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Resumo

A utilizagdo de novas tecnologias revolucionou a forma como pessoas e instituicdes interagem.
Desde os famosos bureaus de credito até os modelos mais recentes de discriminagdo de bons e
maus pagadores, o mercado evoluiu e a forma como se oferece crédito também. Contudo,
40% da populacao brasileira economicamente ativa, a qual movimenta anualmente 655 bilhdes
de reais, ainda ndo estd bancarizada. Para contornar essa situagdo, existem propostas de se
utilizar dispositivos moveis como forma de se reduzir os custos com bancarizagdo e tornar
possivel que essas pessoas possam adentrar o mercado de crédito. Tendo em vista essa
possibilidade, o objetivo deste estudo ¢ identificar os fatores determinantes da renda de clientes
bancarios e assim fornecer insumo para o desenvolvimento de politicas de crédito a partir dos
dispositivos moveis. A identificagdo dos principais fatores fora realizada através da técnica
estatistica de regressdo linear e apds a identificacdo das varidveis pelo Método Stepwise, fora
possivel a construgdo de um modelo estatistico para a mensuracdo da capacidade de
pagamento (renda). O modelo podera ser utilizado junto a tecnologia mével e permitird as
instituicdes financeiras reduzirem os custos com a bancarizagdo. Os resultados do estudo
indicam que das 30 variaveis testadas, as que possuem maior poder de discriminagdo da renda
de clientes bancarios sdo: saldo devedor total, limite do cartdo de crédito, tempo de conta
corrente, profissdo, investimento em CDB, investimentos mantidos na institui¢do, idade,
financiamento de automoveis, estado civil, rating, risco total mantido na instituicdo, crédito
imobilidrio, saldo devedor no cartdo de crédito, sexo, crédito consignado e crédito em
atividades de agronegocio.Contudo o modelo possui como limitagdo a necessidade de que o
individuo que esteja sendo avaliado, ja tenha algum dia operado no mercado de crédito, pois
das variaveis selecionadas, parte delas levam em consideragdo o historico de contratagdo de
crédito pelo individuo, além da propria quantidade de varidveis avaliadas.

Palavras-Chave: CreditScoring; Modelos de Estimacdo da Renda; Risco de Crédito;
Bancarizacao; Método Stepwise.

1. Introducio

O crédito fornecido as pessoas fisicas representa uma das principais atividades
realizadas pelas institui¢gdes financeiras. Os bancos comerciais (regulamentados pelo Banco
Central do Brasil através da Resolugdo CMN 2.099, de 1994), espalhados através de suas 34,2
mil agéncias e pontos de atendimentos — PABs pelo Brasil, oferecem ao mercado pessoa fisica
1,2 trilhdes de reais divididos nos mais diversos produtos como, por exemplo, Crédito Pessoal,
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Cartdo de Crédito, Crédito Consignado, Crédito Imobilidrio, Financiamento de veiculos,
Financiamento rural, Cheque Especial, dentre outros. (Federagdo Brasileira de Bancos -
FEBRABAN, 2012).

O crédito obtido pelos individuos tem como func¢do estimular o consumo e/ou suprir
uma necessidade desses consumidores no curto prazo (Caouette et. al., 2009). Contudo, a
populacao brasileira economicamente ativa, a qual € constituida por 86 milhdes de brasileiros,
apresenta 52% desses sem vincula¢do bancaria (Cernev, 2008). Esses individuos correspondem
a aproximadamente 45 milhdes de brasileiros € movimentam anualmente 655 bilhdes de reais.
Esses brasileiros que ndo possuem relacionamento bancario podem ser divididos em trés
grupos: 1) aqueles que possuem dificuldade de acesso a rede bancaria; 2) aqueles que nao
desejam ter relacionamento bancario por nao acreditarem no papel das instituigdes financeiras;
e 3) aqueles que ja possuiram relacionamento com instituicdes financeiras, mas por estarem
inadimplentes, ndo mais o possuem.

Os bancos comerciais sabem da existéncia desses individuos, como também o quanto
eles movimentam anualmente em termos monetarios, porém o motivo de ndo atuarem de forma
massiva sobre essa populacdo estd relacionado ao custo versus beneficio, tendo em vista o
primeiro grupo citado. O custo ponderado pelos bancos estd no gerenciamento de novas
agéncias e pontos de atendimento — PABs em regides com uma densidade populacional baixa,
tendo em vista que dos 55 milhdes de individuos ndo bancarizados, 40% sao de baixa renda e
50% deles vivem nas regides Norte e Nordeste do pais.

Ou seja, para parte da populagdo brasileira o acesso a rede bancaria ndo ¢ simples.
Além do dificil acesso enfrentado, o Banco Central — BACEN através dos bancos, como
também as proprias instituicdes financeiras, durante o processo de cadastro dos clientes,
exigem uma grande quantidade de informacgdes e de documentos, o que aumenta o custo do
processo e inibe a bancarizagado (regulamentado pela Resolugdo CMN 2.025, de 1993). Tendo
em vista essa situagdo, Breternitz (2009) analisou a importancia da bancariza¢ao da classe de
baixa renda e enxergou na utilizacdo da tecnologia dos dispositivosmoveis uma maneira de
diminuicdo dos custos de bancarizagdo, tornando assim a situagdo atrativa aos bancos
comerciais e, consequentemente, a classe de baixa renda.

Breternitz (2009) recomendou ainda que modelos de negocios adotados em outros
paises fossem estudados a fim de fornecerem base para a estruturagdo de um novo sistema de
bancarizagao através de dispositivos moveis no Brasil. Entretanto, o desenvolvimento de uma
pratica inovadora no setor bancario, como a criagdo de um aplicativo que realizasse a abertura
de contas correntes e poupancas, exigiria que as instituicdes financeiras contornassem o
problema enfrentado com a assimetria informacional.

Mesmo dentre os proprios clientes, as instituicdes por vezes desconhecem inimeras
informagdes, ndo possuindo confiabilidade sobre o real posicionamento do individuo no
mercado financeiro. Esse problema pode se agravar, quando a informacao desconhecida for a
fonte e/ou o valor de renda do individuo, pois sem o cadastro ou atualizacdo destas
informagdes nenhum produto financeiro pode ser contratado.

Desta maneira, o desenvolvimento de um aplicativo que realize a abertura de contas
correntes ou poupangas, o qual seria imprescindivel no processo de bancarizagao da sociedade,
como destaca Breternitz (2009), ndo sera possivel caso o aplicativo ndo permita as instituicdes
financeiras identificarem a fonte de renda, o valor da renda, como também outras variaveis que
ao se correlacionarem com a renda sustentem a veracidade da informagdo. Sendo assim, esta
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pesquisa pretende responder a seguinte questdo de pesquisa: Quais os fatores determinantes da
renda de clientes bancérios? Assim sendo, o trabalho tem como objetivo principal identificar os
fatores determinantes da renda, a partir de uma amostra de 89.862 clientes bancarios, com o
retrato do posicionamento financeiro destes clientes em 31 de dezembro de 2014.

Nesse sentido, o trabalho contribuird com o processo de andlise de crédito ao
identificar as principais variaveis capazes de determinar e prever a renda do cliente, tornando
possivel, futuramente, o desenvolvimento de um sistema para dispositivos moveis que exija as
informagdes mais relevantes, de forma a auxiliar os processos das instituicdes financeiras e,
consequentemente, a bancariza¢do da populagdo de baixa, média ou até mesmo alta renda.

Ressalta-se que durante o processo de andlise da base de dados a pesquisa se
fundamentouem alguns trabalhos, em especial no trabalho de Gouvéa et. al. (2012). Os
autores, na ocasido, analisaram as técnicas de modelagem Regressdo Logistica versus
Algoritmos Genéticos, para os procedimentos de solicitagdes de crédito, e identificaram que
ambas as técnicas geraram modelos com resultados satisfatorios. Contudo, nos trabalhos que
utilizam regressdo logistica, por exemplo, os autores buscam classificar um cliente em “bom”
ou “mau” (variavel de saida dicotomica), e assim optam pelas técnicas citadas anteriormente.Ja
o presente trabalho busca identificar quais variaveis possuem maior correlagdo com a renda
dos clientes, ou seja, o trabalho assume como necessidade o relacionamento linear dos dados,
sendo assim, serd adotada a técnica estatistica de regressdo linear, visto que a variavel
dependente ¢ métrica (Renda). Através da identificacdo dos principais fatores determinantes da
renda, sera possivel a construgdo de um modelo de predicao de renda, o qual podera ser
adotado por instituigdes e utilizado no aprimoramento de concessao de crédito.

Além desta introdugdo, o trabalho estd organizado da seguinte forma: Na se¢do 2 sera
abordada a Fundamentagdo Teorica, a qual dard insumo ao desenvolvimento do trabalho. Na
secdo 3 ¢ descrita a amostra, as principais variaveis € os procedimentos metodologicos
utilizados. Na se¢do 4 sdo apresentados os resultados da pesquisa e, por fim, na se¢do 5, s@o
apresentadas asconsideragdes finais.

2. Fundamentacio Teorica

2.1. Modelos de Classificacao de Risco de Crédito (Credit Scoring)

Por melhor que seja a identificacio do cliente e a diminuigdo da assimetria
informacional, as instituigdes precisam continuamente utilizar modelos que lhe possibilitem
mitigar o risco de inadimpléncia (ou risco de default). Para mitigar o risco de crédito, existem
diversas metodologias de mensuragdo, exposi¢do e mecanismos de gestdo (Lima et al., 2009).
Dentre os métodos existentes, ¢ possivel citar: andlise discriminante, regressao logistica,
regressao linear, arvores de decisdo, programacdo linear e suas variacdes (Samejima et al.,
2003).

Porém, a quantidade de modelos existentes atualmente nao revela o quao custoso a
tarefa de andlise de crédito era anteriormente. Apenas apds o surgimento de computadores
com capacidades operacionais minimas fora possivel a aplicagdo de modelos teoéricos. Diante
desta situagdo, somente na década de 90 os modelos de credit scoring comecaram a ser usados
no Brasil e, em decorréncia, muitos estudos foram desenvolvidos.

Neste sentido, o trabalho ird inicialmente apresentar os modelos desenvolvidos nos
estudos de Altman (1968), Elizabetsky (1976) e Kanitz (1976), pois sdo trabalhos seminais
referentes a risco de crédito, e os quais contribuirdo para o entendimento da evolugdo dos
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modelos de classificacdo de risco de crédito. Vale ressaltar que estes trabalhos foram
desenvolvidos tendo em vista a andlise de institui¢des ndo financeiras, logo, sera realizado um
paralelo e analise da funcionalidade das técnicas na avaliagdo de clientes pessoa fisica para a
utilizacdo por instituigdes financeiras para prever o risco de crédito.

Em 1968, Altman desenvolveu um modelo de previsao de insolvéncia, porém tendo em
vista 0 cenario macroeconomico, o modelo fora revisto e lancado em 1979, intitulado
“Previsdo de problemas financeiros em empresas”. O objetivo do trabalho era avaliar as
faléncias de empresas nos Estados Unidos e a partir disso criar um modelo que permitisse a
previsdo desse acontecimento. Através da técnica de andlise discriminante e regressao multipla,
o autor desenvolveu um modelo de previsdo de insolvéncia. Na realizagdo do estudo Altman
(1968) utilizou uma amostra de empresas, a qual a dividiu em dois grupos, empresas com
problemas e empresas sem problemas. O autor construiu dois modelos e realizou comparagdes
para avaliar a sua efetividade. Apos a escolha do primeiro modelo utilizou o teste de
Lachenbruch, no qual ele retira uma empresa da amostra e aplica o modelo nas demais,
buscando classificar a empresa que havia sido retirada e assim avaliar a assertividade do
modelo.

Altman (1968) concluiu que o modelo possuia significancia, porém, tendo em vista que
os dados utilizados eram dados publicos e divulgados pelas empresas, havia o risco de
inconfiabilidade informacional. O seu modelo fora desenvolvido no mercado americano, mas
em 1999 o autor adaptou o modelo para o mercado brasileiro. Sua importancia ¢ tamanha ao
passo que, ao lado de Kanitz e Elizabetsky, representa o inicio da avaliagdo do risco de crédito
através de modelos estatisticos.

Kanitz foi pioneiro na utilizacdo de modelos estatisticos para prever o risco de
insolvéncia das empresas. Através das técnicas de regressdo multipla e analise discriminante, o
autor desenvolveu em 1976 uma equacao matematica com cinco indices de analise de balango.
O autor defende a possibilidade de se prever, com certo grau de seguranga, a situagdo
financeira e, assim, estimar o risco de insolvéncia. Essa previsdo poderia ser realizada através
da analise de indices apresentados no balango das empresas. O objetivo era avaliar o
comportamento dos indices ano a ano e identificar tendéncias de melhora ou piora.

Kanitz (1976) esclarece ao final do estudo os principais pontos que podem prever a
insolvéncia das empresas: endividamento e fluxo de caixa. O estudo de Kanitz, apesar de ter
como foco a pessoa juridica, ¢ referéncia para a criagdo de modelos estatisticos para prever o
risco de insolvéncia da pessoa fisica, entretanto, as instituigdes financeiras nao conseguem
obter do cliente relatdrios financeiros, como por exemplo, balango ou fluxo de caixa. Desta
forma, caso o individuo ndo seja cliente da instituicdo existira assimetria informacional, o que
colocara em duvida a capacidade de pagamento do cliente.

Elizabetsky apresentou, em 1976, um modelo matematico para decisdes de crédito em
bancos comerciais. Através da técnica de Andlise discriminante, Elizabetsky desenvolveu um
indicador de faléncia, o qual busca analisar informagdes do cliente que revelem a sua relagdo
com o mercado e a relacdo dele com instituicdes fornecedoras de crédito. Elizabetsky (1976)
destaca em seu trabalho que variaveis como qualificacdo dos dirigentes, risco das operagdes
versus rentabilidade, histérico de pagamentos, andlise das demonstragdes contabeis e utilizacao
dos recursos pela empresa para avaliar o risco de insolvéncia da empresa. Elizabetsky (1976)
defende que a utilizacdo de modelos matematicos para a avaliagdo do risco de crédito ou
insolvéncia de pessoas juridicas ou mesmo pessoas fisicas ¢ mais vantajoso para o negocio ao
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passo que ha reducdo do tempo de andlise, diminuicdo da interferéncia humana, andlise
simultdnea de diferentes casos, melhoria na qualidade da decisdo, reducdo do tempo de
avaliacao, possibilidade de alteragdes na politica, tendo em vista o desempenho da economia,
ou em resumo a padronizacdo do processo de oferecimento de crédito.

E perceptivel que o mercado financeiro em na década de 70 estava sedento por essa
padronizagdo, a qual ja havia sido difundida por Ford no inicio do século com a automacao de
veiculos. Entretanto, essa automagao so fora possivel no mercado financeiro com a ampliagao
das tecnologias, e essa situacdo ndo ¢ diferente de hoje, os modelos de credit score operam
com as tecnologias vigentes, porém,com a modificagdo e expansdo dessas tecnologias, os
modelos ganham mais espago de atuagdo, consequentemente, precisam ser adequados para
€sse Novo cenario.

Neste sentido vale se atentar que Altman, Kanitz e Elizabetsky utilizaram a técnica de
analise discriminante na constru¢do de seus modelos. Altman e Kanitz, além da analise
discriminante, utilizaram também a técnica de regressao linear multipla. Sendo assim, serao
avaliadas criticamente neste momento as seguintes técnicas estatisticas: analise discriminante,
regressao linear multipla, KMV e regressao logistica.

A analise discriminante ¢ uma ferramenta estatistica utilizada na avaliagdo de pessoas
juridicas ou pessoas fisicas, as quais sdo classificadas em bons e maus pagadores. Essa técnica
assume como premissa a normalidade multivariada das varidveis independentes, igualdade na
matriz de varidncia e covaridncia de grupos estipulados pelas variaveis dependentes,
inexisténcia de multicolinariedade entre as variaveis independentes, relagdes lineares entre
todas as variaveis e auséncia de outliers (Virgillito et al., 2008). A técnica tem como principio
pontuar os individuos analisados, tendo em vista a ponderacdo das varidveis analisadas e a
partir da pontuagdo gerada, classifica-los em bons ou maus pagadores.

Segundo Mario (2002), para a construgdo da técnica de andlise discriminante sdo
necessarios quatros passos: levantamento de amostras e segregacdo em grupos, definicdo dos
coeficientes discriminantes para cada varidvel independente, apuracdo dos scores
discriminantes de cada empresa, da média destes scores em cada grupo, e do score critico ou
ponto de corte, e por fim testar a fun¢do discriminante na amostra selecionada para verificagdo
do grau de confianga ou acerto do modelo. Entretanto, a obtencdo de amostra de individuos
sabidamente bons pagadores e maus pagadores, para que seja possivel a realizagdo da amostra,
¢ um empecilho, pois existe a dificuldade em se identificar essa caracteristica. Em empresas,
por exemplo, a confiabilidade das informag¢des ¢ necessaria para que as informacdes das
demonstragdes financeiras possam ser utilizadas, e em se tratando de pessoa fisica, existe a
necessidade de se confiar no método de comprovaciao de renda (capacidade de pagamento)
para o desenvolvimento do modelo.

A técnica de regressdo linearmultipla,a qual fora utilizada por Altman e Kanitz, busca
identificar da mesma forma que a técnica de analise discriminante o grau de exposi¢do ao risco
de insolvéncia, porém, aregressdo linear multipla ¢ uma colecdo de técnicas estatisticas
utilizadas na constru¢do de modelos que descrevem de maneira razoavel relagdes entre
variaveis explicativas de um determinado processo. A diferenga entre a regressao linear simples
e amultipla ¢ que na multipla sdo tratadas duas ou mais varidveis explicativas, logo, a
regressao multipla pode ser utilizada para as situagdes em que se analisam diversas variaveis,
como nos processos de concessao de crédito.Assim, no presente trabalho, sera utilizada a
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regressao linear multipla, visto que serdo analisados 30 possiveis fatores determinantes da
renda como variaveis explicativas.

Além desses recursos utilizados pelos autores, hoje o mercado possui modelos mais
recentese que buscam se adequar as modificagdes do cendrio macroecondmico e social. Neste
sentido, o KMV ou Credit Monitor, representa mais uma das ferramentas utilizadas no
gerenciamento de carteiras de crédito, sendo este utilizado na constru¢do de modelos de credit
scoring tanto para empresas, como para pessoas fisicas. O modelo KMV foi desenvolvido
através do aprimoramento do modelo de Merton, o qual defendia que o prego das acdes
negociadas no mercado refletia as expectativas do mercado sobre a empresa. Da mesma forma
que o modelo de andlise discriminante, o modelo KVM considera relevante asinformagdes
disponiveis no mercado sobre o preco dos ativos para a determinagdo da probabilidade de
default.

Entretanto Santos et. al. (2009) expdem que: “A redugdo da perda [calculada através
do modelo KMV] podera afetar a expansao dos negocios e dos lucros. H4, nesse caso, uma
relagdo custo—beneficio que devera ser analisada pelo analista e pela direcdo da empresa, de
forma que esta possa maximizar os retornos aos acionistas dentro de um nivel aceitavel de
risco.” Assim sendo, a técnica KMV, da mesma forma que a técnica discriminante, serve como
balizador, mas ndo como Unica ferramenta aos gestores de carteiras de crédito, pois como ¢
conhecido, as instituigdes financeiras executam um processo de clusteriza¢dao, no qual busca
ndo apenas aprovar ou nao aprovar o crédito, mas sim definir quais produtos e quanto sera
aprovado a cada perfil de cliente. Neste sentido, a regressdo logistica se apresenta como uma
técnica que se ajusta a essa classificagao e, por isso, ¢ frequentemente utilizada no mercado e
nos estudos.

Contudo a regressdo logistica ¢ uma metodologia estatistica a qual prediz a
probabilidade de um evento ocorrer e apresenta uma variavel de saida dicotomica, podendo
este estar entre 0 e 1. Como citado anteriormente, apesar de ser a técnica mais utilizada no
mercado para o desenvolvimento de modelos de credit scoring (Rosa, 2000), a técnica nao
contemplaria o objetivo deste estudo, logo, sera utilizadaaregressdo linear multipla,
considerando que a varidvel Y a ser estimada ¢ métrica.

2.2. Estudos Empiricos

Neste topico serdo abordados alguns dos trabalhos nacionais, os quais utilizaram ndo
somente técnicas estatisticas de regressao linear, como também outras técnicas na construgao
de modelos de credit scoring tanto para pessoa juridica, como para pessoa fisica.

Assaf Neto (2006) apresentou um estudo no qual desenvolveu um modelo de
classificagdo de empresas em solventes e insolventes, através da técnica estatistica regressao
logistica. Ele utilizou uma amostra composta por empresas de capital aberto durante o periodo
de 1994 e 2004 e a partir das demonstra¢des financeiras calculou indices financeiros, as quais
utilizaram como varidveis independentes. Para a validagdo do modelo, o autor utilizou o
método de Jackknife e a Curva ROC observando que, com bom nivel acurécia, era possivel
prever eventos de default com um ano de antecedéncia.

Gouvéa et. al. (2012) buscou realizar uma comparagdo entre a técnica de regressao
logistica e algoritmos genéticos. Os autores buscaram identificar qual das duas técnicas seria
mais assertiva. Para tanto, os autores analisaram 14.000 dados fornecidos por uma grande
instituicdo financeira. Os dados foram divididos em dois grupos, o primeiro com 8.000 dados
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(sendo 4.000 bons e 4.000 maus) e, o segundo para a validacdo do modelo, com 6.000 dados
(sendo 3.000 bons e 3.000 maus). Ao final do estudo, os autores identificaram que a regressao
logistica apresentou melhor ajuste aos dados, porémnao houve uma diferenca consideravel,
sendo que ambos os modelos apresentaram taxas de acerto proximas ou acima de 65%, as
quais sao consideradas boas por especialistas. (Picinini et. al., 2003). Desta forma, os autores
concluiram que a ado¢ao de qualquer modelo traria bons resultados a instituicdo financeira,
porém, existem poucos estudos com o modelo de algoritmos genéticos, o que motiva a
utilizacdo dos modelos de regressao logistica.

J& no ano seguinte, Gouveéa et. al. (2013) desenvolveram um modelo de credit scoring
através da técnica estatistica de regressdo logistica. Na ocasido, os autores utilizaram uma
amostra com 20.000 dados obtida junto a uma instituicao financeira. A amostra foi dividida em
trés subamostras, uma para a constru¢do do modelo e as outras duas para realizar a validacao
do mesmo. Durante a construgdo do modelo, os autores ressaltaram que, para o
desenvolvimento de um modelo de credit scoring, ¢ preciso definir o que a instituigao
considera como bom ou mau pagador, definicdo essa que esta atrelada a politica de crédito
empregada. Por fim, os autores realizaram dois testes de significancia, o teste de qui-quadrado
e o teste de Hosmer e Lemeshow e concluiram que o modelo poderia ser utilizado por
instituicdes financeiras para a tomada de decisdo na concessao de crédito.

Diante deste cenario, este trabalho nao tem como pretensao criar um modelo de credit
scoring, mas sim identificar os fatores determinantes da renda e, assim, fornecer insumo para
novos trabalhos, como também apresentar um modelo de previsdo de renda. Vale ressaltar que
a identificagdo do valor darenda ¢ fundamental a partir do momento em que a renda de um
cliente ¢ a base para a concessdo de crédito, tendo em vista que as politicas calculam a
alavancagem a qual o cliente pode atingir através do valor de renda observado ou estimado.

3. Procedimentos Metodologicos

3.1. Amostra

A amostra utilizada nesta pesquisa foi obtida junto a uma institui¢do financeira, porém
sua identidade ndo pode ser revelada, da mesma forma que a identificacdo dos individuos da
base fora excluida apds a confec¢ao da mesma,sendo criada outra chave de identificagdo.

A base inicial disponibilizada era composta por alguns milhdes de registros, dos quais
havia clientes ativos e inativos (12 meses sem movimenta¢des de qualquer natureza). Desta
forma, foram realizados os seguintes filtros para selecao dos clientes e composi¢ao da base
utilizada como amostra: i) apenas clientes ativos, ii) apenas clientes que recebem saldrios na
instituigdo, iil) apenas clientes que nao transferem seus salarios a outras instituigdes, iv) foram
excluidos aqueles que foram desligados de seus respectivos empregos, v) como também foram
excluidos os funcionarios da instituigao.

Ap0Os a realizagdo destes filtros foram selecionados aleatoriamente 89.862 registros. A
base de dados utilizada corresponde a posicdo dos clientes no més de dezembro de 2014.
Utilizou-se na constru¢ao dessa pesquisa a informagao de clientes que recebem seus salarios na
institui¢do, pois esses sdo aqueles que possuem a variavel renda (variavel dependente) “real”,
ou seja, a instituicdo reconhece, através de créditos na conta do cliente e através de convénio
com as empresas, o salario bruto do individuo. Essa situagdo so6 nao seria verdadeira quando o
processo de demissao ocorrer € a informacao nao for repassada a instituicdo e, assim, esta so
ir4 identificar o acontecimento apos determinado periodo.
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3.2. Definicao dasvariaveis

3.2.1. Variavel Dependente

A varidvel dependente analisada nesta pesquisa ¢ a Renda. Esse valor representa o
poder de pagamento do individuo e ¢ através deleque politicas de crédito e calculos de credit
scoring sdo realizados. A ndo utilizacdo de clientes que ndo recebem seus salarios através da
instituicdo ¢ devido aos diversos modelos de estimacdo de renda utilizados no processo de
identificacdo da capacidade de pagamento do individuo. Nesse sentido, no intuito de reduzir
interferéncias por outros modelos que ndo serdo abordados nessa pesquisa, decidiu-se realizar
o estudo com um publico o qual a qualificacdo da renda fosse possivel e precisa.

3.2.2. Variaveis Independentes

Para a realizagdo do estudo foram consideradas as seguintes variaveis independentes:

o S devedor: A variavel “saldo devedor” ¢ medida em R$ (reais) e representa o
saldo acima de 90 dias de atraso do cliente com a instituicao.

. L _cartao: A variavel “limite do cartdo” ¢ medida em R$ (reais) e representa o
limite no cartdo de crédito do individuo.

. T conta: A variavel “tempo de conta corrente” ¢ medida em dias e representa o
tempo de existéncia de conta (relacionamento) do cliente na instituigao.

. Poupanca: A variavel “poupanga” ¢ medida em RS (reais) e representa o valor
depositado em conta poupanga pelo individuo na institui¢do.

o CDB: A variavel “CDB” ¢ medida em R$ (reais) e representa o valor aplicado
em CDB pelo individuo na instituigao.

. Prev: A variavel “previdéncia privada” ¢ medida em R$ (reais) e representa o
valor aplicado em previdéncia privada pelo individuo na institui¢do.

. Fundos: A variavel “fundos de investimentos” ¢ medida em R$ (reais) e
representa o valor aplicado em fundos de investimentos pelo individuo na institui¢do.

. Inv: A variavel “Investimentos” ¢ medida em RS (reais) e representa a

somatoria dos valores aplicados em Poupanga, CDB, Previdéncia Privada e Fundos de
investimento pelo individuo na instituig¢ao.

. Idade: A variavel “idade” ¢ medida em dias e representa a idade do cliente.

o Correntista: A varidvel “correntista” ¢ binaria e representa se o cliente possui
conta corrente (1) ou ndo (0) na instituicdo.

. Risco hist: A variavel “risco historico” ¢ medida em RS (reais) e representa a

soma de todos os contratos de crédito realizados pelo cliente com a instituicdo desde a
abertura da conta corrente.

. Risco_merc: A variavel “risco no mercado” ¢ medida em R$ (reais) e representa
o saldo atual de todos os contratos de crédito realizados pelo cliente no mercado de crédito.

. Risco_total: A variavel “risco total” ¢ medida em RS (reais) e representa o saldo
de todos os contratos de crédito realizados pelo cliente na institui¢do.

o Reneg: A variavel “crédito com renegociagdo” ¢ medida em R$ (reais) e
representa o saldo de contratos de renegociacao realizados pelo cliente na instituigao.

. Imob: A variavel “crédito imobiliario” ¢ medida em RS (reais) e representa o
saldo de crédito imobiliario realizado pelo cliente na instituigao.

. Cartdo: A variavel “cartdo de crédito” é medida em R$ (reais) e representa o

saldo no cartdo de crédito (saldo em atraso) realizado pelo cliente na instituico.
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J Cheque: A variavel “cheque especial” ¢ medida em R$ (reais) e representa o
saldo no cheque especial (utilizacdo do limite de cheque especial) realizado pelo cliente na
mnstituicao.

. CP: A variavel “Crédito Pessoal” é medida em RS (reais) e representa o saldo
de crédito pessoal realizado pelo cliente na instituigao.

. Consig: A variavel “Crédito Consignado” ¢ medida em RS (reais) e representa o
saldo de crédito consignado realizado pelo cliente na instituicdo.

. Agro: A variavel “Crédito em Agronegédcio” é medida em R$ (reais) e
representa o saldo de crédito concedido a atividades de agronegdcio realizado pelo cliente na
instituigao.

. Autos: A variavel “Financiamento de automoéveis” é medida em RS (reais) e
representa o saldo de crédito concedido ao financiamento de automoveis realizado pelo cliente
na instituigao.

. Rating: A variavel “Rating” ¢ medida na escala de 1 a 9 e representa o nivel de
confianca da instituicdo com o cliente, sendo 1 pior e 9 melhor.

. O depend: A variavel “quantidade de dependentes” ¢ medida em valores
inteiros a partir de 0 e representa a quantidade de dependentes que o cliente possui.

o T emprego: A variavel “tempo de emprego” ¢ medida em dias e representa ha
quanto tempo o cliente esta empregado em sua posi¢ao atual.

o Prof: A varidvel “profissdao” esta codificada com valores de 1000 a 9999 e

representa qual a profissdo ou atividade principal do cliente. A escala foi construida tendo em
vista as atividades mais rentaveis, sendo que quanto menor o nimero, maior a renda.

J E civil: A variavel “estado civil” esta codificada de 1 a 7 e representa a situagao
conjugal do individuo, sendo 1: Solteiro; 2: Casado sem comunhdo de bens; 3: Casado com
comunhao de bens; 4: Divorciado; 5: Separado; 6: Unido Estavel; 7: Viuvo.

J A _atuacao: A variavel “area de atuagdo” esta codificada com valores de 1000 a
9999 e representa qual a area de atuacao do individuo. A escala foi construida tendo em vista
as atividades mais rentdveis, sendo que quanto menor o niimero, maior a renda.

J Escol: A variavel “escolaridade” esta codificada com valores de 1 a 15 e
representa qual o nivel de instrucdo do individuo. Quanto menor o nimero menor o grau de
instru¢do do individuo.

o Sexo: A variavel “sexo” ¢ bindria é representa se o individuo ¢ homem (1) ou
mulher (0).

Vale ressaltar que para as variaveis mensuradas em moeda (R$), fora utilizado como In
(logaritmo natural) visando reduzir problemas de heterocedasticidade em funcdo da escala de
mensuracao das variaveis.

3.3. Tratamento dos Dados

Apods a definigdo da base amostral foram calculadas estatisticas descritivas, com o
intuito de identificar o comportamento da amostra. Na base amostral é possivel identificar a
existéncia de 30 varidveis explicativas e 89.862 observagdes. Tendo em vista que, em uma
distribuicdo normal ou distribuicdo de Gauss, na qual 99,7% das observagdes concentram-se
até 3 desvios padrdo da média, fora construido um histograma a partir da variavel renda e,
assim, a hipotese de distribuicao normal para renda fora validada.
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A técnica estatistica escolhida para a realizagdo do estudo foi a regressdo linear, a qual
considera que a relacdo da resposta as variaveis ¢ uma funcgdo linear dos pardmetros. Para se
estimar o valor esperado, o qual determina a relacdo entre ambas as variaveis (Y e X),
utiliza-se a seguinte equagao:

v=a+ flxli+ -+ [kXki.terro

Em que: y = varidvel dependente; x = variaveis independentes; oo = constante; 3 =
coeficientes angulares.

Devido ao tamanho da amostra, assume-se a normalidade dos dados. J& a possivel
existéncia de multicolinearidade entre as varidveis explicativas sera analisada por meio da
correlacdo entre elas. Também serdo consideradas as significancias dos parametros de uma
regressdo robusta por meio da corre¢do de White para os desvios-padrdo dos coeficientes,
buscando minimizar problemas de heterocedasticidade dos residuos.J4 a autocorrelacao
residual ndo deve ser analisada visto que a base ndo utiliza séries temporais de dados, mas
constitui-se em um corte transversal (cross-section). As analises foram realizadas com software
Stata 11.

4. Resultados e discussoes
Fora construida inicialmente uma tabela com as estatisticas descritivas de todas as
variaveis, evidenciada a seguir.

Tabela 1. Estatisticas Descritivas
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Variaveis Obs Média Desvio-Padrio Minimo Maximo

renda 89862  5798,62 30813,72 0,00 8002468,00
s_devedor 89862 36671,52 429820,60 0,00 82500000,00
1 cartao 89862 10007,32 25882,61 0,00  900000,00
t_conta 89862 312936 2928,51 0,00 9999,00
poupanca 89862  4739,08 35029,95 0,00 4406614,00

cdb 89862 32802,79 492985.40 0,00 69200000,00

prev 89862 12055,84 239289,80 0,00 51800000,00

fundos 89862 18112,76 341960.40 0,00 82500000,00

nv 89862 58428,10 69626730 0,00 82500000,00

idade 89862 44,07 16,10 0,00 119,00

correntista 89862 0,88 0,32 0,00 1,00

risco_hist 89862 41210,82 278503,70 0,00 44700000,00
risco_merc 89862 45313,95 366727,90 0,00 51600000,00

risco_total 89862 15785,87 141242,00 0,00 24200000,00
reneg 89862 921,02 7436,02 0,00  432564,70
imob 89862 597491 96889,63 0,00 17500000,00
cartao 89862  2726,22 738337 0,00  269932,00
cheque 89862 598,57 328236 0,00  276759,00
cp 89862  1630,07 26215,89 0,00 6710823,00
consig 89862 149882 8072,71 0,00  480026,00
agro 89862 956,63 8676245 0,00 24200000,00
autos 89862 578,07 4672,65 0,00  207406,10
rating 89862 6,41 2,15 0,00 9,00
q_depend 89862 0,51 1,22 0,00 99,00
t_emprego 89862 296,11 137,90 0,00 981,00
prof 89862 498822 3116,03 0,00 9990,00
e_civil 89675 3,53 291 0,00 9,00
a_atuacao 89862 847 5,88 0,00 19,00
escol 89861 3,63 2,72 0,00 14,00
residencia 89862 3,71 3,09 0,00 82,00
sexo 89862 0,60 0,49 0,00 1,00

Notas: Obs: nimero de observagdes; s_devedor: saldo devedor; 1 cartao: limite
do cartdo; t conta: tempo de conta corrente; inv: investimentos; risco_hist:
risco histdrico; risco_merc: risco no mercado; reneg: crédito com renegociacao;
imob: crédito imobiliario; cp: crédito pessoal; consig: crédito consignado; agro:
crédito em agronegdcio; autos: financiamento de automoéveis; q depend:
quantidade de dependentes; t emprego: tempo de emprego; prof: profissio;
e civil: estado civil; a_atuacao: area de atuagio; e escol: escolaridade.

Na sequéncia foram analisados os pressupostos da regressdo linear, dos quais dentre
eles estd a auséncia de multicolinearidade, a qual foi analisada através da correlagdo de Pearson
entre as variaveis explicativas métricas. A Tabela 2 a seguir apresenta os resultados obtidos.
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renda s_devedor 1 cartao t_conta poupanca cdb prev fundos inv idade correntista risco_hist risco_merc risco_total reneg imob cartao cheque cp consig agro autos rating q depend t_emprego prof e _civil a atuacao escol residencia sexo
renda 1,00
s_devedor 0,10 1,00
| cartao 0,30 0,20 1,00
t_conta 0,10 0,10 0,30 1,00
poupanca 0,00 0,10 0,10 0,10 1,00
cdb 0,40 0,20 0,30 0,10 0,00 1,00
prev 0,00 0,30 0,20 0,10 0,00 0,20 1,00
fundos 0,10 0,70 0,10 0,10 0,00 0,10 0,10 1,00
inv 0,30 0,70 0,30 0,10 0,10 0,80 0,30 0,60 1,00
idade 0,10 0,10 0,20 0,60 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 1,00
correntista 0,00 0,00 0,10 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,20 1,00
risco_hist 0,20 0,30 0,20 0,10 0,00 0,10 0,00 0,10 0,10 0,10 0,00 1,00
risco_merc 0,10 0,20 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 1,00
risco_total 0,10 0,30 0,20 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 1,00 0,60 1,00
reneg 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,10 0,10 1,00
imob 0,10 0,30 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,70 0,40 0,70 0,00 1,00
cartao 0,20 0,10 0,70 0,20 0,00 020 0,10 0,10 0,20 0,10 0,10 0,20 0,10 0,20 0,00 0,10 1,00
cheque 0,00 0,00 0,10 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,00 0,20 1,00
cp 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,20 0,10 0,20 0,00 0,00 0,10 0,10 1,00
consig 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,00 0,10 0,10 0,00 1,00
agro 0,10 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 0,40 0,60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
autos 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,10 0,00 0,00 0,10 0,10 0,00 0,00 0,00 1,00
rating 0,10 0,00 0,30 0,30 0,10 0,10 0,00 0,00 0,10 0,30 0,20 0,10 0,00 0,00  -0,20 0,00 020 -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
q_depend 0,00 0,00 0,20 0,30 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,40 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 1,00
t_emprego 0,00 0,00 0,00 0,30 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,40 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,20 1,00
prof  -0,10 0,00 -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,10 0,00 0,00 -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 1,00
e_civil 0,10 0,10 0,20 0,40 0,10 0,10 0,00 0,00 0,10 0,50 0,20 0,10 0,10 0,10 0,00 0,00 020 0,10 0,00 0,10 0,00 0,10 0,20 0,30 0,30 0,00 1,00
a_atuacao 0,00 0,00 0,10 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,20 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,10 0,10 0,20 0,10 1,00
escol 0,00 0,00 0,00  -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,10 0,00 1,00
residencia 0,00 0,00 -0,10  -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -020 -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,10 -0,10 -0,10 0,00 -0,20 -0,10 0,00 1,00
SEX0 0,00 0,00 0,10 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,10 0,10 0,10 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 1,00

Notas: s_devedor: saldo devedor; 1 cartao: limite do cartdo; t conta: tempo de conta corrente; inv: investimentos; risco_hist: risco histérico; risco_merc: risco no

mercado; reneg: crédito com

renegociacdo; imob: crédito imobiliario; cp: crédito pessoal; consig: crédito consignado; agro: crédito em agronegdcio; autos: financiamento de automoéveis; q_depend: quantidade de

dependentes; t_emprego: tempo de emprego; prof: profissdo;e_civil: estado civil; a_atuacao: area de atuagao; e escol: escolaridade.
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A auséncia de multicolinearidade ¢ uma das premissas para estabelecer um modelo de
regressao linear multipla. A multicolinearidade consiste em um problema comum
em regressoes, no qual as variaveis independentes possuem relacdes lineares exatas ou
aproximadamente exatas. O indicio mais claro da existéncia da multicolinearidade ¢ quando
o R? ¢ bastante alto, mas nenhum dos coeficientes da regressao ¢ estatisticamente significativo.
Como se pode observar nos resultados da Tabela 2, podemos identificar quatro cruzamentos
que possuem correlagdo de Pearson acima de 0,70 (em negrito).No entanto, optou-se por
estimar o modelo completo, com todas as varidveis, visto que posteriormente sera estimado o
modelo pelo método Stepwise, que ja corrige problemas de multicolinearidade.Os resultados
do modelo completo estdo na Tabela 3, a seguir.
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Tabela 3. Modelo de Regressio Completo

N° Observacoes = 89674,00

F (30, 89643) = 708,68

Prob>F = 0,00

R? = 19,17%

R? ajustado = 19,14%

renda Coef. Estat. t valor p Intervalo de Confianca (95%)
s_devedor -0,01 -23,14 0,00 -0,01 -0,01
1 cartao 0,15 22,49 0,00 0,14 0,17
t conta -0,18 -4,19 0,00 -0,26 -0,09
poupanca 0,00 -0,20 0,84 -0,01 0,00
cdb 0,01 8,27 0,00 0,00 0,01
prev -0,01 -20,74 0,00 -0,01 -0,01
fundos 0,00 -8,29 0,00 0,00 0,00
inv 0,01 20,96 0,00 0,01 0,02
idade 27,53 3,31 0,00 11,21 43,84
correntista 597,78 1,99 0,05 8,50 1187,06
risco_hist 0,00 -0,18 0,86 -0,01 0,01
risco_merc 0,00 1,59 0,11 0,00 0,00
risco_total 0,01 1,06 0,29 -0,01 0,02
reneg 0,06 4,94 0,00 0,04 0,09
imob 0,01 4,55 0,00 0,01 0,02
cartao 0,43 23,44 0,00 0,40 0,47
cheque 0,01 0,18 0,86 -0,05 0,06
cp 0,00 -1,13 0,26 -0,01 0,00
consig 0,05 4,02 0,00 0,02 0,07
agro 0,04 14,18 0,00 0,03 0,04
autos 0,04 1,98 0,05 0,00 0,08
rating 164,08 3,39 0,00 69,11 259,05
q_depend -113,75 -1,36 0,17 -277,27 49,77
t_emprego -5,91 -7,84 0,00 -7,38 -4,43
prof -0,18 -5,73 0,00 -0,24 -0,12
e civil 198,48 5,12 0,00 122,45 274,50
a_atuacao -17,21 -1,04 0,30 -49,53 15,11
escol 32,67 0,95 0,34 -34,71 100,05
residencia 30,29 0,98 0,33 -30,04 90,63
SEexo 830,77 4,29 0,00 451,63 1209,92
Constante 1538,58 2,98 0,00 527,01 2550,15

Notas: s_devedor: saldo devedor; 1 cartao: limite do cartdo; t conta: tempo de conta
corrente; inv: investimentos; risco_hist: risco historico; risco_merc: risco no mercado;
reneg: crédito com renegociagdo; imob: crédito imobiliario; cp: crédito pessoal; consig:
crédito consignado; agro: crédito em agronegocio; autos: financiamento de automoveis;
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q_depend: quantidade de dependentes; t emprego: tempo de emprego; prof: profissao;
e_civil: estado civil; a_atuacao: area de atuagdo; e escol: escolaridade.

Como se pode observar, o valor de Prob> F ¢ igual a zero, o que demonstra que o
modelo ¢ estatisticamente significativo. Contudo, existem varidveis com p-valor superiores a
0,05. Neste sentido, antes de analisar os resultados, fora estimado o modelo final pelo método
stepwise, a um nivel de 0,05, com corre¢do para heterocedasticidade pelo Método de White. O
método stepwise identificagdo modelo ideal a partir de varias iteragdes das variaveis
explicativas que sdo testadas, considerando variaveis sem problemas de multicolinearidade. O
modelo obtido ¢ apresentado na Tabela 4 a seguir.

Tabela 4. Modelo de Regressio Final estimado pelo Método Stepwise

N° Observagoes = 89674,00

F (30, 89643) = 1062,37

Prob>F = 0,00

R? = 19,16%

R? ajustado = 19,14%

renda Coef. Estat. t valor p Intervalo de Confianca (95%)
s_devedor 0,00 -23,20 0,00 0,00 0,00
1 cartao 0,20 28,60 0,00 0,10 0,20
t conta -0,20 -4,30 0,00 -0,30 -0,10
prof -0,20 -6,00 0,00 -0,20 -0,10
cdb 0,00 8,40 0,00 0,00 0,00
inv 0,00 21,10 0,00 0,00 0,00
idade 23,20 2,90 0,00 7,40 39,00
autos 0,00 2,10 0,00 0,00 0,10
e _civil 193,00 5,00 0,00 117,90 268,20
rating 174,50 3,70 0,00 81,20 267,70
risco_total 0,00 2,70 0,00 0,00 0,00
imob 0,00 5,90 0,00 0,00 0,00
cartao 0,40 25,20 0,00 0,40 0,50
Sexo 820,80 4,30 0,00 444,10 1197,50
consig 0,10 4,30 0,00 0,00 0,10
agro 0,00 17,50 0,00 0,00 0,00
Constante 2275,60 5,50 0,00 1467,40 3083,80

Notas: s_devedor: saldo devedor; | cartao: limite do cartdo; t conta: tempo de conta
corrente; inv: investimentos; imob: crédito imobilidrio; consig: crédito consignado; agro:
crédito em agronegodcio; autos: financiamento de automoveis; prof: profissdo; e e civil:

estado civil.
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Inicialmente, observa--se que diversas variaveis foram excluidas do modelo final, por
ndo apresentarem significancia estatistica ou apresentarem problemas de multicolinearidade. O

modelo finalapresentou poder explicativo (R2) de 19,16% e possui as seguintes variaveis:

S devedor(xl): a variavel “saldo devedor” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta negativo (estatistica t
negativa, apesar de beta proximo de zero), ou seja, quanto menor o saldo devedor do cliente
maior sera a sua renda.

L _cartao(x2): a variavel “limite do cartdo de crédito” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modeloe apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto
maior o limite no cartdo de crédito do cliente maior sera a sua renda.

T conta(x3): a variavel “tempo de conta corrente” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta negativo, ou seja, quanto
menor o tempo de conta do cliente maior serd a sua renda. Essa dinamica acontece, pois apds
um ano de cadastro do valor de renda, o sistema da institui¢ao considera a renda desatualizada
e a subscreve por uma renda inferida, a qual, como se pode concluir, se apresenta de valor
menor.

Prof(x4): a variavel “profissdao” possui p-valor igual a zero, sendo estatisticamente
significativa no modelo e apresentando valor de beta negativo, ou seja, quanto menor o codigo
cadastrado (o que significa que melhor € a profissdo em termos de remuneragdo) maior serd a
renda do cliente.

CDB (x5): a variavel “CDB” possui p-valor igual a zero, sendo estatisticamente
significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto maior o valor
aplicado em CDB, maior serd a renda do cliente.

Inv(x6): a variavel “Investimentos” possui p-valor igual a zero, sendo estatisticamente
significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto maior os valores
mvestidos, maior sera a renda do cliente.

Idade(x7): a variavel “idade” possui p-valor igual a zero, sendo estatisticamente
significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto maior a idade,
maior serd a renda do cliente.

Autos(x8): a variavel “autos” possui p-valor igual a zero, sendo estatisticamente
significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto maior o crédito
para o financiamento de automoveis, maior sera a renda do cliente.

Estado_civil(x9): a variavel “estado civil” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto
maior o codigo de estado civil, maior serd a renda do cliente. Essa dindmica ocorre, pois 0s
menores codigos cadastrados representam individuos solteiros.

Rating(x10): a variavel “rating” possui p-valor igual a zero, sendo estatisticamente
significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto maior o
rating(melhor capacidade de crédito), maior serd a renda do cliente.

Risco total(x11): a variavel ‘“risco total” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto
maior o “risco_total”, maior serd a renda do cliente. Isto ocorre, pois clientes com maior renda
tem maior capacidade de crédito, aumentando a sua alavancagem e risco no banco.
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Imob(x12): a varidvel “crédito imobilidrio” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto
maior o crédito imobiliario, maior sera a renda do cliente.

Cartao(x13): a variavel “saldo devedor no cartdo de crédito” possui p-valor igual a
zero, sendo estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou
seja, quanto maior o saldo devido no cartdo, maior sera a renda do cliente. Contudo, essa
suposicao requer atengdo na concessao de crédito, pois o saldo devido no cartdo representa
um indicio de que a capacidade de pagamento do cliente foi afetada de alguma maneira, e
talvez, sua renda registrada ja ndo expresse a sua situagdo atual.

Sexo(x14): a variavel “sexo” possui p-valor igual & zero, sendo estatisticamente
significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, se a variavel assumir
valor igual a 1 (homem) a renda ¢ maior em comparacao a categoria O (mulheres). Isso revela a
disparidade entre salarios recebidos por homens e mulheres.

Consig(x15): a variavel “crédito consignado” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto
maior o crédito consignado, maior sera a renda do cliente.

Agro(x16): a variavel “crédito em agronegodcio” possui p-valor igual a zero, sendo
estatisticamente significativa no modelo e apresentando valor de beta positivo, ou seja, quanto
maior o crédito em atividades agropecudrias, maior sera a renda do cliente.

Sendo assim, o modelo de regressdo linear elaborado possui a seguinte configuracdo:

y= 22756 —0,00x1+ 0,20x2 — 0,20x3 — 0,20x4 + 0,00x5 + 0,00x6 + 23,20x7 + 0,00x8

+193,00x9 + 174,50x10 + 0,00x11 + 0,00x12 + 0,40x13 + 820,680x14
+ 0,10x15 + 0,00x16

Apds a identificagdo do modelo, fora realizado o calculo do indice de acertos (Ia),
aplicando o modelo obtidoem uma amostra segregada da base estudada. A utilizacdo do
modelo conferiu um indice de acerto igual a 0,72, ou seja, 0 modelo possui uma assertividade
média de 72% do total de casos.

Considerando que, segundo Picinini ez. al. (2003) e Selau et al. (2009), modelos de
credit scoring com taxas de acerto acima de 65% sdo considerados bons, ¢ possivel assumir
como aceitaveis os resultados encontrados na aplicagdo da regressao linear aos dados obtidos
junto a instituicdo financeira. Logo, o modelo poderia ser aplicado e possivelmente traria
resultados positivos na discriminag¢do dos valores de renda dos individuos.

Vale ressaltar ainda que, dentre as 16 variaveis identificadas como significativas, idade,
estado civil, rating e género, foram aquelas que se mostraram com maior destaque ao modelo,
por possuirem os maiores betas.

5. Consideracgoes Finais

O objetivo deste estudo foi identificar quais os principais fatores determinantes da
renda de clientes bancarios e, ainda, apresentar um modelo no qual seja possivel a estimacao
da renda. Neste sentido, o trabalho utilizou a técnica de regressdo linear e testou dentre 30
variaveis disponiveis quais possuem maior correlagdo com a renda do cliente e poderiam ser
utilizadas na estima¢do da mesma. Dentre as 30 varidveis testadas, 16 variaveis apresentaram
significancia estatistica apds a técnica stepwise, sendo idade, estado civil, rating e género as
variaveis mais significativas ao modelo.
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O modelo desenvolvido possui em sua estrutura as seguintes varidveis: saldo devedor
total, limite do cartdo de crédito, tempo de conta corrente, profissio, CDB, investimentos
mantidos na instituicdo, idade, financiamento de automoéveis, estado civil, rating, risco total
mantido na institui¢do, crédito imobiliario, saldo devedor no cartdo de crédito, sexo, crédito
consignado, crédito em atividades de agronegocio. Neste sentido ¢ perceptivel que, para a
constru¢ao adequada do modelo, a instituicdo necessitaria obter junto a outra instituicdo
informagdes basicas do cliente, como as apresentadas acima. (Adquirir a varidvel renda e
assumi-la como atual, seria possivel, porém desvantajoso, tendo em vista a desatualizacdo que
a informag¢do pode sofrer, imaginando que o cliente comprove renda apenas uma vez e que as
demais informagdes possam ser atualizadas mensalmente através das atividades do cliente).

Vale ressaltar, porém, que o estudo possui como limitagdo a necessidade de que o
cliente tenha algum histérico no mercado, como também assume um posicionamento estatico
observado, ou seja, fora assumido na constru¢ao do modelo uma estrutura de posicionamento
financeiro compativel com a situagdo econdmica daquele periodo (Novembro de 2014).
Segundo o Valor Econdomico, em 07/05/2015, em abril de 2015 a caderneta de poupanca
registrou as maiores retiradas da série historica acompanhada desde 1995, ou seja, diante do
cendrio macroecondmico, pode ocorrer uma migracdo da aloca¢do de recursos, o que pode
assim modificar o entendimento das varidveis que possuem maiores correlacdes com a renda
de individuos.

Contudo, ainda assim, se tem que a identificagdo das variaveis podera incentivar 6rgaos
reguladores, como o Banco Central do Brasil (BCB), a exigirem que individuos realizem a
apresentacao de documentos que possibilitem a identificacdo do cliente, mas que, além disso,
possa proporcionar as instituicdes a redu¢do dos custos com bancariza¢do, sem a perda do
poder de discriminagdo dos clientes e suas capacidades de comprometimento, sendo assim
possivel oferecer a sociedade linhas de crédito adequadas. O modelo podera auxiliar ainda
instituicdes financeiras na identificagdo da capacidade de pagamento dos clientes e, assim,
ampliar a bancarizagdo no Brasil, auxiliando no crescimento e desenvolvimento de uma
sociedade cada vez mais economicamente ativa.
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