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Correlacdo de default: uma investigacdo empirica
de créditos de vargo no Brasl|

Antonio Carlos Magalhdes da Silva
Arnildo da Silva Correa
Jaqueline TerraMoura Marins
Myrian Beatriz Eiras das Neves

Este Trabalho para Discussdo ndo deve ser citado como representando as opinides
do Banco Central do Brasil. As opinifes expressas neste trabalho sdo
exclusivamente do(s) autor(es) e nao refletem, necessariamente, a visao do Banco
Central do Brasil.

Resumo
A partir de uma base de dados de classificagcdo de risco de operacdes de
crédito, proveniente do Sistema de Informagbes de Crédito do Banco
Central do Brasil, estimamos empiricamente matrizes de correlacéo de
default das operacdes de vargo redizadas entre 2003 e 2008. As
modalidades de crédito consideradas foram Crédito Pessoal sem
Consignacéo e Financiamento de Veiculos. Identificamos a elevagdo da
probabilidade e da correlacéo de default em periodo de recessdo econdémica
no Brasil. A segmentacdo das matrizes de correlacdo foi inicialmente
realizada em fungdo da classificagdo de risco da operacdo. Contudo, por
meio de um modelo de regressdo probit, identificamos que o tipo de
ocupagdo do cliente seria mais significativo para os eventos de default e,
assim, as correlagdes empiricas foram recal culadas a partir desta nova forma
de agrupamento. Os resultados indicaram uma elevada disperséo nas
correlagdes para as duas modalidades estudadas.
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1. Introducéo

As matrizes de correlacdo de default sdo instrumentos fundamentais nos estudos
sobre risco de crédito, em especia na é&rea de diversificacdo de risco, avaliacdo de
derivativos de crédito, estimacdo de perdas de carteiras de empréstimos e
financiamentos e célculo de requerimentos de capital segundo o acordo de Basiléa
Neste sentido, 0 assunto se torna relevante tanto para instituicoes financeiras como para
autoridades reguladoras.

Diversos model os analiticos para estimagdo das matrizes de correlagdo tém sido
desenvolvidos, muitas vezes em virtude da dificuldade de se obter dados suficientes
para uma estimacdo empirica. Zhou (1997) faz uma boa revisdo das metodologias
analiticas utilizadas para calcular a correlacdo de default. Lucas (1995) descreve que
esta pode ser afetada por razbes ligadas a0 ambiente macroecondmico, assim como
assuntos especificos pertinentes ao ambiente de negdcios da empresa.

No caso de créditos de vargo, os dados sdo ainda mais escassos. Cowan e
Cowan (2004) apresentam 0 que eles chamam de primeira investigagdo empirica de
correlacdo de default, para uma carteira composta exclusivamente de empréstimos
subprime. Os autores confirmam que investigagdes empiricas baseadas em créditos de
varejo sdo praticamente inexistentes, dada a dificuldade de obtencéo de dados.

NoO nosso caso, dispomos de uma base referente as operagdes de vargjo. S&o
dados de transi¢des e de default provenientes do Sistema de Informagdes de Crédito do
Banco Central do Brasil (SCR).

Nosso objetivo € calcular através dos dados, i.e., sem nos basearmos em um
model o especifico, as matrizes de correlagdo de default de um conjunto de operagdes de
crédito de vargjo. Adicionamente, examinamos 0 comportamento dessas matrizes em
diferentes fases do crescimento econdmico e verificamos o0 impacto desse
comportamento sobre as perdas em carteira decorrentes de eventos de default, por meio
do Value at Risk - VaR de crédito.

Primeiramente realizamos o caculo empirico das correlagcbes de default
utilizando a segmentacdo das operagdes usuamente feita na literatura, que é a
segmentacdo por classificacdo de risco das operacdes. Mais especificamente, os estudos
empiricos de correlacdo de default encontrados na literatura tratam de créditos néo-
vargjo segmentados por classe de risco para cada setor econd6mico ao qual a empresa

tomadora do crédito esta vinculada.



Nesse primeiro cédlculo empirico, encontramos fracas correlacGes de default.
Dessa forma, por estarmos tratando de um universo diferente de créditos de vargo,
formados quase que em sua totalidade por pessoas fisicas, investigamos se uma outra
forma de segmentacéo das operacdes de crédito seria mais apropriada para apresentar as
correlagoes.

Assim, em seguida utilizamos um modelo Probit para tentar identificar quais
variavels seriam significativas para explicar os eventos de default dos clientes em cada
classe de risco. A partir dessa identificacdo, os célculos empiricos de correlacdo de
default sdo refeitos, usando um novo agrupamento dos dados, determinado pelas
variaveis significativas.

A metodologia utilizada sugere que a variavel Tipo de Ocupacdo do Cliente na
modalidade Crédito Pessoal é importante para o evento de default. De fato, fazendo-se
uma analogia entre o universo do vargjo e 0 do ndo-vargjo, € razoavel imaginar que a
segmentacdo por Tipo de Ocupacdo do Cliente possa de alguma forma captar, no varejo,
a segmentacado por Setor Econdémico que é comumente feita para créditos ndo-vargjo. O
resultado foi similar na modalidade de Financiamentos de Veiculos.

Assim sendo, apresentamos finalmente um novo cédculo de correlacbes
empiricas de default, agrupando as operacGes de crédito por Tipo de Ocupacdo na
modalidade Creédito Pessoa e Financiamento de Veiculos.

Os resultados do trabalho indicam a possibilidade de existéncia de caracteristicas
especificas no segmento de varejo em funcdo do tipo de ocupacéo de cada cliente (como
por exemplo, no caso dos servidores publicos). A inclusdo de outras variaveis no
modelo, como a renda de cada tomador, pode ser interessante para a confeccao de um
modelo mais robusto e explicativo. Os resultados das matrizes de correlagdo, em fungéo
dos novos agrupamentos, foram fracos para as varidveis significativas.

Vale lembrar que nossos resultados de correlagdo ndo sdo comparaveis aos de
Basiléiall, que atribui um intervalo de variacdo para as correl acbes de vargjo entre 3% e
16% (* outras exposic¢des de vargjo”). Como apresentado melhor na se¢céo Metodologia,
nossos resultados diferem dos de Basiléia |l quanto ao critério de default empregado (60
e ndo 90 dias) e a periodicidade das correl acbes obtidas (semestral e ndo anual).

O trabalho encontra-se assim dividido. A secéo 2 discute a revisdo da literatura,
a secdo 3 apresenta a metodologia e os dados utilizados. A secéo 4 apresenta 0s
resultados empiricos das matrizes de correlacdo de default por classe de rating, os

resultados do modelo Probit para identificacdo das variaveis significativas e os



resultados empiricos finais. As conclusdes e os desdobramentos futuros do trabalho
estdo na secéo 5.

2. Revisdo de Literatura

A modelagem analitica comumente empregada na estimacédo da correlagdo de
default € aguela baseada no modelo de Merton (1974) para a distribuicdo conjunta dos
valores dos ativos da empresa tomadora do crédito. Nesse tipo de modelagem, a
transicdo entre as classes de risco &, por hipotese, definida por um processo estocastico
gue descreve os valores dos ativos como funcdo de fatores de risco sisteméticos e
idiossincraticos. Assim, quando esses valores caem abaixo de certos niveis criticos, as
transicbes ocorrem. A correlacdo entre os fatores sistematicos de risco define uma
correlacéo entre os valores dos ativos e, consequientemente, entre as transicoes dos
tomadores, denominada asset correlation. Deve se destacar que o proprio acordo de
Basiléall utiliza essa estrutura de model o de fatores de risco.

A estimacdo da asset correlation nos modelos de fatores baseados na estrutura
de Merton (1974) se da a partir de dados observaveis de mercado. 1sso é redizado
através dos modelos CreditMetrics e KMV, 0s quais usam a correlagdo entre o0s equity
prices como proxy para a asset correlation. Essa modelagem requer hipéteses sobre a
relacdo entre os precos dos ativos e os defaults, além de necessitar da existéncia de
equity prices para os tomadores. Por isso, esse tipo de metodologia ndo pode ser
aplicada ao presente estudo de operagdes de vargjo, uma vez que ndo existe asset price
para pessoas fisicas.

A estimag@o das matrizes de correlacdo de default baseou-se na metodologia
empirica apresentada em Servigny & Renault (2002). Esses autores extrairam
informagdes sobre transicbes marginais e conjuntas entre classes de risco a partir de
dados histéricos, sem fazer uso de nenhum modelo que descreva as transicdes. Além
disso, eles redlizaram uma andlise do comportamento da correlagdo em fungdo dos
ciclos econOmicos.

Na verdade, conforme mencionado em Gomez et al (2007), esta metodologia €
utilizada em muitas aplicagbes importantes, tal como 0 modelo CreditMetrics. Ela é
baseada na hipotese Markoviana de tempo discreto, usando um método cohort
(agrupamento). Operacdes de crédito sdo agrupadas por classe de risco e correlagdes

discretas entre essas classes sdo calculadas a partir de probabilidades de transicéo. Estas



s80 estimadas sob a hipétese de que a série historica das classificacfes é uma reaizagcdo
de uma cadeia de Markov de um certo nimero de estados (classes de risco) em tempo
discreto. A probabilidade de transicéo do estado i para o estado j € estimada dividindo-
se 0 numero de transicdes observadas de i para j em um dado periodo de tempo pelo
numero total de tomadores no estado i no inicio do periodo.

A estimagdo por tempo discreto desconsidera transi¢oes intermediarias ocorridas
ao longo de cada periodo e, segundo Lando & Skodeberg (2002), essa € uma das
desvantagens do método em relacdo a outros que consideram tempo continuo. Esses
autores comentam que estimativas nulas para probabilidades de transicdo podem ser
equivocadamente obtidas no caso de o estado inicial das classificagcOes ser igual ao
estado final. Além disso, as transicOes de operacdes que ndo permanecem na base
durante todos os meses do periodo considerado, ou porque foram encerradas antes do
fim do periodo ou porque foram iniciadas apés o inicio do periodo, ndo sdo
consideradas. No nosso caso, optamos pelo método discreto no presente artigo.
Trabalhos futuros considerarédo metodologias de tempo continuo, onde a fregtiéncia de
observacdo das transi¢cbes € a menor possivel (mensal).

Servigny & Renault (2002) trabalharam com uma base de dados da Standard &
Poor’s, a qual possui 21 anos de informagao disponivel sobre transicdo de classificacdo
de risco e default de empresas (1981 a 2001). Desse universo, os autores selecionaram
uma amostra referente apenas a transicdes de empresas norte-americanas, totalizando
cerca de 916.000 observacdes e 764 defaults. No artigo, o periodo minimo de tempo
utilizado no célculo das transi¢bes foi de um ano.

3. Metodologia

3.1 Correlagbes empiricas

No nosso artigo, partimos de uma base de operagbes de crédito de varegjo
registradas no Sistema de Informagdes de Crédito do Banco Central do Brasil (SCR),
entre janeiro de 2003 e julho de 2008. Foram consideradas operacdes de varejo aquelas
cuja responsabilidade total do tomador no Sistema se situava entre R$ 5 mil e R$ 50 mil
na data de contratagao.

Para o cllculo das matrizes de transi¢éo e de correlacdo, foram selecionadas as

duas modalidades com maior nimero de operagdes presentes na amostra para o periodo



— Crédito Pessoa sem Consignagdo em Folha e Financiamento de Veiculos. Dentre
essas, foram escolhidas duas instituicbes financeiras com volume de operacoes
semelhante e relevante para o Sistema. Essa filtragem foi necesséria, hgja vista aimensa
guantidade de operacOes de vargo existentes no periodo. Para assegurar 0 anonimato
das duas instituicdes credoras selecionadas, o clculo das matrizes foi realizado com
base nos dados conjuntos das duas instituiches, aqui referenciadas apenas como
instituicdo financeira A e B. As ingtituicbes em conjunto detinham aproximadamente
31% das operacOes de Crédito Pessoal e 38% das operacOes de Financiamento de
Veiculos no periodo em estudo. As amostras pertencentes as duas modalidades
totalizaram respectivamente cerca de 1.570 mil e 6.450 mil de operacOes. Desses totais,
foram observados 557 mil defaults na primeira modalidade e 445 mil na segunda,
considerando como critério de default o atraso de pagamento superior a 60 dias.

Diferentemente de Servigny & Renault (2002), aqui houve a necessidade de se
trabalhar com um periodo inferior a um ano para o calculo das transi¢des, dada a menor
guantidade de anos com informac&o disponivel na base (2003 a 2008). Dessa forma,
todo o calculo das matrizes de transicdo e de correlacdo baseou-se em migracoes
semestrais, totalizando 11 semestres de observagoes.

Neste artigo, as operacOes foram agrupadas conforme as classificagdes de risco
informadas pelas instituicdes financeiras credoras a0 SCR. Esta classificaco baseia-se
na Resolucdo do CMN n°. 2.682/99, a qual estabelece 9 (nove) classificagdes possiveis
de acordo com os prazos de atraso no pagamento das obrigagdes (AA, A, B, C, D, E, F,
G e H). Ao fazer este agrupamento, assume-se que todos os empréstimos pertencentes a
uma mesma classe de risco possuem probabilidades de transicdo e correlagbes de
default idénticas.

Aqui, em consequéncia do conceito de default utilizado, foram consideradas
como operagOes em default aquelas classificadas entre D e H. Vale mencionar que
foram consideradas as transi¢des das operacdes para prejuizo, todavia foram eliminadas
as que permaneceram nesta situagdo por mais de um semestre.

As matrizes de transicdo marginais, ou univariadas, foram obtidas a partir das
frequéncias de transicéo entre as classes consideradas. As frequéncias univariadas de
transicdo em um semestre foram cal culadas segundo a formula abaixo:

! Esse procedimento foi realizado para evitar que uma operacéo j& baixada a prejuizo fosse considerada
uma nova operagao a cada semestre.



fh =i D)

onde:

f¥ = frequéncia de transicio univariada da classe i para a classe k em um dado
semestre;

T* = total de operagdes que transitam da classe i no inicio do semestre para a classe k

no final do semestre;

N, = total de operacBes que pertencem aclassei no inicio do semestre.

De forma semelhante, as matrizes de transicdo conjuntas, ou bivariadas, foram

obtidas a partir da férmula abaixo para as frequéncias bivariadas:

THsT!
A — 2
)] Ni % N]
onde:
fif‘j" = frequéncia de transicdo bivariada das classes i e | para as classes k e |,

respectivamente, em um dado semestre;,

T* = total de operagdes que transitam da classe i no inicio do semestre para a classe k
no final do semestre;

Tj' = total de operacfes que transitam da classe j no inicio do semestre paraaclasse | no

final do semestre;

N, = total de operagBes que pertencem aclassei no inicio do semestre;

N, = total de operagOes que pertencem aclasse j no inicio do semestre.

As frequéncias univariadas e bivariadas de transicdo foram obtidas para cada
semestre. A média ponderada dessas frequéncias semestrais serviu de proxy para a
probabilidade de transicdo. Na ponderagdo utilizada, a frequéncia de cada semestre
recebeu um peso especifico, equivalente ao percentual de operacBes pertencentes a
determinada classe no inicio do semestre em relacdo ao total de operacfes pertencentes

aguela classe em todos 0s semestres.



As correlagOes das transicOes entre as classes de risco consideradas foram
obtidas de acordo com a férmula abaixo:
kI k |
k.l fi,j - fi * fj

N 3
Pii \/fik*(l_ fik)*f}*(l— fj') ©)

onde:

pi‘f'j' = correlacdo entre duas operacfes que transitaram das classes i e j no inicio de um

dado semestre para, respectivamente, as classesk e ao final do semestre.

Para se examinar o comportamento dessas matrizes em diferentes fases do
crescimento econdmico, este trabalho utilizou recente estudo do IBRE/FGV? na
identificacdo de semestres de recessdo e de expansdo durante o periodo analisado.
Segundo o estudo, entre janeiro de 2003 e julho de 2008, a economia brasileira
encontrou-se em recessao no primeiro semestre de 2003 e em expansdo no restante do
periodo.

As médias das frequéncias de transicdo univariadas, bivariadas e das correlaces
foram calculadas separadamente para os semestres de recesséo e de expansdo. Desse
modo, para cada um dos dois cendrios econdémicos considerados, foram obtidas
estimativas para probabilidades de transicdo marginais, probabilidades conjuntas e
correlactes de default.

3.2 Estimacéo das Perdas por VaR

Para se avaliar os efeitos da elevacdo na probabilidade e na correlacéo de default
sobre 0 aumento das perdas na carteira de crédito em épocas de recessdo, este trabalho
realizou uma estimativa por simulacdo do Value at Risk — VaR de crédito. A carteira
analisada referiu-se a posi¢éo de varejo em margo de 2009 das institui¢des selecionadas
nas modalidades em estudo.

Como foi realizado para as matrizes de transicdo e de correlagéo, o VaR de
crédito foi simulado para diferentes cenarios do crescimento econdémico: recesséo e
expansdo. Os pardmetros de entrada utilizados na smulagdo de cada cenario foram as
probabilidades e as correl ages de default correspondentes estimadas empiricamente.

Diante da grande quantidade de operacGes presentes na carteira utilizada no

experimento de simulacgéo (663 mil em Crédito Pessoal sem Consignacdo e 1.099 mil

2 Comité de Datacéo dos Ciclos Econdmicos, IBRE/FGV, de 27/05/2009.
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em Financiamento de Veiculos), foi selecionada uma amostra aeatéria de 50.000
operagdes desse universo, estratificada por classificagao de risco.

Apos esta etapa, um valor unitario hipotético foi atribuido a cada exposicéo da
carteira. Foram realizadas 100 simulagdes desta carteira a cada corrida e um total de 5
corridas. Em cada simulagdo, varidaveis bindrias (default ou n&o-default) foram
amostradas de uma distribuicdo Bernoulli, conforme os parametros (probabilidade e
correlacdo de default) estimados empiricamente de acordo com a classificacdo de risco
de cada operacao.

As perdas futuras da carteira decorrentes de eventos de default foram simuladas
de acordo com uma versdo default-mode do modelo CreditMetrics, conforme
apresentada em Gordy (2000). Neste tipo de model agem, somente as perdas decorrentes
de eventos de default sGo modeladas, i.e., as perdas associadas a deterioracdo da
gualidade de crédito dos clientes ndo sdo consideradas. Este tipo de modelo também é
conhecido na literatura como CreditMetrics simplificado. O horizonte utilizado na
simulacdo € de um semestre. A estrutura do modelo é a seguinte:

Lzzn:EADi* LGD, *Y, (4)

i=1
onde:
n = nimero de operagdes na amostra (50.000 em nossa simulagéo);
L = perda total da carteira ao final de um ano, resultante do somatério das perdas de
cada operagao;
EAD. = Exposure at Default ou valor da exposi¢éo dai-ésima operagdo no momento do
default (igual a1, por hipotese);

LGD, = Loss Given Default ou perda dado o default da i-ésima operagao;

Y, = variavel indicativa do default (Bernoulli).

A LGD associada a cada operacdo foi considerada uma variavel aleatéria com
distribuicdo Beta. Os parametros dessa distribuigéo foram retirados de Silva, Marins e
Neves (2009).

A simulacdo da distribuicdo de probabilidade das perdas da carteira em estudo
foi realizada para cada um dos dois cenarios mencionados acima — recessao e expansao.

No caso das simulacfes dos cenérios de recessdo e de expansao, foram utilizados
como parametros de entrada as probabilidades e as correlacbes de default estimadas

11



para os cenarios correspondentes. O VaR de cada cen&rio foi calculado para vérios
nivels de percentil (95%, 99%, e 99,9%).

3.3 Modelo Probit

Para identificarmos os agrupamentos mais adequados para medir a correlacéo de
default entre créditos de vargjo, desenvolvemos um modelo econométrico que utiliza
variaveis que dizem respeito as caracteristicas pessoais do cliente para explicar seus
eventos de default em uma determinada classe de risco. Essas varidveis categoricas sao:
Sexo, ldade, Tipo de Ocupacdo e Regido Geografica de Domicilio. Além dessas, o
modelo considera como variaveis independentes as taxas (proporcfes) de default das
operagdes em cada classe de risco, ja que essas variavels captariam de alguma forma as
eventuais correl agdes entre os defaults das diversas classes.

Essa estimacdo econométrica pode ser justificada através do seguinte modelo.
Suponha que o tomador do crédito ou cliente da operacdo, que possui uma dada
classificacéo de risco, ao realizar uma operacdo de crédito, o faz para obter recursos
paraimplementar um dado projeto.

O retorno do projeto deve depender (i) das caracteristicas pessoais do tomador,
(if) do ambiente macroecondmico em que ele se insere e (iii) das taxas de default de
outras operacOes de crédito.

A dependéncia do retorno do projeto em relacdo as taxas de default pode ser
racionalizada pela interdependéncia dos projetos existentes na economia. Por exemplo,
uma reducdo nos retornos de outros projetos deve aumentar as taxas de default das
outras operacdes de crédito (dentro e/ou fora da mesma classe de risco) e, através de um
efeito cruzado, reduzir o retorno do projeto do tomador considerado.

Assim, podemos escrever:
. ) i J
Yii :XilB+rn[y+Zeij,t+ui,j,t (5)

j=1
ondei € otomador; j =1, ..., Jéaclasse de risco; yi*’j,t € o0 retorno do projeto do
tomador i que pertence a classe de risco j, no tempo t; x, é um vetor com as
caracteristicas pessoais do tomador i; m, sdo varidveis macroecondmicas no tempo t;
z;, eataxade defaultsdaclassej notempot; 5, y e € = (6, ...,6,) sdo vetores de

pardmetros e u. ., € um choque que afeta o retorno do projeto.

it
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Para que o tomador pague sua operacdo de crédito, o projeto deve ter um retorno

minimo ¢. Caso contrdrio, o tomador entrard em default. Como definido acima, o

retorno do projeto y; ;« € uma variavel ndo-observada. Apenas o dono do projeto a

observa
Contudo, observamos a seguinte variavel que define default:

g seyi*,j]t <a
Yiit = ..
0, caso contrario

isto &,

1, se default
Yiit = 0 L .
, Caso contrario

Assumindo que u, ;, ~N(0,1) eescrevendo W, ;= (X, m,z)’, onde z, =(z,,

..., Z3, ), podemos derivar um modelo Probit para a probabilidade de default:
. . . J
Pr[yi,j,t :1/\Ni,j,t]: Pr[yi,j,t < alvvi,j,t]: P{Xiﬁ*' rn[7+29j Z tU;; < alvvi,j,t:|
j=1
_ ' J , . J
= Pr|:ui,j,t < a_xiﬂ_rnt}/_zej Zj,t:| = q)[a_xiﬁ_mﬂ/_zgj Zj,t] (6)
j=1 j=1
| gualmente, temos.
J
Pr[yi,j,t—o/Vvi,j,t]:l_q)(a_Xiﬁ_rnt?/_zejzj,tj (7)
j=1

onde ®( ) éafungo distribuicio acumulada da distribui¢ao normal padrao.

Nota-se que a probabilidade de default de uma operagdo na classe de risco |
depende ndo apenas da taxa de defaults dentro da prépria classe, mas também dataxa de

defaults dentro das outras classes de risco.
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Cabe agui mencionar que este modelo ndo sera utilizado como previsor de
correlactes de default. Mais uma vez, sua utilizagdo aqui se restringe a identificagcdo de

uma melhor segmentacéo para o célculo da correlacdo empirica.

4. Resultados

4.1 CorrelagBes Empiricas por Classe de Risco

As operacdes de crédito das instituicBes selecionadas pertencentes a modalidade
Crédito Pessoa representavam 16% do volume financeiro de operagBes do Sistema
Financeiro Naciona em janeiro de 2003. As operagdes da modalidade Financiamento de
Veiculos representavam 23% desse volume na mesma data. Esses percentuais séo
semelhantes se obtidos em relacdo a quantidade de operagdes, em vez do seu volume
financeiro. Como jé& descrito anteriormente, essas modalidades foram escolhidas por
serem as mais relevantes dentro do segmento de operacdes de varejo no periodo.

O prazo médio das operagbes pertencentes a modalidade Crédito Pessoa
apresentou um crescimento de 160% entre janeiro de 2003 e julho de 2008, passando de
211 para 556 dias corridos. Para a modalidade Financiamento de Veiculos, este prazo
cresceu apenas 15% no mesmo periodo.

A amostra de operacdes de vargo aqui considerada esta representada, na sua
grande maioria, por operagdes concedidas a pessoas fisicas. Em Financiamento de
Veiculos o percentual concedido é de 90,8% e em Crédito Pessoal, pela natureza da
modalidade, € de praticamente suatotalidade.

A Tabela 1 apresenta as probabilidades univariadas de transicdo entre as 5
classes de risco consideradas (AA, A, B, C e Default) para cada uma das modalidades
em estudo. Como esperado, observa-se que, em média, as probabilidades de
permanéncia nas classificagdes originais de risco (diagonal principal das matrizes) séo
maiores do que as de mudanga no caso das duas modalidades. Em ambas as
modalidades, a probabilidade mais alta € a de permanéncia na classe de Default,
indicando que uma vez que a operacdo entre em default, este € um estado absorvente, de

onde é dificil sair desta situag&o.
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Tabela 1 — Probabilidades Univariadas de Transicao

Creédito Pessoal

Classe Final
AA A B C Default
= AA 48.29% 42.74% 2.52% 3.20% 3.24%
Zg A 1.26% 77.18% 11.61% 2.37% 7.58%
> B 0.07% 8.78% 60.12% 4.46% 26.58%
@ C 0.13% 3.05% 8.48% 47.65% 40.69%
O Default 0.01% 0.51% 2.85% 0.79% 95.83%
Financiamento de Veiculos
Classe Final
AA A B C Default
= AA 88.92% 1.81% 3.05% 2.88% 3.33%
Zg A 9.31% 76.44% 5.95% 4.00% 4.30%
> B 8.68% 18.25% 44.99% 10.74% 17.35%
% C 10.07% 11.51% 6.46% 34.35% 37.61%
O Default 2.75% 3.39% 1.80% 2.59% 89.47%

Na modalidade Crédito Pessoal, as probabilidades de default (Gltima coluna das
matrizes) s8o em geral maiores do que na modalidade Financiamento de Veiculos, o que
pode ser explicado pela existéncia de garantia na segunda modalidade. Esse € um
resultado j& encontrado em trabalho anterior dos autores.®

A Tabela 2 apresenta os mesmos resultados em fases diferentes do crescimento
econémico. Como esperado, no cen&rio de recessdo, observa-se que as probabilidades
de transicdo para a classe de Default, independentemente da classe inicial, s80 maiores
gue a média. O contrério acontece no cend&rio de expansdo. Vae ressaltar que o
comportamento do cendrio de expansdo, de uma forma geral, segue os resultados da
Matriz Univariada Média, haja vista a grande concentracdo de semestres em expansao

no periodo analisado.

% The Influence of Collateral on Capital Requirements in the Brazlian Financial System: an approach
through historical average and logistic regression on probability of default. Silva, Magalhdes da Silva,
Marins, Neves e Brito, junho 2009. Working Paper Series do Banco Central do Brasil.
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Tabela 2 — Probabilidades Univariadas de Transicao (Recessio e Expansao)

Crédito Pessoal - Recessdo Financiamento de Veiculos - Recessdo
Classe Final Classe Final
AA A B C Default AA A B C Default
B AA 40.03% 35.15% 3.35% 17.41% 4.07% AA 77.40% 12.62% 6.85% 1.66% 1.47%
Ig A 2.02% 61.06% 14.84% 8.58% 13.50% A 0.02% 84.40% 6.50% 3.40% 5.68%
@ B 0.13% 9.52% 49.76% 6.44% 34.16% B 0.11% 22.46% 45.64% 7.59% 24.19%
% C 0.04% 0.74% 1.85% 56.45% 40.92% C 0.03% 23.45% 8.41% 14.82% 53.30%
O  Default 0.00% 0.26% 0.68% 0.32% 98.74% Default 0.01% 4.08% 1.73% 1.66% 92.52%
Crédito Pessoal - Expansdo Financiamento de Veiculos - Expansdo
Classe Final Classe Final
AA A B C Default AA A B C Default
) AA 4897%  43.36% 2.45% 2.04% 3.17% AA 88.92% 1.81% 3.05% 2.88% 3.33%
:g A 1.25% 77.38% 11.57% 2.30% 7.50% A 10.28% 75.61% 5.89% 4.06% 4.16%
> B 0.07% 8.77% 60.24% 4.44% 26.48% B 9.29% 17.95%  44.94% 10.96% 16.87%
% C 0.14% 3.24% 9.03% 46.93%  40.67% C 10.50% 11.01% 6.37% 35.17% 36.95%
O Default 0.01% 0.52% 2.91% 0.80% 95.76% Default 2.92% 3.35% 1.81% 2.65% 89.28%

A Tabela 3 (inserida no Apéndice) apresenta as matrizes bivariadas de transi¢éo
referentes a média de todos os semestres, dos semestres de expansao e de recessao para
as 5 classes de risco. Para facilitar a visualizagdo, uma versdo simplificada dela é
apresentada abaixo. Ela contém uma agregacdo mais ampla das classes de risco, de
modo que as classes AA a C foram agrupadas na classe numa nova classe chamada de
Né&o-Default. Apesar da agregacéo, os resultados sdo semelhantes aos da tabela

completade 5 classes.
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Tabela 3 — Probabilidades Bivariadas de Transicao (2 classes de risco)

Periodos: Total, Recessdo e Expansdo
(ND — ndo default; D — default)

Periodo Total
Crédito Pessoal Financiamento de Veiculos
Classe Final Classe Final
ND, ND ND, D D, ND D,D ND, ND ND, D D, ND D,D
ND, ND 74.27% 11.75% 11.75% 2.23% |ND, ND 88.22% 5.67% 5.67% 0.44%
% g ND, D 3.00% 82.15% 0.59% 14.26% [ND, D 8.74% 85.26% 0.65% 5.35%
O E D, ND 3.00% 0.59% 82.15% 14.26% |D, ND 8.74% 0.65% 85.26% 5.35%
D,D 0.15% 3.53% 3.53% 92.79% |D, D 1.20% 7.83% 7.83% 83.14%
Periodo de Recesséo
Crédito Pessoal Financiamento de Veiculos
Classe Final Classe Final
ND, ND ND, D D, ND D,D ND, ND ND, D D, ND D,D
ND, ND 54.95% 19.18% 19.18% 6.69%|ND, ND 82.71% 8.23% 8.23% 0.82%
% g ND, D 0.93% 73.20% 0.33% 25.55%|ND, D 6.80% 84.14% 0.68% 8.38%
O E D, ND 0.93% 0.33% 73.20% 25.55%|D, ND 6.80% 0.68% 84.14% 8.38%
D,D 0.02% 1.24% 1.24% 97.50%|D, D 0.56% 6.92% 6.92% 85.60%
Periodo de Expansao
Crédito Pessoal Financiamento de Veiculos
Classe Final Classe Final
ND, ND ND, D D, ND D,D ND, ND ND, D D, ND D,D
ND, ND 74.32% 11.74% 11.74% 2.22% |ND, ND 88.38% 5.60% 5.60% 0.42%
% g ND, D 3.00% 82.18% 0.59% 14.23% [ND, D 8.80% 85.29% 0.65% 5.25%
O E D, ND 3.00% 0.59% 82.18% 14.23% |D, ND 8.80% 0.65% 85.29% 5.25%
D,D 0.15% 3.54% 3.54% 92.78% |D, D 1.22% 7.86% 7.86% 83.07%

Como no caso univariado, as diagonais principais, que representam as
probabilidades de permanéncia nas classes iniciais de risco, apresentam os maiores
percentuais. Na modalidade Crédito Pessoal, a probabilidade mais ata de permanéncia
refere-se aos pares de operacdes pertencentes as classes iniciais de Default. No entanto,
esta caracteristica ndo € verificada na modalidade Financiamento de Veiculos, o que
pode ser consequéncia do fato de o proprio objeto do financiamento (veiculo) ser a
garantiareal do crédito nesta modalidade. Observam-se ainda, pelo mesmo motivo, que
as probabilidades bivariadas de transicéo para default (Ultima coluna) sdo superiores na
modalidade Crédito Pessoal.

No cenario de recessdo econdmica, as probabilidades bivariadas de transicéo
para default so mais elevadas do que no de expansdo, como esperado. 1sso acontece
tanto para a modalidade Crédito Pessoal, quanto para Financiamento de Veiculos.

A Tabela 4 mostra as correlacOes de default cal culadas empiricamente para as 5
classes de risco. A primeira vista, nota-se uma grande dispersio nas correlagdes em

ambas as modalidades. Esse resultado também aparece em outros estudos empiricos, 0s
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quais relatam correlacdo de default de valores negativos a elevados valores positivos
(Lucas (1995), Nagpal e Bahar (2001), Rosch (2003) e Servigny e Renault (2002).

No entanto, grande parte das correlactes de default encontradas foi proxima de
zero nas modalidades analisadas. Essas fracas correlacbes de default podem estar
associadas ao fato de que a base de operagOes em estudo ser relativa a0 segmento de
vargjo. Nesse ambiente, o crédito é concedido em quase sua totalidade a uma grande
guantidade de pessoas fisicas diferentes, o que pode levar a um efeito de diversificacéo,
pulverizando assim a influéncia entre os eventos de default. Outra possivel explicacdo
para as baixas correlagdes de default € o fato de a série de tempo usada ter sido de

apenas 6 anos, o0 que possivelmente limitou a ocorréncia de defaults.

Tabela4 —Matriz de Correlacdo Empirica de Default

Crédito Pessoal Financiamento de Veicul os
AA A B C Default | AA A B C Default

AA  167% 103% 240% -0.46% 227% |0.75% 051% 113% 047% -6.82%
A 103% -2.77% -3.68% -3.63% -17.69%| 051% 0.01% 0.23% 0.96% -0.83%
B 240% -3.68% -3.07% -3.04% -22.83%| 1.13% 023% 0.96% 112% -7.42%
C -0.46% -3.63% -3.04% -6.34% 15.86% | 0.47% 0.96% 1.12% -2.04% -20.40%
Default 2.27% -17.69% -22.83% 15.86% 23.88% |-6.82% -0.83% -7.42% -20.40% 32.86%

Os Gréficos 1 e 2 abaixo apresentam a distribuicdo de perdas da carteira
decorrentes de eventos de default em cenario de recesséo e de expansdo, para cada
modalidade em estudo. O VaR de recessdo foi superior a0 VaR de expansdo nas duas
modalidades, conforme esperado. A maior diferenca entre os valores de VaR ocorreu na
modalidade Crédito Pessoal, sendo o VaR de recessdo cerca de 14% superior ao de
expansdo em todos os 3 percentis considerados. Esse percentual cai para
aproximadamente 4% na modalidade Financiamento de Veiculos, 0 que est4 associado
ao fato de as probabilidades e as correlacfes de default serem mais baixas nesta
modalidade.
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Grafico 1 —VaR para Crédito Pessoal
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Gréafico 2 — VaR para Financiamento de Veiculos
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Ressalta-se que Servigny & Renault (2002) encontraram um VaR de recessao
46% superior ao de expansdo, para uma carteira ficticia de 100 titulos do tipo
non-investment grade.

4.2 M odelo de Regressao Probit
As baixas correl agbes empiricas encontradas acima nos sugerem gue pode existir

uma outra forma de segmentacéo das operacOes de crédito que seja mais apropriada
para créditos de varegjo.

O modelo Probit estimado a seguir tem esse objetivo. Uma vantagem desse

modelo é gue a probabilidade de default dentro de uma classe de risco é afetada pela
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proporcdo de default dentro da propria classe e também pela propor¢do de default em
todas as outras classes de risco. Isso nos permite dizer alguma coisa sobre a
significancia estatistica das correlacdes empiricas estimadas anteriormente, aém de
sugerir outras formas de agrupamento para o calculo das correl acoes.

A base de dados utilizada para mensurar as variaveis do modelo foi a mesma
empregada no calculo das correlagcdes empiricas, com informagdes semestrais de janeiro
de 2003 a julho de 2008. As modalidades de crédito aqui consideradas também foram
Crédito Pessoa sem Consignacdo e Financiamento de Veiculos. O modelo foi estimado
separadamente para cada uma dessas duas modalidades.

A varidvel dependente é uma fungdo indicadora de default da operagéo ao fina
de um dado semestre. Esta variavel foi separada por classificaco de risco da operacéo
no inicio do semestre e 0 mesmo modelo foi estimado para cada uma das 5 classes
possiveis (AA, A, B, C e Default).

Em relacdo as variaveis independentes, 0 modelo possui varidveis continuas
(variaveis macroecondmicas e variaveis referentes as proporcdes de default por classe) e
categoricas (variaveis referentes as caracteristicas pessoais do tomador). Quanto a
varidvel macroeconémica, foram testadas separadamente a Taxa de Variagdo do PIB,
medido a precos de mercado e dessazonaizado (IBGE?), e a Taxa de Variagdo do
Emprego, medido pelo nivel de pessoal empregado na industria, dessazonalizado
(CNI®). O modelo também foi estimado considerando essas variaveis com defasagem de
1 periodo.

Asvaridveis referentes as proporcdes de default em cada classe foram calculadas
pela razéo entre o total de operagdes em default ao final do semestre e o total de
operagdes em cada classe no inicio do semestre.

As variaveis representativas das caracteristicas pessoais do tomador foram
categorizadas da seguinte forma:

Sexo = N&o Disponivel (1); N&o Informado (2); Feminino (3 — basal); Masculino
(4).

Idade = menores de 25 anos (1 — basal); entre 25 e 35 anos (2); entre 35 e 45
anos (3); entre 45 e 60 anos (4); maiores de 60 Anos (5).

* Ingtituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
® Confederacéo Nacional das Industrias.

20



Tipo de Ocupacdo = Setor Privado (1 — basal); Setor Publico ou Militar (2);
Profissional Liberal ou Auténomo (3); Proprietario de Empresa (4); Aposentado ou
Pensionista (5); Outros (6).

Regido Geografica de Domicilio = Regido Norte (1 — basal); Regido Nordeste
(2); Regido Centro Oeste (3); Regido Sudeste (4); Regido Sul (5).

Antes de apresentar os resultados das estimacdes do modelo, apresentamos uma
estatistica descritiva das varidveis pessoais do tomador. Os histogramas estdo no
Apéndice.

Na modalidade Crédito Pessoal, os tomadores considerados s@o do sexo
masculino em sua maioria (61%). Ha uma concentracdo maior de tomadores nas faixas
etarias intermediarias, principalmente entre 45 e 60 anos (34,42%). Os tomadores
distribuem-se melhor entre os seis subtipos de ocupacéo considerados, sendo que o
Setor Privado absorve o maior nimero de tomadores (24,6%), logo seguido por
Proprietérios de Empresa (22,2%) e Outros (17,3%). Observa-se uma forte concentracéo
de clientes na regido Sudeste (70,6%). Vale ressaltar que as regides Norte e Nordeste
abrigam menos de 10% dos tomadores.

Na modalidade Financiamento de Veiculos, assim como na modalidade anterior,
0s tomadores sd0 em sua maior parte do sexo masculino (68,1%) e estdo concentrados
nas faixas etarias intermediarias. Sendo que, em Financiamento de Veiculos, eles se
distribuem iguamente entre as faixas 25 e 35 anos, 35 e 45 anos e 45 e 60 anos (em
torno de 27% em cada). Nesta modalidade, h4 uma concentracdo de tomadores
classificados como Outros em Tipo de ocupacdo (40,7%), seguida de Setor Privado
(19,1%), Proprietéario de Empresa (15,2%), Setor Publico ou Militar (11,4%),
Profissional Liberal ou Autdénomo (7,8%) e Aposentado ou Pensionista (5,7%). Como
na modalidade anterior, ha uma maior concentracéo de clientes no Sudeste (60,8%) e
Sul (17,8%).

O modelo foi estimado em duas versdes. a primeira utilizando como variavel
macroecondmica a Taxa de Variagdo do Emprego e a segunda utilizando a Taxa de
Variagdo do PIB, ambas defasadas em 1 periodo. Os resultados foram muito
semelhantes e, por isso, serdo apresentados a seguir apenas os resultados do modelo que

usou a Taxade Variacdo do Emprego como varidvel macro.
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4.2.1 Modalidade Crédito Pessoal sem Consignacao

Os resultados detalhados das estimagdes do probit para cada classe de risco
encontram-se no Apéndice ao final deste trabalho.

Em relacdo a Taxa de Variagdo do Emprego, essa variavel ndo se mostrou
significativa em nenhuma das classes de risco consideradas.

Como esperado, os coeficientes das varidvels Taxas de Default mostraram-se
positivos e significativos para explicar o default da mesma classe da variavel
dependente, indicando que uma propor¢éo maior de default dentro da classe de risco
aumenta a probabilidade de que o individuo dé default de sua operacdo de crédito. A
variavel Taxa de Default da classe de mais baixo risco (classe AA) mostrou-se
significativa para o default de todas as classes, a excecéo da classe C, naqual somente a
variavel Taxa de Default da propria classe foi significativa. Por outro lado, a variavel
Taxa de Default da classe mais alta de risco (classe Default) somente foi significativa
para o default da propriaclasse edaclasse A.

Dentre as variaveis pessoais do tomador, a variavel Tipo de Ocupacdo foi a
Gnica que se mostrou significativa em todas as suas categorias’ para todas as cinco
classes de risco. Em relacdo a significancia das demais variaveis pessoais, notamos que
a classe mais baixa de risco, AA, foi a que apresentou mais variaveis pessoais nao
significativas; apenas na categoria Maiores de 60 anos da varidvel |dade apresentou
significancia nesta classe. A variavel Sexo mostrou-se ndo significativa para as duas
classes mais baixas de risco AA e A, a categoria |dade entre 35 e 45 anos mostrou-se
ndo significativa nas classes intermediarias B e C e Regido Geogréafica de Domicilio
mostrou pel o menos uma categoria ndo significativa em todas as classes.

Isso sugere que a varidvel Tipo de Ocupacdo deve discriminar melhor as
correlacBes de default de operagdes de varejo. Em seguida, apresentamos o recédlculo

das correlagOes empiricas de default de acordo como essa variavel.

4.2.1.aCorrelacdo Empirica por Tipo de Ocupacéo do Cliente

As matrizes empiricas de correlaco de default segmentadas pelos sei's tipos de
ocupacdo do tomador estdo apresentadas abaixo para a modalidade crédito pessoal.
Como antes, as duas ingtituicdes financeiras A e B consideradas neste trabalho estéo

tratadas conjuntamente em cada modalidade de crédito.

® Existem apenas uma exceggo na classe AA e umanaclasse C.
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Tabela5— Correlacdo Empirica de Default por Tipo de Ocupacéo do
Tomador

Privado Publico Prof. Liberal Prop. Empresa Aposentado Outros

Privado 2352% 29.71%  29.18% 28.21% 25.69%  36.95%
Publico 29.71% 36.87%  36.60% 35.19% 31.82%  45.71%
Prof. Liberal  29.18% 36.60%  36.16% 34.90% 31.62%  45.62%
Prop. Empresa 28.21% 35.19%  34.90% 33.60% 30.30%  43.92%
Aposentado  25.69% 31.82%  31.62% 30.30% 2731% 39.52%
Outros 36.95% 45.71%  45.62% 43.92% 39.52%  56.95%

Diferentemente do caso da segmentacéo por classe de risco, as correlagdes de
default apresentaram-se positivas ao longo da diagonal principal das matrizes acima.
Esse € um resultado mais razoavel do que os encontrados anteriormente, j& que estamos
aqui tratando de tomadores entre 0S mesmos grupos de ocupacdo, cujos eventos de
defaults estariam mais sujeitos as peculiaridades de cada grupo do que as condicdes
macroeconémicas.

Vae lembrar que resultados semelhantes foram encontrados por Servigny e
Renault (2002) e Nagpal e Bahar (2001). Apesar de os artigos desses autores
referirem-se a um universo de crédito concedido a empresas, enquanto que 0S NOSSOS
dados referem-se a uma base de crédito de varejo, mais uma vez, a variavel Tipo de
Ocupagdo no universo do crédito a pessoas fisicas pode ser interpretada de forma
andloga avariavel Setor Econdmico no universo do crédito a empresas.

As correlaces positivas também foram encontradas fora da diagonal principal
nas duas modalidades, entre os demais tipos de ocupacdo (correlagbes cruzadas).
Observamos que as correlagdes mais fortes so encontradas entre o grupo de ocupacéo

de tomadores do Setor Publico e os demais grupos.

4.2.2 Modalidade Financiamento de Veiculos

Os resultados das regressdes probit para cada classe de risco encontram-se no
Apéndice ao final deste trabalho.

Assim como na modalidade anterior, a varidvel macro Taxa de Variacdo do

Emprego ndo apresentou resultados significativos na maioria das classes de risco.
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Também agui, como esperado, os coeficientes das varidveis Taxas de Default
mostraram-se positivos e significativos para explicar o default da mesma classe da
variavel dependente.

A varidvel Taxa de Default das classes de mais baixo risco (classes AA e A)
mostraram-se significativas para o default de todas as classes. A variavel Taxa de
Default na classe mais alta de risco (classe Default) foi significativa para todas as
demais classes, aexcecdo daclasse A.

Dentre as variaveis pessoais, a variavel Sexo apresentou-se significativa em
todas as classes de risco consideradas. O modelo Probit indica que o sexo masculino
apresenta uma probabilidade maior de default em relacéo ao sexo feminino’.

Além disso, a variavel Tipo de Ocupacdo na categoria Setor Publico néo foi
significante para as classes de risco mais baixas (classes C e Default). A variavel |dade
foi ndo significativa somente nas classes AA e C, respectivamente nas categorias entre
25 e 35 anos e entre 35 e 45 anos. A varidvel Regido Geogréfica de Domicilio foi
significativa apenas nas classes extremas de risco (classes AA e Default).

Assim, as correlacBes empiricas foram recalculadas segmentando-se os dados

por Tipo de Ocupagdo. Essa abordagem € apresentada a seguir.

4.2.2.a Correlacdo Empirica por Tipo de Ocupacdo

Como na modalidade anterior (Crédito Pessoal), a diagona principal apresentou
somente valores positivos. Entretanto, dessa vez as correlagdes mais fortes sao
encontradas entre o grupo de ocupacdo de tomadores do segmento dos Profissionais
Liberais e os demais grupos.

Além disso, nesta modalidade, os valores de correlagdo sdo, de uma forma geral,
inferiores aos da modalidade Crédito Pessoal. 1sso esté associado as peculiaridades da
modalidade Financiamento de Veiculos, que, por possuir garantia do crédito, acaba

resultando em menores taxas de default.

" A variavel Sexo foi significativa na determinacgo do default indicada no modelo Probit. Todavia, a
matriz de correlagdo de default agrupada por sexo ndo foi utilizada, hgja vista que esta varidvel ndo seria
explicativa nesta abordagem.
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Tabela 6 — Correlacdo Empirica de Default por Tipo de Ocupacéo

Privado Publico Prof. Liberal Prop. Empresa Aposentado Outros

Privado 2.04% 1.99% 3.16% 2.58% 189%  353%

Publico 1.99% 1.93% 3.06% 2.50% 181%  352%

Prof. Liberal  3.16% 3.06% 4.98% 4.01% 285%  5.75%

Prop. Empresa  2.58% 2.50% 4.01% 3.26% 2.32%  4.66%

Aposentado 1.89% 1.81% 2.85% 2.32% 1.70%  3.31%

Outros 353% 3.52% 5.75% 4.66% 331%  6.40%
5. Conclusdo

Os trabalhos de correlacéo de default na érea de vargjo sdo escassos na literatura
académica. Cowan e Cowan (2004) realizaram um trabalho seminal empirico no setor
de subprime dos Estados Unidos, indicando a dificuldade na obtencéo de dados neste
tema. Este trabalho seguiu a metodologia apresentada por Servigny & Renault (2002),
nas modalidades de Crédito Pessoal sem Consignacéo e Financiamentos de Veiculos,
onde sdo calculadas as correlagbes empiricas através das transicbes marginais e
conjuntas entre classes de risco no Brasil ao longo do periodo de janeiro de 2003 ajulho
de 2008.

Em periodos de recessdo identificamos a elevacdo das probabilidades de
transic8o para a classe de default em relagéo aos periodos de expansdo econdmica, fato
este medido através da metodologiado VaR (Vaue at Risk)

No que concerne a matriz de correlagdo bivariada, visualizamos uma elevada
dispersdo entre as correlagbes nas duas modalidades. O resultado foi similar ao
encontrado por Nagpal e Bahar (2001) e Servigny e Renault (2002). Esta situagdo pode
ocorrer em funcdo das caracteristicas tipicas das operacdes de varegjo, ja que existe uma
forte pulverizagdo das operacoes.

O modelo de regressdo Probit indicou que a variavel Tipo de Ocupagdo foi
significativa na maioria das classes existentes, indicando que poderia ser uma forma
mais apropriada de segmentacdo no segmento de varegjo. Os resultados da matriz de
correlacdo, nesta nova forma de agregacdo, foram indicativos de uma correlacéo de
default mais forte para o grupo do Setor Publico na modalidade de Crédito Pessoa e o

grupo dos Profissionais Liberais na modalidade de Financiamento de Veiculos.
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E importante destacar que o modelo utilizado no trabalho ndo sera utilizado
como previsor de correlacOes de default, j& que a metodologia aqui se restringe a
identificacdo de uma melhor segmentacdo para o calculo da correlacéo empirica na area
devargo.

Como sugestéo para hovos trabalhos, a utilizacdo davaridvel Renda, assim como
informagdes pertinentes a0 patriménio do individuo, podem ser de extrema vaia na
obtencdo de modelos na &ea de vargo. Além disso, sugerimos a ampliacdo da
metodologia para outras modalidades de crédito, assim como a identificacdo do setor

econémico do tomador de crédito para uma abordagem mais aprofundada.
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Apéndice A

Matriz Bivariada — Periodo Total
Crédito Pessoal
Classe Final

AA,AA AAJA AA,B AA,C AA,Def A,Def B,AA  BA B,B B,C B,Def C,AA CA C,B C,C C,Def Def,AA Def,A Def,B Def,C Def, Def

Classe I nicial

AA,AA | 1824% 11.36% 083% 095% 097% 248% 083% 153% 0.07% 0.08% 010% 095% 148% 0.08% 0.17% 011% 097% 248% 0.10% 0.11% 0.16%
AAA 1.36% 4387% 7.20% 1.46% 4.44% 3.69% 0.06% 1.39% 035% 0.06% 021% 0.06% 133% 034% 0.07% 021% 0.06% 1.96% 0.48% 0.09% 0.29%
AA,B 0.04% 390% 27.97% 1.97% 1243% 14.27% 0.00% 0.23% 133% 011% 0.72% 0.00% 0.22% 1.25% 0.10% 0.70% 0.00% 0.34% 187% 0.15% 1.05%
AA,C 0.08% 147% 450% 26.34% 21.56% 16.97% 0.00% 0.10% 0.22% 1.01% 1.01% 0.00% 0.09% 0.21% 131% 124% 001% 016% 031% 1.07% 1.28%
AA,Def | 0.01% 028% 159% 0.42% 46.95% 4045% 0.00% 0.01% 0.08% 0.02% 222% 0.00% 0.01% 0.08% 0.02% 230% 0.00% 0.02% 0.12% 0.03% 3.19%
A, AA 136% 051% 0.06% 0.06% 0.06% 1.96% 7.20% 6.10% 0.35% 0.34% 048% 146% 1.06% 0.06% 0.07% 0.09% 444% 3.69% 021% 021% 0.29%

AA 0.02% 0.16% 0.05% 0.01% 0.03% 4.67% 0.05% 6.11% 0.80% 0.16% 054% 0.01% 142% 0.16% 0.04% 0.12% 0.03% 4.67% 054% 0.12% 0.38%
A,B 0.00% 0.06% 0.39% 0.03% 0.20% 17.64% 0.00% 0.77% 5.70% 0.43% 235% 0.00% 0.16% 1.24% 0.09% 048% 0.00% 052% 4.06% 0.29% 1.58%
AC 0.00% 0.02% 0.06% 041% 033% 3220% 0.01% 034% 101% 371% 3.79% 0.00% 0.07% 021% 085% 081% 001% 023% 070% 262% 2.61%

A, Def 0.00% 0.00% 0.02% 0.00% 041% 79.09% 0.00% 0.04% 0.25% 0.07% 891% 0.00% 0.01% 0.05% 0.01% 191% 0.00% 0.03% 0.17% 0.05% 6.32%
B, AA 0.04% 0.03% 0.00% 0.00% 0.00% 0.34% 27.97% 2466% 133% 125% 187% 197% 206% 011% 0.10% 0.15% 1243% 1427% 0.72% 0.70% 1.05%

B,A 0.00% 0.02% 0.00% 0.00% 0.00% 0.52% 0.39% 54.90% 570% 124% 4.06% 0.03% 356% 043% 0.09% 0.29% 0.20% 17.64% 235% 0.48% 1.58%
B,B 0.00% 0.00% 0.02% 0.00% 0.01% 2.09% 0.02% 4.75% 40.48% 2.72% 15.06% 0.00% 0.35% 272% 0.20% 1.08% 0.01% 209% 15.06% 1.08% 6.47%
B,C 0.00% 0.00% 0.00% 0.02% 0.02% 3.31% 0.07% 231% 7.05% 28.86% 26.09% 0.01% 0.17% 049% 1.85% 183% 0.04% 098% 275% 9.69% 10.15%

B, Def 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.03% 7.67% 0.00% 0.25% 1.63% 0.47% 60.65% 0.00% 0.02% 0.12% 0.03% 4.33% 0.00% 0.11% 0.70% 0.20% 23.46%
C AA 0.08% 0.08% 0.00% 0.00% 0.01% 0.16% 450% 3.92% 0.22% 021% 031% 26.34% 1468% 1.01% 131% 1.07% 2156% 1697% 1.01% 1.24% 1.28%

CA 0.00% 0.06% 0.01% 0.00% 0.01% 0.23% 0.06% 879% 1.01% 021% 0.70% 041% 3847% 3.71% 085% 262% 033% 3220% 379% 0.81% 2.61%
CB 0.00% 0.01% 0.07% 0.01% 0.04% 0.98% 0.00% 0.89% 7.05% 049% 2.75% 0.02% 3.08% 28.86% 1.85% 9.69% 002% 331% 26.09% 1.83% 10.15%
CcC 0.00% 0.00% 0.01% 0.03% 0.04% 111% 0.01% 0.29% 0.87% 3.39% 3.24% 003% 1.11% 3.39% 2813% 18.72% 0.04% 1.11% 3.24% 18.72% 15.03%

C, Def 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.12% 3.64% 0.00% 0.05% 0.30% 0.09% 1091% 0.00% 0.19% 1.03% 0.29% 41.07% 0.00% 0.19% 1.10% 0.31% 40.55%
Def, AA| 001% 0.01% 0.00% 0.00% 0.00% 0.02% 159% 152% 0.08% 0.08% 0.12% 042% 045% 0.02% 0.02% 0.03% 46.95% 40.45% 2.22% 230% 3.19%
Def, A 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.03% 0.02% 1.82% 025% 0.05% 017% 0.00% 055% 0.07% 0.01% 0.05% 041% 79.09% 891% 191% 6.32%
Def, B 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.11% 0.00% 0.23% 163% 012% 0.70% 0.00% 0.06% 0.47% 0.03% 020% 0.03% 7.67% 60.65% 4.33% 23.46%
Def, C 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.19% 0.00% 0.10% 0.30% 1.03% 110% 0.00% 0.03% 0.09% 029% 0.31% 0.12% 3.64% 10.91% 41.07% 40.55%
Def, Def | 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.01% 0.39% 0.00% 0.01% 0.07% 0.02% 243% 0.00% 0.00% 0.02% 0.01% 0.70% 0.01% 039% 243% 0.70% 92.79%
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Apéndice A

Matriz Bivariada — Periodo de Expanséo
Crédito Pessoal
Classe Final

AA,AA AAA AA,B AA,C AA Def A ,Def B,AA B,A B,B B,C B,Def C,AA CA CB C,C C,Def Def,AA Def,A Def,B Def,C Def, Def

CLasse Inicial

AA,AA | 1833% 11.25% 0.81% 0.70% 0.94% 252% 0.81% 154% 0.07% 0.06% 0.10% 0.70% 1.28% 0.06% 0.05% 0.09% 0.94% 252% 0.10% 0.09% 0.16%
AA, A 137% 44.14% 7.22% 143% 443% 3.68% 0.06% 1.38% 0.35% 0.06% 0.20% 0.05% 1.21% 0.31% 0.06% 0.18% 0.06% 1.95% 0.48% 0.08%  0.29%
AA,B 0.04% 3.90% 28.05% 1.96% 1241% 1430% 0.00% 0.23% 132% 010% 0.72% 0.00% 0.20% 117% 0.09% 0.64% 0.00% 0.34% 187% 015% 1.05%
AA,C 0.08% 1.55% 4.79% 26.63% 21.95% 17.17% 0.00% 0.11% 0.23% 094% 0.98% 0.00% 0.09% 0.20% 066% 079% 0.01% 017% 032% 098% 1.25%
AA,Def | 0.01% 0.28% 1.62% 042% 47.12% 4058% 0.00% 0.01% 0.08% 0.02% 219% 0.00% 0.01% 0.08% 0.02% 196% 0.00% 0.02% 0.12% 0.03% 3.17%
A, AA 137% 051% 0.06% 0.05% 0.06% 195% 7.22% 6.11% 0.35% 0.31% 048% 143% 1.03% 0.06% 0.06% 0.08% 4.43% 3.68% 020% 0.18% 0.29%

AA 0.02% 016% 0.05% 0.01% 0.03% 4.67% 0.05% 6.11% 0.80% 0.16% 054% 0.01% 142% 0.16% 0.03% 0.11% 0.03% 467% 054% 0.11% 0.38%
A,B 0.00% 0.06% 0.39% 0.03% 0.20% 17.64% 0.00% 0.77% 5.70% 0.42% 235% 0.00% 0.15% 1.24% 0.09% 048% 0.00% 052% 4.05% 0.29% 1.58%
A,C 0.00% 0.02% 0.06% 0.41% 0.32% 3226% 0.01% 0.34% 101% 3.67% 3.78% 0.00% 0.07% 021% 0.82% 0.79% 0.01% 023% 0.70% 258% 2.59%

A, Def 0.00% 0.00% 0.02% 0.00% 0.40% 79.12% 0.00% 0.04% 0.25% 0.07% 890% 0.00% 0.01% 0.05% 0.01% 190% 0.00% 0.03% 0.17% 0.05% 6.31%
B, AA 0.04% 0.03% 0.00% 0.00% 0.00% 0.34% 28.05% 2473% 132% 117% 187% 196% 206% 010% 0.09% 0.15% 1241% 1430% 0.72% 0.64% 1.05%

B, A 0.00% 0.02% 0.00% 0.00% 0.00% 052% 0.39% 54.92% 570% 124% 4.05% 0.03% 356% 042% 0.09% 029% 020% 17.64% 235% 0.48% 1.58%
B,B 0.00% 0.00% 0.02% 0.00% 0.01% 208% 0.02% 4.75% 4049% 272% 1505% 0.00% 0.35% 272% 020% 1.08% 0.01% 2.08% 15.05% 1.08% 6.46%
B,C 0.00% 0.00% 0.00% 0.02% 0.02% 330% 0.07% 233% 7.10% 28.87% 26.15% 0.01% 0.17% 049% 183% 1.82% 0.04% 098% 2.77% 9.60% 10.12%

B, Def 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.03% 7.66% 0.00% 0.25% 1.63% 047% 60.68% 0.00% 0.02% 0.12% 0.03% 4.33% 000% 011% 0.70% 0.20% 23.43%
C, AA 0.08% 0.09% 0.00% 0.00% 0.01% 0.17% 479% 4.18% 0.23% 020% 0.32% 26.63% 14.28% 0.94% 066% 098% 21.95% 17.17% 0.98% 0.79% 1.25%

CA 0.00% 0.06% 0.01% 0.00% 0.01% 023% 0.06% 884% 101% 021% 0.70% 041% 3850% 3.67% 082% 258% 032% 3226% 3.78% 0.79% 2.59%
CB 0.00% 0.01% 0.07% 0.01% 0.04% 0.98% 0.00% 090% 7.10% 049% 2.77% 0.02% 3.06% 28.87% 1.83% 9.60% 002% 330% 2615% 1.82% 10.12%
CcC 0.00% 0.00% 0.01% 0.03% 0.04% 1.15% 0.01% 0.30% 0.92% 352% 337% 0.03% 115% 352% 27.92% 18.48% 0.04% 1.15% 3.37% 18.48% 14.93%

C, Def 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.12% 3.69% 0.00% 0.05% 0.30% 0.09% 11.07% 0.00% 0.19% 1.04% 0.29% 40.81% 0.00% 019% 1.11% 0.32% 40.55%
Def, AA| 001% 0.01% 000% 0.00% 0.00% 0.02% 162% 155% 0.08% 0.08% 0.12% 042% 046% 0.02% 0.02% 0.03% 47.12% 4058% 219% 1.96% 3.17%
Def, A 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.03% 0.02% 1.83% 0.25% 0.05% 017% 0.00% 0.55% 0.07% 0.01% 0.05% 0.40% 79.12% 890% 190% 6.31%
Def, B 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.11% 0.00% 0.23% 163% 0.12% 0.70% 0.00% 0.06% 0.47% 0.03% 0.20% 0.03% 7.66% 60.68% 4.33% 23.43%
Def, C 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.19% 0.00% 0.10% 0.30% 1.04% 1.11% 0.00% 0.03% 0.09% 0.29% 0.32% 0.12% 3.69% 11.07% 40.81% 40.55%
Def, Def | 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.01% 0.39% 0.00% 0.01% 0.07% 0.02% 243% 0.00% 0.00% 0.02% 0.01% 0.71% 0.01% 0.39% 243% 0.71% 92.78%
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Apéndice A

Matriz Bivariada — Periodo de Recessdo

Crédito Pessoal
Classe Final

AA,AA AA,A AA,B AA,C AA D& A D BAA BA BB BC BDef CAA CA CB CC CDe Def,AA Def,A Def,B Def,C Def, Def

AA,AA | 1602% 14.07% 1.34% 6.97% 1.63% 143% 1.34% 1.18% 0.11% 058% 0.14% 697% 6.12% 058% 3.03% 0.71% 1.63% 1.43% 014% 071% 0.17%
AAA | 081% 24.44% 594% 3.43% 540% 475% 007% 2.04% 050% 0.29% 0.45% 0.35% 10.63% 2.58% 1.49% 2.35% 0.08% 248% 0.60% 0.35% 0.55%
AA,B |005% 381% 190.92% 258% 13.67% 12.01% 0.00% 032% 167% 022% 1.14% 0020 1.66% 8.66% 11206 595% 001% 0.39% 2.02% 0.26% 1.39%
AA,C |002% 029% 074% 22.60% 1638% 14.38% 000% 0020 006% 1.89% 1.37% 001% 0.13% 0.32% 9.83% 7.12% 000% 003% 008% 2.29% 1.66%
AA,Def |000% 0.11% 027% 0.13% 3952% 34.71% 000% 001% 002% 001% 3.31% 000% 005% 0.12% 0.06% 17.19% 0.00% 001% 003% 001% 4.01%
AAA | 081% 0.71% 007% 0.35% 0.08% 248% 594% 52206 050% 2.58% 0.60% 343% 3.02% 029% 1.49% 0.35% 540% 4.75% 045% 2.35% 0.55%

A A 004% 123% 030% 0.17% 027% 824% 0.30% 9.06% 220% 127% 200% 017% 524% 127% 0.74% 1.16% 027% 824% 200% 1.16% 1.82%

A, B 000% 019% 1.00% 0.13% 069% 20.86% 0.02% 141% 7.39% 0.96% 507% 001% 0.82% 427% 055% 2.93% 0.02% 129% 6.72% 0.87% 4.61%
A,C 000% 001% 004% 1.14% 083% 24.99% 001% 011% 027% 838% 6.08% 000% 0.06% 0.16% 4.84% 351% 001% 010% 025% 7.62% 5.52%
A,Def |000% 001% 001% 0.01% 199% 60.29% 0.00% 0.04% 0.10% 0.05% 14.66% 0.00% 0.02% 006% 0.03% 8.47% 000% 0.04% 0.0%% 0.04% 13.33%

< |B,AA |005% 004% 000% 002% 001% 0.39% 19.92% 17.49% 167% 8.66% 2.02% 258% 2.26% 022% 1.12% 026% 1367% 12.01% 1.14% 595% 1.39%
Zg’ B, A 000% 008% 002% 001% 002% 1.29% 1.00% 30.38% 7.39% 4.27% 672% 013% 3.93% 096% 055% 0.87% 0.69% 20.86% 5.07% 2.93% 4.61%
< |B,B 000% 001% 006% 001% 004% 3.25% 0.06% 4.74% 2476% 3.20% 17.00% 001% 0.61% 3.20% 041% 220% 0.04% 3.25% 17.00% 2.20% 11.67%
% B,C 000% 000% 000% 007% 005% 3.90% 0.02% 037% 092% 28.09% 20.36% 000% 0.05% 0.120% 3.63% 2.64% 001% 0.25% 0.63% 19.28% 13.98%
O |B,Def |000% 000% 000% 000% 0.13% 9.40% 000% 0.13% 034% 0.16% 49.13% 000% 002% 0.04% 0020 6.36% 000% 0.09% 023% 0.11% 33.73%
C.,AA |002% 001% 000% 001% 000% 003% 074% 065% 006% 0.32% 008% 22.60% 19.84% 1.89% 9.83% 2.29% 1638% 14.38% 1.37% 7.12% 1.66%

C A 000% 002% 001% 0.00% 001% 010% 004% 1.13% 027% 0.16% 025% 114% 34.47% 8.38% 4.84% 7.62% 0.83% 24.99% 6.08% 351% 552%
C,B 000% 000% 002% 000% 001% 025% 000% 018% 092% 0.12% 063% 007% 537% 28.09% 3.63% 19.28% 0.05% 3.90% 20.36% 2.64% 13.98%
c.c 000% 000% 000% 002% 002% 030% 000% 001% 003% 1.04% 076% 002% 0.42% 1.04% 31.86% 23.10% 0.020 0.30% 0.76% 23.10% 16.75%
C,Def  |000% 000% 000% 000% 004% 0.73% 000% 000% 001% 001% 183% 000% 0.15% 0.38% 0.18% 5574% 0.00% 0.11% 028% 0.13% 4041%
Def, AA |0.00% 0.00% 0.00% 000% 000% 001% 027% 024% 0.02% 012% 003% 0.13% 0.11% 001% 006% 0.01% 3952% 34.71% 331% 17.19% 4.01%
Def, A |0.00% 000% 0.00% 000% 000% 004% 001% 041% 0.10% 006% 009% 0.01% 019% 0.05% 0.03% 004% 199% 6029% 14.66% 8.47% 13.33%
Def,B | 0.00% 000% 0.00% 000% 000% 009% 000% 006% 034% 004% 023% 0.00% 003% 0.16% 002% 011% 013% 9.40% 49.13% 6.36% 33.73%
Def,C |0.00% 000% 0.00% 000% 000% 011% 000% 0.00% 0.01% 038% 028% 0.00% 000% 001% 0.18% 0.13% 0.04% 0.73% 183% 55.74% 40.41%
Def, Def | 0.00% 0.00% 0.00% 000% 0.00% 0.26% 000% 000% 000% 000% 0.67% 0.00% 000% 000% 000% 031% 000% 0.26% 067% 0.31% 97.50%
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Apéndice A

Matriz Bivariada — Periodo Total
Financiamento de Veiculos

Classe Final

AA,AA AA,A AA,B AA,C AADef A Def B,AA BA BB BC B,Def CAA CA CB CC CDef Def,AA Def,A Def,B Def,C Déef, Def

AA,AA | 81.81% 1.32% 231% 219% 254% 007% 2.31% 006% 0.11% 0.11% 0.12% 2.19% 0.06% 0.11% 010% 0.12% 254% 0.07% 012% 0.12% 0.14%
AA A | 012% 7624% 516% 391% 3.88% 0.09% 0.00% 244% 020% 0.15% 0.15% 0.00% 2.30% 0.18% 014% 0.14% 0.00% 267% 021% 0.17% 0.16%
AA,B | 975% 809% 4811% 9.77% 14.18% 036% 0.47% 0.30% 0.99% 041% 0.60% 045% 0.29% 093% 039% 057% 052% 0.33% 1.09% 0.45% 0.66%
AA,C | 929% 575% 4.35% 4211% 28.64% 0.71% 045% 021% 0.18% 068% 1.18% 042% 0.20% 0.17% 0.65% 1.12% 049% 0.23% 020% 0.75%  1.29%
AA,Def | 2.88% 1.08% 0.86% 1.93% 8348% 146% 0.14% 0.04% 004% 008% 2.37% 0.13% 0.04% 003% 0.08% 224% 0.15% 005% 0.04% 0.09% 2.61%

A, AA | 012% 001% 0.00% 000% 0.00% 267% 516% 0.12% 020% 0.18% 021% 3.91% 009% 0.15% 014% 0.17% 3.88% 0.09% 015% 0.14% 0.16%

A A | 883% 327% 071% 065% 059% 3.02% 071% 4.29% 0.35% 0.23% 025% 0.65% 2.76% 0.23% 017% 0.17% 059% 3.02% 025% 0.17% 0.19%

AB | 195% 077% 257% 114% 139% 13.01% 051% 1.17% 251% 064% 1.04% 0.41% 0.78% 166% 046% 0.71% 0.39% 0.79% 1.80% 0.47% 0.76%
A, C | 158% 054% 047% 2.05% 333% 2863% 0.60% 075% 0.40% 176% 2.30% 0.48% 050% 0.28% 1.28% 1.65% 046% 053% 0.29% 130% 1.71%
A,Def | 037% 0.09% 005% 0.14% 4.30% 71.97% 0.16% 0.23% 0.12% 0.16% 519% 013% 0.16% 008% 0.11% 356% 012% 0.15% 0.08% 0.11% 3.80%

® | B,AA | 975% 028% 047% 045% 052% 0.33% 4811% 060% 099% 093% 109% 977% 0.24% 041% 039% 045% 14.18% 0.36% 0.60% 057% 0.66%
g B,A | 1.95% 510% 051% 041% 039% 079% 257% 3563% 251% 166% 180% 1.14% 7.85% 0.64% 046% 047% 139% 13.01% 1.04% 0.71% 0.76%
‘@ | BB | 159% 093% 303% 125% 178% 2.69% 3.03% 690% 2586% 4.30% 6.89% 125% 1.76% 4.30% 128% 195% 178% 2.69% 6.89% 195%  3.15%
% B,C | 1.75% 0.79% 0.68% 258% 4.40% 510% 3.44% 4.49% 251% 2399% 14.74% 141% 112% 0.72% 327% 4.36% 2.03% 1.78% 112% 477% 6.73%
d B,Def | 049% 0.14% 0.12% 0.28% 7.94% 1254% 0.98% 1.19% 068% 099% 4550% 0.40% 0.32% 0.18% 0.30% 9.32% 057% 047% 0.28% 045% 14.66%
C,AA | 929% 027% 045% 0.42% 049% 0.23% 4.35% 0.12% 018% 0.17% 0.20% 42.11% 040% 0.68% 0.65% 0.75% 28.64% 0.71% 118% 112% 1.29%
C,A | 158% 653% 0.60% 0.48% 0.46% 053% 047% 514% 040% 028% 029% 2.05% 27.19% 176% 1.28% 130% 333% 2863% 2.30% 1.65% 1.71%

C,B | 1.75% 1.06% 3.44% 1.41% 2.03% 178% 0.68% 0.99% 251% 0.72% 1.12% 258% 3.82% 23.99% 3.27% 4.77% 4.40% 510% 14.74% 4.36% 6.73%
C,C | 1.77% 081% 070% 265% 450% 3.21% 0.70% 058% 038% 1.63% 221% 265% 2.64% 1.63% 24.20% 1050% 450% 3.21% 221% 1050% 13.67%
C,Def | 052% 016% 0.13% 030% 862% 812% 021% 0.16% 0.10% 016% 503% 0.79% 057% 036% 0.67% 3875% 1.33% 0.81% 052% 0.95% 30.62%
Def, AA | 2.88% 008% 0.14% 0.13% 0.15% 005% 0.86% 0.02% 0.04% 003% 004% 1.93% 0.05% 0.08% 008% 0.09% 8348% 146% 2.37% 2.24% 2.61%
Def, A | 037% 180% 0.16% 0.13% 012% 015% 005% 1.63% 0.12% 008% 008% 0.14% 212% 0.16% 0.11% 0.11% 4.30% 71.97% 5.19% 356% 3.80%
Def,B | 049% 030% 098% 0.40% 057% 047% 0.12% 0.39% 068% 0.18% 0.28% 028% 049% 0.99% 0.30% 045% 7.94% 1254% 4550% 9.32% 14.66%
Def,C | 052% 024% 021% 079% 1.33% 0.81% 0.13% 0.19% 010% 0.36% 052% 030% 0.26% 0.16% 0.67% 095% 8.62% 8.12% 503% 38.75% 30.62%
Def, Def | 0.15% 0.04% 0.04% 0.09% 251% 2.01% 0.04% 007% 0.03% 0.04% 125% 0.09% 0.09% 0.04% 0.07% 2.06% 251% 201% 125% 2.06% 83.14%
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Matriz Bivariada — Periodo de Expansdo

Apéndice A

Financiamento de Veiculos

Classe Final

AA,AA AA,A AA,B AA,C AADef A Def B,AA BA BB BC B,Def CAA CA CB CC CDef Def,AA Def,A Def,B Def,C Déef, Def

AA,AA | 81.81% 132% 231% 2.19% 254% 0.07% 231% 0.06% 0.11% 0.11% 0.12% 219% 006% 0.11% 0.10% 0.12% 2.54% 007% 0.12% 0.12% 0.14%
AA,A | 012% 7624% 5.16% 3.92% 3.88% 0.09% 000% 2.44% 020% 0.15% 0.15% 0.00% 2.30% 0.18% 0.14% 0.14% 0.00% 2.67% 0.21% 0.17% 0.16%
AA,B |975% 809% 48.11% 9.77% 14.18% 0.35% 047% 0.30% 099% 0.41% 060% 0.45% 0.28% 0.93% 039% 057% 052% 0.33% 1.09% 0.45% 0.66%
AA,C |929% 574% 4.35% 4211% 2864% 0.71% 045% 021% 0.18% 0.68% 1.18% 0.42% 020% 0.17% 0.65% 1.12% 049% 0.23% 0.20% 0.75% 1.29%
AA,Def | 2.88%  1.08% 0.86% 1.93% 83.48% 146% 0.14% 0.04% 0.04% 008% 237% 0.13% 004% 003% 0.08% 224% 0.15% 005% 0.04% 0.09% 2.61%

A, AA |012% 001% 000% 0.00% 000% 2.67% 516% 0.12% 020% 0.18% 021% 392% 009% 0.15% 0.14% 0.17% 3.88% 009% 0.15% 0.14% 0.16%

A, A 971% 3.60% 078% 071% 065% 2.84% 078% 4.17% 0.34% 0.23% 024% 0.71% 275% 023% 017% 0.17% 0.65% 2.84% 024% 0.17% 0.17%

A, B 210% 0.82% 2.77% 122% 1.49% 12.45% 054% 1.15% 2.48% 065% 1.00% 0.44% 0.78% 167% 047% 0.70% 042% 0.75% 1.74% 0.47% 0.72%

A, C 1.66% 056% 049% 2.14% 3.49% 27.85% 0.63% 0.71% 040% 1.80% 2.25% 050% 048% 0.28% 1.32% 164% 049% 0.49% 0.28% 1.32% 1.65%
A,Def [040% 009% 0.05% 0.15% 459% 7156% 0.17% 0.23% 0.12% 0.16% 514% 0.14% 0.16% 0.08% 0.12% 359% 0.13% 0.15% 008% 0.12% 3.70%

= |B,AA | 975% 0.28% 047% 045% 052% 0.33% 4811% 0.60% 0.99% 093% 109% 9.77% 024% 041% 039% 0.45% 14.18% 0.35% 0.60% 057% 0.66%
:g B, A 210% 5.48% 054% 0.44% 042% 0.75% 2.77% 3541% 2.48% 167% 174% 122% 7.96% 0.65% 0.47% 047% 149% 12.45% 1.00% 0.70% 0.72%
% | B.B 167% 098% 3.17% 1.31% 187% 255% 3.17% 673% 2610% 4.34% 669% 131% 176% 4.34% 132% 195% 1.87% 255% 6.69% 1.95% 3.02%
% B,C 1.79% 081% 0.70% 2.65% 452% 491% 353% 432% 247% 2446% 1448% 1.45% 110% 072% 333% 4.37% 209% 1.68% 110% 4.80% 6.56%
O |B,Def | 051% 015% 012% 029% 8.25% 1221% 1.01% 1.16% 0.67% 0.99% 4563% 0.41% 032% 0.18% 031% 941% 059% 0.44% 028% 046% 14.36%
C,AA |929% 027% 045% 042% 049% 0.23% 435% 0.12% 0.18% 0.17% 0.20% 42.11% 040% 0.68% 065% 0.75% 28.64% 071% 118% 1.12% 1.29%

C A 1.66% 6.84% 0.63% 050% 0.49% 049% 0.49% 505% 0.40% 0.28% 0.28% 2.14% 27.89% 1.80% 1.32% 1.32% 3.49% 27.85% 2.25% 1.64% 1.65%

C B 1.79% 1.09% 353% 1.45% 209% 168% 0.70% 0.96% 247% 0.72% 1.10% 265% 384% 24.46% 3.33% 4.80% 452% 4.91% 1448% 4.37% 6.56%
c.C 1.79% 082% 0.71% 2.68% 457% 3.09% 071% 056% 037% 1.64% 2.18% 268% 2.63% 1.64% 2450% 1053% 4.57% 3.09% 218% 1053% 13.46%
C,Def |053% 0.16% 013% 031% 880% 7.84% 021% 0.16% 0.10% 0.16% 4.98% 081% 057% 0.36% 0.68% 39.28% 1.35% 0.79% 052% 095% 30.23%
Def, AA | 2.88% 0.08% 014% 0.13% 0.15% 0.05% 0.86% 0.02% 0.04% 003% 004% 1.93% 0.05% 008% 008% 0.09% 83.48% 146% 2.37% 2.24% 2.61%
Def, A |040% 192% 017% 0.14% 0.13% 0.15% 0.05% 1.65% 0.12% 008% 008% 0.15% 217% 0.16% 0.12% 0.12% 459% 7156% 5.14% 3.59% 3.70%
Def,B |051% 031% 101% 041% 059% 0.44% 0.12% 0.39% 0.67% 018% 0.28% 0.29% 0.49% 099% 0.31% 0.46% 825% 1221% 45.63% 9.41% 14.36%
Def,C |053% 025% 021% 081% 1.35% 0.79% 0.13% 0.19% 0.10% 036% 052% 0.31% 0.26% 0.16% 0.68% 0.95% 880% 7.84% 4.98% 39.28% 30.23%
Def, Def | 0.15%  0.05% 0.04% 0.09% 2.58% 196% 0.04% 0.07% 0.03% 004% 1.24% 0.09% 0.09% 004% 007% 2.08% 258% 196% 1.24% 2.08% 83.06%
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Apéndice A

Matriz Bivariada — Periodo de Recessdo
Financiamento de Veiculos

Classe Final

AA,AA AA,A AA,B AA,C AADe A Def B,AA BA BB B, C BDef CAA CA CB CC CDef Def,AA Def,A Def,B Def,C Def, Def

AA,AA [5990% 9.77% 5.30% 1.29% 114% 0.19% 530% 0.86% 0.47% 0.11% 0.10% 1.29% 021% 0.11% 0.03% 0.02% 1.14% 0.19% 0.10% 0.02% 0.02%
AA,A |002% 6532% 5.03% 2.63% 440% 072% 000% 578% 0.44% 0.23% 0.39% 0.00% 140% 0.11% 0.06% 0.09% 0.00% 1.24% 0.10% 0.05% 0.08%
AA,B |0.09% 17.38% 3533% 5.88% 1872% 3.05% 0.01% 154% 3.13% 052% 166% 0.00% 037% 076% 0.13% 0.40% 0.00% 0.33% 067% 0.11% 0.36%
AA,C |002% 1815% 651% 1147% 4125% 6.73% 000% 161% 058% 1.01% 3.65% 0.00% 039% 0.14% 0.25% 0.89% 0.00% 0.34% 0.12% 022% 0.78%
AA,Def [001% 316% 1.34% 1.29% 7161% 11.68% 0.00% 0.28% 0.12% 0.11% 6.34% 000% 007% 0.03% 0.03% 154% 000% 0.06% 0.03% 0.02% 1.36%

A, AA  |[002% 000% 0.00% 000% 000% 124% 503% 0.82% 044% 0.11% 0.10% 2.63% 043% 0.23% 0.06% 0.05% 4.40% 0.72% 0.39% 0.09% 0.08%

A, A 0.00% 002% 0.00% 000% 000% 4.80% 000% 548% 042% 0.22% 0.37% 000% 2.87% 0.22% 0.12% 0.19% 0.00% 4.80% 037% 0.19% 0.32%

A, B 0.00% 0.00% 001% 0.00% 000% 20.41% 0.01% 1.46% 2.97% 0.49% 157% 0.00% 0.76% 155% 0.26% 0.82% 0.01% 1.28% 2.59% 0.43% 1.38%

A, C 0.00% 0.00% 000% 0.00% 001%  4498% 0.00% 152% 055% 0.96% 3.46% 0.00% 0.80% 0.29% 050% 1.81% 0.00% 1.33% 048% 0.84% 3.03%
A,Def |0.00% 0.00% 000% 000% 002% 78.09% 0.00% 027% 0.11% 0.11% 6.01% 0.00% 0.14% 0.06% 0.06% 3.15% 0.00% 0.23% 0.10% 009% 5.26%

® |B,AA |0.09% 001% 001% 000% 000% 033% 3533% 576% 3.13% 076% 067% 588% 096% 052% 0.13% 0.11% 1872% 3.05% 1.66% 0.40% 0.36%
g B, A 0.00% 0.10% 001% 0.00% 001% 128% 0.01% 3852% 297% 155% 259% 0.00% 6.41% 049% 026% 043% 0.00% 2041% 157% 0.82% 1.38%
‘0 |B,B 0.00% 003% 005% 001% 003% 543% 0.05% 10.25% 20.83% 3.47% 11.04% 0.01% 1.71% 347% 058% 1.84% 0.03% 543% 11.04% 1.84% 5.85%
% B,C 0.00% 0.03% 001% 0.02% 0.06% 11.97% 0.01% 10.70% 3.84% 6.76% 24.33% 0.00% 178% 064% 1.12% 4.05% 0.01% 567% 2.03% 3.58% 12.89%
C') B,Def |0.00% 0.00% 000% 000% 0.11% 20.78% 0.00% 1.86% 0.79% 0.76% 42.23% 0.00% 0.31% 0.13% 0.13% 7.03% 0.00% 0.99% 042% 0.40% 22.38%
C,AA |002% 000% 000% 000% 0.00% 034% 651% 1.06% 058% 0.14% 012% 1147% 1.87% 101% 0.25% 0.22% 41.25% 6.73% 3.65% 0.89% 0.78%

C A 0.00% 0.02% 0.00% 0.00% 000% 133% 0.00% 7.10% 055% 0.29% 0.48% 0.00% 1250% 096% 050% 0.84% 0.01%  44.98% 346% 1.81% 3.03%

C B 0.00% 001% 0.01% 0.00% 001% 567% 0.01% 1.89% 384% 0.64% 203% 0.02% 3.33% 6.76% 112% 358% 0.06%  11.97% 24.33% 4.05% 12.89%
c.C 0.00% 001% 0.00% 0.00% 002% 1250% 0.00% 1.97% 0.71% 125% 4.48% 0.00% 347% 125% 219% 7.90% 0.02%  1250% 4.48% 7.90% 28.41%
C,Def |0.00% 000% 000% 000% 003% 21.69% 0.00% 0.34% 0.15% 0.14% 7.78% 0.00% 0.60% 026% 0.25% 1371% 0.00% 217% 092% 0.89% 49.31%
Def, AA | 001% 0.00% 000% 000% 0.00% 006% 134% 022% 0.12% 003% 0.03% 129% 0.21% 0.11% 0.03% 002% 7161% 11.68% 6.34% 154% 1.36%
Def,A |000% 0.01% 000% 000% 0.00% 023% 000% 146% 0.11% 006% 0.10% 0.00% 1.40% 0.11% 0.06% 009% 0.02% 78.09% 6.01% 3.15% 5.26%
Def,B | 000% 0.00% 000% 000% 0.00% 099% 000% 039% 079% 0.13% 042% 0.00% 0.37% 0.76% 0.13% 040% 0.11% 20.78% 42.23% 7.03% 22.38%
Def,C |000% 0.00% 000% 000% 0.00% 217% 000% 0.41% 0.15% 0.26% 0.92% 0.00% 0.39% 0.14% 0.25% 0.89% 0.03% 21.69% 7.78% 13.71% 49.31%
Def, Def | 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.01% 3.77% 0.00% 0.07% 0.03% 003% 1.60% 0.00% 0.07% 003% 0.03% 154% 0.01% 377% 1.60% 154% 85.60%
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Apéndice B — Estatistica Descritiva — Crédito Pessoal

Regido Geogréfica de Domicilio

% Crédito Pessoal
80
70
60 -
50
40 -
30 ~
20 A
10 -
0 ,___,_- -
Norte Nordeste Centro Oeste Sudeste Sul
% Tipo de Ocupagéo
2 Credito Pessoal
25
20 A
15 A
10 I
5 |
0 T - . I T
Setor Privado Setor Piblico ou Militar Profissional Liberal ou Proprietério de Empresa  Aposentado ou Pensionista Outros
Autdnomo
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Apéndice B — Estatistica Descritiva — Crédito Pessoal

Idade
% Crédito Pessoal

40
35 4
30 -
25
20 4
15 A
10

5

0 [

menores de 25 anos entre 25 e 35 anos entre 35 e 45 anos entre 45 e 60 anos maiores de 60 Anos
Sexo
Crédito Pessoal
70
60
50
40
%

30
20
10 4

0 4

Feminino Masculino
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Apéndice C — Egtatistica Descritiva — Financiamento de Veiculos

Regido Geogréficade Domicilio
Financiamento de Veiculos

Norte

Nordeste Centro Oeste Sudeste

Tipo de Ocupacéao
Financiamento de Veiculos

Sul

40

35

30 -

25 A

20 A

15

10 A

Setor Privado

Setor Publico ou Militar

Profissional Liberal ou  Proprietario de Empresa Aposentado ou
Autdbnomo Pensionista
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Outros




%
35

30

25 A

20

15 A

10

%
80

70

60 -

50

40

30 A

20 1

10 A

Apéndice C — Egtatistica Descritiva — Financiamento de Veiculos

Idade
Financiamento de Veiculos

menores de 25 anos entre 25 e 35 anos entre 35 e 45 anos entre 45 e 60 anos maiores de 60 Anos

Sexo
Financiamento de Veiculos

Feminino Masculino

37



Apéndice D —Modelo Probit — Crédito Pessoal — Por Classe de Rating

CLASSE AA

Ordered probit
LR chi2(19) =
Prob > chi2 =

Log Iikelihood

default _aa

t axa_def a~aa
taxa_defa~_a
t axa_def au~b
t axa_def au~c
t axa_def au~f |

sexo_4 | -.03
idade_2 | -.0
idade_3 | -.0
idade 4 | -.1
idade 5| -.2
regiao_2 | -.
regiao_3 | -.
regiao_4 | -.
regiao_ 5 | -.

grupo_ocup_2 |
grupo_ocup_3

grupo_ocup_4 |
grupo_ocup_5 |
grupo_ocup_6 |

regressi on Nunber of obs = 25687
133. 96
0. 0000
= -1445. 1502 Pseudo R2 = 0.0443

Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
-2.002226 6.080892 -0.33 0.742 -13.92056 9.916103
19. 43784 6.505833 2.99 0.003 6.68664 32.18904
-5.77924 3.120092 -1.85 0.064 -11.89451 .3360287
4.541252 1.318447 3.44 0.001 1.957143 7.125361
-4.728235 1.448062 -3.27 0.001 -7.566384 -1.890085

82301 .0504542 -0.76 0.449 -.1371185 . 0606583

383076 .1496029 -0.26 0.798 -.3315239 . 2549087

678427 . 1472942 -0.46 0.645 -.3565339 .2208486

339653 . 1467052 -0.91 0.361 -.4215022 . 1535716

131784 .1593171 -1.34 0.181 -.5254343 . 0990775

1522004 . 1555298 -0.98 0.328 -.4570331 . 1526324

1938984 . 1680405 -1.15 0.249 -.5232518 . 1354549

1188315 . 1358844 -0.87 0.382 -.38516 .147497

2753017 . 1520443 -1.81 0.070 -.5733031 .0226996
-. 2019302 .0979633 -2.06 0.039 -.3939348 -.0099256
. 1437705 . 0752226 1.91 0.056 -.003663 .2912041
. 0938237 . 0655704 1.43 0.152 -.0346918 .2223393
. 1667586 .0981675 1.70 0.089 -.0256462 .3591634
. 3570046 .0805976 4.43 0.000 .1990362 .514973

CLASSE A

O dered probit
LR chi 2(19) =
Prob > chi2 =

Log Ii kel i hood

regressi on Nunber of obs = 618439
3622. 33

0. 0000

= -123250. 77 Pseudo R2 = 0.0145

default_a | Coef. Std. Err. z P> z| [95% Conf. Interval]

t axa_def a~aa
taxa_defa~_a
t axa_def au~b
t axa_def au~c
t axa_def au~f |

sexo_4 | -.00
idade_2 | .03
idade_3 | -.0
idade_ 4 | -.1
idade 5| -.1

regiao_2 | .0
regiaoc_3 | .0
regiao_ 4 | .0
regiao. 5| .0
grupo_ocup_2 |
grupo_ocup_3
grupo_ocup_4
grupo_ocup_5
grupo_ocup_6

-6.571715 . 7304973 -9.00 0.000 -8.003464 -5.139967
5.175092 .9118085 5.68 0.000 3.38798 6.962204

. 1050109 .4795412 0.22 0.827 -.8348725 1.044894

. 222897 .2074071 1.07 0.283 -.1836135 .6294076
-.8837735 .2138187 -4.13 0.000 -1.30285 -.4646965
49162 . 0056537 -0.87 0.385 -.0159973 .0061648
19674 .0153447 2.08 0.037 .0018925 . 0620424
463867 . 0150679 -3.08 0.002 -.0759192 -.0168542
323775 . 0149889 -8.83 0.000 -.1617552 -.1029999
732343 . 0162144 -10.68 0.000 -.2050139 -.1414547
109906 .0192634 0.57 0.568 -.0267649 .048746
620354 . 0198764 3.12 0.002 .0230783 .1009925
626526 . 0175464 3.57 0.000 .0282623 . 0970429
531628 . 0190941 2.78 0.005 .015739 . 0905866

. 1509485 . 0094916 15.90 0.000 .1323454 .1695517

.2166776 . 0092911 23.32 0.000 .1984674 .2348877

. 1685782 . 0079211 21.28 0.000 .1530531 .1841033

. 1488572 . 0118979 12.51 0.000 . 1255377 .1721766

. 3707028 .0089626 41.36 0.000 .3531364 .3882693
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CLASSE B

Ordered probit regression Nunber of obs = 409113
LR chi 2(19) = 9375. 14

Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -215785.05 Pseudo R2 = 0. 0213

default_b | Coef. Std. Err. z P>z| [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | -6.845511 .564172 -12.13 0.000 -7.951268 -5.739754
taxa_defa~_a | 9.249512 .6489019 14.25 0.000 7.977688 10.52134
taxa_defau~b | -1.714858 .3502138 -4.90 0.000 -2.401265 -1.028452
taxa_defau~c | 1.814392 .163522 11.10 0.000 1.493895 2.134889
taxa_defau~f | -3.266715 .1693606 -19.29 0.000 -3.598656 -2.934774
sexo_4 | .0338202 .0045084 7.50 0.000 .024984 .0426565

i dade_2 | .0855722 .0119897 7.14 0.000 .0620729 .1090716

i dade_3 | -.0096411 .0116568 -0.83 0.408 -.0324881 .0132059

i dade_4 | -.0895963 .0116103 -7.72 0.000 -.112352 -.0668406

i dade_5 | -.1559116 .0126877 -12.29 0.000 -.1807791 -.131044

regiao_2 | -.0387069 .0176324 -2.20 0.028 -.0732658 -.0041479

regiao_3 | -.0219324 .0164027 -1.34 0.181 -.0540812 .0102164

regiao_4 | -.0626884 .0148143 -4.23 0.000 -.091724 -.0336529
I

regiao 5 | -.0963551 .015932 -6.05 0.000 -.1275813 -. 0651289
grupo_ocup_2 | .3089495 . 007155 43.18 0.000 . 2949259 . 322973

grupo_ocup_3 | .2359543 . 0082731 28.52 0.000 .2197393 . 2521693
grupo_ocup_4 | .1392501 . 0067861 20.52 0.000 .1259496 . 1525506
grupo_ocup_5 | .2158387 . 0095201 22.67 0.000 .1971796 . 2344979
6 |

grupo_ocup_ . 3189159 . 0070648 45.14 0.000 . 3050693 .3327626

CLASSE C

Ordered probit regressi on Nunber of obs = 67881
LR chi 2(19) = 3159.49
Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -40204. 655 Pseudo R2 = 0. 0378

default_c | Coef. Std. Err. z P> z| [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | -30.67607 1.198786 -25.59 0.000 -33.02564 -28.32649
taxa_defa~_a | 10.34346 1.476718 7.00 0.000 7.449143 13. 23777
taxa_defau~b | -3.303898 .6831635 -4.84 0.000 -4.642874 -1.964922
taxa_defau~c | 4.934814 .2634362 18.73 0.000 4.418489 5.45114
taxa_defau~f | -2.227161 .2343483 -9.50 0.000 -2.686475 -1.767847
sexo_4 | .0469641 .0109471 4.29 0.000 .025508 .0684201

i dade_2 | .1061953 .0215371 4.93 0.000 .0639833 . 1484073

i dade_3 | .0177283 .0207458 0.85 0.393 -.0229328 . 0583894

i dade_4 | -.1048729 .0211245 -4.96 0.000 -.1462762 -.0634696

i dade 5 | -.1952126 .0261813 -7.46 0.000 -.2465271 -. 1438982
regiao 2 | -.0653718 .0314496 -2.08 0.038 -.1270118 -.0037318
regiao 3 | .0282145 .0311041 0.91 0.364 -.0327485 . 0891775
regiao 4 | -.0048533 .026225 -0.19 0.853 -.0562534 . 0465468
regiao 5 | .0187777 .0292337 0.64 0.521 -.0385193 . 0760747
grupo_ocup_2 | -.0496587 .0205978 -2.41 0.016 -.0900296 -.0092879

| .1977603 .0174816 11.31 0.000 . 1634969 . 2320236

grupo_ocup_4 | .1004471 .0145196 6.92 0.000 .0719892 . 1289051

grupo_ocup_5 | .0359044 . 0258656 1.39 0.165 -.0147912 . 0865999

grupo_ocup_6 | .2562651 . 0163436 15.68 0.000 .2242321 . 2882981
+

/cutl | -.389637 .2187457 -.8183706 .0390966

grupo_ocup_3
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CLASSE DEFAULT

Ordered probit regression Nunber of obs = 433878
LR chi 2(19) = 10774. 27

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -96067.86 Pseudo R2 = 0. 0531

defaul t_def | Coef. Std. Err. z P>|z|] [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | 6.940489 .8291093 8.37 0.000 5.315465 8.565514
taxa_defa~_a | -8.101415 1.022154 -7.93 0.000 -10.1048 -6.098029
taxa_defau~b | 3.505913 .5571064 6.29 0.000 2.414005 4.597822
taxa_defau~c | .6211887 .2490386 2.49 0.013 .1330821 1.109295
taxa_defau~f | 1.842011 .2615407 7.04 0.000 1.329401 2.354622
sexo_4 | .0703087 .0063545 11.06 0.000 .0578541 .0827633

i dade_2 | -.0845529 .0181912 -4.65 0.000 -.120207 -.0488987

i dade_3 | -.1206036 .017716 -6.81 0.000 -.1553262 -.0858809
idade_4 | -.1925374 .0176895 -10.88 0.000 -.2272082 -.1578666
i dade_5 | -.3122509 .0190427 -16.40 0.000 -.3495739 -.274928
regiao_2 | -.0069773 .0242232 -0.29 0.773 -.054454 .0404994
regiao_3 | .0238564 .0228558 1.04 0.297 -.0209401 . 0686529
regiao_4 | -.0535468 .0205507 -2.61 0.009 -.0938254 -.0132682
regiao_5 | .0679553 .0221415 3.07 0.002 .0245586 .1113519

grupo_ocup_2 | -.0584351 .0099269 -5.89 0.000 -.0778914 -.0389788
grupo_ocup_3 | .2616416 .0115113 22.73 0.000 .2390798 . 2842034
grupo_ocup_4 | .2199161 . 0095443 23.04 0.000 .2012096 . 2386225
grupo_ocup_5 | .0777066 . 0133865 5.80 0.000 . 0514695 . 1039437
grupo_ocup_6 | .395901 .0101278 39.09 0.000 . 376051 . 4157511
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CLASSE AA

Ordered probit regression Nunmber of obs = 2608243
LR chi 2(19) = 53248. 34

Prob > chi2 = 0.0000

Log |ikelihood = -221373.03 Pseudo R2 = 0.1074

default_aa | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | -6.233142 .6664619 -9.35 0.000 -7.539383 -4.9269
taxa_defa~_a | -188.686 3.223792 -58.53 0.000 -195. 0045 -182. 3675
taxa_defau~b | 99.93352 1. 05484 94.74 0.000 97.86607 102. 001
taxa_defau~c | -46.20707 .479087 -96.45 0.000 -47.14607 -45.26808
taxa_defau~f | -6.683979 .04461 -149.83 0.000 -6.771413 -6.596545
sexo_4 | .0466491 .0042632 10.94 0.000 .0382934 .0550048

i dade_2 | .0021991 .005973 0.37 0.713 -.0095077 .0139058

i dade_3 | -.0523646 .0063152 -8.29 0.000 -.0647421 -.0399871
i dade_4 | -.130269 .006591 -19.76 0.000 -.1431871 -. 1173509
i dade 5 | -.214655 .010125 -21.20 0.000 -.2344996 -.1948105
regiao 2 | -.062504 .0153794 -4.06 0.000 -.0926472 -. 0323609
regiao_3 | -.0299708 .0162546 -1.84 0.065 -.0618292 .0018877
regiao_4 | -.1440396 .0147457 -9.77 0.000 -.1729406 -.1151386
regiao 5 | -.1571663 .0151862 -10.35 0.000 -.1869306 -.1274019
grupo_ocup_2 | -.0146575 . 0080504 -1.82 0.069 -.030436 .001121
grupo_ocup_3 | .2144283 . 0083453 25.69 0.000 .1980719 . 2307847
grupo_ocup_4 | .156512 .006924 22.60 0.000 . 1429412 . 1700829
grupo_ocup_5 | .043137 . 0117591 3.67 0.000 . 0200895 . 0661845
grupo_ocup_6 | .2346563 . 0054406 43.13 0.000 .2239929 . 2453197

CLASSE A

Ordered probit regression Nunmber of obs = 2620096
LR chi 2(19) = 7658. 63

Prob > chi2 = 0.0000

Log |ikelihood = -270703.02 Pseudo R2 = 0.0139

default_a | Coef. Std. Err. z P> z| [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | .6942071 .2467187 2.81 0.005 .2106474 1.177767
taxa_defa~_a | 8.724445 1.121608 7.78 0.000 6.526133 10.92276
taxa_defau~b | -2.998571 .4228055 -7.09 0.000 -3.827254 -2.169887
taxa_defau~c | 2.047702 .2274701 9.00 0.000 1.601869 2.493535

taxa_defau~f | -.0569622 .0375161 -1.52 0.129 -.1304925 . 016568
sexo_4 | .0101301 .0037072 2.73 0.006 .002864 .0173961

idade_2 | -.0302706 .0051962 -5.83 0.000 -.0404549 -.0200863

i dade_3 | -.0765953 .0054543 -14.04 0.000 -.0872855 -.0659051
idade_4 | -.1342161 .0056715 -23.66 0.000 -.1453321 -.1231001
i dade_5 | -.1702862 .0084517 -20.15 0.000 -.1868512 -.1537211
regi ao_2 . 0176398 .0114845 1.54 0.125 -.0048694 .0401489

|
regiao_3 | .0020592 .0118346 0.17 0.862 -.0211361 .0252546

regiao_4 | -.0834858 .010525 -7.93 0.000 -.1041145 -.0628571
regiao_5 | -.1369207 .0112315 -12.19 0.000 -.158934 -.1149075
grupo_ocup_2 | .0583017 .0074371 7.84 0.000 .0437254 .0728781
grupo_ocup_3 | .2086274 .0075693 27.56 0.000 .1937919 .2234629
grupo_ocup_4 | .1265308 .0064711 19.55 0.000 .1138478 .1392139
grupo_ocup_5 | .0664271 .0100859 6.59 0.000 .046659 .0861952

grupo_ocup_6 | .275103 .0051573 53.34 0.000 . 2649949 . 2852111
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CLASSE B

Ordered probit regression Nunber of obs = 408456
LR chi 2(19) = 7453.81

Prob > chi2 = 0.0000

Log |ikelihood = -124937.29 Pseudo R2 = 0. 0290

default_b | Coef. Std. Err. z P> z| [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | -9.754467 .3974171 -24.54 0.000 -10.53339 -8.975544
taxa_defa~_a | 37.56429 1.78764 21.01 0.000 34.06058 41.068
taxa_defau~b | 17.02805 .6165892 27.62 0.000 15. 81955 18. 23654
taxa_defau~c | -6.767755 .3315058 -20.42 0.000 -7.417495 -6.118016
taxa_defau~f | -2.566781 .0539577 -47.57 0.000 -2.672536 -2.461026
sexo_3 | .0645771 .0058436 11.05 0.000 .0531238 .0760304

i dade_2 | .0457529 .0081432 5.62 0.000 .0297926 .0617132

i dade_3 | .001586 .00857 0.19 0.853 -.0152108 .0183828

i dade_4 | -.0329334 .008975 -3.67 0.000 -.050524 -.0153428
i dade_5 | -.0770214 .0136121 -5.66 0.000 -.1037007 -.0503421
regi ao_2 -.0186576 .0178112 -1.05 0.295 -. 0535668 .0162517

I
regiao_3 | .0043575 .0184772 0.24 0.814 -.0318572 . 0405721
regiao_4 | -.1130943 .0163052 -6.94 0.000 -.1450519 -. 0811367
regiao_ 5 | -.0869042 .01729 -5.03 0.000 -.120792 -.0530164

grupo_ocup_2 | .0728787 .0118314 6.16 0.000 . 0496896 . 0960678

grupo_ocup_3 | .2221418 .0118483 18.75 0.000 .1989196 . 2453639

grupo_ocup_4 | .1621894 . 0098697 16.43 0.000 . 1428452 .1815336

grupo_ocup_5 | .0902618 . 0164072 5.50 0.000 .0581043 . 1224193

grupo_ocup_6 | .2909802 . 0076619 37.98 0.000 . 2759631 . 3059973

CLASSE C

Ordered probit regression Nunber of obs = 249858
LR chi 2(19) = 13805. 42

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -122177.95 Pseudo R2 = 0. 0535

default_c | Coef. Std. Err. z P> z| [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | -13.83984 .4861102 -28.47 0.000 -14.7926 -12.88708
taxa_defa~_a | 43.94956 2.26522 19.40 0.000 39.50981 48. 38931
taxa_defau~b | 32.33112 .6473507 49.94 0.000 31.06234 33.59991
taxa_defau~c | -14.50111 .3435946 -42.20 0.000 -15.17454 -13. 82768
taxa_defau~f | -4.205907 .0532918 -78.92 0.000 -4.310357 -4.101457
sexo_3 | .0207187 .0061124 3.39 0.001 .0087386 .0326987

i dade_2 | -.0246459 .0086575 -2.85 0.004 -.0416142 -.0076775
i dade_3 | -.0344858 .0091385 -3.77 0.000 -.0523969 -.0165748
i dade_4 | -.0472493 . 0095334 -4.96 0.000 -.0659345 -.0285641
i dade_5 | -.0977457 .0143519 -6.81 0.000 -.1258748 -.0696166
regiao_2 | -.0018923 .0189299 -0.10 0.920 -.0389943 . 0352097
regiao_3 | .0369517 .0198508 1.86 0.063 -.001955 .0758585

regiao_4 | -.0719943 .0174943 -4.12 0.000 -.1062825 -.0377061
regiao_5 | -.0403954 .0185896 -2.17 0.030 -.0768303 -.0039606

grupo_ocup_2 | .0233853 .0129825 1.80 0.072 -.00206 .0488306
grupo_ocup_3 | .1774868 .0124272 14.28 0.000 .15313 .2018436
grupo_ocup_4 | .126969 .0105809 12.00 0.000 .1062308 .1477072
grupo_ocup_5 | .0758472 .018178 4.17 0.000 .0402189 .1114755
grupo_ocup_6 | .205253 .0084098 24.41 0.000 .1887701 .2217359
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CLASSE DEFAULT

Ordered probit regression Number of obs = 280538
LR chi 2(19) = 56653. 85

Prob > chi2 = 0.0000

Log |ikelihood = -108079.67 Pseudo R2 = 0.2077

default_def | Coef. Std. Err. z P> z| [95% Conf. Interval]

taxa_defa~aa | 27.99416 .4782741 58.53 0.000 27.05676 28. 93156
taxa_defa~_a | 8.958342 2.149677 4.17 0.000 4.745053 13.17163
taxa_defau~b | -68.67254 .7217265 -95.15 0.000 -70.0871 -67.25798
taxa_defau~c | 32.46825 .3881839 83.64 0.000 31.70742 33.22907
taxa_defau~f | 7.423961 .0597557 124.24 0.000 7.306842 7.54108
sexo_3 | .052037 .0064782 8.03 0.000 .0393399 .0647341

i dade_2 | -.034545 .0094207 -3.67 0.000 -.0530093 -.0160807
i dade_3 | -.0456191 .0098811 -4.62 0.000 -.0649857 -.0262524
i dade_4 | -.0488879 .0102777 -4.76 0.000 -.0690318 -.028744
i dade_5 | -.0955546 .015191 -6.29 0.000 -.1253284 -.0657808
regi ao_2 . 1543608 . 0203763 7.58 0.000 .114424 .1942977

regi ao_4 . 1432914 . 0189137 7.58 0.000 .1062212 . 1803616
regi ao_5 . 1613688 . 0200327 8.06 0.000 .1221054 .2006323
grupo_ocup_2 | .0125365 .0130655 0.96 0.337 -.0130714 .0381444
grupo_ocup_3 | .1192429 .0126243 9.45 0. 000 . 0944998 . 143986
grupo_ocup_4 | .0252029 .0107732 2.34 0.019 .0040879 .046318
grupo_ocup_5 | .0672604 .0181437 3.71 0.000 .0316993 .1028214
grupo_ocup_6 | .1203137 .0088097 13.66 0.000 .1030471 .1375803

|

regiao_3 | .1253549 .0211629 5.92 0.000 .0838764 .1668333
|
I
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