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RESUMO: A inadimpléncia é o custo que mais onera o spread bancario. Sendo assim, o risco de crédito
materializado pela inadimpléncia observada € diretamente ligado ao elevado custo das operacdes de empréstimo.
Haja vista tais pontos, pergunta-se: seria possivel prever o risco de crédito para melhorar as relagBes entre
credores e devedores? Por isto, este trabalho tem como principal objetivo, a definicdo do perfil de clientes
inadimplentes ou com risco futuro de inadimpléncia nas relages de empréstimo pessoal em bancos de varejo no
Brasil, a fim de que estes decidam com maior precisdo sobre conceder ou ndo o crédito ao cliente. Foi realizada
uma pesquisa quantitativa exploratéria com uso da analise logistica, com informacfes de 158 clientes, pessoas
fisicas, de uma agéncia bancéria situada na cidade de Vicosa, Minas Gerais. As varidveis coletadas foram
diretamente relacionadas aos 5 “Cs” do crédito. O modelo proposto foi capaz de prever 92,71% dos clientes
adimplentes e 74,19% dos inadimplentes, com um poder total de previsdo de 85,44%. Os coeficientes estimados
apresentaram ajustamento satisfatorio a 1% de probabilidade. Assim, foi possivel demonstrar a importancia de
uma analise de crédito bem sucedida.

PALAVRAS-CHAVES: Risco de crédito, Inadimpléncia, Regressdo Logistica.

ABSTRACT: The default is the cost most borne by the banking spread. Thus, the credit risk embodied in the
observed default is directly connected to the high cost of lending operations. Considering these points, the
following question arises: could be possible to predict the credit risk to improve the relationship between
creditors and debtors? Therefore, this work has as main objective, achieve the definition of the profile of
defaulting customers or future risk of default on personal loan relationships in retail banking in Brazil, so that
they more accurately decide on whether to grant the credit or not. It was performed a quantitative study using
exploratory logistic analysis, with information about 158 clients from a bank located in the city of Vicosa, Minas
Gerais. The collected variables were directly related to the 5 “Cs” of credit. The proposed model was able to
predict 92.71% of customers without default and 74.19% of the defaulting clients, with a total prediction power
of 85.44%. The estimated coefficients showed satisfactory fit to 1% probability. Thus, we could demonstrate the
importance of credit analysis successful.
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INTRODUCAO

As atividades de gerir e analisar crédito sdo de suma importancia para o contexto
socio-econdmico de um pais, tendo em vista seu papel essencial como fomentador do
consumo e das necessidades de investimentos, tanto de empresas como de pessoas fisicas.
Sendo assim, como intermedidrios financeiros, os bancos necessitam de boas préticas de
gestdo de crédito, visando minimizar o risco e a0 mesmo tempo possibilitar condigdes mais
justas de aquisigdo para os tomadores.

O crescimento das operacdes de crédito registrado no periodo pelo Banco Central foi
de 58%, possibilitado pelo crescimento concomitante dos depdsitos & vista e dos depositos a
prazo. Num segundo momento, em meados de 1995, o governo brasileiro sentiu uma
necessidade de intervir na oferta de crédito pelo fato da observacdo de que a inadimpléncia no
setor também comecou a ter niveis mais elevados. A explicacdo disso seria o despreparo dos
bancos e o otimismo exagerado tanto dos tomadores quanto das instituicdes bancérias. Desde
entdo, houve aumento do nimero de trabalho analisando a inadimpléncia e a constituigdo de
ferramentas para prevé-la (SOUZA, 2008, p .4).

A inadimpléncia é o custo que mais onera o spread bancéario. Segundo Pinheiro
(2003), Schereiner e Dellien (2005), Wenner et al. (2007), um ambiente de incerteza e
inseguranca, ocasionado pela dificuldade de execucéo de garantias e recuperacéo de créditos
por parte das instituicdes financeiras, gera problemas de perigo moral que se refletem
negativamente na determinagdo das taxas praticadas nas operagdes de empréstimo. Dai
explica-se o fato de a inadimpléncia responder por uma parcela significativa do spread
bancério no Brasil, j& que também faz com que as institui¢des financeiras apresentem-se
receosas quanto ao aumento de suas carteiras de empréstimos, protegendo-se de maus
pagadores por meio de uma oferta de crédito mais rigorosa. Mesmo raciocinio ainda pode ser
encontrado em trabalhos de VVan Greunin e Bratanovic (2003) e Christen e Pearce (2005).

Sendo assim, o risco de crédito materializado pela inadimpléncia observada é
diretamente ligado ao elevado custo das operacdes de empréstimo. Christen e Pearce (2005) e
Wener et al. (2007) afirmam que, em um ambiente instavel, as instituicGes de crédito podem
reduzir a oferta de crédito com o aumento das provisfes para devedores duvidosos, por sua
vez, elevando o custo do crédito. Para efetuar uma operacdo de crédito, é razoavel que as
instituicBes financeiras queiram receber garantias de que a importancia a ser emprestada seré
devolvida, pois, além dos juros pactuados, estas institui¢des financeiras possuem obrigacdes
para com seus depositantes. Haja vista tais pontos, pergunta-se: seria possivel prever o risco
de crédito para melhorar as relacdes entre credores e devedores?

Dessa forma, procurou-se apresentar nesse trabalho a importancia de uma anélise de
crédito como mecanismo de previsdo do risco embutido nessa atividade e determinagdo das
varidveis que possuem maior relevancia no nivel de inadimpléncia a que as institui¢des
financeiras estdo sujeitas. Para tanto, baseou-se no uso de métodos estatisticos que por meio
de ponderagOes das caracteristicas dos clientes, permitem que se obtenha a recomendacéo
mais precisa em conceder ou ndo o crédito ao tomador. Sendo assim, a questdo central da
pesquisa é analisar varigveis determinantes do perfil de clientes com risco de crédito nas
instituigBes financeiras, especificamente em uma agéncia bancéria da cidade de Vicosa — MG.
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Por isto, este trabalho tem como principal objetivo, a definigdo do perfil de clientes
inadimplentes ou com risco futuro de inadimpléncia nas relaces de empréstimo pessoal em
bancos de varejo no Brasil, a fim de que estes decidam com maior precisdo sobre conceder ou
ndo o crédito ao cliente.

1. REFERENCIAL TEORICO
1.1. O crédito no Brasil

Os bancos séo instituicbes altamente competitivas entre si, voltadas ao lucro e
expanséo, devendo para isso, explorar as possibilidades de lucro que cada situagdo econdmica
permite. No periodo inflacionario, o ganho era possibilitado porque os bancos ndo pagavam
aos titulares de recursos depositados um rendimento superior a inflagdo. Entretanto, incluiam
esta compensagdo na taxa cobrada do tomador de empréstimos e se apropriavam da diferenca
(SOUZA, 2008).

A estabilizacdo da economia fez com que os bancos buscassem estratégias alternativas
para manutengdo dos lucros. Foi dessa forma que visualizaram uma possibilidade de lucro,
diante do momento econdmico, impulsionada pelos principais motivos, como o0 nascimento de
um quadro de otimismo em relagdo aos pregos na economia, a demanda por maiores volumes
de empréstimos, além da tentativa por parte dos bancos em compensar a perda de receitas
pelo fim da inflacdo (BRAGA, 1998, p.15).

De acordo com Ferreira e Perobelli (2006), houve uma importante elevacdo de
créditos concedidos pelos bancos, principalmente, no segundo semestre de 1994, entretanto, a
partir de 1995, o crescimento desacelerou-se, tendo como fato gerador, o aumento da
inadimpléncia, repercutindo no aumento dos spreads bancérios. Segundo Schreiner e Dellien
(2005) e Rosch e Scheule (2007) o conceito de crédito, na economia, pode ser entendido
como a entrega de um valor, baseado na confianga a alguém, com a promessa de que 0
devedor honrarg a divida.

De acordo com estudos ja realizados nessa &rea, fatores macroecondmicos ajudam a
explicar a determinagdo do spread bancério. Ou seja, num contexto de instabilidade que
aumente a aversdo ao risco, é explicavel que se procure compensa-lo com aumento do spread
(VAN GREUNING E BRATANOVIC, 2003; SCHREINER E DELLIEN, 2005; CHRISTEN
E PEARCE, 2005).

O fator atividade econdmica tem ao mesmo tempo dois sentidos a serem considerados
sobre o spread. Por um lado, tende diminuir a inadimpléncia por meio do aquecimento da
economia e da escala de operagdo na concesséo de crédito bancario. Por outro, tende a resultar
em maiores taxas de empréstimos dependendo, contudo, do poder de mercado dos bancos
lideres (VAN GREUNING E BRATANOVIC, 2003; SCHREINER E DELLIEN, 2005;
CHRISTEN E PEARCE, 2005).

Segundo Brito e Assaf Neto (2005), a boa gestdo do risco do crédito € fundamental,
tanto para a solvéncia das institui¢cdes bancérias quanto para um menor custo financeiro aos
tomadores, além do aquecimento do mercado de crédito brasileiro.
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Algumas medidas adotadas pelo governo se justificaram como meios de evitar que a
inadimpléncia prejudicasse o sistema financeiro e econbmico brasileiro. Dentre essas
medidas, o governo adotou uma politica monetéria restritiva, aumentando o percentual do
recolhimento compulsério sobre depositos a vista, de poupanga e de depdsitos a prazo para 0s
bancos. Outra medida mais popular foi o PROER (Programa de Estimulo & Reestruturacéo e
ao Fortalecimento do Sistema Financeiro). A preocupagdo principal do governo era evitar que
a euforia do crédito aumentasse o consumo de forma exagerada, ao ponto de ameagar a
estabilidade de precos e fragilizar o sistema bancério (Puga, 1999, p.27 e 28).

O crédito que esta disponivel a um cliente é resumido como sendo sua capacidade de
obter dinheiro mediante compromisso de pagamento num determinado prazo. Assim, de
acordo com as discussdes de Van Greuning e Bratanovic (2003) e Wenner et al. (2007), pode-
se perceber a inclusdo de duas nog¢Bes fundamentais no conceito de crédito, determinadas
primeiramente pela confianga, expressa na promessa de pagamento e depois pelo tempo, que é
o periodo fixado entre a concesséo e a liquidagéo da divida.

Historicamente, a relagdo crédito/PIB no Brasil é inferior se comparada a outras
economias do mundo, inclusive algumas emergentes. Os paises do G-7, por exemplo, chegam
a atingir uma relacdo crédito/PIB de 120%, enquanto no Brasil, esses valores tém registros
mais recentes variando entre 24 e 37% (BRITO E ASSAF NETO, 2005).

1.2. Desenvolvimento de modelos estatisticos para modelagem de crédito

Os primeiros estudos académicos sobre a modelagem do risco de crédito, de acordo
com Silver (2000) e Christen e Pearce (2005), tiveram inicio na década de 30 nos EUA.
Segundo Saunders (1999), Wenner et al. (2007) e Souza (2008), alguns motivos explicam o
expressivo interesse na andlise do risco de crédito, tais como: aumento estrutural das
faléncias, resultado de uma maior competicdo global; crescimento da acessibilidade das
empresas ao mercado de capitais, fragilidade e incerteza quanto aos valores das garantias reais
e a tecnologia que permite as instituicbes aplicar técnicas mais sofisticadas.

Segundo Blatt (1999, p.28), “a andlise de credito consiste em um estudo da situacéo
global de um devedor em perspectiva, visando & elaboracdo de um parecer que retrate, de
forma clara e objetiva, o desempenho econdmico-financeiro do mesmo™.

Schrickel (2000, p. 35-36) diz que: “embora a anlise de crédito deva lidar com a
analise historica, as decisdes de crédito devem considerar primordialmente o futuro do mesmo
tomador. O risco situa-se no futuro, enquanto, no passado, encontra-se apenas historia do
cliente™.

Guimardes (2000) e Silva (2000) discutem que os estudos académicos sobre
modelagem de crédito iniciaram-se quando Fitzpatrick (1932), utilizando-se de uma amostra
de empresas americanas, concluiu que os indices financeiros de empresas bem sucedidas, na
maioria dos casos, ultrapassavam os indices de empresas falidas. Na mesma linha de estudo,
Winakor e Smith (1935), na mesma década, estudaram os indices financeiros de empresas que
chegaram & faléncia, concluindo que esses indices iam se deteriorando a medida em que a
empresa mais se aproximava da faléncia.
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Silva (2000) também cita os trabalhos de Merwin (1942), o qual conclui que o capital
de giro foi o melhor indicador de faléncia, de Tamari (1966) e Beaver (1966), ambos
utilizando indices financeiros como previséo de faléncia de empresas.

A andlise de risco de crédito das pessoas fisicas em instituicdes financeiras é
determinada por procedimentos de analise subjetiva e analise objetiva. De acordo com Santos
(2006, p.46), a andlise subjetiva, ou caso a caso, é baseada na experiéncia adquirida dos
analistas de crédito, no conhecimento técnico, no bom-senso e na disponibilidade de
informacdes que lhes possibilitem diagnosticar se o cliente possui idoneidade e capacidade de
gerar receita para honrar o pagamento das parcelas dos financiamentos.

Segundo Wenner et al. (2007), deve-se investigar a integridade, moral, capacidade de
gerir recursos financeiros, capacidade para liquidar pagamentos e quantidade e qualidade dos
colaterais. Neste ponto cita-se a nomenclatura dos “Cs” do crédito (capital, condigdes de
pagamento, cardter do devedor, capacidade de pagamento e colateral), utilizada por
Damodaran (2004), Gitman (2005), Brigham e Ehrhardt (2006) como importantes
identificadores do risco de crédito de cada cliente.

Na anilise objetiva, os C’s do crédito sdo, entdo, ponderados diferentemente nos
modelos de previsdo de inadimpléncia para servirem como varidveis determinantes do risco
de inadimpléncia. Usam-se metodologias estatisticas como forma de apurar a probabilidade
de certo cliente tornar ou ndo inadimplente. Dentre as técnicas objetivas de gestdo do risco de
crédito, destaca-se o Credit Scoring.

Segundo Saunders (1999), Van Greuning e Bratanovic (2003) e Wenner et al. (2007),
o credit scoring é uma técnica estatistica usada a fim de determinar os fatores-chave que
influenciam a probabilidade de inadimpléncia dos clientes. A base usada na técnica para
pontuacdo dos proponentes de crédito sdo as informagdes cadastrais e de comportamento, e
apds serem atribuidos pesos a essas caracteristicas, gera como resultado um escore e a
classificacdo entre bons e maus tomadores de crédito.

Por serem objetivos e consistentes, os modelos de credit scoring oferecem vantagens
para instituicbes que sabem desenvolvé-los. Altman (1998) e Souza (2008) consideram o0s
modelos simples e de f4cil interpretagdo, capacitando os credores a proporcionar um melhor
servico ao consumidor, ja que ganham habilidade em aprovar ou negar um pedido de
emprestimo.

Quanto a aspectos negativos dos modelos de credit scoring, destaca-se o0 aspecto
temporal, tendo em vista que com o decorrer do tempo, tanto as varidveis quanto seus pesos
podem sofrer alteragdes. Uma varidvel que é determinante em certa época, pode ndo ser em
outra (SCHREINER E DELLIEN, 2005; SOUZA, 2008).

Duas principais abordagens utilizadas na escoragem quantitativa sdo a andlise
discriminante e a regressao logistica. Além destas, segundo Souza (2008), a literatura utiliza-
se da andlise de probabilidade, da simulacdo de Monte Carlo e do modelo Probit. No meio
académico, os estudos a respeito do risco de crédito utilizando-se de metodologias
quantitativas, como € o caso do credit scoring, comecaram na década de 60, tendo como
marco tedrico o estudo de Altman (1968). Este apresentou o classico modelo de anélise
discriminante, em que procurava estabelecer a possibilidade de uma empresa estar ou ndo
insolvente. Anos antes, Fisher e Durand (1963) citado por Wenner et al. (2007) ja haviam
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apresentado modelos que atribuiam pesos para as variaveis utilizando uma anélise
discriminante, porém, a intensificagdo dos sistemas de credit scoring s6 ocorreu nos anos 60.

A partir da década de 1980, foi introduzida a técnica de regressdo logistica, que
juntamente com a analise discriminante, sdo os modelos mais utilizados atualmente, conforme
j4 citado.

Enfim, é conveniente destacar que os modelos de Credit Scoring utilizam variaveis
diversas de acordo com as politicas de crédito de cada instituicéo, ja que cada uma considera a
relevancia de cada variavel de forma Unica. No entanto, o uso dos modelos quantitativos
fornece uma mensuragdo melhor do risco de crédito e da probabilidade de inadimpléncia, de
acordo com as varidveis destacadas, e consiste em uma matéria-prima de sucesso para 0S
processos de modelagem de crédito (SCHEREINER E DELLIEN, 2005; WENNER ET AL.
2007).

2. METODOLOGIA

A fim de se conhecer com mais precisdo a importancia da boa gestéo do crédito e da
relacdo dessa com o indice de inadimpléncia nas instituicdes financeiras, foi realizada uma
pesquisa quantitativa e exploratdria com o uso da anlise logistica.

Para realizagdo do trabalho, inicialmente foram coletados dados cadastrais de 158
clientes, pessoas fisicas, de uma agéncia bancéaria situada na cidade de Vigosa (MG),
escolhidos aleatoriamente, entre adimplentes e inadimplentes. Por clientes inadimplentes,
entendeu-se que seriam aqueles que apresentavam dividas vencidas ha pelo menos 30 dias
e/ou fossem emitentes de cheques sem fundos.

As informagdes referentes a cada cliente estdo disponiveis em um sistema de
informagBes interno e por questdes de sigilo bancério, ndo foram coletados nomes dos
clientes, sendo esses apenas enumerados.

Foram selecionados apenas clientes correntistas, sendo excluidos aqueles
caracterizados apenas como titulares de poupanga, j& que esses ndo realizam operagdes de
crédito com o banco. Procurou-se também selecionar aqueles que estavam com o cadastro
atualizado a fim de evitar o uso de informagdes distorcidas ou ndo comprovadas.

As modalidades de crédito em questdo sdo o empréstimo pessoal, conhecido como
CDC (crédito direto ao consumidor), e o crédito rotativo, subdivido em limites de cheque
especial e de cartdo de crédito.

As variaveis coletadas foram diretamente relacionadas com os 5 C’s do crédito
descritos anteriormente. Dessa forma, podem ser assim discriminadas:

e Variaveis relativas ao carater: inclusdo no cadastro em 6rgdos de protegdo ao
crédito, como SERASA e SPC; emissdao de cheques sem fundos; graus de
restricbes de crédito (impeditivas ou fracas); tempo de relacionamento entre cliente
e credor.

e Variaveis relativas a capacidade: renda mensal e o tipo de ocupacdo profissional
que 0 mesmo possui; ocorréncia de reducéo de renda.

e Variaveis relativas as condicOes: natureza da ocupacéo e tempo de residéncia no
altimo endereco.
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e Variaveis relativas ao capital: quantias de recursos aplicados e o endividamento do
cliente junto ao banco. O endividamento, nesse caso, € composto tanto por débitos
em dia quanto em atraso, levando em conta o saldo a pagar na data atual.

e Variaveis relativas a colaterais: ndo foram abordadas por se tratarem de crédito
pessoal.

Outras variaveis foram coletadas a fim de definir o perfil mais comum dos clientes
inadimplentes. Assim, dados como idade, sexo, estado civil e escolaridade também foram
obtidos por meio das fichas cadastrais de cada cliente e posteriormente foram submetidos a
analise em conjunto com as outras varidveis diretamente relacionadas aos 5 “Cs” do crédito.

2.1. Modelo de previséo de risco de crédito

A fim de perceber a influéncia de algumas varidveis de risco de crédito, o modelo
utilizado teve como variavel dependente o risco de crédito, ou inadimpléncia. Foram dadas as
variveis independentes as respectivas ponderacOes, assim, percebe-se quais estdo mais
associadas a ocorréncia da inadimpléncia.

O Logit pertence a classe dos modelos estatisticos em que a varidvel explicada €, na
verdade, uma variavel qualitativa, ou, sendo quantitativa, dela apenas se pode observar
manifestacdo de carater qualitativo (OLIVEIRA, 1997; MAROCO, 2003). O objetivo desses
modelos é refletir uma escolha entre duas alternativas, do tipo “sim ou ndo”, “isto ou aquilo”,
“existe ou ndo existe” respostas estas marcadas pelo seu carater de alta objetividade. Os
modelos mais simples dentro dessa classe sdo aqueles em que a escolha € uma ou outra de
(apenas) duas alternativas disponiveis e mutuamente exclusivas.

Como o problema remete a existéncia de variaveis categdricas, o teste de associagao,
bem como sua natureza, é realizado tomando como referéncia a distribuicdo de Qui-quadrado

(ZZ), conforme procedimento destacado por Silver (2000). Nesse ponto, € oportuno destacar
que, ndo havendo qualquer relacdo entre as variaveis independentes e a varidvel dependente, o

valor de #* sera nulo. Caso contrario precisa-se apenas perceber se a diferenca entre zero e o
valor calculado, isto é, entre o valor observado e valor esperado, considerando se as variaveis
independentes do estudo é algo mais que atribuiveis ao acaso ou erros de amostragem a dado
nivel de significancia. Esse nivel é normalmente oferecido como produto da
operacionalizagdo desse teste em maior parte dos softwares estatisticos, a exemplo do S-plus e
0 SPSS, muito utilizados em ciéncias sociais aplicadas, como Administragéo e Economia.

De acordo com Hair (2005) e Gujarati (2006), nesses modelos, a varidvel dicotdmica €
uma variavel dummy, que assume os valores 0 ou 1, 0 que, na andlise em questdo, representa:
0 — caso o cliente ndo apresente risco de inadimpléncia e 1 — caso o cliente apresente risco de
inadimpléncia.

No modelo Logit, define-se F; como a probabilidade de que o cliente tomador ndo
honre com a sua divida. Essa probabilidade pode ser determinada por varios fatores (variaveis
explicativas), representados por X, £, regredidos sobre a variavel dependente (Y). Dentre esses
fatores, tem-se renda, ocupacdo profissional, tempo de relacionamento, idade, sexo,
escolaridade, tempo de relacionamento, restricdes cadastrais, aplicagbes financeiras, dentre
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outras. Por meio da obtencéo dos coeficientes das variaveis explicativas, pode-se perceber o
impacto dessas na variagdo do logaritmo da probabilidade da varidvel dependente, aqui
compreendida como risco de crédito.

2.2. Operacionalizacao das variaveis

Esperava-se a principio, que fatores condicionantes relativos a carater, condicdes,
capital e capacidade, pudessem, em menor ou maior escala, refletir no risco de crédito dos
clientes. A analise estatistica dos dados permitiria, dessa forma, a observagdo do impacto das
varigveis selecionadas no referido risco de crédito.

Tendo por base o referencial tedrico e os estudos feitos por outros autores, esperava-se
entdo, que caracteristicas individuais, tais como, idade, sexo, estado civil, tempo de
relacionamento com o banco, volume de investimento, existéncia ou histérico de restricdes
cadastrais, renda do proponente, natureza ocupacional fossem significativas para determinar o
perfil do cliente e sua propenséo a inadimpléncia.

A Tabela 1 apresenta a estatistica descritiva das variaveis tidas como significativas na
explicacdo do risco de crédito dos clientes em analise. Destacam-se na tabela, a média, o
desvio-padréo e coeficientes de assimetria e curtose de cada variavel.

Tabela 1. Estatistica descritiva das variaveis testadas no modelo

Variavel Observacgdes Média Desvio-Padrdo Assimetria Curtose
IC 158 44,18 15,93 0,54 (0,32)
SC 158 1,53 0,50 (0,10) (2,01)
EC 158 2,04 1,21 1,13 1,02
SS 158 1,78 0,43 (1,59) 1,22
IN 158 22.975,47 84.328,93 5,29 32,31

TRL 158 11,22 9,59 1,26 1,31
SM 158 (212,44) 621,87 (5,86) 41,43
ES 158 3,08 2,04 0,67 (0,75)

Descrigdo das variaveis:

IC=idade do cliente; SC= sexo do cliente; EC= estado civil; SS= SPC/Serasa; IN= volume de investimento
(R$); TRL=tempo de relacionamento do cliente com o banco(anos); SM= saldo médio em conta corrente
nos Ultimos seis meses; ES= escolaridade.

As variaveis apresentadas na tabela foram as que se mostraram significantes no modelo estatistico de
previsdo de risco de crédito. As demais foram excluidas do modelo, mas todas seréo descritas a seguir.

Fonte: Resultado da pesquisa

A seguir, sdo apresentadas as descri¢des das variaveis dependentes, bem como a
relacdo esperada das varidveis independentes com a ocorréncia de problemas de
inadimpléncia.

Risco de inadimpléncia (Y): apresenta o risco de credito oferecido pelo cliente
tomador, constatado pelos dados obtidos de sua ficha cadastral no banco. Dessa forma, foi
atribuido Y= 1 aos clientes inadimplentes e Y=0 aos clientes adimplentes, caracterizando a
varidvel como sendo dicotdmica.
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Idade do cliente (IC): em relacdo a variavel idade, esperava-se, que a principio, as
pessoas mais velhas fossem avaliadas como de menor risco, em virtude da estabilidade
adquirida com os anos, responsabilidade e preocupagéo em poupar.

Sexo do cliente (SC): baseando-se em estudos anteriores, pressupds-se que clientes do
sexo feminino seriam menos propensas & inadimpléncia e isso refletiria em menor risco de
crédito. Trata-se de uma variavel do tipo dummy, de forma que se atribuiu 1= feminino e 2=
masculino.

Estado civil (EC): parte-se do principio que os individuos casados tenham maior
comprometimento da renda com gastos familiares. Em relagdo aos divorciados e vilvos ndo
foi criada nenhuma diferenca em relagdo aos grupos de adimplentes e inadimplentes, pelo
menos a principio.

Renda (RE): uma varidvel importante, relacionada ao “C” capital, e que deve ser
comprovada por documentos validos, atuais e de fontes fidedignas. Foram apuradas as rendas
mensais dos clientes, expressas em moeda nacional. Considerou-se que os individuos de
maior renda tivessem maior capacidade de liquidar as dividas possivelmente contraidas.

Investimento (IN): variavel constituida apenas por investimentos dos clientes junto ao
banco em questdo. Relacionada também a capacidade de pagamento, esperava-se que clientes
possuidores de maiores quantias em investimentos fossem menos propensos ao risco de
crédito.

Responsabilidades (RP): varidvel também relacionada a capacidade e ao carater. Desse
modo, esperava-se que individuos com maior comprometimento da renda em
responsabilidades ja existentes oferecessem maiores riscos de inadimpléncia ao credor. Sobre
o cardter, a varidvel pode exercer influéncia no sentido de demonstrar se o tomador sabe gerir
suas financas e tem nogéo do seu comprometimento de renda.

Escolaridade (ES): esperava-se que individuos com mais tempo de alfabetizacéo
fossem caracterizados como de baixo risco e mais conscientes a respeito das condigdes do
empréstimo tomado.

Natureza da ocupacdo(NO): diz respeito ao capital do cliente, pois trata da forma de
origem de seus recursos, frequiéncia e consisténcia dos mesmos. Assim, era esperado que 0s
clientes com vinculo empregaticio estavel, a exemplo de servidores publicos e os aposentados
tivessem menor possibilidade de se tornarem inadimplentes. Ao contrério, autbnomos,
empregados de empresas privadas e profissionais liberais sdo mais suscetiveis a instabilidade
profissional, podendo com isso, incorrer em maiores riscos ao credor.

Tempo de residéncia (TRS): variavel obtida em anos, ligada ao “C” de condicdes. Isso
se deve ao fato de esperar que os individuos que tem moradia mais estvel sdo mais bem
protegidos quanto a mudancas de condi¢des externas, possivelmente, por serem proprietarios
e ndo ter parte da renda comprometida com aluguel. Ainda, podem ter mais referéncias de
terceiros que aqueles que mudam constantemente de endereco.

Tempo de relacionamento (TRL): varidvel significativa, expressa em anos. Por meio
da mesma, a instituicdo tem o acompanhamento dos histéricos de movimentacdo do cliente,
de pagamentos em dia, de fidelidade e da intencdo do mesmo em honrar com a possivel
divida. Sendo assim, esperava-se que clientes com maior tempo de relacionamento com a
instituicdo bancéria fossem menos propensos a inadimpléncia.
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Saldo médio (SM): variavel que demonstra a média de saldo final do cliente em
movimentagBes na conta corrente. Saldos médios negativos e uso constante de cheque
especial fazem com que o carater do cliente seja mais propicio ao risco.

Recebimento de Salario (RS): varidvel do tipo dummy, em que se atribuiu 1=
recebedor de salarios pelo banco e 2= ndo recebedor de salarios pelo banco. Considera-se, a
priori, que os clientes cuja fonte empregadora paga via o0 banco sdo menos arriscados quanto
ao credito.

SPC/SERASA (SS): também variavel do tipo dummy, atribuindo 1 a clientes com
restricbes vigentes nos referidos 6rgdos de protecdo ao crédito e 2 aos que ndo possuem
restrigdes vigentes.

Devolucdo de cheques (CH): clientes que possuiam cheques devolvidos por
insuficiéncia de fundos foram também caracterizados como inadimplentes, independente da
quantidade e de que institui¢cdo financeira originou a ocorréncia. Dessa maneira, caracterizou-
se como uma variavel dummy, em que se atribuiu 0 aos clientes sem ocorréncia de cheques
devolvidos por falta de fundos, e 1 aos clientes com devolucéo de cheques sem fundos.

Informacéo de telefone (TL): esperava-se que a existéncia no cadastro do cliente de
numero de contato telefonico tivesse relacdo com a intencéo do cliente em pagar o crédito. Ou
seja, individuos que informam telefone para contato s&o mais bem intencionados que aqueles
que ndo informam. E entfo, variavel do tipo dummy, e mais uma vez, atribuiu- se 1 aos
clientes que informaram e 2 aqueles que ndo informaram o nimero de telefone para contato.

3. RESULTADOS

3.1. Caracterizacéo dos clientes
A amostra analisada apresentou homogeneidade quanto ao nimero de individuos de
sexo masculino e feminino, ndo havendo discrepancia entre a porcentagem de participacdo de
cada um desses, sendo 47,5% do sexo feminino e 52,5% masculino.
Pela faixa etéria dos clientes, percebe-se que sdo individuos adultos, que j& possuem
capacidade de gerir suas finangas e de compreender a dindmica e o funcionamento do
mercado de crédito e das taxas de juros.

Tabela 2. Faixa etaria dos clientes analisados na agéncia bancéria de Vigosa-MG.

Faixa de Idade NUmero de individuos Porcentagem
20a30 36 22,8
31a40 34 21,5
41a50 30 19,0
51 a 60 32 20,2

Acima de 60 26 16,5
Total 158 100,0

Fonte: resultados da pesquisa

A Tabela 3 mostra a igualdade, também, de participagdo entre o estado civil dos
clientes, entre solteiros e casados. 1sso permitiu a analise mais precisa da influéncia do estado
civil do tomador e sua propensdo ao risco de crédito.
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Tabela 3. Estado civil dos clientes analisados na agéncia bancéria de Vicosa-MG.

Estado Civil Freqliéncia Porcentagem
Solteiro 74 46,8
Casado 74 46,8

Separado 5 3,2
Viavos 5 3,2
Total 158 100,0

Fonte: resultados da pesquisa

Outra variavel de caracterizacdo dos clientes diz respeito a escolaridade. Conforme
Tabela 4, observa-se maior predominancia de individuos que possuem apenas o 1° ou o 2°
grau, seguidos por aqueles que possuem formagdo em ensino superior. Essa caracteristica
reflete o nivel de escolaridade média do brasileiro, que é de 7,4 anos com perspectivas de
crescimento para a proxima década, conforme dados do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica.

Tabela 4- Escolaridade dos clientes da agéncia bancaria em 2008

Nivel escolar % Nivel escolar %
Nao informado 2,53 Superior incompleto 5,06
1° grau 26,58 Superior completo 17,09
2° grau 29,11 P6s-graduacdo em andamento 4,43
Superior em andamento 6,96 Mestrado 8,23

Fonte: resultado da pesquisa

O tempo de relacionamento do cliente com a instituicdo bancéria demonstra o quéo
fiel o mesmo é ao banco. Ao mesmo tempo, oferece & instituicdo um meio de conhecer os
habitos do cliente em relagdo a sua movimentagdo financeira, uso dos produtos bancérios e
suas necessidades individuais. No caso em questdo, nota-se pela Tabela 5 que a maior parte
dos clientes analisados sdo clientes do banco entre 1 a 10 anos.

Tabela 5. Tempo de relacionamento dos clientes com a instituicdo bancéria.

Tempo em anos Freqliéncia Porcentagem
0al 9 5,7
la5 46 29,1
5a10 34 21,5
10a15 31 19,6
Mais de 15 38 24,1

Fonte: resultado da pesquisa

3.2. Perfil financeiro dos clientes
A amostra analisada ¢ composta de clientes, pessoas fisicas, de um banco de varejo,
encarteirados como preferenciais e exclusivos. Sendo assim, ndo foram coletados dados de
clientes de renda muito elevada, pertencentes a carteiras do tipo private ou estilo. De acordo
com a Tabela 6, a renda média obtida foi de R$ 2.155,29, acima da média brasileira, que
segundo dados do IBGE é de R$ 1.208,10.

Revista de Negdcios, ISSN 1980-4431, Blumenau, v16, n.2, p.47 — 64, Abril/Junho 2011. 57



MARCO AURELIO MARQUES FERREIRA LIVIA MARIA DE OLIVEIRA
LUCAS MAIA DOS SANTOS LUIZ ANTONIO ABRANTES

Tabela 6. Movimentacdo financeira dos clientes bancarios

Renda média dos clientes R$ 2.155,29
Saldo médio de movimentagdo R$ -212,44
Volume de investimentos R$ 22.975,48

Fonte: resultado da pesquisa

O saldo médio de movimentagdo dos clientes e o volume de investimentos foram de
R$ 212,44 negativos e R$ 22.975,48, respectivamente, conforme Tabela 6. O saldo médio
negativo é uma evidencia da expressiva utilizacdo de cheque especial pelos clientes. O cheque
especial é a forma de crédito pessoal com as taxas de juros mais elevadas e 0 mais oneroso se
comparado ao CDC e ao cartdo de crédito. Isso pode ser um fator que diminui a capacidade de
pagamento do cliente, visto que o pagamento de altos juros consome uma parte do poder
aquisitivo do cliente.

De acordo com a Tabela 7, quanto a natureza ocupacional, grande parte dos clientes €
composta por autbnomos, seguida pelos empregados de empresas do setor privado. Tendo em
vista que a cidade de Vicosa-MG possui uma universidade federal, a porcentagem de
empregados publicos federais também é significativa.

Tabela 7. Distribuicéo dos tipos de natureza ocupacional dos clientes.

Natureza Ocupacional Frequéncia Percentual
Autonomo 35 22,2
Empregado privado 28 17,7
Empregado federal 22 13,9
Empregado estadual 12 7,6
Empregado municipal 12 7,6
Profissional Liberal 26 16,5
Estudante/bolsista 8 51
Aposentado 15 9,5
Total 158 100,0

Fonte: resultados da pesquisa

A natureza ocupacional pode revelar o grau de estabilidade no emprego e de
profissionaliza¢do dos individuos. Estima-se que servidores plblicos sejam menos sujeitos a
instabilidade de emprego e de saldrio do que auténomos ou profissionais liberais, por
exemplo. Tendo por base estudos de outros autores, supds-se que a maior parte dos clientes
inadimplentes fosse de autdonomos ou empregados de empresas privadas e que tivessem
menor tempo no cargo atual.

3.3. Analise do modelo proposto
Foi possivel, por meio dos métodos estatisticos usados, identificar, dentre as variaveis
coletadas, quais sdo de maior impacto em relacdo ao problema do risco de crédito nas
instituicBes financeiras. De acordo com a Tabela 8, as varidveis do modelo proposto foram
capazes de prever 92,71% dos clientes adimplentes e 74,19% dos inadimplentes. O poder total
de previsdo do modelo foi de 85,44%, o que equivale dizer que as varidveis utilizadas fizeram
a previsdo correta de 135 dos 158 casos observados.
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Tabela 8. Previsdes do modelo de probabilidade de risco de crédito

Observacdes Reais Previsbes
Risco de Crédito % de Acerto
Adimplente Inadimplente
Risco de Crédito Adimplente 89* 7= 92,71%
Inadimplente 16** 46* 74,19%
Total 85,44%

*Previsdo correta
**Previsdo incorreta

Fonte: resultados da pesquisa

Por intermédio da Tabela 9, podem ser observadas as variaveis utilizadas no modelo
estatistico de previsdo, com as respectivas significAncias, apuradas pelas estatisticas Z.
Ressalta-se que na apreciacdo dos resultados é importante observar o sinal dos coeficientes
das varidveis, uma vez que na analise proposta, a magnitude representa apenas o impacto da
varivel independente sobre o logaritmo da probabilidade da variavel dependente e ndo o
efeito marginal.

Tabela 9. Variaveis do modelo de previsdo de risco de crédito

Variavel Coeficiente Erro-padrédo Significancia
IC 0,0086 0,0183 0,6374
SC -1,6380 0,5738 0,0043
EC -0,3159 0,2226 0,1559
SS -5,3960 0,9846 0,0000
IN -2,7503 3,7249 0,0460
TRL 0,0500 0,0296 0,0918
SM -1,3208 0,3480 0,0001
ES -0,3088 0,1462 0,0347
Constant 5,5878 6,4312 0,3849

Descricdo das variaveis:

IC= idade do cliente; SC= sexo do cliente; EC= estado civil; SS= SPC/Serasa; IN= volume de investimento;
TRL=tempo de relacionamento do cliente com o banco; SM= saldo médio em conta corrente nos Gltimos seis
meses; ES= escolaridade.

As variaveis apresentadas na tabela foram as que se mostraram significantes no modelo estatistico de previsao de
risco de crédito.

Fonte: resultados da pesquisa

Os coeficientes estimados pelo modelo apresentaram ajustamento satisfatorio. O Rz de

0,55 € aceitdvel e o teste de x apresenta-se significativo a menos 1%, indicando que as
varigveis incorporadas tém consideravel poder para explicar o fendmeno em estudo.

Todas as varidveis explicativas apresentam-se significativas a menos de 10% de
probabilidade. O ajustamento resultou do procedimento conhecido por ““stepwise” em que as
varigveis com menor poder de explicagdo sdo automaticamente eliminadas, passo-a-passo, até
que se atinja um modelo ideal, composto somente por variaveis significativas. Cabe ressaltar
que nesse procedimento foram eliminadas as seguintes varidveis: Renda do cliente(RE),
Responsabilidades(RP), Natureza da Ocupa¢do(NO), Tempo de Residéncia(TRS),
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Recebimento de Saldrio(RS) e Informacdo de Telefone(TL), por ndo apresentarem
consideravel grau significancia na explicacdo do fendmeno em questao.

Pelo resultado do modelo, verifica-se que, ao contrario do que era esperado, a variavel
renda ndo foi significativa na determinagdo do risco de crédito dos clientes. As instituicdes
bancérias permitem que o tomador comprometa apenas uma percentagem de sua renda com
parcelas mensais dos empréstimos e financiamentos, normalmente entre 25 e 30%. Esa
precaucdo é importante tanto para a sadude financeira do tomador quanto para seguranga do
banco.

A principio, esperava-se também que a idade tivesse maior influéncia na determinacéo
do risco. Entretanto, em vista das outras variaveis, a idade ndo exerceu grande impacto no
referido problema. Por outro lado, a varidvel sexo confirmou as expectativas iniciais. Os
homens analisados foram mais propensos & inadimpléncia que as mulheres. As razdes podem
ser amplamente discutidas posteriormente, seja porque as mulheres sdo consideradas mais
compromissadas ou ndo. Historicamente, pesquisas demonstram que os homens, na maioria
das vezes, correspondem a maior percentagem entre os inadimplentes.

O volume de responsabilidades, tal como a renda, foi excluido do modelo por ndo
exercer influéncia significativa no perfil dos clientes inadimplentes. Isso € explicavel, pois
nenhuma instituicdo financeira permite que o cliente assuma dividas além do padréo
considerado normal, dado o risco incorrido. Assim, o volume de responsabilidades ja
concedidas € condizente com o risco assumido pelo banco. Ao contrario, o volume de
investimentos mostrou-se diretamente relacionado & adimpléncia. Ou seja, clientes que
possuem recursos investidos oferecem menor risco ao banco do que aqueles que ndo possuem
investimentos. A quantidade e a forma como os recursos séo aplicados faz referéncia ao
capital do cliente, e indica maior seguranca caso a fonte principal de renda seja por algum
motivo, indisponibilizada.

No que se refere & escolaridade, confirmou-se a expectativa de que quanto melhor a
formacdo académica do proponente, menor seu risco de inadimpléncia. Conforme ja
discorrido, supde-se que individuos com melhor grau de escolaridade sejam mais esclarecidos
quanto as condicdes gerais do mercado de crédito e tenham conhecimento das taxas de juros
vigentes. Tendo isso em vista, oferecem menor risco ao credor, ja que tém nocdo do
endividamento a que se propdem. Em contrapartida, os clientes com menor grau de
escolaridade ndo tém amplo acesso & educacdo financeira, sendo mais suscetiveis a fazer
compromissos além de suas capacidades reais.

Esperava-se que a natureza ocupacional fosse outra varidvel significativa no risco de
crédito dos clientes. Entretanto, esta foi excluida do modelo, por ndo ter exercido grande
impacto na determinacdo dos clientes inadimplentes. Porém, em pesquisas futuras, essa
varidvel podera ser analisada em profundidade para determinar o perfil dos clientes
inadimplentes no Brasil.

Outra expectativa confirmada diz respeito ao saldo médio em conta corrente. Clientes
que possuem maior taxa de utilizagdo do cheque especial, 0 que caracteriza saldo médio
devedor, oferecem maior risco ao banco. Isso fica evidente quando se observa a taxa de juros
do cheque especial que é a mais onerosa entre as linhas de crédito para a pessoa fisica. Esse
tipo de crédito deveria ser utilizado apenas em casos excepcionais e de emergéncia.
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Atualmente, o reajuste do IOF — Imposto sobre Operagdes Financeiras -, deixou o custo do
cheque especial ainda mais elevado, o que pode provocar o descontrole para esses clientes, e
conseqiientemente, a inadimpléncia.

O tempo de relacionamento do cliente com a instituicdo financeira foi incluido no
modelo, porém com resultado diverso daquele primeiramente esperado. Ou seja, foi
verificado que quanto maior o tempo de relacionamento do cliente com o banco, maior a
probabilidade de inadimpléncia. Isso pode ser justificado pelo fato de que criam-se lagos mais
estreitos entre cliente e banco, o que facilita o oferta de maior volume de crédito. O nivel de
confianca no cliente aumenta, e esse pode exigir mais disponibilidade de crédito, limites
maiores de cheque especial e cartdo de crédito, o que aumenta o risco de ocorrer um
descontrole financeiro. Por outro lado, a varidvel referente ao tempo de residéncia do cliente
ndo foi considerada significante dentro do modelo proposto.

Em relacdo & existéncia de histdricos de restricdes em 6rgdos de protecdo ao crédito,
tais como SPC e Serasa, comprovou-se que esse fato aumenta o risco de inadimpléncia do
cliente. 1sso é evidente, considerando que o cliente ja foi inadimplente com outra instituicdo
ou fornecedor, e ndo tendo crédito mais com estes, procura outro credor. As informacdes
desses 6rgdos sdo compartilhadas entre as instituicdes, e o simples fato de o cliente ter tido
restricbes, ainda que baixadas, é motivo para que o banco diminua o volume de recursos
disponivel a ele.

As outras variaveis ndo inclusas no modelo foram o recebimento de salario pelo banco
e a informacdo de telefone no cadastro do cliente. Entre clientes que tém seus salarios
creditados em conta corrente e 0s que ndo tém, ndo foi verificada discrepancia em relagdo ao
risco de crédito dos mesmos. Da mesma forma, o fato de o cliente informar ou ndo telefones
para contato ndo contribuiu de forma significativa para o problema em questéo.

Sendo assim, a uUltima varidvel demonstrada pelo modelo diz respeito ao estado civil
do cliente. O grau de significancia, porém, ndo foi aceitivel a fim de elaborar conclusdes e
fazer relacdo do mesmo com a inadimpléncia. Conforme as expectativas iniciais, esperava-se
que individuos casados tivessem maior comprometimento de renda com gastos familiares, e
que os solteiros fossem em menor grau. Porém, o descontrole financeiro, atualmente, pode
acontecer com qualquer individuo, independente do seu estado civil.

4. CONSIDERACOES FINAIS

Por meio deste trabalho foi possivel demonstrar a importancia de uma analise de
crédito bem sucedida. Com o modelo proposto neste estudo, as institui¢des financeiras
conseguem maior precisdo quanto a classificacdo de risco do cliente. Ficou evidente que a
inadimpléncia é um problema consideravel, dadas as suas conseqiiéncias, como elevagdo do
spread bancario, insolvéncia de instituicoes e custo financeiro mais oneroso ao tomador.

O estudo mostrou também que as caracteristicas pessoais e comportamentais dos
clientes necessitam ser analisadas e atualizadas periodicamente, tendo em vista que essas Sao
varigveis significativas na definicdo do perfil dos tomadores de crédito. Sendo assim, sugere-
se para que em estudos futuros seja mais bem explicado o porqué do impacto negativo ou
positivo de cada varidvel descrita.
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Sendo o crédito um importante instrumento para a economia de um pais, todas as
partes envolvidas se beneficiam quando sua concessdo se da de forma que o risco de
inadimpléncia seja o menor possivel. Para isso, as técnicas estatisticas se mostraram
eficientes, trazendo importante contribuicdo as instituicdes que trabalham diretamente na
oferta do crédito a pessoa fisica, linha especialmente tratada nesse trabalho.

Sabe-se que o risco de crédito depende, entre outros fatores, do valor e custo da
operacéo, da capacidade econdémica do devedor, de sua reputagdo, da situagdo da conjuntura
econOmica (perspectivas de crescimento, estabilidade, etc.) e das garantias oferecidas. Por
tratar-se de um estudo exploratorio, as varidveis apontadas neste estudo ndo foram abordadas
profundamente. Sendo assim, é de grande valia que pesquisas futuras déem continuidade ao
estudo, incorporando outros elementos e variaveis ao tema.

Dado o papel predominante dos bancos comerciais no provimento de financiamento a
pessoa fisica e a importancia de uma analise acurada do risco na concessao de crédito, o uso
eficiente das técnicas estatisticas, como aqui aplicadas, bem como trabalhos que analisem as
jé existentes, mostram-se essenciais para mudar o perfil do crédito no Brasil. Certamente, €
com base nesse desenvolvimento e nessas analises que os bancos passardo a ter mais precisao
sobre o perfil do tomador tipico, a fim de diminuir a inadimpléncia e consequentemente, 0s
problemas oriundos da mesma.
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