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Resumo

Considerando a crescente evolugao de crédito, verificada nos ultimos anos, nomeadamente no
crédito a habitagdo, acompanhada recentemente por um aumento do incumprimento, julgdmos
gue seria importante a realizagao de um trabalho, que tentasse compreender os factores, mais
determinantes, ou que mais se destacariam, nas situagcdes de incumprimento.

Com o novo Acordo de Basileia a determinacao destes factores tem um caracter cada vez mais
importante para as instituicdes de crédito, nomeadamente para as que utilizam métodos de
ratings internos na analise de risco de crédito.

Neste sentido, realizamos junto de uma entidade bancaria nacional, uma recolha de dados,
relativos as operagdes de crédito a habitacdo efectuadas nos ultimos quatro anos, de forma a
obter uma amostra com o conjunto das variaveis, que melhor retratassem as respectivas
operagoes.

Na analise dos dados, utilizamos o Método de Regressdo Logistica (Logit), o qual, a partir de
um conjunto de variaveis independentes, estima a probabilidade de ocorrer um certo evento,
neste caso existéncia de incumprimento.

A regressao logistica minimiza o numero de varidveis independentes, determinando as que
devem ser incluidas no modelo, de forma a obter um modelo final, mais ajustado e que preveja
adequadamente a variavel dependente. Aplica-se quando a variavel dependente é dicotomica,
assumindo valor 1 (existéncia de incumprimento) ou valor 0 (inexisténcia de incumprimento).

Com a aplicagao do Logit no nosso estudo, verificamos que o modelo final, apenas continha
quatro das nove variaveis que compunham a amostra. Assim, com base nos dados que
caracterizavam a nossa amostra, foram estas quatro variaveis - Taxa de Juro, Prazo do
Empréstimo, Taxa de Esfor¢o e Loan-to-Value - as que melhor explicaram a existéncia de
incumprimento nas operagdes de crédito em analise.

Acreditamos que a existéncia de uma boa base de dados, agrupando um conjunto de variaveis
que retrate fidedignamente as operagdes de crédito e o ambiente sécio-econdmico do cliente,
podera, a aplicagdo do Modelo de Regressdo Logistica, constituir uma mais valia na
determinacao dos factores de default no crédito habitagdo hipotecario.




Abstract

Given the growing rise in credit over the last few years, namely in housing credit, recently
accompanied by an increase in missed payments, we thought it relevant to produce a study that
would attempt to understand the most determining factors (or those which would stand out the
most) leading to failure to comply with payments.

In light of the new Basil Agreement, the pin-pointing of such factors is increasingly important for
credit providers, especially for those who use internal rating methods when carrying out credit
risk assessment.

To that purpose, we gathered data from a national bank on housing credit operations carried out
in the last four years, in order to obtain a sample which would include the sets of variables that
might best typify the different operations.

We did so by using the Logistical Method of Regression (Logit), which uses sets of independent
variables to estimate the probability of a given event occurring — in this case, failure to comply
with payments. Logistical regression minimizes the number of independent variables by
identifying those that should be included in the model, so as to obtain a better adjusted final
model, which might adequately predict the dependent variable. It is applicable when the
dependent variable is dichotomous, taking the value of 1 (non-compliance present) or of 0 (non-
compliance not present).

The use of Logit in our study resulted in a final model that contained only four of the nine
variables making up the sample. Therefore, based on the data that made up our sample, it was
these four variables — (Interest Rate, Duration of the Loan, Effort Rate and Loan-to-Value) — that
best explained the existence of non-compliance in the credit operations under analysis.

We believe that the application of the Logistical Regression Model to a good database, which
brings together a set of variables that provide an accurate picture of the credit operations and of
the socio-economic environment of the client, brings added value in determining the factors
leading to defaulted payments in housing credit mortgages.
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Capitulo 1

1.Introducao

De uma forma generalizada e global, a conjuntura verificada nos ultimos 20 anos permitiu um
despoletar de niveis substanciais de concessao de crédito por parte das instituicdes financeiras,
as quais, por forga de um mercado concorrencial e cada vez mais competitivo, tém concedido
crédito de forma massiva e sem uma correcta andlise a capacidade financeira dos mutuarios
para levar a efeito o servigo da divida, originando uma situagao de incumprimento (ou default -

estrangeirismo adoptado na cena econémica para traduzir incumprimento).

O Incumprimento, pode ser definido como o ndo pagamento dos compromissos financeiros por
parte de um mutuario e normalmente advém de situacbes em que existe endividamento
(endividamento traduz o saldo devedor de uma determinada entidade, apds o respectivo

recurso ao crédito), independentemente da forma em que este ocorre.

Geralmente as instituigdes financeiras consideram que ha incumprimento de crédito ao fim de
trés prestagdes em atraso (no caso de prestagbes mensais sera ao fim de 90 dias) e
incumprimento definitivo quando se esgotam as possibilidades de renegociacdo e se iniciam
procedimentos judiciais de cobranga coerciva.

Marques et al (2003) definem crédito como a “disponibilizagdo imediata de rendimento que nao
se possui, permitindo antecipar a fruicdo de determinados bens, mas implica igualmente uma
penhora do rendimento futuro, impondo aos devedores um sacrificio financeiro por periodos de

tempo mais ou menos longos”.

Nesta perspectiva pode-se considerar que o crédito € um factor importante na melhoria das
condi¢bes de vida das familias, na medida em que lhes permite antecipar a acessibilidade a




determinados bens, mas simultaneamente, obriga-as a um esforgo acrescido de gestdo do
orcamento disponivel e a uma poupanca forgcada, para nado correrem o risco de entrar em

situagdes de incumprimento.

De uma maneira geral o crédito aos consumidores compreende todo o empréstimo a
particulares que nao tem por finalidade uma actividade econémica e profissional. Inclui crédito
destinado a aquisicdo de bens imobiliarios (crédito a habitacdo) e crédito destinado a aquisicado
de outros bens e servigos (crédito ao consumo). A problematica do endividamento das familias
abrange essencialmente estas duas vertentes (Marques e Frade, 2003).

O presente trabalho vai focar principalmente o crédito destinado a aquisicdo de bens
imobiliarios (crédito a habitagao).

Sao muitos os factores que poderdo estar na origem do incumprimento no crédito a habitagao,
podendo ser factores inerente a prépria operagao de crédito (estes mais faceis de detectar),

mas também exteriores as operagdes, nomeadamente de caracter pessoal/familiar, ou social.

A titulo de exemplo podemos referir que a literatura, a partir de alguns estudos ja realizados
tem apontado como factores inerentes a prépria Operagdo, a taxa de juro, prazo do
empréstimo, Loan-to-value, prazo do indexante; inerentes a Pessoa/Familia a idade, estado
civil, sexo, tamanho do agregado, estado de saude; de caracter Social, o rendimento, situacéo
perante o emprego (vinculo laboral, tempo e duracdo de contrato). Contudo, alguns destes
factores podem estar interligados e quando verificados em conjunto, explicarem melhor a razao

da existéncia de incumprimento.
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2.Revisao Bibliografica

2.1 Resenha da Evolugao nos ultimos Anos

2.1.1 Evolucgao do crédito em Portugal a partir da década 90

Em Portugal, a expansao do crédito aos consumidores deu-se na década dos anos noventa,
acompanhando a liberalizagdo dos mercados financeiros e o aumento do rendimento das
familias. A inexisténcia de um mercado de arrendamento e a modernizagao da oferta comercial

contribuiram também para a expansao deste fenédmeno. (Marques et al., 2000).

Assistiu-se entdo a um aumento do patriménio dos particulares, comparativamente com o seu
rendimento disponivel, tendéncia crescente e que se manteria durante toda essa década.
Assim o crescimento da riqueza das familias, nomeadamente patrimonial, teve como
contrapartida um aumento muito significativo do endividamento, sobretudo no que se refere a

empréstimos de longo prazo, destinados a aquisi¢ao de habitacdo (Cardoso e Cunha 2005).

O acréscimo de procura de habitagcdo com recurso ao crédito foi especialmente marcado pela
redugdo acentuada das taxas de juro, pela maior facilidade de acesso ao crédito por parte dos
particulares e pela liberalizagdo do mercado financeiro, donde resultou maior concorréncia
entre instituicbes bancarias, provocando assim diminuicdo de spreads, o que era convidativo a

aquisicao do crédito.

Nesta década, verificou-se ainda uma redugado da inflagdo e um crescimento continuado do
Produto Interno Bruto (PIB), o que ajudou a tendéncia de um maior endividamento das familias,
quer no crédito a habitagdo quer no crédito ao consumo, agravando a taxa de esforco das
familias para o cumprimento dos seus compromissos de crédito (CM Lisboa 2005).
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Efectivamente, desde meados dos anos 90, que o racio de endividamento total das familias
portuguesas em relagdo ao PIB tem registado elevadas taxas de crescimento (de 56,3% em
2000 aumentou para 68,00% em 2005, donde se exclui o crédito titularizado), bem como o
endividamento hipotecario (de 41,5% em 2000 para 54,0% em 2005 - exclui o crédito
titularizado), constituindo a principal razdo do endividamento privado em Portugal (Genworth
Financial, 2006).

A compra ou construgcdo de casa prépria para residéncia permanente constitui para grande
parte das familias o maior esforco financeiro que toda a sua vida. Diversos factores poderao ter
estado na origem do aumento de importancia da habitacdo propria: restricdes da oferta no
mercado de arrendamento privado, exiguidade do sector da habitagdo social e um claro
direccionamento da politica de habitagdo via crédito bonificado (para incentivar a aquisicao de
habitacdo entrariam em vigor incentivos aos jovens através da bonificagdo de juros). (CM
Lisboa 2005).

Ainda durante a década de 90, principalmente na segunda metade, verificou-se
simultaneamente trés fenémenos, um aumento dos valores do stock de habitagdo, um aumento

dos seus pregos relativos, e uma descida das taxas de juro.

A conjugagao destes trés factores, incrementou o incentivo ao investimento em habitacido, onde
para além de existir aumento da oferta, verificar-se por sua vez, um aumento dos pregos

relativos da habitacdo também reflecte o crescimento em alta da procura de habitagao.

A taxa de crescimento do stock de habitacdo foi sempre superior a da populagao, reflectindo
dois tipos de factores. Por um lado, a redugédo na dimensao média dos agregados familiares e o
consequente aumento do seu numero: de acordo com dados censitarios do Instituto Nacional
de Estatistica (INE), o nimero médio de pessoas por familia passou de 3.1 em 1991 para 2.8
em 2001, registando-se um particular crescimento das familias unipessoais entre 1991 e 2001,
passando a representar 17% do total, quando em 1991 representavam 14%. Por outro lado, a
expansao do parque habitacional reflecte também o aumento do nimero de alojamentos por
familia (1.4 em 2001 e 1.3 em 1991) associado a crescente importancia dos alojamentos de uso
sazonal, que em 2001 correspondiam a 18% dos alojamentos face a 16% em 1991 (Cardoso e
Cunha 2005).

12



Terminada a década de 90, verificou-se a partir de 2000, um abrandamento no endividamento
dos particulares, nomeadamente a partir de 2002, ano em que o crédito bonificado deixou de

existir.

Este abrandamento no endividamento ocorreu durante um curto periodo de tempo, no qual o

mercado se ajustou e respondeu a este abrandamento.

Como resposta a este abrandamento, uma das formas de compensar os potenciais
beneficiarios deste regime de crédito, e continuar a promover a aquisicdo de habitacdo, foi
aumentar o prazo maximo dos empréstimos de crédito a habitagdo, que até a altura era de 30

anos.

Por outro lado, a Euribor a 6 meses, indexante de referéncia dos empréstimos a habitagcdo em
Portugal, iniciou em 2005 uma trajectoria ascendente, contribuindo para um acréscimo dos
encargos das familias portuguesas junto da Banca. Acrescentando ainda os reduzidos niveis de
confianca dos consumidores, o aumento da taxa de desemprego, entre outros factores,
verificou-se assim, um consumo privado, com uma taxa de variagdo superior a do rendimento
disponivel. Foi notéria, nesta data, a nova diminui¢do da taxa de poupanga dos particulares e o
aumento do endividamento (Genworth Financial 2006).

Para justificar este novo aumento do endividamento ha evidéncias que sugerem ter existido
alguma adaptagdo do lado da oferta de crédito a capacidade corrente dos clientes para
assegurar o servigo da divida. A introducdo de produtos no mercado com caracteristicas que
permitem o diferimento do grau de esforgo associado tera certamente contribuido para a
evolugéo observada no segmento dos particulares em Portugal (Banco Portugal 2005).

De acordo com a informacgéo divulgada pela Direcgao Geral do Tesouro, verificou-se em 2005
um aumento do numero de contratos de crédito na ordem dos 7,8%, o qual podera estar
associado a pratica de racios loan-to-value menos exigentes, emprestando os bancos valores
superiores ao valor do imoével, por forma a facilitarem a aquisicdo de habitacbes de preco
superior. Este aumento devera traduzir ndo apenas a aquisi¢do de nova habitagdo mas também
a realizagdo de novos contratos para substituicdo de empréstimos obtidos anteriormente em

condi¢cées menos vantajosas (Banco Portugal 2005).
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2.1.2 Impacto do agravamento das condi¢cdes de crédito

Alguns estudos tém apontado para uma correlagdo entre a evolugao do prego das habitacdes e
0 consumo, na medida em que o aumento do prego da casa representa para o proprietario um
aumento de riqueza, conferindo-lhe uma capacidade acrescida de acesso ao crédito e,
consequentemente, capacidade para consumir. Mesmo que o proprietario ndo aumente o
montante em crédito, ao ver o seu activo valorizado, sente-se mais rico, estando assim mais

propenso a consumir (Quigley, 1997)

Num estudo do Centro de Estudos Financeiros da Universidade de Frankfurt (2006), analisou-
se a correlacdo entre os pregcos das casas e a evolugdo do consumo nalguns paises. Nos
Estados Unidos essa correlagcéo € bastante elevada devido ao uso generalizado de produtos de
refinanciamento hipotecario que permitem aos proprietarios das casas aumentarem facilmente
o seu financiamento a medida que estas vao valorizando. Em Espanha, a correlagao entre o

consumo e os pregos das casas € ainda maior (Calza et al. 2006).

Se o prego das casas neste pais continuar a desacelerar, iremos assistir a um abrandamento
do consumo naquele pais. Esta € uma situagao delicada, pois pode ter graves repercussdes em
Portugal, dada a interdependéncia que o0 nosso pais possui com a economia de vizinha
Espanha.

O crédito malparado (crédito que os bancos ainda ndo conseguiram recuperar) atingiu o valor
mais alto de sempre no final de Agosto de 2007. Dados do Boletim Estatistico de Outubro de
2007 do Banco de Portugal, apontam um total de 97,9 mil milhdes de euros de financiamento
concedido pelos bancos aos particulares para compra de casa, tendo ficado por pagar mais de
1,2 mil milhdes de euros, traduzindo um aumento de 5% de crédito malparado, quando
comparado com os primeiros oito meses de 2006.

Veja-se o caso do subprime, que esta na base da actual crise do mercado imobilidrio americano
e que teve origem em operacdes de crédito de risco elevado, feitas com clientes de baixos

rendimentos e com uma situagdo econdémica instavel.
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Em 2003, a economia americana apresentava uma taxa de juro real de 1%, a criagao de
emprego e o investimento empresarial estavam em niveis muito baixos, levando os bancos a
ser menos exigentes na concessao de crédito, realizando empréstimos a 100% do valor das

avaliagOes e operacdes com taxa de esforgo dos clientes elevada.

O problema surgiu quando o Reserva Federal Norte-Americana comecgou a subir de novo os
juros, aumentando de 1% para 5% em dois anos. Os pregos das casas entraram em queda, as
prestacdes das casas subiram e grande parte destas familias, cujos rendimentos nao
acompanharam estas subidas, ficou sem capacidade para pagar os empréstimos.

No decurso deste periodo existiu um grande aumento dos pregos das habitagdes, a que se
seguiu uma inevitavel fase de correccdo. Para além dos particulares, também muitos
investidores entraram em incumprimento, uma vez que o aumento dos custos de financiamento

(por subida das taxas) diminuiu o retorno dos investimentos especulativos que tinham realizado.

Se efectuarmos uma comparagdo com o ocorrido na zona euro nos ultimos anos, verificamos
algumas semelhangas, nomeadamente, na zona euro a valorizagdo das casas foi superior a
dos Estados Unidos, tendo nos ultimos sete anos os precos das casas subido 89% na UE e
79% nos EUA. Além disso, as taxas de juro também aumentaram bastante na economia
europeia, apesar de menos do que nos Estados Unidos, tendo a taxa passado de 2,0% para
4,0% no Ultimo ano e meio. A primeira vista, estes dados sugerem que estamos perante um
forte risco de abrandamento do mercado imobiliario e consequentemente de abrandamento da
economia (Dwight et al, 2007).

A nossa economia pode ser afectada por estes desenvolvimentos externos, caso as condi¢des
de crédito sejam apertadas no seguimento da crise, dada a sua forte dependéncia do exterior.

Acresce ainda que o crédito a habitacdo em Portugal é muitas vezes concedido sem uma
correcta avaliagdo da capacidade financeira das familias, ainda que haja uma garantia do
pagamento através da hipoteca da habitagdo, o que por enquanto ainda constitui uma garantia
real do seu pagamento.

Os problemas poderdao comecar a surgir quando, a imagem do que se verifica nos Estados

Unidos, os pregos das habitagbes comegarem a baixar e o valor das hipotecas deixarem de

15



cobrir o valor dos empréstimos. Numa situacéo destas, as préprias instituicbes de crédito teréo
dificuldades em accionar as garantias das habitagcbes em situagdes de incumprimento. Nao
deixa de ser preocupante, dados os elevados niveis de endividamentos das nossas familias,
um dos mais elevados da Europa, e pelo crescente do crédito de cobranga duvidosa no total
dos empréstimos bancarios (Banco de Portugal).

O aumento das taxas de juro e dos spreads podera ter consequéncias gravissimas em toda a
economia da zona euro. Os credores irdo enfrentar maiores dificuldades financeiras com o
aumento das suas prestagdes, principalmente paises com empréstimos maioritariamente

indexados a taxa variavel, sendo muito provavel um aumento do numero de incumprimentos.

Sera ainda provavel que o recurso ao crédito venha a diminuir, quer por via da contengao da

oferta, dado que os bancos estdo mais relutantes em ceder fundos, quer por via da procura.

Embora as actuais restricobes a concessao de crédito nao sejam suficientes para pér em causa
o crescimento econdmico, o crédito pode tornar-se mais caro e dificil de obter, o que podera ter
um impacto negativo na confianca dos consumidores originando quebras do consumo, bem

como na expansao do negocio das empresas.

2.2 Factores Determinantes do Incumprimento

Pela analise de diversos estudos sobre a matéria, constata-se que o incumprimento pode
atingir com maior incidéncia determinadas franjas da sociedade. Podem estar na origem do
incumprimento factores pessoais, econémicos, sociais ou intrinsecos as proprias operagdes de
crédito. A idade, sexo, estado civil, taxas de juro, racio valor do empréstimo/valor do imovel
(loan-to-value), periodo do empréstimo, entre outros, podem, em maior ou menor numero,

indiciar potenciais situacdes de risco de incumprimento.

O Observatorio do Endividamento dos Consumidores (OEC) tem realizado um conjunto de
estudos sobre a evolugédo do incumprimento no crédito a habitagao.
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Com base nesses estudos, verificou-se que o incumprimento e o racio de incumprimento (racio
entre o montante de capital vencido e o total dos saldos devedores), relativos ao crédito a
habitagdo, tém mantido uma trajectoria ascendente. Refira-se algumas conclusdes divulgadas
no seu Relatorio de Actividades de 2002:

“O incumprimento é particularmente importante nos distritos de Setubal, Lisboa e Porto,
representando nestes trés distritos cerca de 71,4% do total de situagdes de incumprimento
no pais.

Entre os trés principais regimes de crédito a habitagdo, o incumprimento é relativamente
mais frequente no caso dos regimes bonificado e jovem bonificado do que no regime
geral.

O incumprimento é mais significativo no caso de mutuarios separados judicialmente,
divorciados e solteiros. Relativamente a faixa etaria, o incumprimento é também
relativamente mais observavel, embora as diferengcas sejam pouco sensiveis, no caso de
mutudrios com idades entre os 36 e os 45 anos.

Refira-se ainda que os contratos em regime de prestagdes crescentes apresentavam uma
taxa de incumprimento superior a verificada nos contratos em regime de prestagdes

constantes”.

Um desses trabalhos, incidiu sobre a analise ao nivel de sobreendividamento dos
consumidores, assente em 46 inquéritos recebidos da DECO, realizados na regido de Coimbra,
entre Janeiro de 2001 e Agosto de 2002, no qual se tragou o perfil do sobreendividado: A
maioria dos sobreendividados que pediram auxilio a DECO de Coimbra eram sobretudo do
sexo masculino, situavam-se na faixa etaria entre os 35 e os 55 anos, eram casados e
possuiam o ensino secundario (45,7%), sendo também significativo o0 niumero de pessoas com
formacéao superior (21,7%). Predominavam também os trabalhadores da Administragao publica,
seguidos de comerciantes e vendedores e dos reformados. O rendimento do agregado familiar
dos requerentes situava-se entre 750 a 1.250 euros/més, seguindo-se a classe com
rendimentos de 1.250 a 2.000 euros. A classe de rendimentos mais baixa, até 75 euros, surge

apenas em terceiro lugar.

O estudo aponta como principais causas do sobreendividamento o desemprego, a escassez de
rendimentos e problemas de saude.
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Concluiu-se também que o aumento das prestagdes dos créditos tem um peso muito pouco
significativo no sobreendividamento, o que permite supor que, em geral, as familias possuem

alguma margem financeira para responder a pequenas oscilagdes no valor da taxa de juro.

Resumidamente, os dados apresentados pelo OEC, mostram que foram uma combinacdo de
motivos que conduziram as pessoas ao seu problema financeiro: desemprego, insuficiéncia de
rendimento, ma gestdo do orgcamento familiar disponivel, problemas de saude, alteracdo do
agregado familiar e agravamento do custo do crédito.

Informagdes recolhidas junto do Gabinete de Apoio ao Sobreendividamento da DECO, mostram
que as pessoas singulares que recorrem a esse servigo sdo normalmente pessoas casadas,
com idades compreendidas entre os 25 e os 55 anos, um nivel de instrucdo e de rendimento
médios, varios créditos (multiendividamento), a quem a perda do emprego ou os problemas de
saude, aliados a insuficiéncia de rendimento e a ma gestdo do orgamento familiar, provocaram

a ruptura financeira (Marques e Frade).

Num outro estudo realizado na Faculdade de Economia da Universidade de Coimbra (FEUC) -
Marques et. al, constatou-se que o recurso ao crédito para consumo € maior por parte dos
homens (21,9 %) do que por parte das mulheres (16,1 %), sendo por classe etaria mais
frequente no grupo dos 35 aos 44 anos (30,1 %), seguindo-se o grupo dos 45 aos 54 (24,8 %).
Verificou-se ainda que os individuos das localidades mais pequenas recorrem menos ao crédito
que os individuos dos grandes centros urbanos, 0 mesmo acontecendo com os pertencentes as
classes baixas (de 15,7 % nos segmentos mais baixos, passa-se para 25,5 % nas classes
altas). No entanto, sdo os dos meios desfavorecidos aqueles que tém mais dificuldade em
pagar as dividas. Possiveis alteracbes da situagdo familiar (divércio), do rendimento
(desemprego) ou do patriménio sdo algumas das causas apontadas para o incumprimento.

A semelhanca dos anteriores estudos apresentados, este conclui que a taxa de incumprimento
esta fortemente associada a natureza dos empréstimos ou as caracteristicas socioeconémicas
dos mutuarios, sendo maior nos regimes de crédito bonificado, no regime de amortizagdo em
prestagdes crescentes, nos escaldes de rendimentos mais baixos e em situagao de divorcio e
separacéo judicial. Aponta igualmente que as situagdes de incumprimento estdo concentradas
nos distritos de Lisboa, Porto e Setubal.
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Tendo por base de estudo o tema defaul, Yongheng et al, (Margo de 2000), confirmam também
que determinados eventos dificeis na vida do mutuario, tais como o desemprego (ainda que se
perspective nova colocagcédo a curto prazo), e o divorcio, poderdao explicar um comportamento
de default.

No que diz respeito ao factor idade dos mutuarios o Banco de Portugal tem alertado para o
facto do aumento do acesso ao crédito por parte dos individuos mais jovens ter vindo a
aumentar e a ser muito expressivo, recomendando prudéncia na sua concessao, uma vez que
este segmento da populagdo possui rendimentos mais baixos e uma maior propensdo para

transitar para situagbes de desemprego (Genworth Financial).

Efectivamente, na segunda metade dos anos noventa, foram os "mais jovens" os que mais
contribuiram para o aumento do endividamento agregado. Este grupo € o que "apresenta as
taxas de esforco médias mais elevadas" e o "mais sub-representado nos inquéritos" (Banco de
Portugal).

Num estudo realizado no Brasil por Zerbini e Rocha (2004) concluiu-se que na analise ao
comportamento de incumprimento, as caracteristicas pessoais ndo sao tdo importantes quanto
as caracteristicas dos créditos concedidos. O valor das prestagdes é o principal determinante
na probabilidade de incumprimento, seguido pelo niumero de prestagdes, o que mostra que o
aumento dos periodos de vencimento so tera contribuigdo positiva no controle de casos de
incumprimento quando os juros cobrados e, portanto, o valor das prestagbes, for
significativamente reduzido. Defendem estes autores que a idade, sexo, casa prépria, 0 numero
de anos na actual residéncia e o numero de anos no actual emprego ndo sao estatisticamente
significativas. No entanto é possivel tracar o perfil de bom pagador: casado, trabalha no sector

publico.

Complementando, de certa forma a ideia atras referida, de que o incumprimento advém das
condicoes inerentes ao empréstimo, Fuinhas (2004) refere que com taxas de juro nominais e
reais mais baixas, o fardo da divida reparte-se mais uniformemente pela duragdo do

empréstimo, favorecendo-se neste sentido as condi¢gdes de cumprimento.
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Salienta ainda, que em periodos de inflagdo elevada o esforgo da divida, em termos reais, &
mais elevado no inicio do empréstimo e reduz-se rapidamente a medida que o tempo decorre
(Fuinhas 2004).

Outro aspecto a ter em conta para a possibilidade de ocorréncia de incumprimento advém do
facto de em algumas ocasifes as taxas de juro aplicadas pelos mutuantes serem uma funcao
crescente do grau de endividamento dos mutuarios. Numa situacéo limite, os intermediarios
financeiros podem n&o querer conceder crédito, mesmo que os mutuarios se manifestem
predispostos a pagar taxas de juro mais elevadas (Fuinhas 2004). Neste caso, a concederem,
estariam a realiza-lo por vezes em condi¢cdes acima das capacidades dos mutuarios, o que

agravaria o risco de incumprimento.

Embora referindo-se a operagdes de crédito hipotecario em empresas, outros autores afirmam
que a evolugdo da actividade macroecondmica desempenha também um papel bastante
relevante na avaliagdo das probabilidades de incumprimento ao longo do tempo, sugerindo a
existéncia de uma clara relagdo entre o risco de crédito e a evolugdo da situacao
macroeconomica (Pederzoli e Torricelli (2005), Jiménez e Saurina (2006) ou Bonfim (2007)).

Bonfim conclui exactamente que, embora as probabilidades de incumprimento sejam
determinadas essencialmente pelas caracteristicas especificas de cada empresa, existe
igualmente uma relacdo entre a evolugdo da actividade macroeconomica e as taxas de

incumprimento (Bonfim, 2006).

A semelhanca do apresentado nos casos de financiamento destinado a actividade empresarial,
pensamos que as condigdes econémicas podem igualmente influenciar e levar a situacdes de

incumprimento no crédito hipotecario para habitagao.

Ronel Elul (2006), confirma que a evolugdo negativa do mercado imobiliario habitacional, ou
seja, a diminuicdo dos pregos dos imdveis, constitui um factor de incumprimento dos

empréstimos hipotecarios.

Alguns economistas desenvolveram modelos de opgdes que permitem mesmo quantificar o

impacto que a diminuigdo dos pregos tem no incumprimento do crédito hipotecario (Elul 2006).
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Kau et al (Maio de 1994) acrescentam que os precos mais volateis das casas estao associados

a uma maior incidéncia de probabilidade de incumprimento.

Para além dos factores inerentes as proéprias operagdes de crédito, atras referidos, ha alguns
autores que defendem que o racio entre o valor do crédito e o valor do imével - Loan-to-value
(LTV) — € um bom determinante da probabilidade de incumprimento. Outros autores, por seu
lado discordam desta teoria, apresentando no entanto outras vantagens para a analise deste

racio.

Segundo a revista Genworth Financial a probabilidade de incumprimento € maior em
empréstimos cujo racio LTV é mais elevado, comparativamente a situagdes de baixo LTV.

Neste sentido as estimativas da Genworth Financial com base nos dados da agéncia de rating
Fitch Ratings apontam o LTV como um indicador fiavel da probabilidade de incumprimento.

A taxa de incumprimento de empréstimos com LTVs entre 85% e 90% €, em média, 1,26 vezes
mais alta que nos empréstimos com LTVs entre 80% e 85%, sendo, em LTVs de 90% a 95%,
1,58 vezes superior.

A experiéncia dos EUA vem igualmente confirmar a importancia do LTV como indicador do
risco crediticio, mesmo em periodos de resultados macroecondmicos favoraveis. Por exemplo,
apesar das taxas de desemprego mais baixas da histéria daquele pais e de um forte aumento
no prego da habitagdo, o incumprimento para LTVs entre 80% e 90% continuam a ser 3 e 4
vezes maiores que as de empréstimos com LTVs de 75% a 80%.

Contrapondo de certa forma o atras referido, Archer et al (Junho de 1999) defendem nao haver
uma relagdo empirica observavel entre o LTV e a taxa de incumprimento. Sugerem que a
capacidade de cumprir com o servico da divida é mais importante para explicar um
comportamento de incumprimento que o LTV. Sugerem ainda que existe uma relagdo bem mais

préxima entre as caracteristicas do empréstimo e a taxa de incumprimento.

A semelhanca destes Ultimos, Sheridan et al, consideram também que a relacdo entre o LTV e

o racio de incumprimento é relativamente fraca.
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Estes autores vém no entanto referir a existéncia de outras relagdes entre o LTV e as
condigcbes dos empréstimos. Segundo eles, o racio médio de LTV por credor possui uma forte
relacdo com os spreads praticados, donde se constata que em empréstimos com LTV
elevados, os mutuantes normalmente requerem spreads mais altos, independente do nivel de

risco da operagéao (Sheridan et al. 2005).

Segundo alguns autores o problema do endividamento deve ser analisado sobe a perspectiva
de outro indicador de grande importancia: Taxa de Esforgo

Esta tem sido referida nas publicagbes do Banco de Portugal como o quociente entre a
estimativa dos encargos com dividas (juros e amortizacdes) suportados pelas familias e a
estimativa do rendimento disponivel do agregado.

A determinagao da taxa de esforgo permite aferir qual o peso da prestagdo do empréstimo no

rendimento mensal disponivel das familias

Segundo Farinha (2004), durante os anos 90 verificou-se a existéncia de uma diminuicdo da
taxa de esforco das familias, sendo mais um factor que impulsionou ao recurso ao crédito.
Acontece que esta diminuicdo da taxa de esforgo verificada ndo esteve associada a aumentos
de rendimentos do agregado, mas sim a diminuicdo dos encargos com dividas, pelo facto da

descida das taxas de juro que ocorreram nessa altura.

Em pouco tempo, com o aumento da taxa de juro, assistiu-se a inversdo desta situacéo,
tornando-se o valor dos encargos com dividas (prestagcbes dos empréstimos) a ser maiores e
como tal o rendimento disponivel relativamente a estes encargos diminui. O elevado valor da
taxa de esforgo tem condizido a situagcbes de sobreendividamento, e a surgir situagdes de

incumprimento com as prestagdes dos empréstimos.

O crescimento da taxa de esforgo durante este periodo foi consideravel, estando a 9% em 1990
a 8% e em 1999 a 23,5%, sendo de 28% em 2004.

Segundo dados do Banco de Portugal actualmente encontra-se acima sendo de 35% a 40%.
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2.3 Formas de Avaliar o Risco

De uma maneira geral a carteira hipotecaria analisa-se com base numa série de operagoes
individuais e independentes, onde o que conta é o perfil do proponente e a garantia
apresentada. Periodicamente, analisa-se o risco global assumido pela entidade financeira
dentro de um perfil de cliente determinado, numa zona geografica especifica, para um intervalo

de LTV e para uma determinada taxa de esforco.

Cada uma das operagdes individuais, € igualmente analisada e avaliado o seu risco. Para este
efeito sdo utilizados complexos modelos e sistemas especializados na avaliagdo da qualidade
da operacgao de crédito, denominados modelos de scoring.

O novo acordo de Basileia — Basileia Il, apresenta algumas metodologias de andlise do risco,
com diferentes graus de sofisticacdo, incentivando as instituicbes de crédito a utilizarem as
mais avangadas. Assim, as instituicbes de crédito poderéo optar entre a abordagem standard, a
abordagem simplificada do método dos ratings internos (IRB Foundation) ou a abordagem

avancada do método dos ratings internos (IRB Advanced).

O que diferencia a abordagem standard daquelas de ratings internos, advém do facto dos
factores que influenciam a determinagdo do risco de crédito serem determinados na segunda

por modelos internos e proprios de cada instituicao de crédito.

Assim para a melhor utilizagdo dos varios modelos é necessario a definicdo dos factores que
melhor poderdo determinar o risco de crédito de forma a prevenir a ocorréncia de futuras

situagdes de incumprimento.

O presente trabalho visa identificar e quantificar os principais factores que poderdo estar na

génese do incumprimento no crédito hipotecario destinado a habitagcdo em Portugal.

Concretamente, pretende-se estudar o impacto no incumprimento dos factores inerentes ao
mutuario, as préprias condigdes das operagdes e, principalmente, atestar se o valor do imével
relativamente ao valor do empréstimo (LTV) tem efectivamente influéncia na probabilidade de
default.
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Capitulo 2

3. METODOLOGIA

Nesta fase da dissertagido sera referida a forma de obtencdo dos dados de modo a criar uma
amostra representativa de toda a populagdo, e a metodologia utilizada para tratamento dos

dados dessa amostra.

Utilizou-se para obtencdo dos dados dois tipos de pesquisa, uma exploratéria e outra

quantitativa.

Uma pesquisa exploratéria, dado o assunto a ser abordado ndo ser totalmente conhecido
(constitui um assunto que ainda podera ser bastante aprofundado, onde ainda ha aspectos por

explorar), estando a sua discussao a dar os primeiros passos em Portugal.

Uma pesquisa quantitativa, dado que as informagdes sdo mensuraveis, ou seja, todas as
informagdes podem ser apresentadas sob a forma numérica, para subsequentemente serem

classificadas e analisadas.
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3.1 Segmentacao da Populacao e Obtencao da

Amostra

Para a realizagdo deste trabalho, foi efectuada uma recolha e tratamento de dados, de forma

que a amostra resultante espelhasse da melhor forma possivel toda a populagéo.

O presente estudo foi desenvolvido numa instituicdo de crédito nacional, tendo a recolha

incidido apenas sobre um pequeno conjunto de balcdes localizados na regido centro do pais.

Trata-se de uma zona caracterizada por um misto de rural e urbano, onde os clientes do banco

sdo maioritariamente da zona rural e de faixa etaria média - alta.

Os dados analisados, nao constituem assim uma amostra da totalidade dos dados do banco a
nivel nacional, mas caracterizam, as operagdes realizadas a nivel regional, por um conjunto dos

seus balcodes.

Como ponto de partida tomou-se por base todos os dados existentes e definiu-se um periodo
de analise onde a informagao estivesse mais completa, de forma a tornar tdo fidedigno e

representativo quanto possivel o objectivo do presente estudo.

Os dados analisados foram recolhidos a data de 31 Dezembro de 2007 e correspondem ao
conjunto de operagdes de crédito realizadas durante um periodo de quatro anos, num conjunto

de cinco balcdes daquela instituigéo.

Em virtude da existéncia de algumas lacunas na base de dados da instituicdo, muita da
informacgao relativa as operagodes e aos clientes nao estava disponivel para todas as operacoes
realizadas e como tal ndo constava na base de dados da instituicdo, advindo dai a necessidade
de realizar inimeras triagens, de forma a constituir uma populagao base e, a partir desta, uma

amostra mais homogénea.

A primeira triagem consistiu em separar as operagdes de crédito relacionadas com

financiamento a habitagéo, de todas as restantes operagoes.
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Assim, a populacgao inicial de operagdes de crédito a habitagdo, foi composta por todas as
operagdes de crédito pertencentes a base de dados daqueles balcdes, que n&o incluiam
populacdes de crédito pessoal, crédito comercial e crédito ao investimento.

A base de dados a qual nos referimos como populagao inicial, correspondia aos produtos de
crédito com as seguintes designagdes, ou codigos:

- Credito Habitagdo Regime Geral;

- Crédito Habitagdo Bonificado;

- Crédito Habitagdo Jovem Bonificado;

- Crédito Habitagdo para Aquisicdo de Propriedades Rurais;

- Crédito Habitagdo com Caréncia de Capital,

- Obras de Beneficiagdo na Habitacao;

- Pagamento de Sinal para Aquisicao de Habitacao;

- Aquisi¢ao de Terreno para Construgao;

- Obras de Beneficiagdo na Habitacao;

- Transferéncia de crédito habitagao de outras Instituigdes;

- Aquisi¢do de Habitagdo Secundaria;

- Aquisicdo de Habitagdo/Construcao para Venda — Investimento.

Como se encontraram diferentes categorias de operagcbes na populacdo de Crédito a
Habitagdo, houve necessidade de as segmentar por grupos, para melhor analisar cada um dos
respectivos grupos e eliminar os de pouca representatividade para o nosso estudo.

Assim, a partir da populagdo total de Crédito a Habitagdo identificamos os seguintes

segmentos:

Clientes Bonificados

Particulares e

; Colaboradores
Pessoas Colectivas

Populagao Total de

Crédito habitagsio Clientes nao Bonificado

Nao Colaboradores

Empresas

Figura 1 - Segmentacio da popula¢io de crédito a habitacio
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Todo este processo de segmentagao foi realizado simultaneamente em operagdes morosas e

Nnao morosas.

Foram consideradas operagdes morosas, ou seja em incumprimento, todas aquelas em que os

mutuarios estavam em atraso no pagamento a mais de 90 dias.

Com a segmentacao, todas as operacgdes referentes a Crédito a Empresas foram eliminadas do
processo de modelizagao, por nao fazerem parte do ambito do estudo.

Relativamente ao Crédito Bonificado/Crédito Nao Bonificado, optou-se por uma separagéo
completa aquando da analise dos dados, uma vez que se verificou a existéncia duma excessiva
taxa de incumprimento no primeiro. Consideramos que a anadlise dos dados em conjunto

poderia distorcer qualquer observacdo e comprometer os resultados.

Acresce ainda o facto de, pela analise efectuada, ter-se verificado que a carteira de Crédito Nao
Bonificado nao sofreu grandes alteragbes quanto a idade e rendimento médio dos clientes,
desde o fim do regime de bonificagdo em Outubro de 2002, pelo que podemos concluir que a
exclusdo das operagdes de crédito bonificado da populagdo para modelizagao nao retirou

informacao relevante a carteira.

De igual forma constatou-se que o incumprimento no crédito concedido a colaboradores nao é
significativo e, como tal, esta segmentag¢ao nao foi igualmente considerada na analise, para que
nao fosse igualmente factor de distor¢do dos dados e de enviesamento na andlise.

Com base nas varias segmentacdes realizadas, a nossa populagdo caracteriza-se por
operagoes de Crédito Habitagdo realizadas a particulares, com empréstimos nao bonificados e

sem serem colaboradores da instituigao.

Pode-se assim a partir deste ponto comecgar a isolar as operag¢des que sédo inequivocamente de
crédito a habitacéo, através da variavel cdédigo do produto, das restantes operagdes.

Operacbes consideradas como Crédito Habitacao:
. Crédito habitacao Regime Geral;
. Crédito habitagcdo com Caréncia de Capital.
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« Obras de Beneficiagdo de Habitagao;
. Transferéncia de crédito habitagdo de outras Instituicbes

Outras operagdes ndo consideradas de Crédito Habitagao:
. Pagamento de Sinal para Aquisicdo de Habitacao;
« Crédito habitagao para Aquisi¢ao de Propriedade Rurais;
« Aquisicdo de Terreno para Construgao;
« Aquisicdo/Construgédo para Venda — Investimento.

Relativamente a estas ultimas, houve alguma dificuldade em considera-las como crédito a
habitacdo, visto ndo terem como finalidade especifica a compra de uma casa, mas sim
finalidades diversas (terreno, investimento, etc), podendo n&o estar completamente associadas
a verdadeiras operacgdes de crédito a habitagdo, assim como, muitas delas possuirem apenas
garantias pessoais e nao garantia hipotecaria, o que lhes confere alguma proximidade de
operacgao de crédito pessoal, mais do que ao crédito habitagido hipotecario.

Seguidamente foram efectuadas outras filtragens aos dados disponiveis, nomeadamente
naqueles que para além do numero de observagbes nao ser significativo, também né&o
representavam a generalidade das operagdes, tendo sido por isso eliminadas, para nao

comprometerem os resultados.

Neste pressuposto, foram eliminadas:
« As operagdes com valor de crédito superior a 500.000 euros;
. As operagdes com valor inferior a 40.000 euros;
. As operagdes com prazo inferior a 13 meses;
« As operagdes sem garantia real;
« As operagdes cujos titulares possuiam idade superior a 70 anos no fim do
contrato;

« As operacgdes cujos titulares tinham idade inferior a 18 anos.

Com a realizagdo desta segmentacdo e filiragem de dados procuramos entdo obter uma
amostra homogénea, tdo proxima quanto possivel da realidade (da populagao inicial), e que
nos permitisse identificar e estudar cada uma das variaveis relevantes para a determinacao do

incumprimento nas operagdes de crédito.
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Resumidamente podemos considerar que o processo de desenvolvimento mencionado até aqui
corresponde ao tratamento dos dados e construgdo da amostra para posterior analise

estatistica.

De forma esquematica apresentamos os passos realizados na recolha dos dados:

Identificacao Identificacdo
da Populagdo |=| da Populagao
Tedrica de Estudo Extracgéo Anélise Construgao
= dos = | Preliminardas | = | Filtragem |= da
Identificacao das Variaveis de Dados Variaveis Amostra
Estudo

Analise prévia de Aplicagéo de
cada variavel de filtros
modo a identificar

possiveis erros

Identificagdo de todas as variaveis
a partir das quais o estudo sera
realizado

Figura 2 - Sistematiza¢iio do processo de recolha de dados

De acordo com o esquema, podemos verificar que a partir da populagdo total de dados,
descriminou-se uma populagéo de estudo, tendo sido a partir dela identificado um conjunto de

variaveis, as quais iam sendo agrupadas, consoante as suas caracteristicas do seguinte modo:

« Variaveis da operagao — caracterizam a operagao;

« Variaveis de comportamento da operagao — determinam se as operacdes estédo
ou estiveram em incumprimento;

. Variaveis socio demograficas — caracterizam os intervenientes num contexto
social e demografico;

« Variaveis de relagdo com a instituicdo — caracterizam a relagao do cliente com o

banco nos 12 meses anteriores a operacao.

A partir da populacao inicial, e tendo por base, o conjunto de dados mais completos que se
conseguiu obter, identificaram-se as variaveis que na nossa opinido (atendendo a informacgéo
recolhida na revisdo bibliografica), melhor caracterizariam o objectivo desta dissertagao, pela

sua importancia na determinag¢do do incumprimento.
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Assim, consideramos como objecto de estudo nesta dissertagdo as seguintes variaveis:
« Valor da prestagao;
« Prazo do empréstimo;
. Taxa de juro;
o Prazo do indexante
« ldade do cliente;
« Taxa de esforgo;
« Ré&cio loan-to-value;
« Valor do Imével;

« Rendimento Anual.

De acordo com a revisao bibliografica existem muitas outras variaveis, indicativas da ocorréncia
de incumprimento, algumas das quais, a sua inclusdo neste estudo seriam de importancia

relevante, para a obtencao de resultados.

Neste tipo de variaveis podemos referir aquelas mais ligadas a caracteres sociais ou pessoais
como desemprego, situagdo perante o emprego, estado civil, estado saude, numero de
pessoas do agregado familiar.

Como referimos anteriormente, atendendo a que nem todas as operagdes possuiam
devidamente carregados os dados, ndo nos foi possivel obter dados fiaveis relativamente a

este tipo de variaveis.

Ainda devido ao facto da populacgdo inicial ndo possuir todos os dados devidamente carregados
(existem em suporte de papel, mas ndo em suporte informatico), houve necessidade de realizar
uma analise preliminar, que quer do ponto de vista da homogeneidade da informacgao, quer na
exactidao ou validade da mesma, nos permitiu determinar a existéncia de “zeros” ou “missings”

— observagdes sem informacéao - as quais iam sendo retiradas da base de dados.

O processo de filtragem consistiu em aplicar um conjunto de filtros a todas as variaveis de

forma a eliminar da analise outras observagdes que apresentassem incongruéncias.

Concluido o processo de filtragem, a amostra de modelizag&o obtida foi a seguinte:
. Totalidade das operagcdes morosas da populagéo de estudo;
« Doze operagdes ndo morosas por cada operagao morosa.
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3.2 Analise Descritiva

Na realizacdo do processo estatistico utilizou-se numa primeira fase uma Analise Univariada, a
qual constitui um processo estatistico que permite a anadlise e identificagdo das variaveis que,

individualmente possuem um maior poder explicativo face a possibilidade de incumprimento.

As técnicas estatisticas da Analise Univariada tém como objectivo a descrigdo de cada uma das
variaveis presentes no quadro de dados, recorrendo a medidas de sintese e a representagdes

graficas dos dados.

Andlise Frequéncias
= Estatistica descritiva
Descritiva Graficos Barras

Figura 3 - Métodos de Analise Descritiva utilizad os

Na fase da Analise Descritiva, sdo estudadas as caracteristicas individuais de cada variavel, de
forma a se obter uma visdo detalhada de cada uma, e a facilitar a escolha dos testes a aplicar

sobre as mesmas.

Os estudos dependem assim do tipo de variavel:

> Variaveis discretas — Frequéncias e/ou graficos de Barras
> Variaveis discretas/continuas — Estatisticas descritivas
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3.3 Métodos utilizados na Analise de Default

A andlise ao incumprimento de crédito € um tema que cada vez desperta mais interesse aos
diversos agentes econdmicos, em particular as entidades financeiras. Foi a partir da década de
60 que comecaram a surgir os primeiros estudos sobre a previsdo de default. Na maioria dos
trabalhos eram aplicadas técnicas estatisticas para obter modelos de previsdo que permitissem
dar indicagdes sobre a probability of default (Beaver, 1966).

Desde o trabalho pioneiro de Beaver (1966) diferentes métodos tém sido utilizados: analise
discriminante, logit, probit, redes neuronais, indugdo de regras e arvores de decisdo, algoritmos

geneticos, conjuntos aproximados, entre outros modelos.

O objectivo deste trabalho néo foi o de efectuar uma comparagdo entre os métodos mais

utilizados, mas sim utilizar um método que fosse pratico e com bons resultados.

Pela variada literatura recolhida, concluimos que a capacidade de previsdo dos modelos € em

geral similar e que a maioria dos investigadores utilizou a analise discriminante ou o logit.

A Andlise Discriminante e a Regressao Logistica, enquadram-se na classe de métodos
estatisticos multivariados de dependéncia, uma vez que relacionam um conjunto de variaveis

independentes com uma variavel depende categoérica (Sharma,1996; Hair et al., 1998).

Para que se possam considerar validos os resultados da Analise Discriminante € necessario a
suposigdo de existir uma normalidade multivariada. Este método necessita que as variaveis

independentes cumpram algumas condi¢cdes, como serem normalmente distribuidas.

Ao contrario da analise discriminante, a regressao logistica exige um numero menor de

pressupostos e que sdo menos rigidos (SPSS, 2003)

Para além destes aspectos, o resultado obtido na anadlise discriminante corresponde a uma
pontuagao, nao traduzindo nenhum caracter probabilistico, o que leva a preferéncia pela

utilizagdo do Modelo Logistico (Ohlson, 1980).
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O modelo logit possui também alguns inconvenientes. Mora (1996) refere para o modelo logit,
algumas das limitagdes mencionadas na analise discriminante, nomeadamente a néo
consideragao das probabilidades prévias e dos erros de classificagdo, sempre que se utilize
como ponto de corte 0,5.

Segundo Ferrando & Blanco, (1998), uma das vantagens do modelo /ogit, prende-se com o
facto de admitir que as variaveis independentes possam ser categodricas, permitindo que as
variaveis explicativas ndo se reduzam unicamente a racios econdémicos e financeiros ou
variaveis métricas, possibilitando desta forma a utilizacdo de informagao nao financeira ou

qualitativa.

Hair (1998) refere também razdes pelas quais a regressao Logistica representa uma alternativa
a analise discriminante, nomeadamente quando a variavel dependente tem apenas duas
categorias. Considera que a regressao logistica € menos afectada pelas desigualdades
variancia/covariancia e analisa facilmente variaveis categéricas independentes enquanto que
na analise discriminante a utilizagdo de varidveis dummy gera problemas com as igualdades

variancia/covariancia.

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), a técnica de regressao logistica tornou-se um método
padrdo de analise de regressdo para variaveis medidas de forma dicotémica, sendo o seu
objectivo determinar o melhor relacionamento entre a variavel resposta (variavel dependente) e
um conjunto de variaveis explicativas, correspondendo o modelo final aquele que apresentar o

melhor ajuste matematico e for mais facil de se explicar.

Outra vantagem da regressao logistica é a sua analise probabilistica, uma vez que a regressao
estima a probabilidade de ocorrer um certo evento, a partir de um conjunto de variaveis
independentes ou explicativas.

Para Lo (1986) o modelo logit € mais robusto que a analise discriminante, ja que é aplicavel a

outras distribui¢des que ndo a normal.

Dentro dos modelos de escolha discreta, a escolha de uma particular funcao F(.) determinara o
modelo especifico com que se ira trabalhar. Assim, escolhendo-se a funcdo de distribuicdo
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normal estandardizada originara o modelo probit, escolhendo-se a distribuigdo logistica
originara o modelo logit.

Em comparagdo com o modelo probit, o logit tem representagao e tratamento matematico mais

simples, justificando a sua maior utilizagao pratica.

A semelhanca do que sucede com o logit, 0 modelo probit apresenta bons resultados quando a
variavel dependente é binaria ou dicotdmica (Borooah, 2002). Em termos praticos com o
modelo probit obtém-se as mesmas conclusbes que com o logit, tendo a desvantagem dos
coeficientes probit serem mais dificeis de interpretar, por isso a sua menor utilizagdo. Uma vez
que tem por base uma curva normal padrdo, o probit ndo é recomendado quando existirem

muitos casos assimétricos ou com outra distribuicao que ndo a normal (Pampel, 2000).

3.1.1 Modelo de Regressao Logistica - Logit

Atendendo a todos os aspectos mencionados no ponto anterior, consideramos que o modelo
logit, seria o mais indicado para a realizacdo do presente trabalho.

Este modelo baseia-se na fungdo logistica que surgiu em 1845 ligada a problemas de
crescimento demografico, (Meadows et al., 1972).

O logit obtém-se a partir da regressao logistica. Esta pode ser utilizada quando a variavel
dependente é binaria ou dicotémica (Hosmer & Lemeshow, 1989). O procedimento que calcula
os coeficientes logisticos compara a probabilidade de um evento suceder com a probabilidade
de nado suceder e designa-se por odds ratio (Hair et al., 1998).

Para Moore et al (1994) a analise logit, corresponde a um método que determina quais as

variaveis que devem ser incluidas no modelo para que se possa prever adequadamente a
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variavel dependente categdrica. Para o uso da anadlise logit as variaveis independentes e
dependentes devem ser obrigatoriamente categoricas.

A regressao logistica descreve um modelo de regressao linear, de modo a confirmar o valor da
variavel dependente entre 0 e 1, enquanto que as variaveis independentes podem variar

continuamente.

A funcgao logistica esta limitada em 0 e 1, de forma que previsbes impossiveis ndo possam
ocorrer. Ao predizer o valor de uma variavel nesta escala de 0 a 1, faz sentido ajustar uma

curva em forma de S aos dados.
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Figura 4 - Curva logistica
Uma representacdo dos modelos, em que a variavel dependente & dicotomica é a que

pressupde que a variavel Y, (com Y = 1ou Y =0), é apenas uma indicagao observavel de uma

variavel ndo observavel Y* (dita variavel latente) tal que:

Yi*= B1+P2 X2i + B3 X3i + ... + Bk Xki + ui = Xi p + ui

e em que é especificada uma regra de determinacdo de Y em fungao de Y*.
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Essa regra é, tipicamente, da forma :

1,SeY*>0
0,SeY*<0

Onde a escolha da constante 0 como limiar da separagao entre Y =0 e Y = 1 é, essencialmente

arbitraria.

Na classe de modelos caracterizada pelas relagcbes das equagdes anteriores, podemos

considerar que:

Prob(Yi =1) = Prob(Yi*> 0) =

= Prob(B1 + B2 X2i + 3 X3i + ... + Bk Xki + ui > 0) =

= Prob(ui > - Xi B)

€ por conseguinte,

Prob(Yi = 0) = Prob(ui < - Xi B).

Entdo, sendo ui uma variavel aleatéria com funcao de distribuicdo F(.), vem que :

Prob(Yi = 0) = F(- Xi B),

Prob(Yi = 1) = 1 - F(- Xi b).
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No caso do modelo logit, em que a forma funcional de F(.) € a que corresponde a distribuicdo

logistica, vem:

E(Yi) = 0 [1 - F(Xi B)] + 1 F(Xi B),

ou seja,

E(Yi) = F(Xi B).

Portanto,

I
[+e™

E(Y)=Prob(Y =1)=

onde,

1

+ E..'=|-1|+|-1:-‘{:|+---—3:-‘{t| }

Prob(Y;=1)= I

No fundo a regressao logistica binaria corresponde a uma regressao aplicada a uma variavel
dependente dicotémica, onde esta variavel dependente ndo corresponde aos valores dos

dados, mas representa a probabilidade do evento em analise vir a acontecer

Na regressao logistica ha um relacionamento linear com as variaveis independentes, mas esta
linearidade acontece com a probabilidade do logaritmo e ndo na probabilidade original.

Supbe-se que o logaritmo da razdo entre as probabilidades de ocorréncia e ndo ocorréncia do
evento é linear. Como o objectivo do estudo é a probabilidade de acontecer determinado evento
a equagao logistica pode ser transformada numa equacdo de probabilidade (Hair, 1999)

assumindo assim a formula atras apresentada.
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Na regressao logistica, uma vez que os erros do modelo seguem uma distribuicido de Bernoulli,
0 método para estimar os coeficientes B0, ....fn é o método da maxima verossimilhanga, o qual
procura determinar os valores dos parametros 3, que maximizam a probabilidade de se obter o

conjunto dos dados observados (Hosmer e Lemeshow, 1998).

Na analise logistica existem os métodos enter, backward e forward, os quais diferem entre si
pela forma como seleccionam as variaveis que irdo formar o modelo final.

A regresséo logistica minimiza o numero de variaveis dependentes, de forma que o modelo
final, possua mais aplicabilidade, uma vez que quantas mais variaveis existirem, mais

dependente de dados fica o modelo.

O método enter caracteriza-se por incorporar ao modelo todas as variaveis em estudo (devera
assim ser utilizado quando se tem certeza de que todas as variaveis sdo necessarias para

estimar os parametros do modelo).

Na regressao logistica utiliza-se frequentemente a técnica stepwise, a qual corresponde a um
processo de entrada ou retirada de variaveis ao modelo, baseado em critérios como por
exemplo o teste Wald. Por exemplo, as variaveis com valores estatisticos (estatistica Wald)

mais elevados séo os primeiros a ser incluidos no modelo.

O método backward, caracteriza-se por introduzir no modelo todas as variaveis e com o
decorrer do processo vai sendo eliminada uma variavel de cada vez, de forma que quando o
processo de eliminagdo termina, temos definido o modelo final. Este processo ocorre assim por
etapas, onde em cada etapa a variavel de pior desempenho € eliminada, comparando-se o
modelo completo com o modelo reduzido, resultante da eliminagdo de variaveis (Charnet et al.,
1999). O modelo resultante final corresponde assim aquele, com as variaveis que melhor
caracterizam o objecto do estudo.

O método forward, caracteriza-se por considerar a variavel de maior coeficiente de correlagao
na amostra, observado com a variavel resposta. Em cada etapa uma nova variavel pode ser
adicionada de forma a construir o modelo final. Este processo ocorre assim por etapas, onde
em cada etapa uma nova variavel & acrescentada, comparando-se o modelo reduzido com o
modelo em que uma nova variavel é acrescentada. O processo decorre enquanto se verificar

que com a inclusdo de uma variavel se obtém um modelo com melhor desempenho que o
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anterior. Quando o processo de inclusdo de variaveis termina, é porque ndo faz sentido a
inclusdo de mais nenhuma variavel e as variaveis incluidas até essa data correspondem as que

melhor caracterizam o objecto do estudo (Charnet et al., 1999).

No presente trabalho vamos utilizar o método Forward Stepwise (Wald), através do qual, para
obtengdo do modelo final de regressao logistica &€ necessario, no decorrer do processo,
efectuar varios ajustes do modelo, ou seja, verificar se cada uma das variaveis obtidas nesse
modelo esta significativamente relacionada com a variavel resposta do modelo. Esta analise é
realizada através de testes de hipdteses estatisticos, que avaliam o modelo com e sem a

variavel.

Existem testes estatisticos para analisar a significancia do modelo final, nomeadamente o teste
Qui-quadrado e o teste Hosmer e Lemeshowd.

Estas duas medidas, em combinagdo, fornecem suporte para que se aceite o modelo de
regressao logistica como significativo. Sao estes testes que asseguram a evidéncia de

significAncia estatistica das variaveis

Primeiro realiza-se um teste Qui-quadrado para mudanca no valor -2 Log Likelihood (-2 LL), do
modelo base.

Neste caso, a significAncia de um modelo é dada pela mudanga verificada em LL (Log
Likelihood), estatistica de verosimilhanga, a qual é multiplicada por —2 {-2LL}, de forma a
assumir um numero positivo e a ter uma distribuicdo aproximada ao Qui-quadrado (x2), antes e
depois de se introduzirem as variaveis no modelo. A referida diferenga é apresentada sob a
forma de Qui-quadrado, podendo observar-se a significancia estatistica desse e assim concluir-
se acerca da significancia do modelo.

Segundo Hair (1998), o ajuste geral do modelo pode ser avaliado utilizando-se a medida -2 LL.
Se no modelo avaliado houver um decréscimo no valor -2LL comparado ao modelo base, existe
melhoria no modelo, uma vez que menores valores da medida - 2LL indicam o melhor ajuste do

modelo.
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Existem ainda trés medidas de adequacdo do ajuste, as quais sdo comparaveis ao R? da
regressao multipla: A medida R? Cox e Snell, a medida Nagelkerke e medida Pseudo R

As medidas de adequagdo de ajuste comparam as probabilidades estimadas com as

probabilidades observadas, para as quais valores mais altos indicam um ajuste melhor.

A medida R? Cox e Snell est4 limitada pelo facto de que ndo consegue alcancar o valor maximo
de 1, de modo que Nagelkerke propds uma modificacdo que tem o alcance de 0 para 1.
A medida Pseudo R? com base na melhoria do valor 2 LL.

O Pseudo R?¢é calculado como:

2 LL base - ( -2 LL modelo)

R2 logn =
-2 LL base

Depois realiza-se a medida Hosmer e Lemeshow de ajuste geral, que tem um teste estatistico
que indica se houve ou nado diferenca estatisticamente significativas entre as classificagbes

observadas e previstas.

Mostra a ndo - significancia indicando a auséncia de diferenga na distribuicdo de valores

dependentes efectivos e previstos.

Esta é a medida final do ajuste do modelo e mede a correspondéncia dos valores efectivos e

previstos da variavel dependente.

Neste caso, o melhor ajuste do modelo é indicado por uma diferenga menor na classificagéo

observada e prevista.

Também neste teste um bom ajuste de modelo é indicado por um valor Qui-quadrado nao

significante.
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Finalmente temos as Matrizes de Cassificagdo que mostram se as taxas de acerto séo altas ou

baixas para os casos correctamente classificados no modelo.

A validagdo do modelo de regressao logistica pode ser obtida através da: criacdo de amostras

de treino e validagao (Hair, 1998).

Se as taxas de acertos da amostra de treino e da amostra de validagdo forem similares, pode-
se concluir que o modelo tem suporte empirico no mesmo nivel para explicar as variaveis

dependentes.
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Capitulo 3

4. Resultados

4.1 Analise Descritiva da Amostra

Apos a recolha dos dados e constituicdo da amostra final, realizamos uma primeira analise, que
consistiu uma andlise univariada, na qual elaboramos um conjunto de quadros e graficos, que
espelham como é constituida a amostra e como se comporta cada uma das variaveis quando

as operagdes se encontram em situagdo morosa (incumprimento) ou nao morosa.

Relembramos que se considera uma operagdo morosa, aquela que se encontra com

pagamentos em atraso ha mais de 90 dias.

Com base nos dados do Quadro 1, podemos verificar que do total das 690 operagdes de
crédito constantes da nossa amostra, 87 operagdes encontram-se em situacdo morosa,

enquanto que 603 operagdes ndo estdo em mora.

Classificagdo do Crédito
Numero Operacoes Frquéncia
Operagbes morosas 87 0,126
Operagdes ndo morosas 603 0,874
Total Operagbes 690 1,000

Quadro 1 - Classificacio do crédito da amostra - operacdes morosas e nio morosas

A nossa amostra é constituida por 87,4 % de operagdes ndo morosas e 12,6% de operagdes
em incumprimento. Temos assim, uma amostra com um numero de observacdes de operagdes

nao morosas muito superior ao de operagdes morosas.
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Embora ndo seja um dos objectivos deste trabalho, verificar se as operagbes ndao morosas,
estdo ou nao em atraso, efectuou-se mesmo assim essa analise, donde podemos concluir
(Quadro 2 e Grafico 1), que das 603 operagdes nao morosas, 487 estdo em dia, mas existem
116 operacgdes que se encontram com prestacdes em atraso, embora por um periodo inferior a
90 dias, e como tal, ndo tratadas neste trabalho, como estando em incumprimento.

Classificagdo do Crédito
Numero Operagbes Frequéncia
Operacgdes em dia 487 0,706
Operagdes com atraso Inf. 90 dias 116 0,168
Operagdes morosas (atraso sup 90 dias) 87 0,126
Total Operagdes 690 1,000

Quadro 2 - Classificacao do crédito da amostra - Dias em atraso

Classificagdo do Crédito

- a0
o & 600
> § o
- 487 41p
& 153
COperaciies  Operagies  Operacdes Total
em Dia com atraso maorosas Operacies
Inf. 90 dias (atraso sup
HO dias)

Estado das Operagbes

Grafico 1 - Diversificacdo do crédito da amostra - Estado das operacoes

Para cada uma das variaveis em estudo efectuamos uma andlise descritiva, de forma a se
obter uma andlise detalhada das suas caracteristicas, bem como verificar os seus

comportamentos quando as operagdes estdo em situacdo de mora ou nao.

Assim, nos pontos seguintes procuraremos apresentar, quer através de quadros, quer de

graficos, um resumo da analise efectuada para cada uma das variaveis.
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4.1.1 Valor da Prestacao

No Grafico 2 podemos ver a

representagdo por pontos dos dados da

3.500

variavel “Valor da Prestac&o”, para as §2ggg .
~ ~ @ 2.000 -
operagdes morosas € nao morosas, as £ 500 " p
= 1.000
is foram rden form 3 50 —f
quais foram ordenadas de forma 3 oé'w e
crescente. Devemos ter em atencéo que 0 10 200 300 400 500 60 700

Operagoes

a nossa amostra possui um maior

‘0 Operagdes ndo morosas M Operagdes morosas ‘

numero de dados para operagdes nao ] L
Grifico 2 - Representacio grafica dos dados da

morosas. amostra para variavel ""Valor da Prestaciio"

Com a realizagdo da estatistica descritiva, obtivemos os dados do Quadro 3, onde se
verifica que a o valor médio das prestagbes, € maior no caso das operagdes que se
encontram em situagao morosa (676 euros), do que para as operagdes nao morosas (567
euros).

Variavel Valor da Prestacdo Através destes dados poderemos dizer,
) Operagdo  Operagao numa primeira andlise que em média, as
Parédmetro nao morosa morosa

Média 567 € 676 € operagdes possuem uma prestagcdo mais
Mediana 497 € 562 € ~
Moda 814 € ANJA elevada nas operagbes que se encontram
Desvio Padréo 300 € 331€ em incumprimento.
Minimo 192 € 268 €
Maximo 3.189 € 1.579 €

Quadro 3 - Estatistica da variavel "Valor da
Prestacao”

O desvio relativamente ao valor médio, ou seja, o desvio padrdo, é quase igual nas duas
situagdes, sendo neste caso o seu valor alto.

Verifica-se que entre os valores minimos e maximos existe uma grande amplitude em

qualquer uma das duas situagdes em analise.
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No Grafico 3, temos uma representacdo do comportamento da variavel, dentro de certos
intervalos, ou seja a frequéncia de operagdes morosas em cada intervalo relativamente ao

total das operagbes morosas.
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8
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S 030
«Q
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3 020+ |
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0,00

< €450 €451-€750 €751-€1.100 €1.101-€1.500 € 1.501 - € 3.200

Prestagao

Grafico 3 - Frequéncia de opera¢des morosas para diferentes intervalos de "Valor de Prestagio"

Pela analise do grafico, constata-se que a frequéncia de incumprimento é maior quando o
valor da prestacéo se situa entre 451 euros e 750 euros, seguindo-se as operagdes com
menor valor de empréstimo (< 450 euros). A frequéncia de incumprimento € menor nas

operagdes com prestagdes mais elevadas.

Estes resultados podem contudo estar associados ao facto do numero de dados nao ser

igual em todos os intervalos.

Podemos verificar no Quadro 4, que em termos absolutos ha mais operagcdes de crédito
com prestagdes entre 451€ e 750€, sendo neste intervalo que ocorre maior nimero de

operagdes em mora.
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Variavel Prestagao
Operagéo Total %

Intervalo morosa Operagbes ®  Incumprimento
<€450 21 264 8%
€451 -€750 38 297 13%
€751-€1.100 15 91 16%
€1.101 -€ 1.500 11 26 42%
€ 1.501 -€ 3.200 2 12 17%
TOTAL 87 690 13%

a) Inclui operagcbes morosas e hdo morosas

Quadro 4 - Quantificacio das opera¢des morosas (termos absolutos e relativos) para
a variavel "Valor da Prestacio"

Em termos relativos a maior ocorréncia de incumprimento ocorre quando o valor das
prestacdes se situa no intervalo entre €1.101 e €1.500, com 42%, sendo menor nos

empréstimos com as prestagdes mais baixas.

Estes resultados podem-nos apontar para uma realidade sdécio-econdmica baixa, dado
que as prestacdes mais baixas sdo as que reflectem o maior nimero de operacdes e
consequentemente onde também ha maior numero de incumprimento, embora em termos

percentuais o incumprimento ocorra numa gama de prestagdes mais elevadas.

4.1.2 Taxa de Juro

Seguindo os mesmos procedimentos que

utiizamos no caso da variavel anterior,

9,00%
8,00%

7,00% /
6,00%

5,00%

podemos ver no Grafico 4 uma

representagdo da variavel “Taxa de Juro”,

Taxa Juro

para as operagdes morosas e ndo morosas, 400%
0 100 200 300 400 500 600 700
as quais foram ordenadas de forma Operagdes
‘0 Operagdes nao morosas M Operagdes morosas ‘
crescente.

Grifico 4 - Representacio grafica dos dados da
amostra para a variavel ""Taxa de Juro"
O Quadro 5 apresenta um resumo da estatistica descritiva, onde se pode verificar que o valor
meédio da taxa de juro € maior no caso das operagdes que se encontram em situagdo morosa

(6,48%), comparativamente as ndo morosas (5,87%).
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Variavel Taxa Juro
Operacéo Operacéo
Parédmetro n&o morosa morosa
Média 5,87% 6,48%
Mediana 5,75% 6,66%
Moda 5,10% 5,10%
Desvio Padrao 0,66% 0,64%
Minimo 4,69% 5,10%
Maximo 7,80% 8,20%

Quadro 5 - Estatistica Descritiva da variavel
"Taxa de Juro"

Numa primeira analise, podemos referir, que
em média, as operagdes possuem uma taxa de
juro mais elevada nos empréstimos que se

encontram numa situagcéo de incumprimento.

O desvio relativamente ao valor médio (desvio
padrao) é quase igual nas duas situagdes.

Verifica-se que entre os valores minimos e maximos existe uma grande amplitude, em

qualquer uma das duas situagdes em analise.

O Grafico 5, apresenta o comportamento da variavel, dentro de certos intervalos, ou seja

a frequéncia de operagdes morosas em cada intervalo relativamente ao total das

operagdes morosas.

0,50+

0,40+

0,30+

0,20+

Frequéncia

0,10+
0,00-

<4,75% 4,75% - 5,25%

5,25%-5,75% 5,75% - 6,25% >6,25%

Taxa Juro

Grifico S - Frequéncia de operacdes morosas para intervalos de ""Taxa de Juro"

Pela analise do grafico, podemos verificar que a frequéncia de incumprimento foi maior

para operagdes com valores de taxa de juro mais elevadas, ou seja, € maior quando o

valor da taxa se situa acima de 6,25%, seguindo-se as operacdes com taxas entre 5,75%

e 0s 6,25%. Inversamente podemos referir que quanto menor o valor da taxa praticada

nas operagoes, menor é a frequéncia de incumprimento registada.
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Podemos verificar no Quadro 6, que em termos absolutos ha mais operagcbes de crédito

com taxa de juro superior a 6,5%, sendo também neste intervalo que ocorre maior nimero

de operagdes em mora.

Variavel Taxa Juro
Operagéao Total %

Intervalo morosa Operagdes ®  Incumprimento

<4,75% 0 1 0%
4,75% - 5,25% 6 161 4%
5,25% - 5,75% 8 154 5%
5,75% - 6,25% 13 131 10%

> 6,25% 60 243 25%

TOTAL 87 690 13%

a) Inclui operagcdes morosas e hdo morosas

Quadro 6 - Quantificacio das operacdes morosas (termos absolutos e relativos) para

a variavel "Taxa de Juro"

Em termos relativos verifica-se a mesma situagcdo, em que a maior ocorréncia de

incumprimento ocorre quando a taxa de juro do empréstimo & superior a 6,25%, sendo

menor nos empréstimos com as taxas mais baixas.

Estes dados vém de certa forma confirmar alguns dos artigos referenciados na pesquisa

bibliografica, os quais apontam que o incumprimento esta relacionado com as condi¢des

do empréstimo e tende a acontecer pelo aumento das taxas de juro.

4.1.3 Prazo do Empréstimo

Seguindo os mesmos procedimentos que

utilizamos no caso das Vvariaveis
anteriores, podemos ver no grafico 6
uma representagéo da variavel “Prazo do
Empréstimo”, para as operagoes
morosas € nao morosas, as quais foram

ordenadas de forma crescente.

50
40 ]
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20

Prazo Empréstimo

0 100 200 300 400 500 600 700

Operagoes

‘0 Operagdes nao morosas M Operagdes morosas ‘

Grifico 6 - - Representacgio grafica dos dados da
amostra para variavel '""Prazo de Empréstimo"
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Apos realizagdo da estatistica descritiva, obtivemos os dados do Quadro 7, onde se pode
verificar que o prazo médio dos empréstimos é maior no caso das operagdes que se encontram

em situagcdo ndo morosa (28 anos), comparativamente as operagdes morosas (26 anos).

Variavel Prazo Empréstimo (anos) Atraves destes dados poderemos dizer, numa
. Operaggo  Qperagdo primeira analise que em média, as operagdes
Parametro n&o morosa morosa i

Meédia 28 2% com menor duragdo, correspondem as
Vediana 29 25 operagbes que se encontram em
Moda 30 25 _ _
Desvio Padrio 8 7 incumprimento.
Minimo 6 10
Maximo 45 40

Quadro 7 - Estatistica Descritiva da variavel ""Prazo
de Empréstimo"

O desvio relativamente ao valor médio, ou seja o desvio padrao é quase igual nas duas

situagoes.

Também aqui se verifica que entre os valores minimos e maximos existe uma grande

amplitude, em qualquer uma das duas situagcdes em analise.

No Gréafico 7, apresentamos uma representagcdo do comportamento da variavel, dentro de
certos intervalos, ou seja, a frequéncia de operagdes morosas em cada intervalo

relativamente ao total das operagdes morosas.
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Grifico 7 - Frequéncia de operagdes morosas para diferentes intervalos de "Prazo do Empréstimo"

Constata-se que a frequéncia de incumprimento € maior quando o prazo do empréstimo
se situa entre os 25 e os 35 anos, seguindo-se as operagdes entre 15 e 25 anos.
Verificamos que a frequéncia de incumprimento é mais baixa em empréstimos com menor

duracado (<15 anos) e em empréstimos de muito elevada duragao (> 35 anos).

Estes resultados podem contudo estar associados ao facto do numero de dados nao ser

igual em todos os intervalos.

Podemos confirmar pela analise do Quadro 8, que em termos absolutos ha mais
operagdes de crédito em empréstimos com um prazo entre 25 e 35 anos, sendo neste

intervalo que ocorre maior numero de operagdes em mora.

Variavel Prazo do Empréstimo (anos)
Operagéao Total %
Intervalo morosa Operagbes °  Incumprimento
<15 6 33 18%
15-25 24 157 15%
25-35 46 372 12%
35-45 11 128 9%
TOTAL 87 690 13%

a) Inclui operagcdes morosas e hdo morosas

Quadro 8 - Quantificacio das operagdes morosas (termos absolutos e relativos) para
a variavel ""Prazo do Empréstimo"
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Em termos relativos verifica-se que a maior ocorréncia de incumprimento ocorre quando o
prazo dos empréstimos é inferior a 15 anos, com 18%, sendo menor nos empréstimos

com prazos mais longos.

Estes dados confirmam o referido na bibliografia, na qual se refere que o aumento do
prazo do empréstimo influéncia na ocorréncia de incumprimento, sendo menor quando se

alargam os prazos dos empréstimos.

4.1.4 Idade do Cliente

Seguindo os mesmos procedimentos que

utilizamos no caso das \variaveis 66 J
58 1
48 |
38 1
28

Cliente”, para as operacdes morosas e B e me w0 s o o

anteriores, podemos ver no Grafico 8

Idade Cliente

uma representagao da variavel “Idade do

Operagoes

nao morosas, as quais foram ordenadas

‘ # Operagdes nao morosas M Operagdes morosas ‘

de forma crescente.
Grifico 8 - Representacio grafica dos dados da
amostra para variavel ""Idade do Cliente"

O Quadro 9 apresenta um resumo da estatistica descritiva, onde se pode verificar que embora
de forma pouco significativa, a idade média dos clientes, € maior no caso das operagdes que se
encontram em situagao morosa (36 anos), comparativamente as operagées nao morosas (34

anos).
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Através destes dados poderemos dizer, que

Variavel "’!a"’e (anos) — em média, as operagdes que se encontram
Operagéo Operagao

Parédmetro ndo morosa morosa em situagdo de incumprimento sido de
Média 34 36 clientes com maior idade do que os clientes
Mediana 35 37
Moda 35 38 com operacgdes nao morosas.
Desvio Padrao 6 5
Minimo 20 24 . = .
Maximo 55 46 O desvio padrao é quase igual nas duas

situagdes, sendo neste caso o seu valor alto.

Quadro 9 - Estatistica da variavel "Idade do
Cliente"

Verifica-se que entre os valores minimos e maximos existe uma grande amplitude em
qualquer uma das duas situagbes em analise, contudo, as operagdes morosas
encontram-se dentro de uma faixa de idades mais reduzida, ou seja varia entre os 24 e os

46 anos.

O Grafico 9, apresenta o comportamento da variavel, dentro de certos intervalos, ou seja
a frequéncia de operagdes morosas em cada intervalo relativamente ao total das

operagdes morosas.
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Grafico 9 - Frequéncia de operacdes morosas para diferentes intervalos
de "Idade do Cliente"

Pela analise do grafico, podemos verificar que a frequéncia de incumprimento é maior
quando em operacgado com clientes numa faixa etaria entre os 35 e os 45 anos, seguindo-

se as operagbes com clientes na faixa etaria de 25 a 35 anos. A frequéncia de
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incumprimento € menor nas operagdes com clientes de idades mais elevadas (> 45 anos)

e em idades abaixo dos 25 anos.

Estes resultados podem contudo estar associados ao facto do nimero de dados nao ser

igual em todos os intervalos.

Pelos dados apresentados no Quadro 10, verifica-se que a maioria das operagdes foram
contraidas por clientes na faixa dos 25 a 35 anos, logo seguido pela faixa dos 35 a 45

anos.

Em termos absolutos ha mais operagdes realizadas com clientes na faixa etaria dos 25
aos 35 anos, que traduz de certa forma, a necessidade dos casais mais jovens adquirirem
habitagdo, sendo contudo na faixa dos 35 aos 45 anos que ocorre maior nimero de

operagdes em mora.

Variavel Idade (anos)
Operagéo Total %
Intervalo morosa Operagdes ®  Incumprimento
<20 0 1 0%
20-25 4 68 6%
25-35 34 320 11%
35-45 48 287 17%
45 - 55 1 14 7%
TOTAL 87 690 13%

a) Inclui operagcdes morosas e hdo morosas

Quadro 10 - - Quantificagio das operacdes morosas (termos absolutos e relativos)
para a variavel “Idade do Cliente”

Em termos relativos verifica-se que a maior ocorréncia de incumprimento ocorre também

na faixa etaria dos 35 aos 45 anos, com 17%.

Estes dados vém de certa forma confirmar alguns dos artigos referenciados na pesquisa
bibliografica, nomeadamente o estudo do OEC (2002), que afirma que o incumprimento

tende a acontecer mais frequentemente na faixa etaria dos 36 aos 45 anos.




4.1.5 Taxa de Esforco

A taxa de Esforgo representa o quociente
entre a prestagdo e a estimativa do

60%
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rendimento disponivel. Seguindo os

mesmos procedimentos que utilizamos sore |

s . . 10%
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podemos ver no Grafico 10 a sua Operagdes

representagéo, para aS Operagées ‘0 Operagdes nao morosas W Operagdes morosas ‘

Gréfico 10 - Representagio grafica dos dados da amostra

morosas € nao morosas, as quais foram para a varidvel "Taxa de Esforgo"

ordenadas de forma crescente.

Com a realizagdo de estatistica descritiva obtivemos os dados do Quadro 11 onde se
pode verificar que o valor médio da taxa de esforgo obtido na amostra em analise, € maior
no caso das operagdes que se encontram em situacao morosa (38%), comparativamente
a situagdo ndo morosa (33%).

Numa primeira anadlise podemos referir que

Variavel Taxa Esforco em média, as operagdes que se encontram
. Operagéo Operagdo em situagdo morosa  (incumprimento)

Pardmetro nao morosa morosa
Meédia 33% 38% possuem uma taxa de esforco mais elevada
Mediana 35% 37% = =

do que as operagbes ndo morosas.

Moda 35% 35% g perag
Desvio Padrao 5% 5%
Minimo 13% 30% O desvio padrdo é quase igual nas duas
Maximo 45% 48%

situagoes.
Quadro 11 - Estatistica descritiva da variavel
"Taxa de Esforco"

Verifica-se que entre os valores minimos e maximos existe uma grande amplitude, sendo

muito maior no caso das opera¢gdes n&o morosas.

O Grafico 11, apresenta o comportamento da variavel, dentro de certos intervalos, ou seja
a frequéncia de operagdes morosas em cada intervalo relativamente ao total das

operagdes morosas.
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Grafico 11 - Frequéncia de opera¢des morosas para diferentes intervalos de "Taxa de Esforco"

Pela analise do grafico, podemos verificar que a frequéncia de incumprimento foi maior
quando o valor da taxa de esforgco se situou acima dos 40%, seguindo-se as operagoes
entre 35% e 40%. Verifica-se que a frequéncia de incumprimento foi menor nas

operagdes com taxa de esforgo mais baixas.

Pelos dados do Quadro 12, constata-se que em termos absolutos ha mais operagdes de
crédito realizadas a clientes com taxa de esforgo entre 30% e 35%, contudo o maior

numero de operagdes em mora ocorra quando a taxa de esforco é superior a 40%.

Variavel Taxa Esforgo
Operagéao Total %
Intervalo morosa Operagdes ®  Incumprimento
< 25% 0 55 0%
25% - 30% 14 228 6%
30% - 35% 15 238 6%
35% - 40% 27 117 23%
> 40% 31 52 60%
TOTAL 87 690 13%

a) Inclui opera¢cdes morosas e hdo morosas

Quadro 12 - Quantificacio das operagdes morosas (termos absolutos e relativos) para
a variavel "Taxa de Esforco"

Em termos relativos verifica-se que a maior ocorréncia de incumprimento ocorre nesta

mesma situagdo, quando a taxa de esfor¢co apresenta valores mais elevados, ou seja,
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taxa de esforgo superior a 40%, sendo menor nos empréstimos com taxas de esforgo

mais baixas.

Estes dados vém de certa forma confirmar alguns dos artigos referenciados na pesquisa

bibliografica, os quais afirmam que o incumprimento, tende a acontecer quando as

operacgoes de crédito se realizam com taxas de esforgco mais elevadas.

4.1.6 Loan - to - Value

Seguindo os mesmos procedimentos que
utilizamos no caso das Vvariaveis
anteriores, podemos ver no Grafico 12
uma representagdo da variavel “Loan to
Value”, para as operagdes morosas e
nao morosas, as quais foram ordenadas

de forma crescente.
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Grifico 12 - Representacgio grafica dos dados da amostra
para a variavel ""Loan to Value"

O Quadro 13 apresenta um resumo da estatistica descritiva onde se pode verificar que a o valor

médio do Loan to Value (LVT), obtido na amostra em analise, € maior no caso das operagdes

gue se encontram em situacdo morosa (94%), comparativamente as operagdes em situacao

nao morosa (90%).

Variavel Loan to value
Operagéao Operagéo

Parametro ndo morosa morosa
Média 90% 94%
Mediana 91% 95%
Moda 91% 95%
Desvio Padrao 7% 5%
Minimo 46% 71%
Maximo 100% 100%

Quadro 13 - Estatistica descritiva da variavel
"Loan to Value"

Através destes dados poderemos referir que
em média, as operagdes que se encontram em
situagdo morosa (incumprimento) possuem um
valor de Loan to Value mais elevada do que as

operagdes ndo morosas.
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O desvio relativamente ao valor médio, ou seja o desvio padrdo € quase igual nas duas

situagoes.

Verifica-se que entre os valores minimos e maximos existe uma grande amplitude, sendo
esta muito superior no caso das operagdes ndo morosas, a qual apresenta um valor

minimo muito mais baixo (46%) do que nas operagdes em incumprimento (71%).

No Grafico 13, temos uma representagdao do comportamento da variavel, dentro de certos
intervalos, ou seja a frequéncia de operagdes morosas em cada intervalo relativamente ao

total das operagbes morosas.
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Grafico 13 - Frequéncia de operacdes morosas para diferentes intervalos de “Loan to Value”

Pela analise do grafico, podemos verificar que a frequéncia de incumprimento foi maior
quando o valor de LVT se situa entre 95% e 100%, seguindo-se as operagdes com LVT
entre 90% e 95%. A frequéncia de incumprimento foi menor nas operagbes com valores

de LVT mais baixos.

O Quadro 14, mostra que em termos absolutos ha mais operagdes de crédito com valores
de Loan to Value entre 90% e 95%, contudo, o maior nimero de operagbes em mora
ocorra nas operacgoes de LVT entre 95% e 100%.
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Variavel Loan - to - value
Operacéao Total %
Intervalo morosa Operagoes *° Incumprimento
< 80% 2 42 5%
80% - 85% 3 94 3%
85% - 90% 3 160 2%
90% - 95% 31 198 16%
95% - 100% 48 196 24%
TOTAL 87 690 13%

a) Inclui operagbes morosas e hdo morosas

Quadro 14 - Quantificacio das operagdes morosas (termos absolutos e relativos) para

a variavel “Loan to Value”

Em termos relativos verifica-se que a maior ocorréncia de incumprimento ocorre na

mesma situagéo, quando o valor de LVT se situa no intervalo entre 95% e 100%.

Estes dados vém de certa forma confirmar alguns dos artigos referenciados na pesquisa

bibliografica, os quais afirmam que o incumprimento tende a acontecer quando as

operagdes de crédito se realizam com LVT mais elevados.

4.1.7 Valor do Imével

Seguindo os mesmos procedimentos que
utilizamos no caso das Vvariaveis
anteriores, podemos ver no Grafico 14

uma representagdo da variavel “, para
as operagdes morosas e nao morosas,
as quais foram ordenadas de forma

crescente.
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Gréfico 14 - Representacio grafica dos dados da
amostra para a variavel ""Valor do Imével"
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Com a realizagao da estatistica descritiva, obtivemos os dados do Quadro 15 onde se pode
verificar que a o valor médio obtido na amostra em analise para o valor dos Iméveis, € maior no
caso das operagdes que se encontram em situagdo morosa (104.117 euros), do que para as
operagdes em situagao nao morosa (100.201 euros).

Variavel Valor do Imovel Através destes dados, nomeadamente
Operagéo Operagéao

Parémetro néo morosa morosa atendendo a média, poderemos dizer, numa
Média 100.201 € 104.117 € " . g -
Mediana 89,950 € 85.000 € primeira analise que em média, as operagbes
Moda 60.000 € 55.000 € que se encontram em situagdo morosa
Desvio Padrao 49.298 € 51.840€ . dauirir iméveis d | .
Minimo 41899 € 50000 € serviram para adquirir imoveis de valor mais
Maximo 476.000 € 285.000 € elevado do que as operagdes ndo morosas,
Quadro 15 - - Estatistica Descritiva da variavel contudo a mediana apresenta-nos uma

“Valor do Imovel” . - .
situagao inversa.

O desvio relativamente ao valor médio, ou seja o desvio padrdo € quase igual nas duas

situagdes, sendo neste caso o seu valor alto.

Verifica-se que entre os valores minimos e maximos existe uma grande amplitude, em

qualquer uma das duas situagdes em analise.

No Grafico 15, temos uma representagdo do comportamento da variavel, dentro de certos
intervalos, ou seja a frequéncia de operagdes morosas em cada intervalo relativamente ao

total das operagbes morosas.
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Grifico 15 - Frequéncia de operacdes morosas para diferentes intervalos de “Valor de Avaliacio"

Constata-se que a frequéncia de incumprimento foi maior nas operagdes que serviram
para aquisicdo de iméveis com valor entre 60.000 euros e 90.000 euros, seguindo-se as

operacgoes para financiar iméveis com valor inferior a 60.000 euros.

Estes resultados podem contudo estar associados ao facto do numero de dados nao ser

igual em todos os intervalos.

Variavel Valor do Imével
Operagao Total %

Intervalo morosa Operagbes * Incumprimento
<60.000 € 20 132 15%
60.000€ - 90.000 € 31 230 13%
90.000€ - 120.000 € 7 149 5%
120.000€ - 150.000 € 12 98 12%
150.000€ - 200.000 € 10 55 18%
200.000€ - 500.000 € 7 26 27%
TOTAL 87 690 13%

a) Inclui operagdes morosas e hdo morosas

Quadro 16 - Quantificacido das operagées morosas (termos absolutos e relativos) para
a variavel “Valor do Imével”

Verifica-se que a maioria das operagdes foram realizadas para aquisicdo de habitacado
com valor até €90.000, (onde se verificou a maior frequéncia de incumprimento), logo
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seguido de operacdes para aquisicao de habitagdes com valor entre €90.000 e €120.000,

onde por sua vez, a frequéncia de incumprimento foi a mais baixa.

O Quadro 16, mostra que em termos absolutos ha mais operacoes de crédito com imoveis
entre 60.000 euros e 90.000 euros, sendo igualmente neste intervalo que ocorre maior

numero de operagdes em mora.

Em termos relativos verifica-se que a maior ocorréncia de incumprimento ocorre
nas operagdes de crédito em que o valor dos iméveis adquiridos sdo mais

elevados, ou seja no intervalo entre 200.000 e 500.000 euros, com 27%.

Estes resultados podem-nos apontar para uma realidade sdécio-econdmica baixa, dado
que a maioria das operagdes sao realizadas para aquisi¢do de imoveis de mais baixo

valor.

3.1.8 Rendimento Anual do Agregado Familiar

Seguindo os mesmos procedimentos que

utilizamos no caso das variaveis

anteriores, podemos ver no Grafico 16

uma representacao da variavel % EEEEE .
‘Rendimento  Anual do Agregado :E jgggg . ‘J
Familiar”, para as operagdes morosas e g 00 ‘ ‘ ‘ | | |

ndo morosas, as quais foram ordenadas L T
de forma crescente. [ Overagoes nao morosas = Operagoes morosas |

Grifico 16 - Representacio grafica dos dados da amostra
para variavel “Rendimento Anual”

Apos realizagdo da estatistica descritiva, obtivemos os dados do Quadro 17, onde se pode
verificar que o valor médio, obtido na amostra em analise, para o rendimento anual, embora
nao seja significativo € maior no caso das operagdes que se encontram em situagdo morosa

(€25.072), comparativamente as operag¢des em situagdo ndo morosa (€24.030).
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Numa primeira analise podemos referir que em

Variavel Rendimento Anual _ média, as operacdes que se encontram em
Operacéo Operacéo
Parémetro ndo morosa morosa situagdo morosa (incumprimento) sdo de
Méd?a 24.030€ 25.072€ clientes com rendimento mais elevada do que as
Mediana 21.209 € 22.631€
Moda 37.996 € #N/A operagdes ndo morosas.
Desvio Padréo 11.916 € 11.480 €
Minimo 7.954 € 8.740 €
Maximo 111.625 € 66.185 €

Quadro 17 _ Estatistica Descritiva da variavel
“Rendimento Anual do Agregado Familiar”

O desvio relativamente ao valor médio, ou seja o desvio padrao é quase igual nas duas

situagdes, sendo neste caso o seu valor alto.

Verifica-se que entre os valores minimos e maximos existe uma grande amplitude, sendo esta

bastante maior no caso de operagdes nao onerosas.

No Grafico 17, temos uma representacdo do comportamento da variavel, dentro de certos
intervalos, ou seja a frequéncia de operagbes morosas em cada intervalo relativamente ao total

das operagdes morosas.

o o
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Frequéncia
o
3

o o
8 35

<€15.000 €15.000 - €25.000 €25.000-€35.000 € 35.000 - € 45.000 >€45.000

Rendimento Anual

Grifico 17 - Frequéncia de operacdes morosas para diferentes intervalos de “Rendimento Anual do Agregado
Familiar”
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Constata-se que a frequéncia de incumprimento foi maior quando o rendimento anual dos
clientes se situa entre €15.000 e €25.000. Verifica-se que a partir de rendimentos superiores a
€25.000, a frequéncia de incumprimento vai diminuindo a medida que o rendimento dos clientes

vai aumentando.

Estes resultados podem contudo estar associados ao facto do niumero de dados nao ser igual

em todos os intervalos.

Podemos verificar pela analise do Quadro 18, que em termos absolutos ha mais operagdes de
crédito com clientes cujo rendimento anual se situa entre €15.000 e €25.000, sendo igualmente

neste intervalo que ocorre maior numero de operagdes em mora.

Variavel Rendimento Anual
Operacgéo Total %

Intervalo morosa Operagées ®  Incumprimento
<€15.000 18 125 14%
€ 15.000 - € 25.000 34 325 10%
€ 25.000 - € 35.000 18 146 12%
€ 35.000 - € 45.000 12 63 19%
> € 45.000 5 31 16%
TOTAL 87 690 13%

a) Inclui operagdes morosas e ndo morosas

Quadro 18 - Quantificacdo das operagdes morosas (termos absolutos e relativos)
para a variavel “Rendimento Anual”

Em termos relativos verifica-se que a maior ocorréncia de incumprimento ocorre quando o valor

do rendimento se situa no intervalo entre €35.000 a €45.000.

Estes resultados podem-nos apontar para uma realidade socio-econdmica baixa, dado que
rendimentos mais baixos (até 25.000 euros) sdo os que reflectem o maior nimero de

operagoes.

Estes dados, em valores absolutos, vém de certa forma confirmar alguns dos artigos
referenciados na pesquisa bibliografica, os quais afirmam que o incumprimento tende a
acontecer quando o rendimento das familias se situa entre 750 a 1250 euros/més, seguindo-se
de 1.250 a 2.000 euros/més, ou seja entre rendimentos anuais de 10.000 a 25.000 euros
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4.1.9 Indexante

O Quadro 18, reflecte a forma como as operacgdes estavam distribuidas conforme o indexante

da taxa de juro, variava a 3 meses ou a 6 meses. Podemos constatar que do total de 690

operacgdes, 181 estdo indexadas a 3 meses e 509 indexadas a 6 meses.

800
700
600
500
400
300
200
100

N.° de Operagoes

Classificagao do Indexante

690

oUY

181

Operagdes Indexadas Operagdes Indexadas  Total Operagdes
a 3 meses a 6 meses

Prazo de Inde xagao

Grifico 18 - Classifica¢io do Indexante por prazo de indexaciio

Pela analise do préximo Quadro e respectivo grafico, podemos verificar que a frequéncia de

incumprimento foi muito maior nas operacbes indexadas a 6 meses (93,1%) do que nas

operacgoes indexadas a 3 meses (6,9%).
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Indexante

Operagbes ndo morosas Operagbes morosas Frquéncia
Operagoes Indexadas a 3 meses 175 6 0,069
Operagoes Indexadas a 6 meses 428 81 0,931
Total Operagdes 603 87 1,000
Quadro 19 - Classificaciio do Indexante - Frequéncia de incumprimento
Indexante
1 1000 ﬂ1Q’21
8
$ 0,750
E
g
€ 0,500
3]
£
§ 0,250
- 0,069
0,000 [ I
Operagdes Indexadas a 3 meses Operagdes Indexadas a 6 meses

Grifico 19 - Frequéncia de incumprimento consoante o indexante
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4.2 Modelo de Regressao Logistica - Logit

Apos a analise Univariada das variaveis efectuamos uma analise Multivariada, onde utilizamos,

como atras referimos um modelo de escolha binaria — Modelo de Regresséo Logistica (Logit).

Atendendo ao referido na bibliografia, na qual, embora com a utilizagdo do modelo de analise
discriminante, modelo probit ou logit, se obtenham resultados semelhantes, o modelo logit
possui uma representacao e tratamento matematico mais simples, bem como, mais facilidade

de interpretagéo dos dados, optamos pela sua escolha na realizagdo do presente trabalho.

As tabelas seguintes descrevem o output do programa SPSS na analise estatistica do modelo
de regressao logit, - no qual utilizamos o método stepwise forward (wald), para definir o modelo
final. Este método tem por objectivo minimizar o nimero de variaveis e maximizar a precisao do

modelo.

De acordo com o atras mencionado, apdés segmentacao e filtragem dos dados da populagéo
inicial obtivemos uma amostra composta pelas seguintes variaveis: Prestacdo, taxa de juro,
prazo do empréstimo, indexante, idade do cliente, taxa de esforgo, loan-to-value, valor do
imével e rendimento anual, para as quais o presente trabalho tem por objectivo predizer as

mais determinantes na ocorréncia de incumprimento no crédito a habitacao.

Um ponto importante na realizagdo da regressao logistica é a definicdo do ponto de corte.
Quando a amostra reflecte a proporcao existente na populacdo, o ponte de corte que se utiliza
corresponde a taxa verificada entre as duas situacbes em analise (neste caso operacgdes

morosas e N30 morosas).

Como no nosso caso, devido a necessidade de filtragem e eliminacdo de alguns dados para
obtengdo da amostra (devido como ja se referiu anteriormente a base de dados nao estar
completa), esta ndo respeita a proporgao existente na populagao. Nestas situagdes utiliza-se o
ponto de corte de 0,5 que define probabilidades iguais para as duas situagdes em analise.

O modelo de regressdo logistica apresentado pelo programa SPSS inicia-se com a
apresentacdo de um sumario da distribuicdo da amostra.

66



. Distribuicdo da Amostra

Pelo Quadro 20 podemos verificar que a amostra contém 690 dados. A ndo existéncia de
missings deve-se ao facto de como vimos anteriormente, ja terem sido eliminados aquando da
obtencao da amostra.

N.° I5ercentagem

Dados seleccionados Incluidos na analise 690 100%
Missings 0 0

Total 690 100%

Casos nao seleccionados 0 0%

Total 690 100%

Quadro 20 - Case Processing Summary

. Tabela de Classificagao

Seguidamente é apresentada a tabela de classificacdo (Quadro 21), onde considera o modelo
com apenas a constante, ou seja, se arbitrariamente todos os empréstimos estivessem em
situacdo ndo morosa, a taxa de acerto seria de 87,4%.

Observed Predicted
Classificagao do crédito
Percentage
0 1 Correct
Step 0 Classificagcéo do crédito 0 603 0 100
1 87 0 0
Overall Percentage 87,4

a. Constant is included in the model.
b. The cut value is 0,5

Quadro 21 - Classificacion Table a,b
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« Introducdao de Variaveis

Nos passos seguintes vao ser introduzidas sequencialmente variaveis no modelo de forma a se
obter, o melhor modelo. A primeira variavel a ser introduzida no modelo sera aquela que tiver a

estatistica de pontuacédo mais alta, estatistica de wald.

De acordo com o Quadro 22 podemos verificar que as variaveis foram seleccionadas em 4
etapas, ou seja a estatistica Wald utilizou 4 passos até obter o modelo final. Pela observagao
das significAncias estatisticas do modelo, podemos constatar que o coeficiente & significativo

em cada passo.

Qui-quadrado | Graus liberdade | Significancia

Passo1 Passo 60,576 1 0,000
Bloco 60,576 1 0,000

Modelo 60,576 1 0,000
Passo2 Passo 73,710 1 0,000
Bloco 134,286 2 0,000

Modelo 134,286 2 0,000
Passo3 Passo 40,528 1 0,000
Bloco 174,813 3 0,000

Modelo 174,813 3 0,000

Passo4 Passo 13,437 1 0,000
Bloco 188,250 4 0,000

Modelo 188,250 4 0,000

Quadro 22 - Omnibus Tests of Model Coefficientes

Pela analise da linha “Modelo”, podemos verificar que o modelo é estatisticamente significativo,
rejeitando-se desta forma a hipétese nula, de que as variaveis independentes nao sao

explicativas da variavel dependente Y (operagdo morosa - incumprimento).
. Avaliagao do Ajuste Geral do Modelo
O Quadro 23 apresenta trés medidas para analisar o ajuste geral do modelo:
e -2Llog Likelihood
« Cox & Snell ( a qual esta limitada visto que ndo obtém o valor 1)

. Nagelkerke ( corrige a anterior e ja apresenta um dominiode 0 a 1)
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-2 Log Cox & Snell NagelKerke
Likelihood R’ R’
Passo 1 462,278 0,084 0,158
Passo 2 388,568 0,177 0,333
Passo 3 348,041 0,224 0,421
Passo 4 334,604 0,239 0,449

Quadro 23 - Model Summary

Pela anadlise do quadro, podemos verificar que, a medida que foram introduzidas variaveis no

modelo, houve uma redugéo no valor de -2 Log Likelihood, indicando uma melhoria no modelo.
O valor diminuiu de 462,27 no passo 1 para 334,60 no passo 3.

Esta diminuigcdo determina que o modelo apresentado se encontra ajustado e o valor de 334,60
apresentado no ultimo passo (passo 4) corresponde a medida geral em como o modelo se
ajusta. Cada um dos valores de — 2 LL, apresentados em cada um dos passos, traduz o ajuste

que se verifica de uma equacao do modelo para outra com a introdugao de mais uma variavel.

De acordo com Hair (2005), um modelo bem ajustado possui um valor pequeno para - 2 LL,

sendo o seu valor minimo zero.

Contrariamente a medida - 2 Log Likelihood, no caso do R?de Cox & e do R?de Nagelkerke, a
melhoria do modelo € traduzida pelo aumento do valor destas medidas a medida que se

introduzem variaveis no modelo.

No Quadro podemos verificar que o valor R* de Cox & Snell varia de 0,084 para 0,239 e o valor
R?de Nagelkerke (que corrige a anterior para poder apresentar um dominio de 0 a 1), varia de
0,158 para 0,449. Como se referiu anteriormente o aumento do valor destas medidas traduz

uma melhoria no poder explicativo do modelo.

O R?de Nagelkerke no ultimo passo aumentou 184% o poder de explicacdo do modelo obtido
no passo 1.

Segundo Hair (2005), estas duas medidas comparam as probabilidades estimadas com as
probabilidades observadas, sendo que valores mais altos significam um melhor ajuste do
modelo.
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Assim, podemos verificar pelo quadro que, a medida que foram introduzidas variaveis no
modelo, houve um aumento do valor nestas duas medidas, ou seja a medida que foram
introduzidas variaveis ao modelo, este foi-se ajustando melhor, de forma a apresentar valores

mais altos.

Como referimos atras a ultima medida de ajuste do modelo é o valor de Hosmer and Lemeshow
Test, (Quadro 24) o qual mede a correspondéncia entre valores reais e os previstos da variavel
dependente. Possui um modelo estatistico que indica se ocorreram diferengas estatisticamente

significativas entre as classificagbes observadas e previstas.

Qui-quadrado Graus de Significancia
liberdade
Passo 1 5,565 8 0,696
Passo 2 23,634 8 0,003
Passo 3 14,133 8 0,078
Passo 4 5,665 8 0,685

Quadro 24 - Hosmer and Lemeshow test

Nesta medida, o melhor ajuste do modelo é indicado por uma diferenca menor na classificagao
observada e prevista. Um bom ajuste do modelo é dado por uma valor de Qui-quadrado nao-

significante.

Estas medidas combinadas (-2LL e Hosmer and Lemeshow Test), sugerem a aceitagdo do

modelo do ultimo passo como um modelo significante de regresséo logistica.

Pelos resultados apresentados podemos concluir que o modelo obtido no passo quatro se
encontra ajustado. Aceita-se este modelo de Regressao Logistico, como significativo.

. Avaliagao da Precisao Estimativa do Modelo

Apo6s se proceder a avaliagao do Ajuste Geral do Modelo, segue-se uma avaliagdo da Precisédo
da Estimativa do Modelo, para a qual é utilizado o Método das Matrizes de Classificagao.
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O Quadro 25 constitui a matriz de classificagdo, a qual serve para avaliar a precisao de

previsdo do modelo.

Pela andlise do quadro (matriz de classificagdo), podemos verificar a classificacdo dos casos
preditos pelo modelo, comparando com os dados reais inerentes a variavel dependente Y.

Preditos
Y
Observagao Operagoes Operagoes
nao morosas morosas Percentagem
0 1 correcta
Passo 1 0 599 4 99,34
1 85 2 2,30
Percentagem geral 87,10
Passo 2 0 595 8 98,67
1 62 25 28,74
Percentagem geral 89,86
Passo 3 0 588 15 97,51
1 53 34 39,08
Percentagem geral 90,14
Passo 4 0 588 15 97,51
1 53 34 39,08
Percentagem geral 90,14

a. The cut value is 0,5

Quadro 25 - Classificacion Table 2

Verifica-se que o modelo apresenta uma melhor explicagdo no caso de operagbes nao
morosas, do que para as operagdes em mora. Explica correctamente 97,51% das operacoes
nao morosas e apenas 39,08% das operagdes morosas, ou seja explica correctamente 588 das
603 operagdes ndo morosas e apenas explica correctamente 34 das 87 operagdes em mora.

Esta menor explicagdo no caso das operagdes morosas pode estar associada ao facto de
faltarem no modelo algumas variaveis, que podem ser consideradas de grande importancia
para a ocorréncia de incumprimento. Como referimos a amostra obtida esteve condicionada a
disponibilidade de dados existente na populagdo, como tal ndo foi possivel incluir algumas
variaveis, que segundo a literatura sdo de grande importadncia na origem de incumprimento,
nomeadamente factores sociais, como situacido perante o emprego, vinculo laboral, estado de

saude.
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Na aplicacdo do modelo deve-se ainda salientar o aspecto da amostra n&o possuir o mesmo
numero de observagdes para operagdes morosas € nao morosas, principalmente o facto do
numero de operagbes morosas da amostra n&o representar a mesma proporcido que a

populacdo, ou a mesma proporgao do mercado.

Temos a nogéo que a existéncia de um maior numero de situacées morosas na nossa amostra
relativamente as situagbes normais de mercado, ou da populagdo, irdo traduzir um 1 real,

inferior ao 1 que se obtera no Modelo :

Yi* = B1+ B2 X2i + B3 X3i + ... + Bk Xki + ui = Xip + ui

Em que : B1 real < 31 obtido na aplicacdo do nosso modelo.

A obtencdo de um factor de correc¢do do 1 do Modelo seria oportuno, mas careceria de um

estudo muito aprofundado, o qual podera ser objecto de uma tese futura.

No entanto considerando todo o modelo, verificamos que a taxa de acerto geral é de 90,14% ou
seja, 90,14% das operacgdes estdo correctamente explicadas num dos dois grupos do modelo.
Julgamos que no seu todo o modelo apresenta um bom poder explicativo, embora seja mais

explicativo no caso das operagdes ndo morosas.

Se verificarmos o resultado obtido no modelo inicial, onde se considerava apenas a constante
(Quadro 21), este tinha uma taxa de acerto de apenas 87,4%. Constata-se assim, que o modelo
obtido no passo 4 aumenta a taxa de acerto de 87,4% para 90,14%.

Realga-se ainda que para casos em que as amostras em analise ndo possuem 0 mesmo
tamanho (como é 0 nosso caso em que a amostra ndo possui 0 mesmo numero de
observagdes para operagbes morosas € nao morosas), € conveniente identificar qual a

percentagem minima de classificagao que é aceitavel para o modelo.

Hair (2005) define um critério de proporcionalidade, o qual tem justamente em consideracéo a
diferenga de tamanho das amostras, com o qual vai identificar a percentagem minima que é

aceitavel para o modelo.

Neste modelo possuimos 603 observacdes de operagdes ndo morosas (Y=0) e 87 operacoes
morosas (Y=1).
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A férmula do critério proporcional é a seguinte:
CP=p?+(1-p)

CP — Critéio proporcional

p — proporgao de operagdes ndao morosas
1 — p = propor¢ao de operagdes morosas
Aplicando a férmula obtemos:

CP =(0,873) + (0,126)?

CP=0,779

Como observamos a precisdo de classificagdo do modelo 90,14% €& superior ao critério

proporcional obtido, dai considerarmos como aceitavel o nosso modelo.

. Validagdo do Modelo

De acordo com o referido anteriormente, a validagdo do modelo de regressao logistica pode ser
obtida através da criagdo de amostras de treino e de validagdo (Hair et al., 1998).

Como amostra de treino fomos utilizar uma amostra obtida aleatoriamente pelo programa
SPSS, para a qual consideramos 300 operacdes (n.° escolhido a titulo de exemplo). A
validacdo do modelo de regressao logistica € obtida através da aplicagdo do modelo na
amostra de validacao.

Os quadros seguintes mostram a tabela de classificagdo com os resultados obtidos na amostra
de treino (Quadro 27), os quais poderemos comparar com os resultados ja apresentados no
quadro 21, da amostra de validagdo (Quadro 26).
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Preditos
Y
Observagao Operagodes Operagodes
nao morosas morosas Percentagem
0 1 correcta
Passo 4 0 588 15 97,51
1 53 34 39,08
Percentagem geral 90,14
a. The cut value is 0,5
Quadro 26 - Amostra de Validagao (Classificacion Table a)
Preditos
Y
Observagao Operagodes Operagodes
nao morosas morosas Percentagem
0 1 correcta
Passo 4 0 251 7 97,30
1 22 20 47,60
Percentagem geral 90,30

a. The cut value is 0,5

Quadro 27 - Amostra de Treino (Classificacion Table a)

No geral podemos verificar as taxas de acerto na amostra de validagdo sdo quase idénticas as
taxas de acerto na amostra de treino. Apenas no caso das operagdes morosas, estas sao
ligeiramente melhor explicadas na amostra de treino (explica correctamente 47,6%) do que na
amostra de validagao (explica correctamente 39,1% dos dados).

Verificando os dados gerias das duas amostras podemos concluir que o modelo de regressao
logistica possui um forte suporte empirico tanto na amostra de validagcdo como na de treino
para explicar as variaveis dependentes obtidas.
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. Variaveis na Equagao

O Quadro 28 representa as variaveis finais obtidas pela regressao logistica, e os respectivos

Betas, ou seja apresenta os varios parametros presentes na equacgao de regressao logistica.

Podemos ver ainda o valor da estatistica Wald, que identifica o quanto cada variavel

independente participa individualmente para a explicacao da variavel dependente. Observa-se

pelo teste Wald que a significancia de todos parametros foi aceitavel.

Como podemos verificar o modelo final seleccionou quatro variaveis das nove inicialmente

incluidas no modelo. Excluiu as variaveis: Indexante; ldade do Cliente; Valor do Imodvel;

Rendimento Anual; e Prestagao.

B SE. Wald df Sig. Exp(B)
Passo 1* Taxa Juro 1,371 0,192 50,785 1 0,000 3,940
constante -10,402 1,233 71,154 1 0,000 0,000
Passo 2° Taxa Juro 1,674 0,218 59,183 1 0,000 5,331
Prazo Empréstimo 0,226 0,029 59,041 1 0,000 1,253
constante -19,489 2,008] 102,128 1 0,000 0,000
Passo 3° Taxa Juro 1,725 0,228 57,469 1 0,000 5,612
Prazo Empréstimo 0,220 0,031 49,884 1 0,000 1,246
Taxa Esforgo 0,172 0,031 30,443 1 0,000 1,187
constante -4,310 3,770 92,132 1 0,000 0,000
Passo 4% Taxa Juro 1,568 0,228 47,440 1 0,000 4,795
Prazo Empréstimo -0,073 0,020 12,894 1 0,000 0,930
Taxa Esforgo 0,256 0,034 57,517 1 0,000 1,291
Loan to Value 0,186 0,032 33,103 1 0,000 1,205
constante -35,885 3,906 84,386 1 0,000 0,000

a. Variaveis introduzidas no passo 1:
b. Variaveis introduzidas no passo 2:
c. Variaveis introduzidas no passo 3:
d. Variaveis introduzidas no passo 4:

Quadro 28 - Variables in the Equation

Estes resultados demonstram que existe uma adequagcdo do modelo para explicar o

comportamento da variavel dependente, onde as variaveis que resultaram no modelo final:

Taxa de Juro; Prazo do Empréstimo; Taxa de Esforgo; e Loan-to-Value; foram as que melhor

explicaram o comportamento da variavel dependente.
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. Aplicacdo da equagao do Modelo e Calculo da Probabilidade

Assim, a partir do resultado dos parametros estimados pelo modelo /ogit, obtemos a seguinte
equacao final :

Yi* = B1+B2 X2i + B3 X3i + ... + Bk Xki + ui = Xi B + ui

Onde, Y vem em fungédo de Y* :

1,SeY*>0
0,SeY*<0

Y* =-35,885+ (1,568 x Taxa Juro) + ( - 0,073 x Prazo Empréstimo)

+( 0,256 x Taxa Esforgo) + ( 0,186 x Loan-to- Value)

Aplicando os respectivos valores das variaveis no modelo de regressao linear, obtém-se para
cada variavel um valor de probabilidade de ocorréncia de incumprimento, o qual como vimos

anteriormente é definido por:

1

+ E..'=|-1|+|-1:-‘{:|+---—3:-‘{t| }

Prob(Y;=1)= I

Aplicada a nossa amostra obteve-se uma probabilidade de incumprimento, em 49 operagdes do
total das 690 operacdes da nossa amostra.
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O Quadro 29 apresenta para varios intervalos, as probabilidades obtidas de ocorréncia de

incumprimento. Devemos ter em atengdo que no desenvolvimento do nosso modelo

efectuamos um ponto de corte de 0,5.

Intervalos Probabilidade Morosas Nao Morosas Total
0,00 a 0,25 0 577 577

0,25 a 0,50 0 64 64

0,50 a 0,75 29 0 29

0,75 a 1,00 20 0 20
Total 49 641 690

Quadro 29 - Intervalos de probabilidade de ocorrer incumprimento

Pela analise do quadro podemos verificar que existe entre 50 a 75% de probabilidade de 29

operagbes serem morosas e entre 75 e 100% de probabilidade de 20 operagbes serem

morosas.
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Discussao

Ao longo dos anos tem-se assistido a ciclos econdmicos mais ou menos longos, aos quais,
depois de momentos de prosperidade ou euforia, surgem outros de mais estagnagao ou
declinio de algumas condi¢des obtidas.

Nos ultimos anos, verificou-se a nivel mundial e particularmente em Portugal, uma conjuntura
econémica favoravel ao investimento, através de incentivos aos jovens, taxas de juros
significativamente mais baixas que no passado, com os bancos a aproveitar esta conjuntura
para realizar negocio. Estes factores despoletaram um recurso ao crédito como até entdo nao

tinha acontecido.

Atingiu-se uma situagdo de endividamento das familias elevado e preocupante, havendo a
partir de certa altura, a nogdo que se as condi¢gdes econémicas do mercado fossem alteradas,
poderiam advir problemas de incumprimento no pagamento das prestagdes por parte das

familias

Efectivamente, a conjuntura econémica mudou e as condigbes de mercado actualmente séo
outras. A inflagdo atinge niveis mais elevados, houve aumento do desemprego, as taxas de juro
sdo mais elevadas, e os préprios bancos ressentem-se da alteracdo das condigdes do

mercado.

Com o atravessar deste ciclo econémico o nivel de incumprimento, como se esperava,

aumentou consideravelmente.

De forma a prevenir estas situagdes e manter a estabilidade financeira dos bancos, surge o
Novo Acordo de Basileia que define algumas regras prudenciais, relativamente a analise de
risco de crédito por parte das entidades bancarias.

Tornou-se imperativo, os bancos passarem a definir metodologias de analise do risco de
crédito. Estes podem utilizar métodos standart ou utilizar métodos de ratings internos, nos
quais, s&o as proprias instituigdes que criam os seus proprios modelos internos, utilizando para

tal as variaveis que entendam ser as mais explicativas de situagdes de risco.

78



O presente trabalho teve como objectivo, a partir de uma base de dados recolhida em alguns
balcbes de um banco nacional, aferir quais seriam as variaveis que mais poderiam contribuir

para a ocorréncia de incumprimento nas operagdes de crédito a habitagdo em curso.

A entidade bancaria onde se realizou o trabalho, assumiu algumas limitagdes relativamente a
sua base de dados, para as operagoes de crédito a habitagdo, estando em fase de conclusao
uma plataforma informatica onde cria a obrigatoriedade do carregamento destes campos para
concretizacdo das respectivas operagdes de crédito.

Assim, face aos dados que nos foram disponibilizados, deparamo-nos com alguns problemas,
nomeadamente o facto da base de dados nao estar completa, havendo muitos missings nas
operagdes. Nem todos os dados relativos a cada operagdo estavam carregados
informaticamente. Houve pois, necessidade de eliminar muitas operagdes, de forma a obter

uma amostra que dispusesse da maior informacgéo possivel.

Algumas variaveis referidas na literatura como sendo de relevo, na justificacdo do
incumprimento ndo puderam ser analisadas neste trabalho. Entre elas, salienta-se a situagéo
profissional dos clientes (tipo de vinculo laboral, tempo de trabalho), estado de saude, estado
civil, tamanho do agregado familiar.

Perante a dificuldade em ter uma base de dados melhor, ou seja mais completa, obteve-se uma
amostra, um pouco resumida e desproporcionada da populagao inicial e até das condigbes
normais de mercado no que concerne ao numero de operagdes morosas relativamente as nao
morosas. Na realidade a proporcdo de operagdes morosas / ndo morosas nao reflecte a

proporgéo existente na populagéo.

Assim, a amostra traduz apenas a totalidade das observacgdes para as quais foi possivel obter o
maior numero de informagéo. Tentamos pois, reunir o maximo de informacéo, tendo por base

variaveis que a literatura indicavam como sendo indicadoras de incumprimento.

A nossa amostra consistiu nhum conjunto de nove variaveis: Valor da Prestagido; Prazo do
Empréstimo; Taxa de Juro; Prazo do Indexante; Idade do Cliente; Taxa de Esforco; Racio Loan-
to-Value; Valor do Imével; Rendimento Anual do Agregado Familiar.

Para a realizagdo deste estudo utilizou-se um Método de Regresséo Logistica — Logit - o qual,
segundo a literatura, € de mais facil aplicacao e leitura dos resultados, traduzindo o output final

numa probabilidade de ocorréncia de incumprimento.
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Algumas das limitagbes que encontramos na aplicacdo deste meétodo prenderam-se
essencialmente com a composicdo da amostra, por ndo representar proporcionalmente as
operagdes morosas da populagao (dai ter-se utilizado no modelo um ponto de corte de 0,5 que
assume probabilidades iguais para as duas situagcdes, sendo o mais correcto a probabilidade
estar de acordo com o realmente verificado na populacdo), e pela falta de outros parametros

explicativos da ocorréncia de incumprimento.

Atendendo a estes aspectos, verificamos que o nosso modelo final, obtido no passo quatro, ou
seja, com inclusdo de quatro variaveis, explicava correctamente 97,51% das operacdes nao
morosas e apenas 39,08% das operagbes morosas.

Apesar destas limitagdes, o modelo no seu global mostrou-se ajustado e com elevado grau de
precisdo, com uma percentagem geral de 90,14%, ou seja, 0 modelo explica correctamente
90,14% do total dos dados da amostra.

Para garantir a fiabilidade destes dados, foram realizados testes de verificagdo do ajuste e da
precisdo do modelo, tendo-se sempre verificado que o modelo final obtido se encontrava
ajustado.

Efectuou-se uma comparagao entre a nossa amostra e uma amostra de treino (com apenas
300 dados), onde se concluiu que o modelo possuia suporte empirico, tanto na amostra de

validagdo, como na de treino.

Das nove variaveis iniciais o modelo final aferiu quatro, como as mais explicativas da ocorréncia
de incumprimento na amostra: Taxa de Juro; Prazo do Empréstimo; Taxa de Esforgo; Loan-to-

value.

Obteve-se ainda a probabilidade de ocorréncia de incumprimento, a qual foi apresentada sob a

forma de intervalos.

Com a aplicagdo deste Modelo obtivemos assim (de acordo com a nossa amostra) o conjunto
de variaveis explicativas da ocorréncia de incumprimento e a probabilidade da sua ocorréncia

para cada operacgao.

Como exemplo de aplicabilidade desta metodologia poderiamos sugerir a luz destes dados

(ndo descorando as limitagées que existiram no desenvolvimento do processo), que uma nova
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operagao de crédito a habitacdo que surja na instituicdo, pode ser avaliada com base nestas

variaveis e calculada a probabilidade de poder vir a ocorrer incumprimento.

Pensamos que esta metodologia pode, embora de forma simplista, ajudar as instituicbes de
crédito a aferirem as variaveis que devem usar nos seus modelos de analise de risco de
crédito.

Para que esta metodologia tenha uma melhor aplicabilidade é fundamental que em futuras
investigacbes se obtenham bases de dados tdo completas quanto possivel e que retratem
fidedignamente todas as operagdes da populagdo, quer em termos do numero de variaveis
utilizadas, quer na proporgao entre a populagéo e a amostra.
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