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RESUMO

O presente estudo teve como objetivo analisar o risco de crédito de uma operacdo de
microcrédito lider no Brasil, tanto em nimero de clientes atendidos quanto em dimensao da
carteira de ativos. O estudo considerou uma amostra de 10 mil operacdes contratadas no ano
de 2022, selecionadas aleatoriamente, e a andlise de regressao logistica multivariada foi
aplicada para investigar como a inadimpléncia se associa com os dados dos grupos de
pessoas. O modelo final selecionado considerou seis varidveis independentes, todas
significativas, e os resultados mostram que variaveis demograficas como idade, escolaridade e
género diferenciam significativamente os grupos de inadimplentes e adimplentes. A
quantidade de homens e de analfabetos tiveram coeficientes positivos, o que sugere que um
aumento nessas varidveis estd associado a um aumento na chance de inadimpléncia. Ja a
média de idade teve um coeficiente negativo, sugerindo que um aumento nessa variavel esta
associado a uma reducao na probabilidade de inadimpléncia.
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ABSTRACT

This study aimed to analyze the credit risk of a leading microcredit operation in Brazil, both
in terms of the number of clients served and the size of the asset portfolio. The study
considered a sample of 10,000 operations contracted in 2022, randomly selected, and
multivariate logistic regression analysis was applied to investigate how default is associated
with data from groups of people. The final model selected considered six independent
variables, all significant, and the results show that demographic variables such as age,
education, and gender significantly differentiate the groups of defaulters and compliant
borrowers. The number of men and illiterate individuals had positive coefficients, which
suggests that an increase in these variables is associated with an increase in the chance of
default. The average age had a negative coefficient, suggesting that an increase in this
variable is associated with a reduction in the probability of default.
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1. Introducao

O microcrédito ¢ um instrumento essencial na reducdo da pobreza em paises em
desenvolvimento. Ao fornecer acesso a servigos financeiros, ele permite que familias de baixa
renda empreendam, poupem e melhorem suas condi¢des financeiras, contribuindo para a
quebra do ciclo da pobreza. Esse fendmeno tem sido observado em diversas economias em
desenvolvimento, onde o microcrédito se expande rapidamente, configurando-se como um
meio eficaz de mitigar os efeitos do subdesenvolvimento (MOURAO, 2019).

Em um ranking divulgado pela revista The Economist em 2018, o Brasil ocupava a 16"
posicdo entre os paises que mais oferecem microcrédito, com o Peru liderando a lista, seguido
por Bolivia e Paquistdo. Filipinas, Quénia, El Salvador, Colombia, Uganda e Gana também
figuravam entre os 20 primeiros, com classificacdes de 5°, 6°, 7°, 14° e 15°, respectivamente.
Por outro lado, paises como India (22°), Nigéria (29°), China (36°), Argentina (47°), Egito
(50°) e Vietna (55°) encontravam-se nas posi¢des inferiores do ranking, entre os 55 paises
analisados (THE ECONOMIST, 2018).

Entretanto, o crescimento dos programas de microcrédito nos paises em desenvolvimento €
limitado por diversos fatores, € os riscos envolvidos nesse tipo de negdcio podem ser
consideravelmente maiores do que aqueles associados as linhas de crédito tradicionais, uma
vez que muitos dos tomadores ndo possuem historico de crédito, renda mensal ou patriménio.
Autores como HULL (2012) e PESARAN et al. (2006) ressaltam que o risco de crédito € o
principal desafio enfrentado pelas institui¢des financeiras, inclusive nos programas de
microcrédito, exigindo maior disponibilidade de capital para mitigar perdas imprevistas e
maiores provisoes para cobrir perdas esperadas.

Na literatura, diversos fatores de risco de crédito em programas de microcrédito
convencionais foram amplamente documentados, incluindo empréstimos em grupo
(VARIAN, 1989; SHARMA; ZELLER, 1997; ARMENDARIZ DE AGHION; MORDUCH,
2000; KONO; TAKAHASHI, 2010; GINE; KARLAN, 2014; LASSOUED, 2017; AL-
AZZAM ET AL, 2021). Apesar disso, muitos desses estudos ndo consideram os fatores que
influenciam o risco de crédito nesses programas.

Este estudo visa, portanto, avaliar o risco de crédito de uma operag¢do de microcrédito lider no
Brasil por meio de regressdo logistica multivariada, investigando como a inadimpléncia se
relaciona com dados demograficos — como género, idade e escolaridade dos grupos de
pessoas. A relevancia deste estudo reside na possibilidade de aprimorar os modelos de risco
associados aos programas de microcrédito, o que poderia resultar na reducdo de perdas e
custos com provisdes, permitindo a disponibilizacdo de mais recursos € maior seguranca,
tanto para as instituicdes de microfinangas quanto para os tomadores de crédito.

A estrutura deste artigo compreende cinco seg¢des. Apds esta introdugdo, a Segdo 2 discute a
importancia dos programas de microcrédito e os riscos de crédito associados a eles. A
metodologia utilizada ¢ abordada na Secdo 3, enquanto os resultados do estudo sdo
apresentados e discutidos na Secdo 4. Por fim, a Secdo 5 oferece consideragdes finais sobre
como os modelos de risco de crédito, com o uso de varidveis demograficas como género,
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idade e escolaridade, podem melhorar a previsdo de inadimpléncia em programas de
microcrédito, além de apontar questdes que merecem ser exploradas em estudos futuros.

2. Referencial tedrico
2.1 Os Programas de Microcrédito

O microcrédito, conforme definido por Yunus (2003), consiste na concessdo de pequenos
empréstimos direcionados exclusivamente aos pobres e microempreendedores de baixa renda,
dispensando a necessidade de garantias. Barone et al. (2002) corroboram essa defini¢do, e
acrescentam que o microcrédito ¢ um tipo de crédito destinado a produgdo, tanto para capital
de giro quanto para investimento, sendo concedido mediante o uso de metodologias
especificas.

Em economias em desenvolvimento, o microcrédito tem se expandido rapidamente e se
mostrado eficaz na redu¢ao dos impactos das condigdes de subdesenvolvimento, oferecendo
oportunidades de emprego para pessoas das camadas mais carentes da sociedade, permitindo-
lhes tornarem-se micro e pequenos empreendedores (RIBEIRO, 2002).

Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2021, o Brasil
contava com 13,2 milhdes de Microempreendedores Individuais (MEI), o que correspondia a
cerca de 70% do total de empresas e organizagdes ¢ a 19,2% dos ocupados formais (Brasil,
2023). No entanto, apesar da significancia desse segmento no Brasil, um relatério do Banco
Mundial revelou que 45,2% das empresas brasileiras identificaram o acesso ao crédito como a
maior restricao para micro € pequenos empreendedores (THE WORLD BANK, 2022).

Como resposta a essa restrigdo de acesso ao crédito enfrentada pelas empresas, surgiu o
microcrédito, caracterizado pela concessdo de pequenos empréstimos direcionados
exclusivamente aos pobres e microempreendedores de baixa renda, sem a necessidade de
garantias e destinados a producdo (BARONE ET AL., 2002). O microcrédito ¢ concedido por
meio de uma variedade de formas, envolvendo agdes do governo, da sociedade civil e do setor
privado, com diferentes modelos institucionais.

Um dos principais diferenciais do microcrédito, em relagdo ao crédito tradicional, reside em
sua metodologia de concessdo assistida. Ao contrario do sistema financeiro convencional,
onde os candidatos ao crédito se dirigem as institui¢des financeiras, nas institui¢des de
microcrédito, os agentes de crédito visitam o local onde o empreendimento ¢ realizado para
avaliar as necessidades e as condi¢des do negdcio, além de acompanhar sua evolugdo apos a
liberagao do crédito (BARONE ET AL., 2002).

Outro aspecto distintivo do microcrédito é o uso de sistemas de garantias adaptados as
condigdes socioeconOmicas dos pequenos empreendedores. Frequentemente, a auséncia de
bens para oferecer como garantia ¢ compensada pelo capital social da comunidade,
representado pelas relagdes de confianga, reciprocidade e participagdo em grupos locais.
Dessa forma, as garantias podem ser oferecidas coletivamente, por meio de aval solidario,
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onde os membros de um grupo atuam tanto como tomadores quanto como avalistas uns dos
outros (BARONE ET AL., 2002).

No Brasil, o Programa Nacional de Microcrédito Produtivo Orientado (PNMPO), criado em
2005, tem como objetivo estimular a geragdo de trabalho e renda entre microempreendedores
por meio da disponibilizacdo de fontes especificas de financiamento ao microcrédito. O
programa considera microcrédito produtivo orientado aquele destinado ao atendimento das
necessidades financeiras de pessoas fisicas e juridicas que realizam atividades produtivas de
pequeno porte, utilizando uma metodologia baseada no relacionamento com o0s
empreendedores (BRASIL, 2005).

Até dezembro de 2022, o programa contava com 122 instituicdes cadastradas, que
concederam mais de R$ 14 bilhdes em recursos, realizando cerca de 4.144.820 operagdes de
microcrédito. Mais de 65% dos tomadores de crédito eram mulheres, e pesquisas indicam que
o programa teve um efeito positivo e significativo na renda dos individuos, levando a um
aumento de 5,4% a 10,1% na renda (BRASIL, 2023).

Apesar dos avangos, a oferta de microcrédito ainda € insuficiente em relagdo a demanda
potencial no pais. Estimativas atuais indicam que todos os programas de microcrédito
atendem a menos de 3% do mercado potencial. Além disso, a alta taxa de mortalidade dos
empreendimentos e incertezas sobre a capacidade empreendedora dos tomadores aumentam o
risco das operagdes voltadas para a abertura do primeiro negocio (BRASIL, 2023).

Para superar esses desafios, ¢ crucial que as instituigdes de microcrédito alcancem niveis
adequados de escala e eficiéncia na prestagdo de servigos, o que pode ser facilitado pela
adocdo de novas tecnologias e modelos de mensuragdo de risco mais avangados. A evolucao
da oferta de microcrédito, com alta produtividade e baixa inadimpléncia, constitui o principal
desafio do setor no Brasil (BARONE ET AL., 2002).

2.2 O Risco de Crédito

Alguns estudiosos enfatizam que o risco de crédito ¢ o principal desafio enfrentado pelas
institui¢des financeiras, estando sujeito a uma supervisao continua, especialmente em relacao
as instituigdes que possuem maior necessidade de capital regulatério. Esse capital ¢ usado
para mitigar perdas ndo previstas em operacoes de crédito, conforme diretrizes do Bank of
International Settlements (BIS) nos Acordos de Basiléia (PESARAN ET AL., 2006).

A avaliagdo do risco de crédito ¢ um processo pelo qual um banco analisa a qualidade de
crédito de um empréstimo potencial, expondo as instituicdes financeiras ao risco de crédito.
Essa andlise resulta em uma estimativa da probabilidade de inadimpléncia do cliente.

Nesse contexto, o uso de modelos robustos para prever o risco de crédito torna-se cada vez
mais necessario. Isso se deve ndo apenas ao impacto significativo das provisdes para créditos
de liquidagdo duvidosa (PCLD) e das perdas com inadimpléncia nos balangos das instituigdes
financeiras, mas também a crescente competicdo no setor com a entrada de novos
concorrentes e a reducao das taxas de juros basicas nos ultimos anos, o que diminui os ganhos
de tesouraria e aumenta a pressao sobre os spreads de crédito (THOMAS ET AL., 2017).
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Durante as ultimas décadas, a qualidade do crédito emergiu como um indicador crucial para
as decisdes de empréstimo das instituigdes financeiras. Diversos elementos que refletem a
solvabilidade do mutuario sao considerados, e os mecanismos de pontuagdo de crédito sao
empregados para estimar a probabilidade de inadimpléncia e prever o provavel desempenho
de pagamento do individuo (THOMAS ET AL., 2017).

Existem trés abordagens principais para estimar a probabilidade de inadimpléncia do mutudrio
no mundo das financas: a abordagem estrutural, a abordagem estatistica e a abordagem de
julgamento especializado. A abordagem estrutural baseia-se na modelagem da dinidmica
subjacente das taxas de juros e das caracteristicas da empresa que podem levar a um evento de
inadimpléncia. Na abordagem estatistica, modelos de pontuacdo de crédito sdo utilizados
pelos bancos em seus sistemas internos de classificacdo. Por fim, na abordagem de
julgamento especializado, a solvabilidade ¢ estimada exclusivamente por especialistas em
crédito com base em seu julgamento e experiéncia (IBTISSEN; BOURI, 2013).

A pontuagdo de crédito refere-se ao processo de avaliacdo da solvabilidade de um individuo,
refletindo o nivel de risco de crédito e determinando se um crédito deve ser aprovado ou
recusado. Instituicdes financeiras utilizam modelos de decisdo para avaliar o risco minimo
para que o individuo cumpra suas obrigacdes financeiras (ZHAO ET AL., 2015).

Virios estudos destacaram a utilidade da pontuacdo de crédito. O modelo automatiza o
processo de decisdo de crédito, substitui a decisdo manual de empréstimo e reduz o custo de
coleta de informagdes relevantes sobre o mutuario, levando a minimizacdo dos custos
administrativos. Diferentes autores, como Berger ef al. (2005) e Fishelson-Holstine (2004),
demonstraram que a pontuagdo de crédito aumenta ndo apenas os lucros, mas também o
numero de clientes, incluindo os de baixa renda. Schreiner (2005) e Dellien (2003)
concluiram que a pontuagdo de crédito aumenta a amplitude, profundidade e durag¢do do
alcance, reduzindo os elevados custos de transacdo e melhorando a alocacao de tempo dos
agentes de crédito, resultando em melhores decisdes de crédito e gestdo de portfolio.

Além disso, a abordagem de pontuacdao de crédito identifica os fatores de risco mais
importantes, permitindo o desenvolvimento de sistemas de gestdo de risco mais eficazes e
promovendo uma cultura de risco quantitativa (SCHREINER, 2005; VAN GOOL ET AL.,
2011). Ao tornar os critérios explicitos, a pontuagdo de crédito reduz a subjetividade na
decisdao de empréstimo ¢ minimiza os efeitos da discriminagdo e preconceito, reduzindo o viés
no processo de decisdo de crédito (KUHN; OLSEN, 2008; SCHREINER, 2005).

Alguns autores, no entanto, apontam que a pontuacdo de crédito possui certas limitacdes.
Ignorar fatores qualitativos e aplicar cegamente a pontuacdo de crédito no contexto de
microfinangas € uma limitacdo que pode levar a avaliagdes imprecisas e, consequentemente, a
altos indices de atraso e inadimpléncia. Cornée (2009) concluiu que as tecnologias baseadas
em transa¢des podem ndo ser adequadas para as instituigdes de microfinangas, e que a técnica
de pontuacao de crédito pode ndo ser capaz de determinar a solvabilidade de um mutuario se
o projeto for muito inovador.

Existem duas razdes para isso. Primeiro, a situacdo nas instituicdes de microfinangas pode ser
caracterizada por incerteza, em vez de risco, uma vez que as microempresas sao altamente
idiossincraticas, o que torna impossivel formar classes homogéneas de instancias. Em
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segundo lugar, a falta de demonstragdes financeiras certificadas para microempresas dificulta
o uso de modelos de pontuagdo de crédito.

Contudo, no contexto do microcrédito, onde os mutudrios geralmente ndo possuem historico
de crédito, a pontuagdo de crédito se torna crucial. Ainda assim, alguns desafios sdo
apontados pelos estudiosos, como a necessidade de uma metodologia especifica para
concessao de crédito em termos de garantias, prazos ¢ valores, e a auséncia de histdrico de
crédito dos clientes, o que demanda novas abordagens para avaliar a solvabilidade de um
individuo.

Dessa forma, a abordagem mais adotada em programas de microcrédito ¢ a abordagem
estatistica, utilizando a pontuacdo de crédito, devido a natureza fragmentada desse tipo de
crédito. Nessa abordagem, os modelos de pontuacdo de crédito conectam as caracteristicas do
mutuario, como varidveis financeiras e nao financeiras, ao historico de pagamento de
empréstimos anteriores, com o objetivo de estimar a probabilidade de inadimpléncia do
mutuario. Assim, a relagdo entre inadimpléncia e informagdes sobre o mutuario ¢ derivada a
partir de dados historicos (IBTISSEN; BOURI, 2013).

2.3 O Uso de Variaveis Demograficas em Modelos de Risco de
Crédito

Wang et al. (2011), em sua pesquisa sobre inadimpléncia em cartdes de crédito, destacaram
que apenas trés fatores influenciaram significativamente o reembolso dos créditos: dados
demograficos, comportamento e personalidade do titular do crédito.

Por outro lado, Agarwal et al. (2011) identificaram que o estado civil, a propriedade e a
urbanizacdo sdo fatores determinantes na qualidade do crédito. Além disso, Bellotti e Crook
(2013) constataram que esses trés fatores exercem um efeito significativo na qualidade do
crédito dos titulares, considerando varidveis como ocupagdo, idade, renda, nimero de cartdes
de crédito, relagao entre pagamento e contas, frequéncia de transacdes e limite de crédito.

O estudo realizado por Oladeebo e Oladeebo (2008) investigou os determinantes do
reembolso de empréstimos entre pequenos agricultores na Zona Agricola de Ogbomoso,
Nigéria. Os resultados da analise de regressao multipla revelaram que o valor do empréstimo,
os anos de experiéncia com crédito e o nivel de escolaridade foram os principais fatores que
influenciaram positiva e significativamente o reembolso do empréstimo.

Kiarie (2015) demonstrou que a posse de imdvel e a idade também tém um impacto
significativo na qualidade do crédito. Além disso, Porto et al. (2017) evidenciaram que os
portadores de cartdes de areas rurais t€m maior probabilidade de atrasar o pagamento ou nao
pagar integralmente em comparagdo com os titulares que vivem em areas urbanas.

Li et al. (2019) investigaram os fatores que afetam a qualidade dos titulares de crédito,
analisando dados demograficos e comportamentais. Seus resultados indicaram que fatores
como sexo, idade, estado civil, tipo e frequéncia de transagdes, bem como o valor nominal por
transa¢ao, influenciam significativamente a qualidade do crédito.
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Alguns autores consideram que a percepcdo do risco varia com base em ocupagdes
individuais, renda, religido, estado civil e nivel de educacdo (KEESE, 2009). Ponchio (2006)
e Li et al. (2019) examinaram fatores demograficos e endividamento, constatando que os
homens ndo tém uma predisposi¢do maior ao endividamento do que as mulheres.

Daud et al. (2023) e Keese (2010) demonstraram que os mais jovens tendem a considerar sua
divida como significativamente mais leve, enquanto os individuos com mais de 45 anos tém
maior probabilidade de acumular uma divida mais substancial. Por outro lado, os idosos tém
menor probabilidade de contrair dividas (PONCHIO, 2006). Greig et al. (2019) observaram
que um nivel de escolaridade mais baixo aumenta a propensdo para o endividamento, ou seja,
quanto menor o nivel de escolaridade, maior ¢ a tendéncia ao endividamento.

Flores e Vieira (2014) constataram que as mulheres t€ém uma postura menos favoravel ao
endividamento em comparacdo com os homens. Keese (2010) notou que os jovens com
menos de 30 anos tendem a encarar o peso da divida de forma mais leve em comparacdo com
os chefes de familia com mais de 45 anos. Essa observacao sugere que os chefes de familia
levam a sério o impacto da divida para evitar que outros membros da familia sejam
prejudicados por suas agdes. Individuos com menos de 30 anos também apresentam niveis de
endividamento mais elevados (FLORES; VIEIRA, 2014; SEVIN ET AL., 2012).

3. Metodologia

O estudo utilizou regressdo logistica para avaliar o risco de crédito em uma carteira de
microcrédito produtivo de um grande banco regional no Brasil. A amostra incluiu 10.000
grupos de clientes, selecionados aleatoriamente, com operagdes formalizadas em 2022. Esses
grupos, compostos por trés a cinco pessoas, atuam simultaneamente como tomadores e
garantidores.

A regressao logistica ¢ uma ferramenta que torna possivel estimar a probabilidade associada a
ocorréncia de um evento especifico com base em um conjunto de varidveis explicativas. Ela
busca prever a probabilidade de uma variavel dependente assumir um determinado valor com
base em outras varidveis conhecidas. No campo da andlise de risco, € a técnica mais utilizada
para desenvolver modelos de pontuagdo de crédito (BIJAK; THOMAS, 2012), juntamente a
analise discriminante (MAVRI ET AL., 2008; YAP ET AL., 2011).

No caso desta pesquisa, a variavel de resposta dupla foi a inadimpléncia. Assim, os grupos
foram classificados como inadimplentes ou adimplentes, com base no maximo de dias de
atraso por parcela e com um ponto de corte de 90 dias, resultando em 5 mil grupos em cada
categoria. A partir dessa classificagdo, foram realizadas andlises descritivas e uma regressao
logistica bivariada para investigar a influéncia das variaveis no desfecho da inadimpléncia.

As estatisticas descritivas das varidveis numéricas foram expressas em média e desvio-
padrdo, e o teste de Mann-Whitney foi aplicado para comparar os grupos inadimplentes e
adimplentes. Em seguida, realizou-se uma andlise de regressdo logistica multivariada para
modelar a relagdo entre a inadimpléncia e os dados dos grupos.
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Os dados coletados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste, na proporcao de
70% e 30%, respectivamente. O conjunto de treinamento foi usado para construir o modelo,
enquanto o conjunto de teste foi usado para avaliar a qualidade do modelo.

Na etapa de treinamento, a selecdo das varidveis foi realizada pelo método de regressao
stepwise, que combina os métodos de selecdo forward e eliminagao backward. O critério de
selecdo do modelo foi a minimizagao do Critério de Informagao de Akaike (AIC). O Fator de
Inflagao da Variancia (VIF) avaliou a multicolinearidade entre as varidveis independentes.

Na etapa de teste, o modelo selecionado foi usado para classificar os grupos como
inadimplentes ou adimplentes, e os resultados foram comparados com os dados originais.
Foram calculadas a acurécia, a sensibilidade e a especificidade das classificagdes do modelo
no conjunto de teste. A acurdcia representa a propor¢ao de classificagdes corretas em relagdo
ao total de casos, enquanto a sensibilidade mede a propor¢cdo de verdadeiros positivos
classificados corretamente, e a especificidade mensura a propor¢do de verdadeiros negativos
classificados corretamente (WONG; LIM, 2011). Todos os testes foram realizados com um
nivel de significancia de 5%.

4. Apresentacao e discussao dos resultados

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados dos testes aplicados para avaliar o impacto de
variaveis demograficas — género, idade e escolaridade — na inadimpléncia em programas de
microcrédito. Os resultados sugerem que essas variaveis diferenciam significativamente os
grupos de inadimplentes e adimplentes. No entanto, observa-se que a partir de um certo nivel
de escolaridade, essa distingdo ndo ¢ mais evidente, destacando a importancia da redugdo do
analfabetismo no Brasil, especialmente em relagdo a educacdo financeira dos tomadores de
crédito em programas de microcrédito.

A Tabela 1 a seguir apresenta a estatistica descritiva dos dados dos grupos de pessoas
classificados como inadimplentes e adimplentes, expressos por média e desvio-padrao,
juntamente com o resultado do teste de Mann-Whitney para avaliar a significancia das
diferencas observadas entre os grupos.

Tabela 1: Estatisticas descritivas dos dados dos grupos de pessoas classificados segundo inadimpléncia

Variavel Inadimplente Adimplente Mann-Whitney p

Clientes novos (%) 8.13£19.55 19.06 + 33.00 <0.001
Clientes novos no grupo. 534 | 37,84 26.12 +37.93

%) 0.94

Idade média (anos) 41.78 £9.27 37.12 £8.78 <0.001
Analfabetos (quantidade) 0.06 £0.27 0.07 £0.29 0.25

1° grau (quantidade) 0.00 +0.02 0.00 + 0.00 0.083

2° grau (quantidade) 0.00 £ 0.01 0.00 £ 0.00 0.32
Superior (quantidade) 0.00 £+ 0.03 0.00 £+ 0.03 0.53
Solteiros (quantidade) 2.00 £+ 1.59 2.36+1.42 <0.001
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Casados (quantidade) 1.05 £ 1.11 0.59 £ 0.84 <0.001
Separados (quantidade) 0.24 £0.51 0.16 £0.41 <0.001
Mulheres (quantidade) 2.26 £ 1.67 1.93 £ 145 <0.001
Homens (quantidade) 1.04 + 1.18 1.19+ 1.17 <0.001

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos dados coletados

Observa-se que a propor¢ao de clientes novos foi significativamente menor (p< 0,001) entre
os inadimplentes em comparacdo aos adimplentes. Quanto a escolaridade (analfabetos, 1°
grau, 2° grau, superior), ndo foram encontradas diferengas significativas entre os grupos,
sugerindo que o nivel de educagdo ndo ¢ um fator distintivo entre inadimplentes e
adimplentes.

No estado civil, a quantidade de solteiros ¢ significativamente menor entre os inadimplentes
em comparacdo aos adimplentes, enquanto o nimero médio de casados ¢ maior entre os
inadimplentes em relagdo aos adimplentes. Ambas as diferencas sdo consideradas
estatisticamente significativas (p < 0,001). Em relacdo ao género, a quantidade média de
mulheres inadimplentes ¢ menor do que entre as adimplentes, enquanto a quantidade média de
homens inadimplentes ¢ maior em compara¢do aos adimplentes, e ambas as diferengas sdao
estatisticamente significativas (p < 0,001).

Esses resultados indicam que varidveis demograficas como idade, estado civil e género
diferenciam significativamente os grupos de inadimplentes e adimplentes, enquanto a
escolaridade ndo apresenta tal distingdo.

A seguir, foi aplicada a analise de regressdo logistica multivariada para investigar como a
inadimpléncia se associa aos dados dos grupos de pessoas, a partir de um modelo construido
utilizando o conjunto de treinamento. A Tabela 2 apresenta os resultados da regressdao
logistica para o desfecho de inadimpléncia, destacando o impacto das varidveis sobre a
probabilidade de um individuo ser inadimplente.

O coeficiente B, o erro padrao (EP), o valor de p, a razdo de chances (OR), e os intervalos de
confianga de 95% para a OR (2.5% e 97.5%) s3o apresentados juntamente ao fator de inflagao
da variancia (VIF).

Tabela 2: Resultado da regressao logistica para o desfecho de inadimpléncia

Variavel Coeficiente  EP P OR 25% 975 % VIF
(Intercepto) 2.184 0.145 <0.001 8.884 6.685 11.807
Clientes novos (%) 0.024 0.001 <0.001 1.024 1.021 1.027 1.813
Clientes novos no grupo (%) -0.014 0.001 <0.001 0.986 0.984 0.988 1.829
Idade média -0.040 0.003 <0.001 0.961 0.955 0.967 1.222
Analfabetos (quantidade) 0.286 0.095  0.002 1.331 1.106 1.603 1.056
Solteiros (quantidade) -0.127 0.020 <0.001  0.881 0.846 0.917 1.428
Casados (quantidade) -0.465 0.030 <0.001 0.628 0.592 0.667 1.236
Separados (quantidade) -0.282 0.058 <0.001 0.754 0.673 0.844 1.073
Homens (quantidade) 0.119 0.025 <0.001 1.126 1.073 1.182 1.269

Fonte: Elaboragao propria, com base nos dados coletados
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A partir dessa andlise, foi selecionado o modelo final selecionado, que considerou oito
variaveis independentes, todas significativas (p < 0,05). A propor¢do de clientes novos (B =
0.024; OR = 1.024) e a quantidade de analfabetos (B = 0.286; OR = 1.331) e de homens (B =
0.199; OR = 1.126) tiveram coeficientes positivos, 0 que sugere que um aumento nessas
variaveis esta associado a um aumento na chance de inadimpléncia.

Por outro lado, a propor¢ao de clientes novos no grupo (B =-0.014; OR = 0.986), média de
idade (B = -0.040; OR = 0.961) e as quantidades de solteiros (B = -0.127; OR = 0.881),
casados (B = -0.465; OR = 0.628) e separados (B =-0.282; OR = 0.754) tiveram coeficientes
negativos, sugerindo que um aumento nessas varidveis estd associado a uma redugdo na
probabilidade de inadimpléncia.

O intercepto da regressdo (B = 2.184; OR = 8.884) sugere que podem existir outras variaveis
que influenciam a probabilidade de inadimpléncia e que ndo foram incluidas no modelo. A
analise do fator de inflagdo da variancia (VIF) resultou em valores que variam entre 1.056 e
1,829, o que sugere uma baixa correlacdo existente entre as variaveis independentes no
modelo, desta forma atendendo ao pressuposto de multicolinearidade.

O modelo construido foi utilizado para realizar classificagdes no conjunto de teste e assim
verificar a capacidade de generalizagdo do modelo. Os resultados obtidos apontam que a
acuracia do modelo no conjunto de teste foi 66,9% (IC 95% 65,1%-68,6%), a sensibilidade
foi 68,1% e especificidade 65,5%.

Esses resultados sugerem que o modelo classificou corretamente 66,9% dos casos, tendo
identificado 68,1% dos verdadeiros positivos e 65,5% dos verdadeiros negativos no conjunto
de teste. Os valores de acuracia, sensibilidade e especificidade foram moderados no conjunto
de teste, variando de 65,5% a 68,1%.

A Figura 1 mostra a matriz de confusao das classificagdes do modelo de regressao logistica
bindria aplicada ao conjunto de teste.

Figura 1: Matriz de confusdo no conjunto de teste

Inadimplente

Valor Previsto

Adimplente

Adimplente Inadimplente
Valor Observado

Fonte: elaboragado propria
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5. Consideracoes finais

Este estudo investigou o impacto das variaveis demograficas nos programas de microcrédito,
utilizando dados de uma amostra de 10.000 operagdes formalizadas em 2022 por uma
institui¢do lider em microcrédito no Brasil. Os resultados obtidos contribuem para o corpo da
literatura sobre determinantes do risco de crédito ao evidenciar que fatores como género,
idade e escolaridade influenciam o risco de crédito, sugerindo possiveis recomendagdes para
politicas de crédito em programas dessa natureza.

Os resultados indicam que a presenga de um maior numero de homens e analfabetos nos
grupos esta associada a um aumento da inadimpléncia, enquanto a idade média mais elevada
reduz esse risco. Esses achados reforcam a influéncia de fatores demograficos no risco de
crédito em programas de microfinangas.

Os achados confirmam a relevancia das varidveis demograficas na analise do risco de crédito,
evidenciando a influéncia de fatores como género, idade e estado civil. Além disso, reforcam
estudos que apontam diferengas na percep¢ao do risco de crédito conforme caracteristicas
individuais, como ocupacao, renda e nivel educacional.

Para futuros estudos, acredita-se ser relevante explorar outras técnicas estatisticas e modelos
de inteligéncia artificial para avaliar o impacto de varidveis demograficas e comportamentais
na analise de crédito em programas de microcrédito, além de incluir variaveis relacionadas ao
comportamento do grupo de clientes em diferentes composi¢des como fator de redugdo ou
aumento da inadimpléncia nas carteiras.

Outros fatores, como a capacidade de gestdo dos tomadores de crédito e o os programas de
educagdo financeira, além do acompanhamento especializado oferecido pelas entidades
também podem ser objeto de estudos para avaliar seu impacto na redugdo da inadimpléncia.
Por fim, estudos sobre as caracteristicas dos empréstimos, como prazos, valores e garantias e
caracteristicas do setor de atuagdo do empreendedor também poderiam ser desenvolvidos para
avaliar o impacto dessas variaveis nas carteiras de microcrédito.
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