva normal(eq 5) 930 128 152 1,38 7,32[0,50] 72,45 70,41 2,04 6,90 0,42 0,37 1850 0,49 0,00 0,50
nivel renda 4 ajustada curva normal(eq 6) 20,14 1,18 1,42 1,28 5,44[0,70] 76,34 68,82 7,53 24,14 040 0,32 16,36 042 0,00 0,34
nivel renda 5 ajustada curva normal(eq 6) 10,16 1,30 1,55 1,40 9,89[0,27] 75,28 69,66 5,62 18,52 0,43 0,37 1853 0,48 0,00 0,47
nivel renda 6 ajustada curva normal(eq 4 ) 37,48 1,01 1,32 1,14 8,51[0,38] 85,56 68,89 16,67 53,57 033 0,23 1190 0,34 0,00 0,22
reduzida total aleatdria (eq 4) 6,65 1,18 1,26 1,21 7,08[0,52] 70,70 70,08 0,61 2,05 044 0,38 1939 0550 0,00 0,56
reduzida(30%inad) nivel renda 1 (eq 6) 53,86 1,33 1,77 1,45 3,61[0,88] 83,33 66,67 16,67 50 031 019 951 0,29 0,00 0,13
reduzida(30%inad) nivel renda 2 (eq 1) 62,81 1,19 1,76 1,39 8,67[0,37] 84,24 68,42 15,79 50 032 017 979 0,31 0,00 0,09
reduzida(30%inad) nivel renda 3 (eq 1) 42,10 1,69 2,31 1,89 7,60[0,47] 86,21 51,72 34,48 71,43 0,33 0,24 12,10 0,26 0,00 0,20
reduzida(30%inad) nivel renda 4 (eq 2) 42,12 1,43 2,02 1,66 1,79[0,98] 82,98 53,19 29,72 63,64 036 0,25 12,90 0,28 0,00 0,17
reduzida(30%inad) nivel renda 5 (eq 7) 43,98 1,35 1,86 1,53 10,35[0,24] 77,78 55,56 22,22 50,00 037 0,26 1387 0,30 0,00 0,16
reduzida(30%inad) nivel renda 6 (eq 2) 59,49 1,46 2,10 1,67 7,31[0,50] 90,32 54,84 35,48 78,57 028 0,16 845 0,22 0,00 0,12
reduzida(30%inad) nivel renda total(eq 2) 462 120 1,28 1,23 8,15[0,41] 70,41 69,98 0,43 1,44 044 0,39 1931 051 0,00 0,68
nivel renda 1l e 2 (eq4) 2,31 0,75 0,86 0,79 5,36[0,71} 85,56 88,56 0,00 0,00 031 0,19 998 0,68 0,00 0,76
nivel renda 3 e 4 (eq 3) 2,97 087 0,93 0,89 5,65[0,68] 84,62 84,35 0,27 1,69 035 0,25 1281 0,63 0,00 0,71
nivel renda 5 e 6 (eq 4) 5,04 0,76 0,83 0,79 9,10[0,33] 86,96 87,19 (0,23) (1,79) 032 0,21 10,73 0,65 0,00 0,63
reduzida nivelrendala?2(eq1) 7,67 1,26 1,49 1,35 5,15[0,74] 76,67 72,22 4,44 16,00 042 0,36 18,21 051 0,00 0,53
reduzida nivel renda 3 a 4 (eq 2) 6,24 1,31 150 1,39 3,89[0,86] 67,90 66,67 1,23 3,70 045 0,40 20,46 0,48 0,00 0,56
reduzida nivel renda5a 6 (eq2) 13,76 1,22 1,37 1,28 6,11]0,63] 73,13 64,93 8,21 23,40 043 0,37 1882 043 0,00 0,40
amostra retirada valores extremos (eq5) 280 0,88 0,93 0,90 8,38[0,39] 83,29 83,69 (0,40) (2,46) 0,36 0,26 13,27 0,63 0,00 0,71

Fonte: Resultados extraidos Eviews 7.0, ao nivel de significancia de 95%. Elaborada pelo autor.
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Total Name Escol
Numero _ _ % . ~ tomad contra  Aplica Sexo Depen Casad Idade Renda Cfasa. Pf“fim Blens Profis a Anos
obs~erva DEP=0 DEP=1 Ingdlmpl Organizagdo amostra o to o (R$) masc o oie o (anos) mens  propri onio aliena = rldgde_: conta
coes éntes empré empré ulino al (R$) a (R$) dos (nivei
stado stimo S)
1085 939 146 13.46  total (eq 15) 0,00 0,00
120 106 14 11.67 _ nivel renda 1 (eq 3) 0,23 0,38 068 028 051 087 086 094 0,70 0,51
102 88 14 13.73 _ nivel renda 2 (eq 7) 0,28 0,15 091 042 004 012 039 037 0,08 0,26 0,50
179 149 30 16.76 _ nivel renda 3 (eq 9) 0,36 0,53 0,03
198 169 29 14.65  nivel renda 4 (eq 10) 0,00 0,15 0,41 0,03 0,38
203 176 27 13.30  nivel renda 5 (eq 8) 0,47 0,09 012 018 099 035 0,55 0,40
234 205 29 12.39  nivel renda 6 (eq 10) 0,00 0,02 0,03
29 19 10 34.48  nivel renda 1 ajustada (eq2) 017 0,73 035 056 053 021 056 0,64 0,95
53 37 16 30.19  nivel renda 2 ajustada(eq 1) 031 013 081 082 0,07 0,38 0,61 0,69
98 69 29 29.59  nivel renda 3 ajustada(eq 5) 091 024 0,42 0,08 0,31 0,03 0,16
93 64 29 31.18  nivel renda 4 ajustada(eq 6) 0,09 0,01 0,47 0,36 0,28 0,06 0,10 0,01
89 62 27 30.34  nivel renda 5 ajustada(eq 6 ) 0,02 045 0,35 028 0,62 034 034 015
90 62 28 31.11  nivel renda 6 ajustada (eq 4) 0,02 0,45 0,20 0,49 0,39 0,03 0,00 013 0,00 012
488 342 146 29.92  reduzida aleétoria total 000 022 011 0,35 0,01 0,06 0,03 042 0,17
24 16 8 33.33  reduzida(30%inad) nivel renda 1 (eq 6) 023 038 0,68 028 051 087 086 0,97 0,70 0,51
36 24 12 33.33  reduzida(30%inad) nivel renda 2 (eq 1) 028 015 091 042 004 012 039 037 0,08 0,26 0,50
29 15 14 48.28  reduzida(30%inad) nivel renda 3 (eq 1) 0,36 0,53 0,03
47 25 22 46.81  reduzida(30%inad) nivel renda 4 (eq 2) 0,00 041 003 038
40 24 16 40.00  reduzida(30%inad) nivel renda 5 (eq 7) 047 0,09 012 018 099 035 0,55 0,40
31 17 14 45.16  reduzida(30%inad) nivel renda 6 (eq 2) 0,00 0,15 0,28 0,03
463 324 139 30.02 reduzida(30%inad) nivel renda total(eqg 2) 0,00 0,66 0,64 0,56 0,34 0,15 0,07
271 240 31 11.44  Nvelrendale2 (eq4) 062 037 0,26 065 084 030 035
377 318 59 1565 Nivelrenda3e4 (eq3) 0,00 043 023 041 049
437 381 56 12,81 NvelrendaSe6 (eq4) 0,00 016 029 073 013 027 030
90 65 25 27.78  reduzida nivel rendala 2 (eq1) 0,40 0,14 008 029 091 0,67 055
162 108 54 33.33  reduzida nivel renda 3 a 4 (eq 2) 0,10 0,46 006 068 039 004 011 043 0,96
134 87 47 35.07 reduzida nivel renda5a 6 (eq2) 0,00 0,55 0,44 0,94 0,13 0,16
amostra com excluséo valores extremos
748 626 122 16.31  (eq5) 0,18 0,38 0,02 0,75 0,00 022 073

fonte: resultados extraidos eviews 7.0, ao nivel de significancia de 95%. Elaborada pelo autor.
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APENDICE C — RESULTADOS EXTRAIDOS DA APLICACAO DO M ODELO RE

REGRESSAO LOGISTICA
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Variaveis disponiveis para analise da renda 05
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Modelo Final:

Para o nivel de renda 01:
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