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RESUMO

O estudo tem como objetivo analisar o impacto das variaveis de perfil de cliente
e de parametros da operacdo na inadimpléncia de contratos de financiamento
imobiliario. Para as analises foram utilizados os modelos de Minimos Quadrados
Ordinarios, Modelo Linear Generalizado, Regresséo Logistica e Elastic Net. Utilizando
uma base de dados de 472.466 operacdes de crédito imobiliario com recursos do
FGTS contratadas em ambito nacional com clientes de baixa e média renda no
periodo de 2013 a 2016, encontramos que as variaveis de maior impacto sdo o
comprometimento da renda com o financiamento e o LTV. O estudo evidenciou, ainda,
que a utilizacdo do sistema de amortizacdo Price apresentou maior impacto na
probabilidade de inadimpléncia quando comparada a utilizacdo da modalidade SAC.
Os resultados encontrados podem auxiliar os agentes do mercado imobiliario na
mitigacdo de risco de crédito através da adequacao dos parametros relacionados as

principais variaveis que impactam na inadimpléncia.

Palavras-Chave : crédito imobiliario, inadimpléncia, sistema de amortizacao



ABSTRACT

The main purpose of this study is to analyze the impact of customer profile
variables and operation parameters variables on the default of real estate financing
contracts. We used the Ordinary Least Squares, Generalized Linear Model, Logistic
Regression and Elastic Net models for the analysis. Using a database of 472.466 real
estate credit operations with FGTS resources with low- and middle-income clients in
the period from 2013 to 2016, we found that the variables with the greatest impact are
the commitment of income with financing and LTV. The study also showed that the use
of Price amortization system had a greater impact on the probability of default when
compared to the use of SAC amortization system. The results can help real estate
agents mitigate credit risk by adjusting the parameters related to the main variables

that impact default.

Keywords : mortgage default, amortization system
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1. INTRODUCAO

O mercado imobilidrio brasileiro presenciou grande crescimento nos ultimos
anos. Em 2007, a carteira de crédito imobiliario total somava apenas R$ 40 bilhdes,
ou 1,62% do PIB, frente a R$ 646 bilhdes em abril de 2019, representando 9,36% do
PIB. Em relacdo ao crédito total do sistema financeiro nacional (SFN), o crédito
imobiliario representou 19,5% em abril de 2019, o que demonstra a importancia desta
carteira (REF, 2019).

Apesar do crescimento relevante apresentado nestes anos e do volume
significativo da carteira, a relacao entre o crédito imobiliario e o PIB nacional corrente
ainda esta em 9,36%!. Esse indice coloca o Brasil a frente de paises como india
(7,67% em 2015) e Turquia (7,8% em 2016), entretanto, atras de paises emergentes
como México (9,92% em 2016), Bolivia (11,13% em 2015), China (18,37% em 2015),
Africa do Sul (21,43% em 2017) e Coreia do Sul (31,05% em 2015), o que indica que
ainda ha espaco para mais desenvolvimento neste setor. (Hofinet)

O crescimento deste mercado é fundamental no desenvolvimento econémico,
uma vez que movimenta o setor da construcao civil, gerando emprego e renda, além
de criar melhores condi¢bes para a qualidade de vida da populacéo. A carteira de
crédito nesta modalidade é caracterizada por operacdes de longo prazo e por esse
motivo seu bom desempenho exige além de estabilidade econémica, a definicdo de
parametros que reduzam o Seu risco.

Nesse periodo, a economia brasileira conseguiu manter patamares mais baixos
e estaveis da inflagcdo e da taxa de juros, o que vem ocorrendo desde a implantacéo
do Plano Real. A reducéo da taxa de juros referencial proporcionou mais recursos
para investimento imobiliario, pois induziu 0 aumento no saldo de poupanca, uma vez
que sua rentabilidade esta negativamente correlacionada ao nivel da Selic. Esse
cenario, em conjunto com o aumento da renda do trabalhador decorrente do
aguecimento do mercado de trabalho, permitiu as familias brasileiras melhores
condi¢bes de planejamento financeiro de longo prazo (Mendonca, 2013).

Além da estabilidade econbmica, outras explicacdes recorrentes para o0
chamado boom imobiliario foram a expanséo do crédito direcionado a partir de 2008,

a estabilidade de precos, os programas direcionados a populacdo de baixa renda

1 Valores disponiveis em http://www.bcb.gov.br
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como incentivo a aquisicao da casa propria e as alteracdes ocorridas na legislacéo no
ambito da construcéo civil (Mendonca, 2013).

Dentre as alteracdes na legislagéo, se destaca a seguranca juridica trazida pela
garantia de alienacgéo fiduciaria nos contratos de financiamento imobiliario, em 2004,
pela Lei 10.931, que consolidou sua utilizacdo pelas Instituicbes Financeiras como
garantia dos contratos de financiamento habitacional, em substituicdo a hipoteca
utilizada até entdo. Esse novo tipo de garantia facilitou a retomada do bem em caso
de inadimpléncia, comparada as dificuldades enfrentadas pela execucédo de garantia
hipotecaria, o0 que reduziu a taxa de inadimpléncia dessa carteira, permitindo
alavancagem do crédito imobiliario.

Embora a taxa de inadimpléncia tenha permanecido em niveis mais baixos de
forma geral, é importante atentar para os fatores econémicos que podem ocasionar o
aumento da inadimpléncia. A recessao econdémica de 2015 teve consequéncias para
o setor da construcéo civil. Com o0 aumento da taxa de desocupacéo e com a inflacédo
medida pelo IPCA atingindo 10,67%, a mais alta dos ultimos dez anos, o mercado
imobiliario apresentou diminuicdo das vendas e alto nivel de distratos. O relatorio
Abrainc/Fipe demonstra uma reducéo de 11,6% nas vendas em 2016 e um nivel de
distrato de 28% em relacdo as vendas do primeiro trimestre de 2014, com maior
concentracdo em imoveis de médio e alto padrao (ABRAINC). Essa queda no volume
de vendas ocasionou uma reducdo no indice de preco dos imoveis (Fipe Zap) que
atingiu 26% em 2010 e 2011, e apenas 0,57% em 2016, e passando a ser negativo
em 2017, o que gerou menor crescimento do crédito imobiliario neste periodo.

Além dos fatores econdmicos que influenciam a carteira de crédito imobiliario,
sua sustentabilidade financeira depende também da compreensao dos parametros e
condi¢des inerentes aos contratos e ao perfil dos clientes que mais possuem impacto
no risco de inadimpléncia. O tema é de grande relevancia no cenario econémico e
financeiro brasileiro, dada a representatividade da carteira para as instituicoes
financeiras - 65% do saldo de poupanca deve ser destinado a habitacdo, — para o
FGTS — até setembro de 2018 havia R$ 305 bilhdes direcionados para habitagédo
(Balancete FGTS, 2018) - bem como a representatividade do financiamento no
orcamento das familias — aproximadamente 23% da renda de familias de baixa renda
é destinada a aquisi¢cdo da moradia (BCB, 2015).

O mercado imobiliario, assim como os demais setores da economia, vem

sofrendo alteracdes na forma de consumo, com uma tendéncia mais direcionada ao
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uso do que ao acumulo de bens. Nesse contexto, os alugueis de iméveis de tamanhos
menores, mas com uma infraestrutura comunitaria vem ganhando cada vez mais
espaco. No mercado brasileiro, entretanto, a aquisicdo da casa propria ainda € um
sonho para a maioria das familias, principalmente quando o foco € a populagédo de
baixa renda. Além de promover a qualidade de vida, a propriedade do imével traz a
sensacgédo de seguranca.

O presente estudo analisou o perfil de clientes com renda familiar mensal bruta
de até R$6.500,00, que, de acordo com a ABEP (Associacdo Brasileira de Empresas
de Pesquisa), e com dados do IBGE, representa as classes socioecondémicas de
aproximadamente 92% da populacéo brasileira.

O objetivo deste trabalho foi analisar a carteira imobiliaria com recursos do
FGTS sob a otica da inadimpléncia, a fim de verificar quais varidveis possuem maior
impacto na probabilidade de inadimplir. A pesquisa se baseou numa carteira de
476.466 contratos originados no periodo de 2013 a 2016 com clientes de renda
familiar mensal bruta de até R$6.500,00 distribuidos em todo o territorio nacional.

As analises levaram em consideracdo dois grupos de variaveis, as variaveis
relacionadas ao perfil dos clientes e as variaveis referentes aos parametros dos
contratos, a fim de comparar qual tipo de variavel apresenta maior influéncia sobre a
inadimpléncia. O estudo analisa o impacto de cada variavel na inadimpléncia, com
foco no impacto da definicAo do sistema de amortizacdo. Foram considerados
inadimplentes aqueles contratos com atraso de pagamento da prestacdo mensal por

mais de 90 dias.
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1.1. REVISAO DA LITERATURA

1.1.1. Historico da Habitacdo no Brasil

A questao habitacional no Brasil surgiu com o desenvolvimento urbano no
século XX, época caracterizada pela transferéncia da populagéo rural para as cidades
(Santos, 2008). Em 1940, apenas 10 milhdes de brasileiros residiam em cidades, o
que representava aproximadamente 26% da populacdo. JA nos anos 2000, a
populacao urbana passou a ser de 138 milhdes de habitantes, que representava mais
de 81% dos brasileiros (Maricato, 2000).

Bonduki (1994) relata que em 1920, na cidade de S&o Paulo, a maior parte da
populacdo morava de aluguel, incluindo a maioria dos trabalhadores e da classe
meédia, e ndo existia qualquer mecanismo de financiamento para aquisicdo da casa
propria. Em 1942, a Lei do Inquilinato instituiu 0 congelamento dos precos de aluguel
e regulamentou a relagd@o entre proprietario e inquilino. Como a inflagdo a época era
alta, o valor de aluguel fixo passou a desestimular a locacédo de iméveis forcando a
venda das casas como forma de reaver o capital desvalorizado por aluguéis
desatualizados.

Até entdo ndo existiam mecanismos de crédito imobiliario estruturados que
permitissem a gestdo de demanda e oferta de recursos destinados aos investimentos
com foco em habitacdo. Essa situacdo levava aqueles que buscavam recursos para
financiar sua casa a investir de forma isolada. A Fundagao Casa Popular, criada em
1946, foi uma tentativa do governo para solucionar essa questdo, inicialmente,
direcionada a moradia popular. Durou até meados de 1960, entretanto, sem
participacao relevante em solucdes habitacionais, e com limitacdes importantes, como
a auséncia de indexador aos contratos (FGV, 2007).

Em 1964, através da Lei 4.380, foi criado o Sistema Financeiro de Habitacdo
(SFH) que trouxe duas grandes inovacdes. A primeira foi a correcdo monetaria de
ativos e passivos, 0 que passou a garantir a rentabilidade das aplicacbes de
poupanca, e a segunda foi a criagdo do Banco Nacional da Habitagcdo (BNH), que
passou a ser o 6rgao central para direcionar e disciplinar a habitacéo no pais (FGV,

2007). Com a implementacdo do SFH, o mercado de promocéao imobiliaria privada
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consolidou-se por meio de uma explosdo imobiliaria, baseada, principalmente, na
verticalizacdo das cidades, através da construcao de edificios. (Maricato, 2000) Desde
entdo, a concessado de financiamento para habitacdo comecou a ocorrer a partir de
recursos do Fundo de Garantia por Tempo de Servigo (FGTS) e do Sistema Brasileiro
de Poupanca e Empréstimo (SBPE).

A partir de 1979, a crise econdmica ocasionou um periodo de recessao no
Brasil, com aumento da inflacdo e desemprego e queda dos niveis salariais. Como
consequéncia, o saldo do FGTS e poupanca sofreram reducao, além de se observar
um aumento na inadimpléncia, ja que os mutuarios possuiam menor capacidade de
pagamento em conjunto com um aumento no valor das prestacdes. O sistema
financeiro de habitag&o sofreu as consequéncias, com reducao de sua capacidade de
investimento e consequente diminuigdo dos financiamentos com recursos do FGTS e
SBPE a partir de 1983, culminando na extingdo do BNH em 1986 (Rubin e Bolfe, 2014;
Bonduki, 2008). A Caixa Econdmica Federal passou a absorver o pessoal do BNH
bem como suas atribui¢des, incluindo a administracdo do FGTS, tornando-se, entao,
0 agente financeiro do SFH. A regulamentacdo do crédito habitacional passou a ser
atribuida ao Conselho Monetario Nacional (CMN), tornando-se, assim, um instrumento
de politica monetaria (Bonduki, 2008).

Entre 1991 e 1995 ocorreu a paralisacdo de financiamentos com recursos do
FGTS, devido a decisGes politicas e suspeitas de corrupcdo. Apos alteracdes
significativas da politica habitacional, em 1995 houve a retomada da utilizagdo do
FGTS como fonte de recursos. A partir de 1996, comecaram a ser divulgados novos
programas voltados ao cliente final e ndo mais com foco apenas na producao de
imoveis (Bonduki, 2008).

Em 2009, foi langado o Programa Minha Casa Minha Vida, através da medida
provisoria n°® 459, depois transformada na Lei 11.977, de 07 de julho de 2009. O
Programa tinha com o objetivo a constru¢do um milhdo de moradias para populagcéo
com renda entre zero e dez salarios minimos, através da utilizacdo de recursos do
FGTS e do Orgamento Geral da Unido (OGU). O programa, inicialmente, subsidiava
a aquisicao da casa propria para familias com até seis salarios minimos e facilitava as
condicOes para familias com até dez salarios minimos. Com seu objetivo cumprido em
2010, o Programa foi estendido, estando vigente até o momento (Brasil, 2013).

Apesar do desenvolvimento e evolugdo do mercado imobilidrio nos dltimos

anos, o déficit habitacional no Brasil permanece alto. O estudo mais recente,
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elaborado em 2015 pela Fundacdo Jodo Pinheiro, demonstra a necessidade de
6.355.743 unidades novas. O maior percentual do déficit esta localizado em areas

urbanas, representando 87,50%.

1.1.2. Crédito Imobiliario no mercado brasileiro

Desde a criacdo do SFH, em 1964, e até 0 momento presente, as principais
fontes de recurso para financiamento habitacional no Brasil sdo o Sistema Brasileiro
de Poupanca e Empréstimo (SBPE) e o Fundo de Garantia por Tempo de Servico
(FGTS).

Conforme demonstrado no relatorio de estabilidade financeira divulgado pelo
Banco Central em abril/2019, houve uma grande expansao do crédito imobiliario
brasileiro nos anos de 2008 a 2015. A Figura 1 abaixo demonstra a relagéo entre a
carteira de crédito imobiliario e o PIB corrente, que passa de 1,8% no ano de 2008 a
8,7% em 2015 (BCB, 2019). Ap6s 2015, houve uma queda na concessao de
financiamentos imobiliarios de forma geral, mantendo-se, entretanto, o patamar de

8,7% em relagéo ao PIB.

Figura 1 - Financiamento Imobiliario / PIB
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Elaboragé&o propria
Fonte: Banco Central do Brasil.

Em relacéo ao crédito com recursos do SBPE, a Resolucao 4.676, de 31 de
julho de 2018, determina que, pelo menos, 65% do recurso captado em poupanca seja
destinado a financiamentos imobiliarios, tendo como base de calculo a média dos
altimos 36 meses ou do més de referéncia, o que for menor. Em abril de 2019, o saldo
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total de poupancga do mercado brasileiro atingiu R$ 613,8 bilhdes, e o saldo total da
carteira de crédito imobiliario que teve como recursos o0 SBPE somou R$ 330,3
bilhdes, conforme dados da ABECIP (Associagdo Brasileira das Entidades de Crédito
Imobiliario e Poupanca).

A Figura 2 demonstra a captacéo liquida de depdsito da poupanca de 2000 a
2018. Nos anos de 2015 e 2016 o saldo total apresentou leve queda, voltando a
crescer em 2017 e 2018. O ano de 2019 iniciou com captacdo liquida negativa, o que
demanda atencdo na utilizacdo de recursos para operacbes de longo prazo,
caracteristica comum dos financiamentos imobiliarios.

Figura 2 — Saldo e Captacéo Liquida da Poupanca
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Fonte: ABECIP.

Nesse contexto, os financiamentos com recursos do FGTS vém ganhando
maior representatividade no volume total de crédito. A Figura 3 mostra o volume anual
de concesséo de crédito imobiliario por tipo de recurso utilizado. Pode-se observar
gue em 2015 os financiamentos com recursos do FGTS ultrapassaram aqueles
concedidos com recursos da poupanca, o que demonstra a relevancia desse funding
no mercado de crédito imobiliario (BCB, 2019; ABECIP, 2019). O saldo da carteira de
crédito destinado a habitagdo com recursos do FGTS atingiu, em abril de 2019, R$
299,8 bilhdes, o que representa 46,3% do total de crédito imobiliario no Brasil
(ABECIP).
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Figura 3 — Financiamento Imobiliario
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Fonte: ABECIP

O Fundo de Garantia por Tempo de Servigo (FGTS), criado em 1966 pela Lei
no 5.107, e transformado em direito do trabalhador pela Constituicdo, em 1988, é
formado pelas contribuicbes mensais efetuadas pelas empresas, no valor
correspondente a 8% da remuneracdo paga ou devida no més anterior, a cada
trabalhador (CAIXA, 2012). Atualmente, o FGTS é regido pela Lei 8.036, de 11 de
maio de 1990, e o Conselho Curador formado por entidades representativas dos
trabalhadores, dos empregadores e representantes do Governo Federal é o
responsavel por sua gestao e administracao.

O FGTS pode ser destinado a habitacdo, saneamento ou infra-estrutura,
seguindo o modelo de gestdo orcamentéria da Unido, e compondo o Plano Plurianual
(PPA) e demais leis orcamentéarias. Conforme Resolucdo n° 907 do CC-FGTS de 13
de novembro de 2018, constam atualmente destinados a habitacdo os valores abaixo

descritos para o periodo de 2018 a 2021.
Figura 4 - Orcamento Plurianual do FGTS

. ~ Orgamento Plurianual de Contratagbes
Discriminacéao
2018 2019 2020 2021

1 HABITACAO 73.000.000 66.125.000 65.875.000 63.875.000
1.1 HABITAGAO POPULAR 67.153.508 61.375.000 61.375.000 60.375.000
1.1.1 Pessoas Fisicas/Juridicas 57.252.008 51.875.000 51.875.000 51.875.000
1.1.2 Pr6-Moradia 401.500 500.000 500.000 500.000
1.1.3 Descontos Concedidos 9.500.000 9.000.000 9.000.000 8.000.000
1.2 PRO-COTISTA 5.150.000 4.250.000 4.000.000 3.500.000
1.3 OPERAGOES ESPECIAIS 696.492 500.000 500.000 0

1.4 CARTERA ADMINISTRADA 0 0 0 0

Valores em R$ mil
Elaboracgéo proépria

Fonte: Resolugéo n® 907 do CCFGTS
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As condi¢cbes e parametros dos financiamentos habitacionais com utilizac&o
dos recursos do FGTS sao definidas por Resolu¢cbes do Conselho Curador. A Caixa
Econbmica Federal atua como agente operador do fundo e é responsavel pela
elaboracdo do Manual de Fomento, que consolida a legislacdo pertinente. As
instituicdes financeiras ou nao financeiras, definidas pelo art. 8° da Lei n® 4.380, de
1964, e habilitadas previamente pelo Agente Operador, sdo os agentes financeiros
responsaveis pela aplicacao e retorno dos empréstimos concedidos com recursos do
FGTS.

O prazo das operagdes de financiamento habitacional pode chegar, em alguns
casos, a 35 anos quando o financiamento € concedido com recursos da poupanca e
ate 30 anos com recursos do FGTS. A Resolucdo 4.676/2018, que trata de
financiamentos com recursos da poupanca, permite financiamentos com LTV de até
90% no caso de utilizacdo do sistema de amortizacdo SAC, e de até 80% quando
utilizado o Price. O Conselho Monetario Nacional utiliza os mesmos critérios como
limites maximos de LTV para financiamentos com recursos do FGTS.

As condicbes estabelecidas para financiamentos imobiliarios com recursos do
FGTS durante o periodo analisado neste estudo estdo demonstradas na Tabela 1
abaixo. No inicio de 2013, os financiamentos com recursos do FGTS eram destinados
a clientes com renda familiar mensal bruta (RFMB) de até R$ 5.400,00. A taxa de juros
nominal variava de acordo com a RFMB, de 4,5% a.a. a 8,16% a.a. O financiamento
era destinado a imoveis residenciais nas condicdes do Sistema Financeiro de
Habitacdo com valor de compra e venda de até R$190.000,00, com limites variando
de acordo com a localizacdo do imével. O valor do desconto complemento para
pagamento de parte da aquisi¢cdo do imével poderia chegar a R$ 25.000,00, de acordo
com a regido do imovel e a RFMB. Estas regras ndo incluem o financiamento pelo
Programa Pro-Cotista, assim como ndo se limitam ao Programa Minha Casa Minha
Vida. As condic¢des para concessao de financiamentos habitacionais com recursos do
FGTS sofreram alteracfes ao longo do periodo de andlise, as quais também estéao

indicadas na tabela 1.
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Tabela 1 - Variacdo das condicdes para financiamento com recursos FGTS

Janeiro de 2013  Dezembro de 2016 Observagdes
Taxa de Juros Nominal a.a. 4,5% a 8,16% 4,5% a 8,16% Variavel de acordo com a RFMB
Valor de RFMB méaxima R$ 5.400,00 R$ 6.500,00
. Variavel de acordo com a RFMB e com a
Desconto Complemento Maximo R$ 25.000,00 R$ 45.000,00 2"V

localizagédo do imével

Variavel de acordo com a localizag&o do

Limite maximo de Valor do Imével R$ 190.000,00 R$ 225.000,00 imével

LTV — Loan to Value 100% 90%

Fonte: Manual de Fomento. Elaboragéo prépria

1.1.3. Sistemas de Amortizacdo

A Lei 4.380, de 1964, que teve seu texto alterado em 2009 pela Lei
11.977/2009, instituiu que os financiamentos com recursos do SFH, ai incluidos os
financiamentos com recursos da poupanca e do FGTS, podem ter o sistema de
amortizacdo livremente pactuado pelas instituicbes financeiras, entretanto €
obrigatério o oferecimento ao mutuario do Sistema de Amortizacdo Constante (SAC)
e de, no minimo, outro sistema que atenda aos requisitos da referida Lei, entre eles o
Sistema de Amortizacdo Crescente (SACRE) e o Sistema Francés de Amortizacéo
(Tabela Price).

O sistema de amortizacdo constante (SAC) consiste na distribuicdo de
parcelas de amortizacdo que sejam iguais ao longo de todo o prazo definido para
pagamento da operacdo. O calculo da amortizacdo € simplesmente o valor do
principal (capital) dividido pela quantidade de parcelas (n). A este valor, somam-se 0s
juros e obtém-se o valor da prestagéo (Bruni e Fama, 2009). Como 0s juros incidem
sobre o saldo devedor, cujo montante decresce apés o0 pagamento de cada
amortizacdo, eles assumem valores decrescentes no periodo. Como consequéncia,
as prestacdes perioddicas e sucessivas sao decrescentes (Assaf Neto, 2012).

J& o sistema francés de amortizacdo € um método que mantém o valor da
prestacao igual ao longo do prazo, com variagao do valor da parcela de amortizacao
e juros. Os juros, por incidirem sobre o saldo devedor, decrescem e a amortizacao
assume valores crescentes (Assaf Neto, 2012).

O valor da prestacéo é determinado com base na férmula utilizada para séries

de pagamentos uniformes, ou seja:
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(1+ )" i 0

PMT = capital*m

Onde,

PMT = periodic payment amount - prestacdo mensal
i = taxa de juros

n = numero de parcelas

Capital = capital ou principal

Quando as prestacdes sdo mensais e a taxa de juros apresentada é anual com
capitalizacdo mensal, o sistema francés recebe o nome de Tabela Price, apesar deste
sistema ser chamado usualmente de Tabela Price?, independente da forma como a
taxa é apresentada (Bruni e Fama, 2009). Neste trabalho, chamaremos o Sistema
Francés de Amortizagéo de “Price”.

A tabela abaixo exemplifica a evolu¢do de dois empréstimos com a utilizacao
dos sistemas de amortizacdo Price e SAC para um capital de R$ 100.000,00, no prazo
de 180 meses, a taxa de juros nominal de 6% a.a..

Tabela 2 - Simulacdo dos Sistemas de Amortizacéao

Valor do Financiamento: 100.000,00
Taxa de Juros Mensal: 0,50%

SISTEMA FRANCES DE AMORTIZACAO - PRI | [ SISTEMA DE AMORTIZACAO CONSTANTE - SAC
Més Amortizagdo Juros Prestacdo  Saldo Devedor Amortiza¢ao Juros Prestagdo Saldo Devedor
100.000,00 100.000,00
1 343,86 500,00 843,86 99.656,14 555,56 500,00 1.055,56 99.444,44
10 359,64 484,21 843,86 96.483,02 555,56 475,00 1.030,56 94.444,44
20 378,04 465,82 843,86 92.786,19 555,56 447,22 1.002,78 88.888,89
30 397,37 446,49 843,86 88.900,30 555,56 419,44 975,00 83.333,33
40 417,69 426,17 843,86 84.815,68 555,56 391,67 947,22 77.777,78
50 439,05 404,81 843,86 80.522,17 555,56 363,89 919,44 72.222,22
60 461,50 382,35 843,86 76.009,10 555,56 336,11 891,67 66.666,67
70 485,11 358,75 843,86 71.265,22 555,56 308,33 863,89 61.111,11
80 509,91 333,94 843,86 66.278,75 555,56 280,56 836,11 55.555,56
90 535,99 307,87 843,86 61.037,26 555,56 252,78 808,33 50.000,00
100 563,40 280,46 843,86 55.527,72 555,56 225,00 780,56 44.444,44
110 592,21 251,64 843,86 49.736,43 555,56 197,22 752,78 38.888,89
120 622,50 221,36 843,86 43.648,97 555,56 169,44 725,00 33.333,33
130 654,33 189,52 843,86 37.250,19 555,56 141,67 697,22 27.777,78
140 687,80 156,06 843,86 30.524,18 555,56 113,89 669,44 22.222,22
150 722,97 120,89 843,86 23.454,20 555,56 86,11 641,67 16.666,67
160 759,94 83,91 843,86 16.022,66 555,56 58,33 613,89 11.111,11
170 798,81 45,05 843,86 8.211,07 555,56 30,56 586,11 5.555,56
180 839,66 4,20 843,86 - 0,00 555,56 2,78 558,33 - 0,00

2 Richard Price publicou, em 1977, o trabalho Observations on Reversionary Payments
(Observacao sobre Devolucdo de Pagamentos Reversiveis) com o objetivo de tratar da
previdéncia na Inglaterra. A partir da segunda Revolugéo Industrial, a tabela Price ganhou
forca na Franca como método de amortizagdo de empréstimo pela necessidade de
massificacdo de consumo, e dai as origens do nome, Sistema Francés de Amortizacao.
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Conforme se pode verificar na tabela 2 e nos graficos abaixo, a parte da
prestacao referente a amortizacao €, inicialmente, maior no SAC, de forma que o saldo
devedor reduz mais rapido do que na Tabela Price. Caso haja atualizacdo monetaria
do saldo devedor, 0 aumento sera maior, portanto, no saldo devedor do contrato que

utiliza Price, ja que ele possui um montante maior.

Figura 5 - Simulacao da evolucdo das prestacdes (PRICE x SAC)

Figura 6 - Simulacdo da evolucdo do saldo devedor
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A maioria das instituicdes financeiras no Brasil, em suas operagdes de
financiamento habitacional, oferece como segunda opc¢édo o sistema Price, 0 que
ocasionou uma disseminacdo desse sistema nos ultimos anos. Conforme
demonstrado na tabela 2, ao contratar um financiamento utilizando o modelo Price,
pelas caracteristicas do sistema, o cliente obtém um valor de prestacao inicialmente
menor do que obteria ao aplicar o SAC para o0 mesmo valor de financiamento.

Considerando que o valor da prestacéo € menor para contratos com utilizacao

de Price em relacdo ao mesmo valor financiado no SAC, muitos clientes de baixa
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renda optam por esta modalidade a fim de adequar o valor de financiamento
necessario a sua restricado orcamentaria.

Para a Instituicdo Financeira credora, o financiamento na modalidade Price
gera maior volume de juros quando comparado com contratos na modalidade SAC
nas mesas condicdes (prazo total do contrato, taxa de juros e valor de financiamento).

No entanto, esse aumento nas contratacdes com a Tabela Price conjugado com
0 cenario de restricdo monetéria, como o ocorrido entre 2013 e 2015, pode ocasionar
aumentos nominais no saldo devedor dos mutuérios, decorrente do crescimento
consideravel nos indices de atualizacdo usuais dos contratos (Taxa Referencial de
Juros - TR3). Essa situagédo pode refletir em um aumento do Loan to Value (LTV), além

de expor os mutuérios destes contratos a maior risco de atraso e inadimpléncia.

1.1.4. Inadimpléncia Habitacional

Qualquer concessdao de crédito envolve riscos, mas a concessdo de
financiamento para compra de imovel tem por caracteristica ser de longo prazo e valor
médio de financiamento alto, de forma que o estudo da inadimpléncia da carteira é
relevante para manutencéo da viabilidade econdmico-financeira destas operacgdes.

As alteracdes na legislacéo referente ao crédito imobiliario e a construcao civil
de forma geral tornaram o crédito imobiliario mais seguro para as Instituicoes
Financeiras credoras bem como para os clientes que buscam financiamento nos
altimos anos. As principais alteracdes foram a criacdo do Patrimdnio de Afetacéo e a
alteracdo da lei de alienacao fiduciaria.

A Medida Proviséria n° 2.221, emitida em 2001, instituiu o regime de afetacéo
nas incorporag@es imobilidrias, a qual mantém os recursos da incorporagéo apartados
do patrimbnio do incorporador, reduzindo, dessa forma, o risco para clientes que
compram imovel na planta e para instituicdes que financiam a execucéo da obra. Em
2004, a Lei 10.9314, consolidou o instituto da alienacgéo fiduciaria de bens iméveis, o

gue permite o financiamento imobiliario com a propriedade do imével em nome da

3 O célculo da TR é feito a partir da aplicacdo de um redutor sobre o valor da TBF (Taxa
Bésica Financeira). A TBF, por sua vez, € calculada a partir das taxas de juros negociadas
no mercado secundario com Letras do Tesouro Nacional (LTN) (Resolucéo 4.624, 2018)
4 Lei n° 10.931, de 02 de agosto de 2004, dispBe sobre o patrimbénio de afetacdo de
incorporag@es imobiliarias.
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instituicdo financeira credora. Conforme Mendonca (2013), essa dinamica facilita a
retomada do bem pela credora em caso de inadimpléncia, com processo extrajudicial
mais agil do que o processo de retomada de imdével com garantia hipotecaria, o que
contribuiu para reducéo do risco de crédito.

N&o obstante as medidas de aprimoramento da seguranca juridica (como a
instituicdo do patriménio de afetacdo e alienacéo fiduciaria) terem repercutido em
diminuicao das taxas de inadimpléncia de forma mais significativa a partir de 2004, o
cenario macroeconémico também teve influéncia na manutencgéo desses niveis.

Embora atualmente as previsdes sejam de reducéo da taxa basica de juros, a
carteira de crédito imobiliario é de longo prazo, o que torna relevante a analise de
cenarios econdmicos de estresse e suas consequéncias para sustentabilidade
financeira das concessdes de crédito. Conforme Mendonc¢a (2013), um aumento na
taxa basica de juros pode afetar o setor da construcao civil por meio da queda da
renda real e do nivel do produto, 0 que por sua vez teria impacto na taxa de
desemprego, a qual ja se encontra em niveis elevados. Estes fatores podem levar a
um aumento dos niveis de inadimpléncia, queda no pre¢co dos imoveis e
consequentemente na demanda e oferta por novos financiamentos.

Ainda que o mercado imobiliario apresente grande importancia no Brasil,
existem poucos estudos recentes sobre inadimpléncia habitacional, principalmente no
que diz respeito as variaveis que possuem influéncia na probabilidade da
inadimpléncia de contratos habitacionais relacionados a familias de média e baixa
renda.

Em 2014, Locatelli et al. realizaram estudo semelhante ao estudo proposto com
objetivo de investigar as variaveis que impactam a inadimpléncia de contratos
imobiliarios. Eles analisaram 37 mil contratos entre 2009 e 2013 nos estados de MG,
RJ e ES, cujos clientes estavam na faixa salarial entre R$ 300,00 e R$ 1.000,00. Eles
concluiram que a probabilidade de inadimpléncia € maior para mutuarios do sexo
masculino e com maior comprometimento da renda. Eles observaram, ainda, que
mutuarios casados, de maior idade e com maior grau de escolaridade também
apresentam maior probabilidade de inadimpléncia.

Alguns estudos na Espanha também analisaram o impacto do perfil de clientes
na inadimpléncia imobiliaria. Aller e Grant (2018) pesquisaram os efeitos da crise
financeira na inadimpléncia habitacional da Espanha e, ao contrario de Locatelli et al,

eles verificaram que, além de mutuarios de menor renda, aqueles mais jovens e com
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menor nivel de instrucdo sdo mais propensos a inadimplir. Para tanto, eles analisaram
4 mil contratos nos anos de 2002, 2005, 2008 e 2011, de mutuarios com idade entre
30 e 75 anos.

Assim como no estudo de Locatelli et al., Sanchez-Martinez et al. (2016),
também n&o identificaram o nivel de educacéo mais alto como fator de protecdo em
relacdo a vulnerabilidade a inadimpléncia de familias. Eles estudaram a
vulnerabilidade financeira dos mutudarios espanhdois e encontraram um risco maior de
inadimpléncia nos contratos cuja chefe de familia é mulher, casada e trabalhadora
autbnoma.

Ainda sobre as variaveis de perfil de cliente, Melo e Silva (2010) estudaram a
influéncia das variaveis género, idade e ocupac¢ao na aversdo ao risco e identificaram
gue o género masculino demonstrou maior propensao a risco em relacdo ao género
feminino, tanto sob o dominio de ganhos quanto sob o dominio de perdas.

Em relacdo aos parametros de contrato, Campbell e Cocco (2015) mostram, no
contexto dos Estados Unidos, que existem dois gatilhos principais para inadimpléncia,
gue seriam a medida em que o tomador possui patriménio negativo ou muito baixo,
coOmo nos casos em que ha desvalorizacdo do imével, e também a medida em que
sado limitados por baixos recursos. Eles demonstram que contratos com LTV de
origens mais altas estdo relacionados a maiores probabilidades de inadimpléncia de
hipotecas.

Green et al. (2010) também encontraram em seu estudo que o LTV inicial € um
fator importante para previsao de inadimpléncia imobiliaria, uma vez que tomadores
com maior investimento de recursos proprios no inicio do financiamento, ou seja, LTV
menores, apresentaram menor probabilidade de inadimplir.

A explicagdo mais razoavel para que um maior LTV tenha mais impacto na
probabilidade de inadimpléncia € dada pela Teoria dos Prospectos. Kahneman e
Tversky (1979) desenvolveram a Teoria do Prospecto que une a psicologia a
economia comportamental para explicar a tomada de decisdo sob incerteza como
alternativa a teoria da utilidade baseada no agente racional. Eles demonstram que os
agentes sao avessos a perda e ndo ao risco como descreve a teoria da utilidade
esperada. Isso significa que as pessoas sdo mais sensiveis a dor da perda do que
aos beneficios gerados por ganhos equivalentes, o que faz com que sejam avessas
ao risco quando estdo sob o dominio de ganhos, mas propensas ao risco quando

estdo sob o dominio de perdas (Kahneman e Tversky, 1979).
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O estudo de Green et al. (2010) concluiu, utilizando-se dessa teoria, que
clientes que investem mais recursos proprios na compra de seu imovel e, portanto,
apresentam LTV menor, inadimplem menos devido ao custo perdido (sunk cost), ou
seja, ao parar de pagar o empréstimo o tomador perderia o recurso investido no imével
até o momento da inadimpléncia, o que pode ser denominado de aversao a perda
nominal. Green et al. demonstram que, nos Estados Unidos, ha casos em que o LTV
pode chegar a 240% em relag&o ao valor do imével e ainda assim o tomador continuar
pagando as parcelas do financiamento.

Genesove e Mayer (2001) demonstram como essa aversao a perda afeta o
comportamento dos vendedores no mercado imobiliario. Eles analisaram o mercado
de Boston de 1990 a 1997 e evidenciaram que quando 0s prec¢os de imoveis reduzem,
o volume de vendas também diminui, o que indica um movimento contrario a um
mercado de ativos perfeito, mas que pode ser explicado pela aversao a perda descrita
na teoria do prospecto.

O presente estudo tem como objetivo verificar se a variavel LTV possui impacto
significativo na inadimpléncia do mercado imobilidrio brasileiro, bem como estudar o
impacto das demais variaveis de parametros de contrato e de perfil de cliente,
buscando compreender através da teoria do prospecto o comportamento por tras das

variaveis que mais apresentam impacto.
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2. METODOLOGIA

2.1. MODELOS UTILIZADOS

O estudo teve como objetivo analisar as variaveis que possuem impacto na
inadimpléncia de financiamentos imobiliarios, além de analisar qual o grupo de
variaveis, de perfil de cliente ou de contrato, possui maior impacto na inadimpléncia.

Para tanto, foram utilizadas quatro metodologias: o0 método dos minimos
quadrados ordinarios (MQO), a regressao logistica pelos modelos linear generalizado
(MLG), Binary Choice e o modelo Elastic Net. Este capitulo detalha os modelos

utilizados e apresenta especificacao aplicada em cada um deles.

2.1.1. Método dos minimos quadrados ordinarios (MQO )

O método dos minimos quadrados ordinarios € um dos meétodos de estimacao
mais utilizados devido a sua simplicidade. Ele consiste em estimar os parametros 8
da regresséao através da otimizacdo da soma dos quadrados dos residuos (Gujarati e
Porter, 2011). Para que sejam estimados os valores da variavel dependente y;, a partir
das variaveis explicativas x;, é utilizada a seguinte equacao:

Yi = Bo+ Bix; + ¢ an
onde, S, € uma constante, 5; o coeficiente da variavel x;, e &; € o erro, que representa
a variacao de y; nao explicada pelo modelo.

O objetivo do modelo é minimizar a soma dos quadrados dos erros de forma a
obter os parametros S, e ;, que resultardo na menor diferenca entre y; (verdadeiro)
e y; (estimado) (Gujarati e Porter, 2011).

Ao se utilizar o método MQO, para que possam ser feitas inferéncias sobre 0s
verdadeiros valores dos parametros algumas premissas precisam ser atendidas. Sao
elas:

* O modelo de regresséo € linear nos parametros
* Valores de x séo fixos ou independentes do termo de erro, ou seja, cov (x;, &) =
0
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* O valor médio do termo de erro € zero, E(g;|x;) =0

» Homoscedasticidade dos erros (variancia constante)

* Auséncia de autocorrelagao entre os termos de erro

» O numero de observacdes é maior que o numero de parametros estimados
« Os termos de erro possuem distribuicdo normal, £;~N(0,c2?)

Atendidas as hipéteses acima, segundo o teorema de Gauss-Markov, o0s
estimadores de MQO sao os melhores estimadores lineares nao viesados, ou seja,
apresentam variancia minima (Gujarati e Porter, 2011).

A regressao utilizada para este modelo no estudo esta descrita abaixo, na qual
a variavel dependente y; foi a inadimpléncia, enquanto as variaveis explicativas x;
foram aquelas que representam o perfil do ciente (idade, renda, comprometimento,
nivel de instrucéo, género, categoria profissional, estado civil e localizacdo do imével)
e as caracteristica do contrato (sistema de amortizac¢ao, valor do financiamento, valor
do imovel, Itv, % de desconto, valor da prestacao, taxa de juros, tempo de contrato e
renegociacao).

Abaixo esta descrita a regressao utilizada:

Yinada = € + .BldXsist + :BZXfin + :83Ximo + .84Xltv + :BSXdesc + .86Xmeses
+ ﬁ7ereneg + 61XPigq + 6,XPrpg + 53XPcomp+ 84X Pinst (1

+ 85dXPyen + 86X Poory + 67dXPecq + GgdXPecy + 69dXPecs
26

+ 810dXPecs + Z YidXPyp;
i=1
A fim de facilitar a visualizacdo na regressdo, X representa as variaveis
relacionadas as caracteristicas do contrato enquanto XP representa as variaveis
relacionadas ao perfil do cliente. As variaveis dummies estao representadas por um
“d” antes do X ou XP.

2.1.2. Modelo Linear Generalizado (MLG)

Em alguns casos, ndo € possivel atender aos pressupostos do modelo de
regressao linear, como a linearidade dos parametros ou a homocedasticidade dos
erros. Para estes casos, foi elaborado por Nelder e Weddeburn, em 1972, uma
extensdo do modelo linear chamada de Modelo Linear Generalizado (MLG) ou
Generalized Linear Model (GLM) (Cordeiro e Lima Neto, 2006).
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No modelo MLG, a variavel resposta pode pertencer a familia exponencial de
distribuicdes além da distribuicdo normal, como, por exemplo, as distribuicbes gama,
Poisson, binomial e normal inversa, além de ndo exigir 0s pressupostos basicos
exigidos pelo modelo de regressao linear, como a linearidade e homocedasticidade
(Cordeiro e Lima Neto, 2006).

O modelo de regresséo linear MQO assume que y; é um preditor linear formado
a partir das variaveis explanatérias e seus coeficientes, u; = X';8, € que o0
componente estocastico ¢; da regressao é normalmente distribuido com média zero e
variancia constante. Ja a estrutura do modelo MLG generaliza a regresséo linear de
forma a permitir que o componente sistematico u; dependa de um estimador linear
através de uma fungdo néo linear, e a distribuicdo do componente aleatorio ¢; seja
qualquer uma da familia exponencial (Nelder e Wedderburn, 1972).

O modelo consiste em uma estrutura de trés partes principais:

« Componente Aleatéria: composta pela variavel dependente y e suas n
observacgfes independentes, um vetor de média u e uma distribuicdo da familia
exponencial;

« Componente Sistematica: composta pelas variaveis independentes x que
produzem um preditor linear;

* Funcdo de ligacdo: funcdo responsavel por relacionar as componentes

sistematica e aleatéria (Cordeiro e Lima Neto, 2006).

Componente Aleatéria

Suponha que tenhamos um vetor de variaveis explicativas x;, as variaveis Y;
sdo aleatérias e independentes, com distribuicdo pertencente a familia exponencial,
com EY;|X))=u; =b'(6;))parai =1, e um parametro de dispersdo ¢ nao
dependente de i. O parametro 8 que caracteriza a distribuicdo é denominado
parametro candnico. (Silva & Turkman, 2000)

A variancia de Y; depende do parametro 6 e pode ser descrita conforme abaixo:

V(W) = b"(6) = j—g (V)
No caso da funcao de distribuicdo binomial a variancia sera descrita por:

VG =5 - ™
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Componente Sistematica
A componente sistematica 7; = (1, ...,1,)7, chamada de preditor linear,
representa a funcéo linear dos parametros g = (B4, ..., 8,)" e pode ser representada
da seguinte forma:
n=Xp (V1)
Onde X é uma matriz modelo n x p . Outra caracteristica dessa componente é
que a média u do vetor y € expressa por uma funcao conhecida de n
wi=9"1m) i=1,..,n (vin
Onde g (+) é a funcéo de ligacéao.
Para modelos com a fung¢é@o binomial, o dominio da funcdo esté restrito no
intervalo (0,1), enquanto o contradominio do intervalo & (—oo, 400) . A fungéo logistica

garante esta restricdo: (Cordeiro & Lima Neto, 2006)

_ u (VIII)
n = log(; u)

A estimativa dos parametros ocorre através de determinacdo de um critério de

ajuste entre os dados observados e os valores ajustados gerados pelo modelo,
resultando em estimadores que minimizam essa medida (0 que € equivalente ao
método de maximizacao da log-verossimilhanga) (Cordeiro e Lima Neto, 2006).

A estruturacdo do MLG € um meio para especificar uma média e uma variancia,
em gue a media é determinada pela suposicao de uma funcéo ligacéo, e a relacdo da
média com a variancia se da pela pressuposicdo da distribuicdo (Nelder e
Wedderburn, 1972).

A variavel dependente do estudo é a variavel inadimpléncia, que pertence a
distribuicdo binomial, por apresentar-se através de uma variavel dummy. Portanto, a
funcao de ligacao utilizada foi a funcao logit. O proximo item detalhara a especificacéo

do modelo de regresséo logistica utilizado.

2.1.3. Regressao Logistica

O modelo de regresséo logistica difere do modelo de regresséo linear, segundo
Hosmer e Lemeshow (2000), pela variavel dependente. A variavel dependente na
regressao logistica é binaria, ou seja, assume o valor “1” quando determinada situacao
ocorre e “0” caso contrario. Neste caso, a média condicional da regressao estara
limitada entre 0 e 1 e a funcao de distribuicdo dos erros é a funcéo binomial e ndo a

normal (Gujarati e Porter, 2011).
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Os modelos que trabalham com variaveis dependentes binarias tém por

caracteristica a distribuicdo de probabilidade de Bernoulli, abaixo descrita.

Y; Probabilidade

0 1-P;.
1 P;
Total 1

A probabilidade de que Y; =1, ou seja, de que 0 evento ocorra, pode ser
descrita por P;, enquanto a probabilidade de que Y; = 0, ou que 0 evento nao ocorra,
€ dada por 1 — P; (Guijarati e Porter, 2011).

A funcao de distribuicéo logistica pode ser representada da forma abaixo, onde

g(x) varia entre -~ a +« enquanto P; varia entre O e 1.

P e (BotB1x1..+BrxXi) ed(x) (IX)
i

T 1+ eBotBixi AP 1+ ed®

A probabilidade (1 — P;) pode ser descrita conforme abaixo:
1 X)
A= T
Entdo, a razdo de chances (odds ratio) em favor de que o evento ocorra pode
ser demonstrada por:
P;
1-P,
O modelo logistico é dado pelo logaritmo natural desta equacao:

(X1)

(XI1)

Li=tn(725) = 900 = fo+ B+ -+ B

i
1-P,

Ou seja, o logaritmo da razéo de chances, L;, também chamado de logit, além
de ser linear em X é linear nos parametros (sob o ponto de vista da estimacéao).

O logit, g(x), pode ser continuo e variar de -~ a +~ dependendo da variacao de
X, de forma que esta relacionado néo linearmente com P; (Gujarati e Porter, 2011).

A interpretacdo do modelo é que o coeficiente angular 8, mede a variagcdo em
L; para uma unidade de variacado em X. Se L; for positivo, significa que quando o valor
de X aumenta, as chances de que o evento ocorra (Y; = 1) aumentam. Se L; for
negativo, as chances de que o evento ocorra (Y; = 1) diminuem a medida que o valor

de X aumenta (Gujarati e Porter, 2011).
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A estimacao usa o método da maxima verossimilhanca, com erros assintoticos.
Usa-se a estatistica Z (normal) para inferéncias. A medida convencional de qualidade
do ajustamento R2 nao é significativa neste modelo, sendo utilizadas outras medidas
de ajuste (Gujarati e Porter, 2011). O Eviews 10 apresenta a medida R2 de Mc Fadden,
cujo valor varia entre O e 1.

Como a variavel dependente neste modelo assume valores 0 e 1, quando a
probabilidade prevista é maior do que 0,5, classifica-se como 1 e quando é menor que
0,5, classifica-se como 0. Em modelos de varidvel dependente binéria, o que importa
sao os sinais esperados dos coeficientes da regressao e sua significancia estatistica.

A variavel inadimpléncia, no presente estudo, foi apresentada como uma
variavel dependente binaria, que assumiu valor 1 quando o contrato apresentou atraso
de mais de 90 dias em pelo menos um dos 3 periodos analisados ou sofreu processo
de execucéo por inadimpléncia, e 0, caso contrario. Foi utilizado o modelo Binary Logit

do Eviews com a regressao demonstrada abaixo:

Pj
Li=In (1__1’1) = g(x) = Bo + f1dXsise + ﬁZXfin + B3Ximo + BaXitv + BsXgesc +
ﬁﬁXmeses + ﬁ7ereneg + Y1XPida + VZXPrnd + Y3XPcomp+ V4XPinst +
)/SdXPgen + V6dXPserv + V7dXPecl + )/BdXPecz + V9dXPec3 + VlOdXPec4 + (X”I)
12=61 61’ dXPUFi

2.1.4. Elastic Net

Embora o estimador de minimos quadrados ordinarios tenha muitas
propriedades desejaveis, particularmente a auséncia de vieses, em certos ambientes,
pode sofrer grandes variagdes. Por exemplo, se os dados tiverem mais regressores
do que a quantidade de observacbes ou se houver muitos regressores
correlacionados, as estimativas de minimos quadrados serdo muito sensiveis a erros
aleatorios e poderdo ter alta variancia. Pode-se entdo utilizar a regularizacdo para
reduzir essa variacao introduzindo viés, enquanto se reduz o erro total, com um
modelo de regressao de rede elastica (Elastic Net Regression Model) (Zou e Hastie,
2005).

Descrito por Zou e Hastie (2005), o modelo Elastic Net, assim como os modelos
LASSO e Ridge, € ume método de regressao penalizada que funciona através do

encolhimento das magnitudes dos regressores no modelo.
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O modelo Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), proposto
por Tibshirani (1996), é uma abordagem de regularizacdo para estimacédo de modelos
lineares, na qual o algoritmo € capaz de realizar estimativas de parametros e selecao
de varaveis de forma simultdnea. O objetivo principal € selecionar o melhor
subconjunto de variaveis a partir de um conjunto maior de preditores, bem como
melhorar a precisdo do modelo para torna-lo mais interpretavel. O método LASSO é
uma boa alternativa para os casos em que ha muitas variaveis e a relacao delas com
a variavel dependente néo € tao clara.

O modelo minimiza a soma dos quadrados dos residuos sujeito a restricdo de
que a soma dos valores absolutos dos coeficientes da regressdo € menor que uma
constante de valor positivo, especificada como limite superior. Esta restricdo faz com
que os coeficientes da regressao para algumas variaveis encolham em direcdo a zero.
O processo de encolhimento permite uma melhor interpretacdo do modelo e identifica
as variaveis mais fortemente associadas com a variavel alvo correspondente. No
processo de selecdo de variaveis, aquelas que ainda possuem coeficiente diferente
de zero apos o processo de regularizagdo séo selecionadas para o modelo. O modelo
obtém um subconjunto de preditores que minimiza o erro da estimacéo (Friedman,
Hastie e Tibshirani, 2001).

Segundo Friedman, Hastie e Tibshirani (2001), supondo que a amostra
estudada possui N casos, cada um dos quais consiste em p variaveis e uma variavel

dependente. Seja Y; a variavel dependente e X; = (X;;, X, ... X;;,) 0 vetor de covariaveis

para o0 i-ésimo caso. Entdo, as estimativas do modelo sdo obtidas através da
minimizagdo da funcédo abaixo, na qual o estimador do modelo € o mesmo do MQO
com o acréscimo de um termo de penalidade:

N

(4 P 2 p

- argmin

prase =TI \vi=Bo= D B | +2 ) 18y V)
i=1 j=1 j=1

O parametro Acontrola a magnitude de encolhimento que € aplicada aos
estimadores.

O modelo de regressédo Ridge é um método de regularizacdo que tem como
principal objetivo analisar dados de regressdo mudltipla que apresentam
multicolinearidade. Nestes casos, a estimativa por MQO, apesar de ser nao viesada,

possui uma variancia grande, o que pode fazer com que estejam longe do real valor.
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Ao adicionar um grau de viés a estimativa da regresséao, a regressao Ridge reduz os
erros da regresséo, resultando em estimadores mais confiaveis (Casagrande, 2016).

O mecanismo de regularizacdo se dé através da penalizacdo que inclui um viés
e vai reduzindo os valores dos regressores préximos a zero. Com isso os atributos
que contribuem menos para o poder preditivo do modelo sdo levados para a
irrelevancia usando esse mecanismo de penalizacéao do viés.

Conforme demonstra Casagrande (2016), o modelo busca eliminar a
multicolinearidade das varidveis explicativas, adicionando elementos na diagonal
principal da matriz X*X para uma escala 1 de valores obtidos de forma arbitraria para
a estimacéo de f = (X'X) ~'XtY , de forma a viesar o estimador:

B* = (XX + AI) ~1Xty

A obtencdo de f* € o0 mesmo que minimizar a soma dos quadrados com a
adicdo de uma penalizagdo, conforme demonstrado abaixo (Friedman, Hastie e
Tibshirani, 2001).

Nm

2
) 14 14
prisoe = TN D vi=po—+) Bxc | +2 ) B (xV)
= =

i=1

O problema causado pela multicolinearidade € resolvido através da adicao da
constante A, permitindo o célculo da matriz inversa na férmula do estimador £, uma
vez que afasta a singularidade da matriz XX . Um maior A resulta em um maior
encolhimento quando a funcdo é minimizada. A penalidade reduz o tamanho dos
coeficientes, mas ndo os leva a zero, como no caso do método LASSO. O objetivo do
modelo é obter um estimador que tenha pequeno viés, mas com variancia menor do
que a obtida pelo método de MQO.

Ja o modelo de regressao Elastic Net € uma combinacdo dos modelos LASSO
e Ridge, com um termo de regularizacdo que combina as penalidades estipuladas nos
dois modelos, com sua magnitude controlada pelo parametro . Quando a = 0, ele
se torna um modelo de regressdo Ridge e quando a = 1, ele se torna um modelo

LASSO, conforme equacéo abaixo (Friedman, Hastie e Tibshirani, 2001):

& p 2 v [y p p
s argmin -«
B = B ﬁz }’i—ﬁo—Zﬁjxi + 1 Z[TZﬁf+aZ|,3j| (XV1)
=1 j=1 Jj=1 j=1 j=1
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O ajuste entre esses dois modelos funciona bem para grupos de regressores
correlacionados, uma vez que o termo Ridge os reduz proporcionalmente, enquanto
o termo LASSO os empurra para zero.

O modelo Elastic Net pode ser utilizado para modelos binomiais, como é o caso

deste trabalho. Para tanto, foi utilizada a equacao abaixo:

14 p 14
1 1—a )
* z 2 Zﬁf +“z 151 (XVII)
=1 =1 =1

N
= |1
Fit= | D i) — log(1 + (o)
i=1

Onde,

gx) = Po + Prx; + -+ Prxy = Po + P1dXsise + BoXrin + B3Ximo + PaXity + BsXaesc +
BeXmeses + B7AXreneg + V1 XPiaa + V2XPrna + V3XPomp™t VaXPinse + V5dXPyen +
VedXPoery + V7aXPect + VgdXPecy + VodXPecs + V10dX Peca + X721 6; dXPyp;

A amostra foi dividida de forma aleatéria pelo software R Studio entre treino
(70%) e teste (30%), com « igual a 0,5.

2.1.5. Medidas de Ajuste

A fim de analisar o grupo de variaveis com maior impacto na inadimpléncia foram
utilizadas as medidas de ajuste R2 McFadden e AIC.

Nos modelos de regresséao logistica, segundo Long (1997), podemos utilizar o
R2 McFadden, também conhecido como indice da razdo de verossimilhanca, como
medida de ajuste através da seguinte equacao:

. In Z (Mparémetros)
InL ( Mintercepto) XVl

2 —
RMCF -

Onde,
InL (Mparametros) = LOg-verossimilhanca do modelo com parametros
InL (Mintercepto) = LOg-verossimilhanca do modelo apenas com intercepto

O R, compara o modelo obtido com todos os parametros em relagdo ao
modelo obtido apenas com o intercepto. Considerando que tudo mais esté igual, o
modelo com o maior log-verossimilhanca é melhor, e 0 R, € uma das formas de

comparar o log-verossimilhanca entre diferentes modelos.
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Outra medida de ajuste € o critério de informacdo de Akaike (AIC), que tem
como objetivo impor uma correcao pelo acréscimo de regressores, conforme equacéo

abaixo (Gujarati e Porter, 2011):
2k SOR ,
InAIC = (7) +In (—) onde SQR = Z 0k

n

e k € o numero de regressores adicionado ao intercepto e n € 0 numero de
observagdes. Tudo o mais igual, o modelo com o menor AIC é considerado o melhor
modelo de ajuste (Long, 1997).
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3. DADOS

Os dados utilizados no estudo foram retirados da base de contratos de uma
grande instituicdo financeira brasileira. Foram analisados o0s contratos de
financiamento imobiliario para aquisicdo de imdvel, contratados no periodo de
01/01/2013 a 31/12/2016, que utilizaram como fonte de recursos o Fundo de Garantia
por tempo de Servico (FGTS).

Foram excluidos da base os contratos liquidados no periodo analisado ou que
apresentavam algum tipo de inconsisténcia de informacdo em relacdo as variaveis
analisadas, como auséncia de informacao de género, estado civil ou nivel de instrucao
(menos de 0,05% da base). Foram analisados os contratos com LTV de até 80%, num
total de 472.466 contratos de financiamento imobiliario.

O obijetivo principal do estudo foi analisar o impacto das variaveis de perfil de
cliente e de parametro de contrato na propensao a inadimpléncia, com foco na variavel
de sistema de amortizacao utilizado.

Existe no mercado uma ideia de que clientes que assinam contratos com a
modalidade Price tem uma tendéncia de inadimpléncia maior do que aqueles que
contratam na modalidade SAC. Para verificar essa hipotese, foram levantadas as
caracteristicas dos clientes e dos contratos, a fim de efetuar uma analise da

inadimpléncia para perfis de clientes e contratos similares.

3.1. VARIAVEIS DE PERFIL DE CLIENTE

Como caracteristicas de perfil de clientes foram analisadas a idade, o género e
o nivel de instrucdo do participante principal, estado civil, valor da renda familiar
mensal bruta mensal (RFMB), comprometimento da renda familiar com o
financiamento e localizacdo do imdvel, todos referentes a data da contratacéo.

A Tabela 3 demonstra a estatistica descritiva das variaveis de perfil de cliente.
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Tabela 3 — Variaveis quantitativas de perfil do cliente

Variavel Média Mediana  Minima Maxima SZS;’;;
Idade 33,49 32 16 70 9,35
Renda (R$) 2.388,92 2.047,10 526,66 6.500,00 983,95
Comprometimento 25,02% 26,00% 2,00% 55,00% 3,94%

Elaboracgéo proépria

3.1.1. Idade

A variavel idade identifica a idade do mutuario principal na data da contratacéao
do financiamento. Nos casos em que o estado civil & “Casado”, o mutudrio principal €
aquele que constou como primeiro titular do contrato de financiamento, por possuir a
maior renda. A média de idade entre os clientes estudados foi de 33,4 anos e esta

distribuida conforme a Figura 8 abaixo.

Figura 7 - Distribuicao por faixa etaria

de 16 a 20 anos

de 41 a 45 anos

de 46 a 50 anos
acima de 50 anos

Elaboragé&o propria

3.1.2. Renda
A variavel renda representa o valor da renda familiar mensal bruta (RFMB), em
reais, na data da contratacao do financiamento. A média de renda familiar encontrada

foi de R$ 2.388,92, e sua distribuicdo estd demonstrada na figura 9.
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Figura 8 - Distribuicao por faixa de renda

até R$1.000,00 .
de R$1.000,01 a R$1.500,00
de R$2.500,01 a R$3.000,00
de R$3.000,01 a R$3.500,00
de R$3.500,01 a R$4.000,00
de R$4.000,01 a R$4.500,00

de R$4.500,01 a R$5.000,00

de R$5.000,01 a R$5.500,00 1,8%

de R$5.500,01 a R$6.000,00
acima de R$6.000,00

Elaboragé&o propria

3.1.3. Comprometimento

A variavel de comprometimento reflete o percentual referente ao valor da
prestacdo sobre o valor da renda familiar mensal bruta na data da contratacdo do
financiamento. A média encontrada foi de 25,02%, com uma concentracao de 52,45%
na faixa de comprometimento entre 25 e 30%.

Figura 9 - Distribuicdo por faixa de comprometimento

Até 15% 2,69%

entre 15,01% e 20% 10,45%
entre 20,01 e 25% 34,37%

entre 25,01 e 30% 52,45%

|

Elaboracgéo proépria

acima de 30%

3.1.4. Nivel de instrucao

O nivel de instrucao variou de forma crescente de 1 a 10, sendo 1 analfabeto e
10 doutorado e refere-se ao mutuario principal. A Figura 8 demonstra a distribui¢cdo
por nivel de instrugdo, com 58,57% de concentracdo no nivel de ensino médio

completo.
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Figura 10 - Nivel de Instrucdo

Analfabeto |

ensino fundamental incompleto

ensino fundamental completo

ensino médio incompleto
superior incompleto

superior completo 14,35%

especializacdo / p6s graduacdo l

doutorado |

mestrado
Elaboragé&o propria

3.1.5. Género
Foi criada uma variavel dummy, na qual o género masculino foi representado
por 1, e feminino 0. A base analisada apresentou 60,8% de género masculino e 39,2%,

feminino.

3.1.6. Categoria Profissional
Foi criada uma dummy, na qual servidores publicos representaram 1,
caracterizando 7,85% dos clientes e os demais, 0.

3.1.7. Estado Civil

Foram criadas dummies para representar os estados civis solteiro, casado,
separado/divorciado, viivo e outros. A figura mostra que o estado civil “solteiro”
concentra 62,61% dos contratos.

Figura 11 - Distribui¢éo por estado civil
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3.1.8. Localizacéao
A unidade federativa (UF) do imovel foi utilizada para identificar a localizacéo.
Foram criadas variaveis dummies para representar cada uma das UF. A distribuicdo

da quantidade de contratos analisados por UF esta demonstrada na figura 13.
Figura 12 - Quantidade de contratos por UF

B acima de 50 mil
M de 20 a 50 mil

M de 10a 20 mil

'*m’ de 5a 10 mil

até 5 mil

Da plataforma Bing
© GeoNames, MSFT, Microsoft

Elaboracgéo proépria

3.2. VARIAVEIS DE PARAMETROS DE CONTRATO

Como caracteristicas dos contratos foram analisados o valor do imovel, o valor
do financiamento, a proporcéo entre eles (Loan to Value - LTV), ou seja, o valor do
financiamento sobre o valor do imével, o percentual de desconto em relacdo ao valor
do imovel, o sistema de amortizacdo e a taxa de juros.

A Tabela 3 demonstra a estatistica descritiva dos contratos.

Tabela 4 - Variaveis de parametros do contrato

Variavel Média Mediana Minima Méxima Ilizc?:/éll(c))
Valor Imével (R$) 125.691,00 125.000,00 14.100,00 225.000,00 30.281,77
Valor Financiamento (R$) 89.645,95 89.999,99 4.999,99 181.057,70 24.060,21
Loan To Value (LTV) 71,70% 76,00% 3,00% 80,00% 1,68%
Taxa de Juros 5,29% 5,00% 4,50% 8,16% 0,94%
Tempo de contrato (meses) 48,87 49,00 25,00 73,00 14,33
Valor Desconto (R$) 4.954,93 - - 59.500,00 6.682,64

Elaboracgéo proépria
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3.2.1. Sistema de amortizacao

Os contratos analisados utilizaram o sistema de amortizacdo SAC ou Price. Foi
criada uma dummy (1) para identificar o sistema de amortizagcéo Price, enquanto o
SAC foi representado por 0. A base possuia 50,08% dos contratos no sistema SAC.

3.2.2. Valor do Imovel
Utilizou-se o valor de compra e venda do imével financiado para esta variavel.

Os valores foram transformados em logaritmo natural.

3.2.3. Valor do Financiamento
Valor do financiamento tomado pelo cliente para aquisicdo do imovel. A variavel

foi transformada em logaritmo natural.

3.2.4. Valor da prestacao
Valor da prestacdo mensal na data da contratacdo do financiamento, também

transformada em logaritmo natural.

3.2.5. Valor do Desconto

O desconto complemento representa o valor concedido uma Unica vez a
clientes com renda familiar mensal bruta de até R$ 4.000,00, no limite de R$ 45.000,00
para fins de pagamento de parte da aquisi¢cao do imovel financiado. No estado de Sao
Paulo, o valor do desconto pode ser maior devido ao programa habitacional do estado
gue concede até R$ 34.500,00. Foi utilizado o percentual do valor do desconto sobre

o valor do imével.

3.2.6. Taxa de Juros

Foi utilizada a taxa de juros nominal ao ano. Ressalta-se que a taxa de juros é
estabelecida de acordo com a renda familiar, podendo ter reducéo de 0,5% ao ano
guando pelo menos um dos titulares do financiamento possui, no minimo, trés anos

de trabalho sob o regime do FGTS.



46

3.2.7. LTV - Loan to Value
O LTV representa o percentual do valor do financiamento em relagéo ao valor

do imbvel.

3.2.8. Renegociacéo
Dummy que representa 0s contratos que tiveram, pelo menos, uma

renegociacao da divida junto a Instituicdo Financeira (IF).

3.2.9. Tempo de contrato
O tempo do contrato foi representado em meses desde a data da contratacao

até a data da obtencéo da base para anélise.

3.2.10. Inadimpléncia

A inadimpléncia foi analisada em trés periodos distintos (31/12/2016, 31/12/2017
e 31/12/218), e foram considerados inadimplentes os contratos que possuiam, nestas
datas, mais de 90 dias de atraso no pagamento da prestacdo mensal. Foram
considerados inadimplentes, ainda, aqueles contratos que, decorrente de mais de 90
dias de atraso, sofreram execucéao extrajudicial.

A variavel inadimpléncia foi utilizada como variavel dependente nas regressoes,
conforme descrito nas especificacdes dos modelos, e foi representada por uma
dummy que assumiu valor 1 quando identificada a inadimpléncia descrita e 0, caso

contrario.
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4. ANALISE DE RESULTADOS

As regressdes aqui apresentadas foram realizadas com o software Eviews 10 e
com o R_Studio versdo 1.1.456. O detalhamento das regressfes estd demonstrado
no APENDICE A. A base de dados analisada n&o integra o trabalho, pois a mesma
nao é publica.

Inicialmente, foi elaborada a matriz de correlacdo entre as variaveis propostas
para o modelo, as quais estao demonstradas na Figura 14. Foram retiradas aquelas
que apresentaram alto indice de correlacdo. Conforme Gujarati (Gujarati & Porter,
2011), pode-se considerar um indice alto aquele acima de 0,8. Por este parametro,
houve correlagéo entre os seguintes pares de varidveis: taxa de juros e valor da renda
(0,83), valor da prestacdo e valor da renda (0,86) e valor da prestagéo e valor de
financiamento (0,83). Dessa forma, foram excluidas as variaveis taxa de juros e valor
da prestacao dos modelos.

Como a taxa de juros € definida pelo valor da renda familiar, e o valor da
prestacdo esta relacionado ao valor do financiamento e ao comprometimento da
renda, limitado por esta, a exclusdo dessas duas variaveis nao prejudicou o nivel de

informacéo dos modelos.
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Figura 13 - Correlacdo entre as variaveis
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4.1. COMPARACAO DOS MODELOS POR GRUPO DE VARIAVEIS

Em relacdo a analise do grupo de variaveis, foram realizadas duas regressfes
logisticas para os grupos de variaveis definidos como perfil de cliente e parametro de
contrato.

Para verificar qual dos grupos possui maior impacto na previsdo da
inadimpléncia foram utilizadas duas medidas de ajuste: RZ,r e AIC.

A tabela 5 mostra 0 R%. € o AIC calculados para cada um dos modelos.
Podemos verificar que quando comparamos 0s modelos com o0s grupos de variaveis
por ambos 0s critérios 0 modelo com as variaveis de parametros de contrato € melhor,
ou seja, as variaveis deste grupo possuem maior explicacdo sobre o resultado de
inadimpléncia dos contratos do que o modelo que apresenta apenas as variaveis de

perfil de cliente.
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Tabela 5 - Caracteristicas de contrato vs perfil de cliente

Rier AlC
Modelo completo 0,1876 0,3411
Modelo com variaveis de perfil de 0,0759 0,3880

cliente

Entretanto, o0 modelo completo que inclui todas as variaveis apresenta 0s
melhores valores para ambos os critérios.

Os resultados mostram que as variaveis de parametros de contrato como valor
do financiamento, valor do imovel, valor do financiamento, LTV, sistema de
amortizagdo, em conjunto, possuem maior impacto na previsdo da inadimpléncia
quando comparada ao grupo das variaveis de perfil de cliente como valor de renda,
comprometimento da renda com o financiamento, género, estado civil e nivel de
instrucao.

Esse resultado pode ser utilizado por Instituicbes Financeiras que possuem
como publico alvo clientes de menor renda para adequar os parametros das
operacdes de maior risco como foco no grupo de variaveis que mais possuem impacto.

Além disso, os programas de governo que utilizam recursos do FGTS para
financiamento destinado a publico alvo semelhante ao analisado devem ter como
prerrogativa a sustentabilidade das operacdes, de forma que estes resultados tambéem
sao Uteis na minimizacéo do risco de crédito quando da elaboracdo de regras para

tais programas.

4.2. ANALISE DAS VARIAVEIS

A tabela 6 apresenta o resultado das regressoes, detalhando os coeficientes
para cada uma das variaveis. Foram considerados significativos aqueles que
apresentaram p-valor menor do que 1% (***), 5% (**) e 10% (*) nos modelos MQO,
GLM e Binary Logit.

O resultado da regressao linear por MQO apresenta coeficientes significativos
para todas as variaveis de parametros de contrato, exceto LTV, e de perfil de cliente,

exceto o estado civil “outros”. A localizacdo do imdvel para os estados AC, AM, AP,
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BA, CE, DF, MS, RR também ndo apresentaram coeficientes significativos. Esse
resultado demonstra que todas as variaveis, exceto o LTV, auxiliam na explicacdo da
inadimpléncia.

Como a variavel dependente € bindria e possui distribuicdo diferente da
distribuicdo normal, o segundo modelo utilizado foi 0 MLG com a funcao de ligacéo
logit. O resultado do modelo MLG também apresenta parametros significativos para
todas as variaveis de parametros de contrato e para todas as variaveis de perfil de
clientes, exceto o estado civil “outros” e as localidades AC, AM, AP, BA, CE, DF, MS,
PB e RR. Como a funcédo de ligacdo utilizada foi a regressao logistica, abaixo
detalhamos este modelo.

Na regressao logistica, o sinal positivo dos coeficientes indica que um aumento
na categoria ocasiona um aumento na probabilidade de inadimpléncia, enquanto o
sinal negativo indica que um aumento na categoria diminui a probabilidade de
inadimpléncia.

Conforme detalhado na descricdo do modelo, o coeficiente da regresséo € o
logaritmo da razdo de chance, de forma que a exponencial dos coeficientes permite
obter a razdo de chance (odds ratio). A tabela 6 demonstra a razdo de chance que

permite quantificar o impacto de cada uma das variaveis na inadimpléncia.
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Tabela 6 - Coeficientes estimados e Razao de chances

. coeficiente coeficiente coeficiente Razéo de coeficiente
Variavel M . chance i
QO MLG Logit (Logit Elastic Net
C 1,2450 *** 14,8033 *** 14,8032 *** 14,6074
Sistema de Amortizagao 0,0481 *** 0,9532 *** 0,9532 *** 2,59 0,9011
Valor do Financiamento -0,0671 *** -1,4703 *** -1,4703 *** 0,23 -1,1630
Caracteristica Valor do Imovel -0,0723 *** -0,9399 *** -0,9399 *** 0,39 -1,0610
do contrato LTV 0,0084 1,6041 *** 1,6041 *** 4,97 1,2844
% desconto / Imovel -0,3642 *** -6,5056 *** -6,5056 *** 0,00 -6,6692
Tempo de contrato 0,0002 *** 0,0056 *** 0,0056 *** 1,01 0,0056
Contrato renegociado 0,1187 *** 1,5086 *** 1,5086 *** 4,52 1,4997
Idade -0,0006 *** -0,0122 *** -0,0122 *** 0,99 -0,0115
RFMB 0,0455 *** 0,9991 *** 0,9991 *** 2,72 0,8119
Comprometimento 0,3427 *** 5,3928 *** 5,3928 *** 219,82 4,3176
Nivel de instrugéo -0,0057 *** -0,1188 *** -0,1188 *** 0,89 -0,1186
Perfil do Género 0,0083 *** 0,1844 *** 0,1844 *** 1,20 0,1774
cliente Categoria Profisisonal -0,0100 *** -0,2553 *** -0,2553 ** 0,77 -0,2323
Estado Civil (Casado) -0,0220 *** -0,4872 *** -0,4872 *** 0,61 -0,4830
Estado Civil (Outros) 0,0567 0,5366 0,5366 1,71 -0,1870
Estado Civil (Separado / . ok .

Divorciado) -0,0061 -0,1030 -0,1030 0,90 -0,1212
Estado Civil (Vitivo) -0,0118 ** -0,2253 *** -0,2253 ** 0,80 0,1177
AC -0,0180 -0,4216 -0,4216 0,66 -0,0966
AL 0,0277 *** 0,3334 ** 0,3334 *** 1,40 0,4153
AM 0,0151 0,3225 0,3225 1,38 0,4512
AP 0,0369 0,7632 0,7632 2,15 1,2320
BA 0,0044 0,0982 0,0982 1,10 0,1461

CE -0,0028 -0,0871 -0,0871 0,92
DF 0,0118 * 0,1867 0,1867 1,21 0,1411
ES -0,0233 *** -0,6112 *** -0,6112 *** 0,54 -0,4822
GO 0,0292 *** 0,4296 *** 0,4296 *** 1,54 0,5240
MA 0,0234 *** 0,4476 ** 0,4476 *** 1,56 0,5511
MG -0,0156 *** -0,3433 *** -0,3433 *** 0,71 -0,2664
MS -0,0064 -0,1497 -0,1497 0,86 -0,0813
MT -0,0182 *** -0,3595 *** -0,3595 *** 0,70 -0,2775
PA 0,1007 *** 0,9670 *** 0,9670 *** 2,63 1,0727
PB 0,0177 *** 0,2038 * 0,2038 * 1,23 0,2804
PE 0,0172 *** 0,2973 ** 0,2973 ** 1,35 0,3774
Pl 0,0624 *** 0,6680 *** 0,6680 *** 1,95 0,7114
PR -0,0242 *** -0,6845 *** -0,6845 *** 0,50 -0,5634
RJ 0,0217 *** 0,4406 *** 0,4406 *** 1,55 0,5235
RN 0,0394 *** 0,3236 *** 0,3236 *** 1,38 0,3758
RO -0,0318 *** -0,9556 *** -0,9556 *** 0,38 -0,8321
RR -0,0229 -0,5995 -0,5995 0,55 -0,7274
RS -0,0277 *** -0,6624 *** -0,6624 *** 0,52 -0,5987
sC -0,0247 *** -0,7780 *** -0,7780 *** 0,46 -0,6546
SE 0,0263 *** 0,4492 *** 0,4492 *** 1,57 0,5678
SP -0,0176 *** -0,8365 *** -0,8365 *** 0,43 -0,7197
TO 0,2366

*** P<0,01; **p<0,05; * P<0,10
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4.2.1. Variaveis de perfil de cliente

Observa-se que dentre as variaveis de perfil de cliente a variavel género
apresentou coeficiente positivo de 0,1844, com razdo de chances de 1,20. Pode-se
interpretar este resultado da seguinte forma: contratos que possuem cliente principal
do género masculino apresentam 1,20 vezes mais chances de inadimplir do que
contratos de titulares femininas, ou 20% mais probabilidade em relacdo ao género
feminino.

O género demonstrado no estudo refere-se ao género do cliente que constou
como primeiro titular do contrato, e que, portanto, possuia a maior renda. Isso significa
gue clientes com estado civil “casado” que constam na base estudada como género
masculino podem ter ambos 0s géneros como titulares do contrato, sendo o género
feminino o segundo titular. A Figura 18 demonstra que 78% dos clientes casados

constaram na base como género masculino.

Figura 14 - Distribuicdo por género (quantidade e %)
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A fim de controlar este efeito, rodamos entdo uma nova regressao apenas com
contratos de clientes com estado civil “Solteiro”, ou seja, com apenas um titular no
contrato. Os resultados da tabela 8 indicam que, ainda que analisemos apenas 0s
contratos de solteiros, o género masculino apresenta maior probabilidade de

inadimpléncia quando comparado ao género feminino.
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Tabela 7 - Analise da variavel género

. Razéo d
Coeficiente azao de % chance*
chance*
Regresséo logistica 0.1843 1,20 20%
Base completa
Regresséao Logistica 0,1593 1,17 17%

Base Solteiros
* em relacdo ao género feminino

A razédo de chance dessa variavel na regressédo apenas com solteiros é de 1,17,
ou seja, o género masculino apresenta 17% mais chance de inadimplir do que o
género feminino. O resultado reforca o encontrado por Locatteli, Ramalho e Silvério
(2014).

Em relag&o ao nivel de instrucéo, o coeficiente -0,118 indica que clientes com
maior nivel de instrucdo apresentam 0,89 vezes mais probabilidade de ser
inadimplente, ou seja, para cada aumento em um grau de instrucao o cliente apresenta
11% menos probabilidade de ser inadimplente.

Esse resultado esta de acordo com o estudo de Aller e Grant (2018), apesar de
ser contrario ao que demonstrou o resultado de Locatteli et al. (2014) e Sanchez-
Martinez et al. (2016). Espera-se que pessoas com maior educacao formal tenham
também uma maior educacéo financeira e, consequentemente, menor inadimpléncia.

O sinal negativo do coeficiente da variavel idade demonstra que quanto maior
a idade do cliente menor a probabilidade de inadimpléncia, o que também condiz com
o estudo de Aller e Grant (2018). Este resultado também pode ser reforcado pelo
relatorio econdmico divulgado pelo Banco Central do Brasil em maio/2019, que relata
gue na analise de crédito geral, ndo especificando o crédito imobiliario, as taxas de
inadimpléncia sdo menores para pessoas de maior idade. Esta andlise repete o
resultado encontrado nos relatérios dos anos de 2016 a 2018 (BCB, 2019).

O coeficiente das variaveis de estado civil foi negativo, exceto para o estado
civil outros, que ndo foi significativo. Como a varidvel foi analisada através de
dummies, e foi retirada a dummy da variavel solteiros, isso demonstra que, qguando
comparados ao estado civil solteiro, o0s clientes casados, viavos e
separado/divorciados apresentam diminuicdo na probabilidade de inadimplir, o que é

similar a concluséo do estudo de Sanchez-Martinez et al. (2016).
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Em relacdo a renda familiar, os modelos apresentaram coeficiente positivo,
indicando que clientes com maior renda possuem maior probabilidade de
inadimpléncia. Este resultado foi diferente do esperado, uma vez que clientes de maior
renda possuem mais margem para arcar com despesas inesperadas, ou tem mais
facilidade de ter uma poupanca prévia em casos de necessidade. O resultado é
diferente do que foi encontrado por Aller e Grant (2018).

O coeficiente que apresentou maior valor foi o da variavel comprometimento.
O resultado indica que quanto mais o cliente se compromete com o financiamento em
relacdo a sua renda familiar bruta, maior € a probabilidade de inadimpléncia.
Esperava-se justamente que familias com alto comprometimento de sua renda teriam
menor percentual do salario para arcar com outras despesas, o que poderia levar mais
facilmente a um desequilibrio financeiro, o que também foi encontrado por Locatelli et

al.

4.2.2. Variaveis de parametros de contrato

Em relacdo as variaveis de caracteristicas de contrato, observa-se que quanto
maior o valor do financiamento menor a chance de inadimplir. Se, por um lado, clientes
com maior volume de financiamento estdo mais expostos ao risco, por outro, estao
aptos a obter financiamento de maior valor aqueles clientes com melhor capacidade
de risco analisada pela instituicdo financeira. O coeficiente de -1,47 indica que a cada
aumento no valor do financiamento reduz em 77% a chance de inadimpléncia.

No que diz respeito a variavel LTV, o resultado encontrado esta em linha com
o que foi demonstrado por Campbell e Cocco (2015) e Green et al (2010), pois indica
que um LTV maior, aumenta a probabilidade de inadimpléncia. Conforme descrito na
revisdo da literatura, os clientes que contratam financiamento imobiliario com LTV
mais alto investiram menor volume de recursos proprios como pagamento do imovel
em relacdo aqueles que contrataram com LTV mais baixa. Portanto, estes ultimos ao
tomarem a decisdo de inadimplir ou ndo podem ser mais afetados pela aversao a
perda dos recursos ja investidos e assim se esforcarem mais para nao inadimplir.

Tomadores que apresentam aversao a perda e que investiram alto volume de
recursos na compra do imoével sdo menos propensos a inadimplir em relagdo aqueles
que investiram menor valor. Essa mesma explicacdo pode ser utilizada para os

clientes que obtiveram desconto complementar em seu imével, ou seja, pode-se
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compreender que estes ja obtiveram o ganho do valor do desconto e, portanto, estdo
sob o dominio de perdas ao analisar o risco de inadimplir, conforme teoria do
prospecto de Kahneman e Tversky (1979).

O Banco Central do Brasil também apresentou estudo com resultado
semelhante que o levou a limitar o LTV em 80% para contratos com sistema de
amortizacdo Price em 2013, até entdo passiveis de atingir 100% de LTV. A figura 19
mostra uma andlise das faixas de LTV utilizadas no mercado imobiliario brasileiro. O
volume de contratagbes com LTV acima de 80% tem reduzido nos ultimos quatro
anos, enquanto a propor¢cao de financiamentos de 50 a 80% de LTV tem ganhado
espaco.

Figura 15 - Participacéo das faixas de LTV no mercado imobiliario
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A figura 20 apresenta a distribuicdo dos contratos analisados neste estudo por
faixa de LTV. Podemos observar que a amostra analisada estd muito mais

concentrada nas faixas de LTV entre 70 e 80% quando comparadas ao mercado.
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Figura 16 — Participacao das faixas de LTV no estudo
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Elaboracgéo proépria

Essa concentracdo pode ser explicada devido ao perfil de cliente de baixa e
meédia renda analisada no estudo, enquanto a Figura 17 engloba todos os contratos
imobiliarios vigentes no mercado brasileiro, incluindo aquelas operacées com clientes

de mais alta renda.

4.2.3. Sistema de amortizacao

Quanto ao coeficiente da variavel sistema de amortizacao, o coeficiente positivo
e significativo evidencia que contratos na modalidade Price tém 2,59 vezes mais
probabilidade de inadimplir do que contratos na modalidade SAC, ou seja, a
modalidade Price tem 159% mais probabilidade de ser inadimplente quando
comparada a modalidade SAC.

Quando este assunto vem a tona em discussdes no dia a dia do mercado,
muitas Instituicbes reconhecem que contratos na modalidade Price possuem uma
maior chance de inadimpléncia, entretanto, € comum a explicacdo de que essa
probabilidade seja atribuida ao comprometimento da renda do cliente, ao LTV
utilizado, ou valor de financiamento que seriam diferentes para estes clientes, e nao
ao sistema de amortizacdo em si.

Para detalhar um pouco mais essa discussao, foram realizadas regressoes
logisticas com amostras de caracteristicas similares em relagéo ao perfil do cliente,

especificamente para valor e comprometimento da renda. O objetivo foi igualar as
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caracteristicas de perfil para verificar se, ainda assim, o sistema de amortizacéo
possui impacto, ou seja, buscamos controlar para esses outros efeitos.

A figura 19 mostra o valor atribuido pela regressao logistica ao coeficiente da
variavel sistema de amortizagdo para amostras filtradas pela faixa salarial e pelo

comprometimento.

Figura 17 - Evolucao do coeficiente: sistema x faixa salarial
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A faixa salarial foi definida de acordo com o salario minimo a época da
contratacdo. Em 2013, o salario minimo era R$ 678,00, enquanto em 2016 era de R$
880,00. Dessa forma, o cliente com renda de R$1.600,00 que contratou em 2013 esta
na Faixa entre 2 e 3 salarios minimos enquanto o cliente de mesma renda que
contratou em 2016 esta na faixa entre 1 e 2 salarios minimos. Podemos verificar que
em todas as faixas salariais acima de 1 o parametro da variavel sistema de

amortizacao é positivo e significativo.

Figura 18 - evolucéo do coeficiente: sistema x comprometimento
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Comprometimento

Quando filtramos a amostra por comprometimento o0 modelo também apresenta

coeficientes positivos e significativos para cada um deles. Isso demonstra que mesmo
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que tenhamos uma amostra semelhante em termos de renda ou comprometimento, a
utilizacao do sistema de amortizacao Price possui impacto positivo na probabilidade
de inadimpléncia em relagédo ao SAC.

A Unica amostra que ndo apresentou coeficiente significativo foi a faixa salarial
menor que um salario minimo. Um dos motivos para este resultado pode ser a
qguantidade baixa de clientes que se encontram nessa categoria, apenas 236. Outra
explicacdo é que nas faixas salariais menores os clientes possuem menor volume de
poupancga e menor renda para arcar com as demais despesas.

E importante lembrar que quando delimitamos o valor da renda, por
consequéncia estamos delimitando a taxa de juros, uma vez que esta € definida pela
faixa de renda nas modalidades que utilizam recursos do FGTS. A taxa de juros variou
entre a minima de 4,5% a.a. e a maxima de 8,16% a.a. nos contratos estudados.
Assim, para clientes com valor de renda e comprometimento similares, mantido o
prazo total da operacdo, o que muda na caracteristica do contrato € o valor do
financiamento que pode ser maior para a modalidade Price em relacdo a modalidade
SAC.

As figuras 21, 22 e 23 abaixo demonstram a relacdo entre o valor financiado

para clientes de mesma renda e mesmo comprometimento que utilizam o mesmo LTV.

Figura 19 - Comprometimento 15% Figura 20 - comprometimento 20%
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Figura 21 - comprometimento 25%
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Quando clientes com a mesma faixa salarial possuem acesso a crédito
habitacional de valores diferentes, mantidas as demais variaveis, isso pode significar
a aquisicdo de um imével de maior valor, o que exige um valor de entrada
nominalmente maior.

Suponhamaos, por exemplo, dois clientes que possuem renda familiar mensal
de R$ 2.500,00, e que financiam um imével com comprometimento de 26% de sua
renda, no prazo de 360 meses e LTV de 80%, cada um com a utilizagcdo um sistema
de amortizacao diferente. Considerando que a renda e o comprometimento séo iguais,
a prestacao inicial serd a mesma para ambos, no valor de R$ 650,00. Entretanto, o
valor financiado sera de R$ 121083,00 para o cliente Price e R$ 93.600,00 para o
cliente SAC, ou seja, quase 30% maior para o cliente que utilizar Price. Mantido o LTV
de 80%, o valor do imével e da entrada terdo o mesmo percentual de diferenca. O

grafico da figura 24 demonstra essa diferenca.
Figura 22 - Diferenca PRI x SAC

Valor do Financiamento Valor do Imével  Valor de entrada
93,60 117,00 23,40

:

Valor do Financiamento Valor do Imével Valor de entrada

121,08 151,35 30,27
‘\

SAC

PRI

Neste caso, o cliente que financiou com Price tera que arcar com uma diferenca
de mais de R$ 6,8 mil de entrada, o que representa 2,7 vezes sua renda mensal bruta.
O valor da entrada pode ser exigido em parcela Unica pelo vendedor do imdvel ou de
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forma parcelada. Neste caso, o cliente estaria arcando com dois valores de parcela,
um referente ao valor da prestacdo junto a Instituicdo Financeira e outro junto ao
vendedor, o que, de forma geral, estard& aumentando o comprometimento da sua
renda para a compra do imovel. Além disso, apesar da prestacao inicial junto a IF ser
a mesma em ambas as modalidades, a prestacéo do cliente com financiamento Price
nao tera diminuicdo, enquanto a prestacéo do cliente SAC reduzira 8% apds 48 meses

de pagamento.
Figura 23 - Evolucdo da prestagéo Price x SAC
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Sendo assim, dadas as mesmas condi¢des de renda, comprometimento e LTV,
podemos inferir que o cliente que contrata com o sistema de amortizacéo Price tera a
necessidade de dispor de maior valor de entrada. Considerando o mesmo nivel de
renda, € possivel que este cliente tenha tido mais dificuldade para obter este valor,
caso ndo houvesse uma poupanca prévia, podendo, inclusive, ter sido necessario
algum outro tipo de endividamento.

Portanto, quando comparamos perfis similares de clientes, podemos estar
tratando de valores iniciais de financiamento e de imovel substancialmente diferentes,
ou seja, o endividamento do cliente Price pode ser maior do que o do cliente SAC, o
que pode ser um dos motivos para o cliente ter uma propensdo maior a inadimplir.
Essa pode ser uma das explicacdes para que a variavel sistema de amortizacao tenha
tido coeficientes significativos para o mesmo perfil de cliente, no que diz respeito a
renda e comprometimento.

Os graficos abaixo demonstram a distribuicdo das variaveis de perfil de clientes
e de parametro de contratos separadas por modalidades de sistema de amortizacéo

(onde 0O representa SAC e 1, Price).
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Podemos observar que as variaveis idade e nivel de instrugdo sdo semelhantes

em ambas as modalidades SAC e Price. Ja em relacdo a renda, apesar da mediana

do valor ser semelhante para as duas modalidades, existe uma concentracdo maior
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desta ultima em uma faixa menor de renda. Esta mesma situagéo se verifica no grafico
de valor da prestacdo, ja que a taxa de juros é determinada pela renda, e o
comprometimento é semelhante.

Um fator importante a ser destacado é que mesmo tendo essa concentracao
em um nivel menor de renda, o valor do imovel, o valor do financiamento e o LTV dos
contratos da modalidade Price possuem medianas superiores aquelas da modalidade
SAC. O LTV apresentou-se neste estudo e na literatura como uma das variaveis que
mais impacta a probabilidade de inadimpléncia. Verifica-se que os contratos Price
apresentam concentracdo de LTV em niveis superiores aos contratos SAC, o que
corrobora com a explicacdo de que o cliente que contrata Price precisa dispor de mais
recursos para arcar com o valor de entrada do que os demais, além de apresentar
menor aversdo a perda, uma vez que investiu menos recursos que os clientes com
menor LTV.

Outra questéao levantada é a percepcéao do cliente em relacdo ao saldo devedor
da operagédo. Conforme demonstrado na figura 7, o cliente Price leva um prazo maior
para observar a reducdo do saldo devedor, o que pode leva-lo a percep¢éo de que o
valor da divida continua semelhante ao valor da contratacdo. De forma a exemplificar
essa diferenca, suponhamos dois contratos com parametros equivalentes (mesmo
valor de financiamento e opcao pelo prazo maximo de amortizacdo de 360 meses)
cuja diferenca seja o sistema de amortizacao. Ao final de 48 meses de contrato, prazo
médio dos contratos analisados, o cliente SAC tera amortizado 13,3% do valor
financiado enquanto o cliente Price terd amortizado entre 3,6 e 6,9% do seu
financiamento (variacdo de acordo com a taxa de juros). O grafico abaixo compara a
amortizag&o de contratos Price e SAC de acordo com a taxa de juros anual, mantidas

as demais condi¢bes similares.

Figura 24 - Amortizacdo acumulada até o 48° més conforme taxa de juros

B PRI W SAC
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Ainda considerando as discussodes sobre a explicacdo para os contratos Price
terem maior probabilidade de inadimpléncia, estudamos mais detalhadamente a
relacdo destes contratos com o LTV. Conforme demonstrado no resultado deste
estudo e na revisao da literatura, o LTV é um fator que pode aumentar a probabilidade
de inadimpléncia.

No gréafico abaixo pode-se observar que contratos na modalidade Price estao

mais concentrados em faixas maiores de LTV do que os contratos SAC.

Figura 25 - Participacéo das faixas de LTV por sistema
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Para minimizar o efeito da faixa de LTV, rodamos a regressao logistica em trés
amostras divididas por cada uma das faixas de LTV: até 50%, entre 50% e 70% e
entre 70% e 80%. Os resultados estdo resumidos abaixo e a tabela completa esta
disponivel no Apéndice A.

Tabela 8 - Impacto do sistema de amortizacdo por faixa de LTV

Faixa de LTV coeficiente razao de chance

até 50% 2,084 8,036
50% a 70% 0,952 2,590
70% a 80% 1,167 3,214

Foi observado que quando rodamos a regressao por faixas de LTV, o sistema
de amortizagdo ainda tem impacto significativo, aumentando a probabilidade de
inadimpléncia pela utilizacdo do sistema Price, com mais intensidade na Faixa menor
de 50%.

A fim de facilitar a compreensdo da magnitude do impacto do sistema de
amortizacdo, detalhamos na tabela abaixo os resultados da regresséo logistica a partir
de uma simulacdo. Foi calculado o logaritmo da razdo de chance pela soma dos

produtos dos coeficientes estimados com a mediana de cada uma das variaveis.
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Aplicando a exponencial ao resultado, foi calculada a probabilidade estimada com a

utilizacao do sistema de amortizacdo SAC e com a utilizacao do sistema Price, sendo

esta a Unica variavel alterada.

Tabela 9 - Simulacdo com parametros estimados SAC x PRI

Variavel coeficie ntg Simulagédo Simulac;.élo

Logit SAC Price
C 14,8032 1 1

Sistema de Amortizagao 0,9532 0 1

Valor do Financiamento -1,4703 11,41 11,41

L. Valor do Imével -0,9399 11,73 11,73
g o
% desconto / Imovel -6,5056 0,00 0,00

Tempo de contrato 0,0056 49 49

Contrato renegociado 1,5086 0 0

Idade -0,0122 32 32

RFMB 0,9991 7,62 7,62

Comprometimento 5,3928 0,26 0,26

Perfil do Nivel d(i instrugao -0,1188 7 7
cliente (.;enero. . 0,1844 ! !
Categoria Profisisonal -0,2553 0 0

Estado Civil (Outros) 0,5366 0 0

Estado Civil (Separado / Divorciado) -0,1030 0 0

Estado Civil (Vidvo) -0,2253 0 0

SP -0,8365 1 1
Logaritmo da razéo de chance -4,362 -3,409
Probabilidade estimada 1,26% 3,20%
Razéo de chance 1,27% 3,31%

O resultado demonstra que, mantidas todas as caracteristicas de perfil de

cliente constantes, bem como todas os parametros de contrato, a alteracéo do sistema

de amortizacdo aumenta de 1,26% para 3,20% a probabilidade de inadimpléncia. Isso

significa que a variavel sistema de amortizacdo pode ser responsavel por aumentar

1,59 vezes a chance de inadimpléncia de um contrato, ainda que possamos ressaltar

que a probabilidade de inadimpléncia seja baixa, de forma geral.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O mercado de crédito imobiliario possui grande representatividade no cenario
econdmico brasileiro e o estudo do comportamento da carteira auxilia na prevencéo
de risco e manutencdo da sustentabilidade financeira. Este trabalho contribui na
compreensao das variaveis envolvidas no risco de inadimpléncia de contratos
habitacionais destinado & populacdo baixa e média renda.

O estudo encontrou que as variaveis relacionadas aos parametros de contrato
possuem mais impacto no modelo de inadimpléncia do crédito do que as variaveis
relacionadas ao perfil do cliente. As variaveis que mais apresentaram impacto foram
a renda e o comprometimento no grupo de perfil de clientes, enquanto no grupo das
variaveis de parametros de contrato foram o LTV, a existéncia prévia de renegociacado
e o0 sistema de amortizacao.

A utilizacdo do sistema de amortizacdo Price nas operac¢des demonstrou 159%
mais risco de inadimplir do que a utilizagdo do sistema de amortizagdo SAC. Os
fatores que podem contribuir para essa explicagdo sdo o maior endividamento do
cliente para arcar com valor de entrada do imoOvel, uma vez que o valor de
financiamento e do imovel nos contratos Price podem ser superior ao obtido no SAC
para o mesmo nivel de comprometimento e renda do cliente. Além disso, nos primeiros
meses de contrato ndo ha percepcdo de reducao significativa do saldo devedor de
clientes Price, o que pode reduzir o efeito de custo perdido nestes clientes em relacéo
aos clientes SAC.

Os resultados encontrados neste estudo podem auxiliar tanto as Instituicbes
Financeiras, que trabalham com clientes de média e baixa renda, como os Governos
Estaduais e Federais, que elaboram programas destinados a habitacdo de tais
clientes, na mitigacao de riscos de inadimpléncia do crédito imobiliario, orientando-as
a adequar parametros de acordo com as variaveis que apresentaram maior impacto

na probabilidade de inadimpléncia.
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APENDICE A — RESULTADOS DA REGRESSAO

Tabela 10 - Regressdo MQO

69

Variavel Dependente:

Inadimpléncia

Método: Minimos Quadrados
Observacgdes incluidas 472.466
Variavel coeficiente p:(;;go z-Statistic Prob. Variavel coeficiente p:(;;go z-Statistic Prob.
C 1,2450 0,04 34,20 0.0000 *** AC -0,0180 0,01 -1,37 0.1702
Sistema de Amortizagéo 0,0481 0,00 30,90 0.0000 *** AL 0,0277 0,01 4,42 0.0000 ***
Valor do Financiamento -0,0671 0,01 -9,69 0.0000 *** AM 0,0151 0,01 1,27 0.2027
Valor do Imovel -0,0723 0,01 -10,24 0.0000 *** AP 0,0369 0,03 1,18 0.2365
LTV 0,0084 0,01 0,68 0.4970 BA 0,0044 0,01 0,78 0.4363
% desconto / Imdvel -0,3642 0,01 -43,15 0.0000 *** CE -0,0028 0,01 -0,51 0.6123
Tempo de contrato 0,0002 0,00 7,85 0.0000 *** DF 0,0118 0,01 1,78 0.0754 *
Contrato renegociado 0,1187 0,00 81,61 0.0000 *** ES -0,0233 0,01 -3,92 0.0001 ***
ldade -0,0006 0,00 -15,81 0.0000 *** GO 0,0292 0,01 5,31 0.0000 ***
RFMB 0,0455 0,00 13,42 0.0000 *** MA 0,0234 0,01 3,52 0.0004 ***
Comprometimento 0,3427 0,02 15,34 0.0000 *** MG -0,0156 0,01 -2,91 0.0036 ***
Nivel de instrugéo -0,0057 0,00 -22,00 0.0000 *** MS -0,0064 0,01 -1,10 0.2709
Geénero 0,0083 0,00 12,22 0.0000 *** MmT -0,0182 0,01 -3,09 0.0020 ***
Categoria Profisisonal -0,0100 0,00 -9,11 0.0000 *** PA 0,1007 0,01 1,36 0.0000 ***
Estado Civil (Casado) -0,0220 0,00 -29,48 0.0000 *** PB 0,0177 0,01 3,16 0.0016 ***
Estado Civil (Outros) 0,0567 0,06 0,97 0.3326 PE 0,0172 0,01 3,00 0.0027 ***
Estado Civil (Separado /
Divorciado) -0,0061 0,00  -588 0.0000 Pl 00624 001 884 0.0000 **
Estado Civil (Vilvo) -0,0118 0,00 -4,76 0.0000 *** PR -0,0242 0,01 -4,53 0.0000 ***
RJ 0,0217 0,01 3,86 0.0001 ***
Akaike info criterion -0,240993 RN 0,0394 0,01 6,77 0.0000 ***
R-squared 0,097864 RO -0,0318 0,01 -5,32 0.0000 ***
Adjusted R-squared 0,097782 RR -0,0229 0,01 -1,63 0.1031
F-statistic 1191826 RS -0,0277 0,01 -5,12 0.0000 ***
Prob(F-statistic) 0,000000 sc -0,0247 0,01 -4,60 0.0000 ***
SE 0,0263 0,01 4,00 0.0001 ***
SP -0,0176 0,01 -3,28 0.0010 ***



Tabela 11 - Regressdo MLG

Variavel Dependente:
Método:

Observacgdes incluidas
Familia:

Funcéo de Ligagao

Inadimpléncia
MLG

472.466
Binomial
Logit

70

Erro

Erro

zZ-

Variavel coeficiente padrao z-Statistic ~ Prob. Variavel coeficiente padrao Statistic Prob.
C 14,8033 0,70 21,06 0,00 *** AC -0,4216 0,41 -1,03 0.3029
Sistema de Amortizagao 0,9532 0,03 27,70 0,00 *** AL 0,3334 0,12 2,68 0.0074 ***
Valor do Financiamento -1,4703 0,24 -6,19 0,00 *** AM 0,3225 0,22 1,47 0.1419
Valor do Imével -0,9399 0,24 -3,94 0,00 *** AP 0,7632 0,53 1,45 0.1469
LTV 1,6041 0,40 4,00 0,00 *** BA 0,0982 0,12 0,80 0.4212
% desconto / Imovel -6,5056 0,23 -27,96 0,00 *** CE -0,0871 0,12 -0,71 0.4762
Tempo de contrato 0,0056 0,00 7,83 0,00 *** DF 0,1867 0,16 1,14 0.2535
Contrato renegociado 1,5086 0,02 73,64 0,00 *** ES -0,6112 0,16 -3,86 0.0001 ***
ldade -0,0122 0,00 -13,15 0,00 *** GO 0,429 0,12 3,62 0.0003 ***
RFMB 0,9991 0,08 12,45 0,00 *** MA 0,4476 0,13 3,42 0.0006 ***
Comprometimento 5,3928 0,49 11,06 0,00 *** MG -0,3433 0,12 -2,87 0.0041 ***
Nivel de instrucéo -0,1188 0,01 -23,07 0,00 *** MS -0,1497 0,13 -1,18 0.2371
Geénero 0,1844 0,02 12,13 0,00 *** MmT -0,3595 0,13 -2,72 0.0065 ***
Categoria Profisisonal -0,2553 0,03 -8,61 0,00 *** PA 0,9670 0,12 7,82 0.0000 ***
Estado Civil (Casado) -0,4872 0,02 -25,64 0,00 *** PB 0,2038 0,12 1,69 0.0909 *
Estado Civil (Outros) 0,5366 0,52 1,03 0,30 PE 0,2973 0,12 2,43 0.0149 **
Estado Civil (Separado /
Divorciado) -01030 003 -382 0,00 ww P! 0,6680 0,13 525 0.0000 ***
Estado Civil (Viivo) -0,2253 0,07 -3,20 0,00 *** PR -0,6845 0,12 -5,69 0.0000 ***
RJ 0,4406 0,12 3,61 0.0003 ***
Akaike info criterion 0,3412 RN 0,3236 0,12 2,69 0.0071 ***
Log Likelihood -80551,47 RO -0,9556 0,18 -5,20 0.0000 ***
LR statistic 37178,45 RR -0,5995 0,49 -1,22 0.2219
Prob (LR statistic) 0,00000 RS -0,6624 0,12  -5,40 0.0000 ***
sC -0,7780 0,12 -6,26 0.0000 ***
SE 0,4492 0,13 3,52 0.0004 ***
SP -0,8365 0,12 -6,91 0.0000 ***



Tabela 12 — Regressao Logistica -Binary Logit
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Variavel Dependente:

Método:

Observagdes incluidas

Inadimpléncia

Binary Logit
472.466

Variavel coeficiente paE(rj:go z-Statistic Prob. Variavel coeficiente paE(rj;go Statzi;tic Prob.
C 14,8032 0,63 23,50 0,00 *** AC -0,4216 0,35 -1,22 0,22
Sistema de Amortizagéo 0,9532 0,03 29,14 0,00 *** AL 0,3334 0,13 2,66 0,01 **
Valor do Financiamento -1,4703 0,23 -6,36 0,00 *** AM 0,3225 0,21 1,53 0,13
Valor do Imovel -0,9399 0,23 -4,03 0,00 *** AP 0,7632 0,53 1,44 0,15
LTV 1,6041 0,39 4,08 0,00 *** BA 0,0982 0,12 0,80 0,42
% desconto / Imovel -6,5056 0,20 -31,82 0,00 *** CE -0,0871 0,12 -0,717 0,48
Tempo de contrato 0,0056 0,00 8,36 0,00 *** DF 0,1867 0,16 1,15 0,25
Contrato renegociado 1,5086 0,02 79,68 0,00 *** ES -0,6112 0,16 -3,80 0,00 **
Idade -0,0122 0,00 -13,21 0,00 *** GO 0,429 0,12 3,62 0,00 ***
RFMB 0,9991 0,08 13,09 0,00 *** MA 0,4476 0,13 3,47 0,00 ***
Comprometimento 53928 0,47 11,55 0,00 *** MG -0,3433 0,12 -2,87 0,00 ***
Nivel de instrucéo -0,1188 0,01 -23,21 0,00 *** MS -0,1497 0,13 -1,18 0,24
Geénero 0,1844 0,02 12,19 0,00 *** MmT -0,3595 0,13 -2,69 0,01 ***
Categoria Profisisonal -0,2553 0,03 -8,76 0,00 *** PA 0,9670 0,12 7,84 0,00 ***
Estado Civil (Casado) -0,4872 0,02 -25,85 0,00 *** PB 0,2038 0,12 1,69 0,09
Estado Civil (Outros) 0,5366 0,52 1,03 0,30 PE 0,2973 0,12 2,43 0,02 **
Estado Civil (Separado /
Divorciado) -0,1030 003 -381 0,00 e Pl 06680 0,13 527 0,00**
Estado Civil (Vitvo) -0,2253 0,07 -3,22 0,00 *** PR -0,6845 0,12 -5,67 0,00 **
RJ 0,4406 0,12 3,60 0,00 ***
Mc Fadden R-squared 0,187503 RN 0,3236 0,12 2,69 0,01 **
Akaike info criterion 0,341169 RO -0,9556 0,19 -5,16 0,00 ***
Log Likelihood -80551,47 RR -0,5995 0,49 -1,23 0,22
LR statistic 37178,45 RS -0,6624 0,12 -540 0,00 ***
Prob (LR statistic) 0,00000 sC -0,7780 0,12 -6,24 0,00 ***
SE 0,4492 0,13 3,56 0,00 ***
SP -0,8365 0,12 -6,89 0,00 ***



Tabela 13 - Regressao Logistica — "Solteiro"
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Variavel Dependente:

Inadimpléncia

Método: Binary Logit
Observagdes incluidas 295.821
amostra "Solteiro"
Variavel coeficiente Erro padrdo z-Statistic  Prob. Va riavel coeficiente paE(;;ZO z-Statistic Prob.

c 18,3300 0,8130 22,5459 0.0000 *** AC -0,522162 0,409939 -1.273.754 0,2028
Sistema de Amortizagao 0,9870 0,0395 24,9917 0.0000 *** AL 0,326980 0,147489 2.216.981 0,0266 **

Valor do Financiamento -1,0297 0,3406 -3,0230 0.0025 *** AM 0,254245 0,255568 0,994826 0,3198
Valor do Imével -1,6076 0,3437 -4,6770 0.0000 *** AP 1,126567 0,545017 2.067.030 0,0387 **

LTV 0,6939 0,5605 1,2381 0.2157 BA 0,042505 0,143733 0,295723 0,7674

% desconto / Imovel -7,1164 0,2298 -30,9708 0.0000 *** CE -0,175206 0,144875 -1.209.361 0,2265

Tempo de contrato 0,0055 0,0008 6,9370 0.0000 *** DF 0,258543 0,189967 1.360.989 0,1735
Contrato renegociado 1,3254 0,0224 59,2572 0.0000 *** ES -0,616641 0,195131 -3.160.130 0,0016 ***
ldade -0,012524  0,001136 -11,0224 0.0000 *** GO 0,445479 0,140160 3.178.370 0,0015 ***
RFMB 1,032094  0,095207 10,8406 0.0000 *** MA 0,367622 0,152143 2.416.287 0,0157 ***
Comprometimento 5,649918 0,567293 9,9594 0.0000 *** MG -0,438766 0,141449 -3.101.946 0,0019 ***

Nivel de instrucéo -0,150805  0,006048 -24,9337 0.0000 *** MS -0,251338 0,149605 -1.680.012 0,0930 *

Geénero 0,159308 0,017231 9,2454 0.0000 *** MmT -0,430828 0,156602 -2.751.095 0,0059 ***
Categoria Profisisonal  -0,242449  0,034662 -6,9946 0.0000 *** PA 0,927275 0,144847 6.401.763 0 **

PB 0,127599 0,142163 0,897556 0,3694

McFadden R-squared 0,186713 PE 0,207062 0,144311 1.434.831 0,1513
Akaike info criterion 0,384384 Pl 0,555507 0,149264 3.721.630 0,0002 ***
LR statistic 26086,65 PR -0,768989 0,142679 -5.389.663 0 ***
Prob(LR statistic) 0 RJ 0,366331 0,144895 2.528.248 0,0115 **

RN 0,227735 0,141664 1.607.576 0,1079

RO -1,008462 0,217809 -4.630.027 0*

RR -0,548043 0,553461 -0,990209 0,3221
RS -0,755138 0,144447 -5.227.778 0 ***
sC -0,813341 0,146714 -5.543.701 0 ***
SE 0,385020 0,148406 2.594.364 0,0095 ***
SP -0,972024 0,144537 -6.725.083 0 ***

Tabela 14 - Regressdao Logistica - LTV

Variavel Dependente: INADIMPLENCIA
Modelo: Binary Logit
Observagoes incluidas: 26.988
Amostra: LTV <= 50%

Variavel Dependente: INADIMPLENCIA
Modelo: Binary Logit
Observagoes incluidas: 119.488
Amostra: LTV >50% e LTV <=70%

Variavel Dependente: INADIMPLENCIA

Modelo: Binary Logit
Observagdes incluidas: 325.990
Amostra: LTV > 70%

Variavel coeficiente Erro padrdo z-Statistic Prob. co eficiente Erropadrdo z-Statistic Prob. coeficiente Erro padrdo z-Statistic Prob.
c 10,7781 2.212.060  4,8724 0 24,6455 4,117 5,9864 0 29,6281 3,188  9,2945 0
Sistema de Amortizagdo 2,0839 0,157414 1,3239 0 *** 0,9515 0,067 14,1988 0 1,1674 0,036 32,3624 0
Valor do Financiamento -1,8563  0,555634  -3,3409 0,0008 *** 2,8118 2,716 1,0351 0,3006 0,9587 2,481 0,3864 0,6964
Valor do Imével -0,9224 0,578568 -1,5943 0,1109 -5,1845 2,713  -1,9110 0,0560 * -4,6239 2,478 -1,8680 0,0618
LTv 0,2412 1.900.303  0,1270 0,8990 -4,4386 4,393 -1,0104 0,3123 -2,3094 3,246 -0,7115 0,4744
% desconto / Imovel -9,1172  2.220.417 -4,1061 0 -4,0324 0,420 -9,6014 0 = -6,5858 0,239 -27,5215 0 **
Tempo de contrato 0,0276  0,004343 6,3505 0 = -0,0013 0,001 -0,8910 0,3729 0,0048 0,001 6,5197 0 **
Contrato renegociado 2,2301  0,115695 19,2754 Q 1,8640 0,044 42,3693 Q 1,5151 0,021 71,9606 0
Idade -0,0194 0,004215 -4,6041 0 *** -0,0187 0,002 -10,5248 0 = -0,0149 0,001 -15,0123 0
RFMB 1,6589  0,229112 7,2408 0 0,4796 0,160  2,9925 0,0028 *** 1,3279 0,089 14,9982 0 =
Comprometimento 11,0950 1.583.379  7,0072 0 3,2939 0,963 3,4190 0,0006 *** 8,6891 0,535 16,2446 0 **
Nivel de instrugao -0,0377 0,032549  -1,1571 0,2472 -0,0987 0,011 -8,9166 0 = -0,1160 0,006 -20,0365 0 **
Género 0,0773  0,092517  0,8350 0,4037 0,1136 0,033 3,4826 0,0005 *** 0,1157 0,017 69141 0 **
Categoria Profisisonal 0,0263  0,164252 00,1602 0,8727 -0,1681 0,067 -2,5147 0,0119 * -0,1216 0,033 -3,7057 0,0002 ***
McFadden R-squared 0,2152 0,1728 0,1493
Akaike info criterion 0,1655 0,2852 0,3916
LR statistic 1216,864 7114,232 22406,610
Prob(LR statistic) 0,000 0,000 0,000




Tabela 15 - Regresséao Logistica Elastic Net

Variavel Dependente:

Método:

Observacgdes incluidas

Base Treino (70%)
Base Teste (30%)

Inadimpléncia
Elastic Net
472.466
330.726
141.740

Variavel coeflqe nte Variavel  coeficiente
Elastic Net

C 14,6074 AC -0,0966
Sistema de Amortizagdo 0,9011 AL 0,4153
Valor do Financiamento -1,1630 AM 0,4512
Valor do Imével -1,0610 AP 1,2320
LTV 1,2844 BA 0,1461

% desconto / Imovel -6,6692 CE
Tempo de contrato 0,0056 DF 0,1411
Contrato renegociado 1,4997 ES -0,4822
Idade -0,0115 GO 0,5240
RFVMB 0,8119 MA 0,5511
Comprometimento 4,3176 MG -0,2664
Nivel de instrugéo -0,1186 MS -0,0813
Geénero 0,1774 MmT -0,2775
Categoria Profisisonal -0,2323 PA 1,0727
Estado Civil (Casado) -0,4830 PB 0,2804
Estado Civil (Outros) -0,1870 PE 0,3774

Estado Civil (Separado /

Divorciado) -0,1212 Pl 0,7114
Estado Civil (Viavo) 0,1177 PR -0,5634
RJ 0,5235
RN 0,3758
alpha=0,5 RO -0,8321
RR -0,7274
RS -0,5987
sC -0,6546
SE 0,5678
SP -0,7197

TO

0,2366




