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RESUMO
O trabalho tem como objetivo principal estimar a duragdo efetiva de contratos de
microcrédito utilizando dados de contratos e do perfil dos tomadores do Agroamigo
do Banco do Nordeste entre 2009 e 2011. Foram comparadas técnicas de
regularizacdo e regressao multivariada, além de realizar um tratamento para dados
ausentes que consiste em calcular o modelo para duas bases (a primeira com a
remocao de unidades de observacdo com dados ausentes e a outra com a criagcao
de dummies denominadas “Faltante” nos casos omissos). O modelo de
regularizacdo utilizando a base com dummy “Faltante” apresentou o0 menor erro de
previsdo para a duracdo efetiva. A diferenca total apresentada entre a duragdo
efetivamente realizada nos contratos e a duracdo estimada foi de 0,1057 anos, o
gue permitiu reduzir o erro no valor presente dos contratos simulados de R$ 14,49
entre o valor real e o estipulado por contrato para R$ 0,77 entre o valor real e o
estimado, obtendo reducéo no erro de projecdo em -94,7 %. Também foi estimada a
alteracao no valor presente decorrente de aplicacdo de multas de 1% ao ano contra
tomadores atrasados e foi evidenciada reducéo de -0,15 % no prejuizo médio com a

consequéncia de aumento no desvio em 0,86 %.



ABSTRACT
The main objective of this study is to estimate the effective duration of microcredit
contracts using data from contracts and the profile of the borrowers of Banco do
Nordeste’s Agroamigo between 2009 and 2011. Regularization and multivariate
regression techniqgues were compared, as well as a treatment for data (the first one
with the removal of observation units with missing data and the other with the
creation of dummies called "Missing" in the missing cases). The regularization model
using the dummy base "Missing" presented the least prediction error for the effective
duration. The total difference between the actual duration of the contracts and the
estimated duration was 0.1057 years, which made it possible to reduce the error in
the present value of the simulated contracts of R $ 14.49 between the actual value
and the contract value for R $ 0.77 between the actual and the estimated value,
obtaining a reduction in the projection error of -94.7%. It was also estimated the
change in the present value resulting from the application of fines of 1% per year
against late borrowers and a reduction of -0.15% in the average loss was evidenced

with the consequence of an increase in deviation of 0.86%.
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1 INTRODUCAO

O Banco do Nordeste do Brasil (BNB) foi criado pela Lei Federal n° 1649,
de 19 de julho de 1952, como Banco de Desenvolvimento Regional com o objetivo
de promover o bem-estar das familias e a competitividade das empresas na regido
Nordeste do Brasil. O BNB esta presente em cerca de 2 mil municipios abrangendo
os estados do Maranhao, Piaui, Ceara, Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco,
Alagoas, Sergipe, Bahia e Norte de Minas Gerais e do Espirito Santo (BNB, 2018).

O BNB é uma instituicdo financeira multipla organizada como sociedade
de economia mista de capital aberto, tem mais de 90% de seu capital social
controlado pelo Governo Federal e é a maior instituicdo voltada para o

desenvolvimento regional da América Latina.

7

O objetivo de desenvolvimento do BNB é alcancado, dentre outras
formas, por meio de programas de microcrédito subsidiado que almejam melhorar a

infraestrutura e a qualidade da producéo de micro e pequenos produtores regionais.

Dentro do segmento agricola, o Agroamigo do Banco do Nordeste fornece
crédito subsidiado a agricultores familiares que dedicam o crédito a expansao de
suas lavouras e a obtencdo de ferramentas mais eficazes, além de serem
incentivados a adotarem técnicas de exploracdo sustentavel de recursos e de

gerenciamento de producao.

Devido ao carater de politica publica do Agroamigo, as operacdes de
crédito ofertadas possuem taxas de juros subsidiadas. O BNB, como gestor de
recursos financeiros, necessita definir critérios de concesséo e fiscalizar os niveis de
inadimpléncia dos tomadores atuais de modo a reduzir as perdas por créditos de
liquidacdo duvidosa e, ao mesmo tempo, estimar o fluxo de pagamentos futuros
destes empréstimos e suas taxas de retorno real. E preciso ndo somente calcular se
o tomador ir4, ou ndo, pagar o empréstimo, mas 0 momento no tempo mais provavel

em que ele o fara.

Desse modo, o objetivo de pesquisa deste trabalho € estimar o periodo de
contratos de microcrédito do Agroamigo o0 que sera realizado com dados de
contratos do Agroamigo entre 2009 e 2011, obtidos pelo BNB e empregados em
Mendoncga (2014, p. 26).
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Utiliza-se um modelo de duration para a estimativa da duracéo efetiva dos
contratos realizados com base em informagfes do perfil do tomador, como nivel
educacional e renda, e do perfil do contrato, como tipo de parcelas e prazo de
pagamento.

Sao empregadas duas técnicas diferentes de estimacao para a duracéo
dos contratos. A primeira € uma regresséo linear maltipla com sele¢éo de variaveis
pelo método stepwise baseado no Critério de Informacéo de Akaike. A segunda é
uma regularizacdo pelo método Lasso (least absolute shrinkage and selection
operator). Os resultados sao comparados com base no erro de previsdo e no tempo

computacional necessario para execucédo dos modelos.

O trabalho também considera a possibilidade de que informacdes
faltantes a respeito dos tomadores possam ser relevantes para a estimativa do
modelo e, portanto, estima-se os modelos na base cujas unidades de observacéo
com dados faltantes sao retiradas e na base cujos dados faltantes séo substituidos

por termos dummy denominados “Faltante”.

Este trabalho se justifica por buscar permitir ao Banco do Nordeste melhor
conhecimento de seu provavel fluxo de caixa advindo de maior assertividade na
previsdo da duracdo efetiva dos contratos. Isso o torna mais eficiente em seus

controles internos e permite melhor conhecimento do nivel de risco tomado.
O trabalho tem como objetivos especificos:

e testar se € possivel reduzir o erro de previsdo entre a duracao

estipulada em contrato e a efetiva,

e analisar a vantagem, tanto estatistica quanto mercadologica e
pratica, da aplicacdo de modelos de regularizacdo ao problema

proposto;

e testar se ha ganho de assertividade no modelo ao considerar
informacdes faltantes nos dados dos tomadores, como a falta de
informacdo sobre o tipo de posse da terra trabalhada pelo

agricultor ou seu nivel de escolaridade;



13

avaliar se ha aumento no poder de previsdo do valor presente do
fluxo de caixa dos empréstimos com o auxilio dos modelos

construidos;

simular os efeitos da aplicacdo de uma multa sobre contratos
atrasados e analisar 0os impactos provaveis dessa medida com o

uso das simulacdes elaboradas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo € mencionada uma introducé@o a respeito dos objetivos e
impactos do Microcrédito e do Agroamigo, assim como a analise de prazos em
contratos de crédito. Em seguida, sao discutidas as bases tedricas para o modelo de
Duration utilizado e as técnicas (comumente utilizadas em machine learning) de
regularizacdo e de validagdo cruzada que serdo necessdarias ao desenvolvimento

deste trabalho.

2.1 Microcrédito e o programa Agroamigo

Conforme apresentado em Aquino e Bastos (2015), o microcrédito € uma
modalidade de crédito direcionada aos microempreendedores com projetos de
producdo que ndo seriam viaveis se fossem financiados com empréstimos
contraidos por instituicbes financeiras comerciais tradicionais devido a
impossibilidade de fornecerem garantias suficientes para realizar a operacao.

O Agroamigo, como programa de microcrédito direcionado a micro e
pequenos agricultores, permite o desenvolvimento regional a0 mesmo tempo em
gue reduz os niveis de pobreza locais, como mencionado em Neri (2008). Além
disso, Mendonca (2014) destaca que o formato de estruturacdo do Agroamigo, com
a participacdo de Assessores de Microcrédito, permite menores niveis de
inadimpléncia, melhor controle e maior proximidade com o tomador e suas
demandas, o que torna mais assertivo e direcionado ao objetivo de desenvolvimento
do Banco do Nordeste.

Conforme Costa (2018), os assessores iniciam 0 processo de concessao
de crédito por meio das atividades de cadastro de clientes, desenvolvimento e apoio
a criacdo de negocios. Em seguida, realizam atividades de acompanhamento,
renovacao e cobranca de modo a estarem em contato direto e mais eficiente com o
tomador. Sao aptos a realizar a operacado de microcrédito agricultores familiares com
Declaracao de Aptidao ao Pronaf e com renda anual bruta de até R$ 20.000,00.

O Agroamigo realizou, em outubro de 2018, cerca de 427860 operacdes
movimentando R$ 2.137.836.000,00 em valores contratados. (BNB, 2018). O valor
medio das operacdes foram de R$ 4.996,58 reais e o valor total acumulado em

operacoes € de R$ 14.468.070,00 até outubro de 2018. Isso demonstra a magnitude



15

do BNB como agente de desenvolvimento na regido e reforca a necessidade de
precisdo nas estimativas da duracdo dos contratos realizados.
2.2 Analise de prazos em contratos

A analise de duracdo em contratos de crédito objetiva estimar os niveis de
inadimpléncia dos tomadores pela avaliacdo do periodo de duracdo das operacges e
seus impactos.

Em De Negri et al. (2018), é avaliada a elasticidade de contratos de
crédito direcionado com base em alteracbes na sua duracdo total. As andlises
podem estimar, também, a probabilidade de inadimpléncia por meio de modelos

logisticos como realizado por Camargos et al. (2010).

2.3 Modelos de Duration

A Analise de Duration, que também pode ser denominada
como Analise de Sobrevivéncia, busca estimar a duracao até determinado evento de
interesse. Em Financas, este tipo de estimativa € importante ao permitir definir os
periodos envolvidos entre eventos econdmicos, assim como as probabilidades
associadas aos mesmos, fortalecendo o poder da tomada de decisdo estratégica
dos agentes e das instituicdes em mercados competitivos.

Conforme Colosimo e Giolo (2006), uma das principais caracteristicas
deste tipo de analise é a presenca de censura, ou seja, a observacdo parcial da
resposta desejada por interrup¢cdes no acompanhamento das unidades de
observacdo por razbes ndo controladas pelo analista. Esta dificuldade obriga a
utilizacdo de métodos especificos de estimacéo, sendo que, sem a presenca deste
tipo de censura, € possivel utilizar técnicas de regresséo linear mais comumente
empregadas.

Um subgrupo dos Modelos de Duration sdo os Modelos de Tempo
Acelerado que buscam estimar a capacidade das covaridveis em retardar ou
acelerar o tempo até o evento. O modelo segue forma exponencial que impede que
hajam valores negativos estimados para a Duration (T), conforme apresentado a
sequir:

T=exp(X' B+e)

Na qual, conforme Colosimo e Giolo (2006), ¢ é o termo de erro aleatoério

com funcdo de distribuicdo pré-especificada, sendo comum utilizar as distribui¢cdes
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de Weibull, Gama, log-normal ou log-logistica. Esta forma pode ser linearizada pela
mudanca de escala obtida pela logaritimizacdo do modelo, que passara a seguir a
forma funcional:

log(T)= X'B+e

O modelo adotado, devido a sua forma funcional direta, permite ser
integrado a técnicas comumente adotadas em estudos de inteligéncia artificial como
os modelos de regularizacéao Lasso.

2.4 Regularizagéo

Na construcdo de modelos de regressdo linear multipla € necessario
selecionar, entre as covariaveis disponiveis, aquelas que mais contribuem para a
previsdo da variavel resposta. Com base nesta necessidade s&o aplicadas
estratégias diferentes de selecéo de variaveis. Uma possivel estratégia é a utilizacéo
de regularizacdo sobre o modelo. Dentre as técnicas de regularizacéo existentes, o
modelo Lasso (least absolute shrinkage and selection operator) proposto por
Tibshirani (1996) penaliza a funcdo de estimacdo da regressdo linear multipla

padrao por meio da restricdo nos coeficientes do modelo com base na forma:

min{%lly— XBIB+ A/ ,8//1}

BERP
Como consequéncia da penalizacdo, para determinados valores do

coeficiente de adequacéo A, os coeficientes das variaveis menos correlacionadas
com a variavel resposta tornam-se zero, o que torna o modelo, além de um
estimador do impacto das variaveis independentes sobre a variavel resposta, um
seletor de termos relevantes devido a ndo nulidade de seus coeficientes.

Além disso, existe incapacidade de selecionar mais variaveis do que o
tamanho da amostra disponivel, o que resulta em perda de informacédo em situacdes
nas quais o conjunto de iteracdes entre covariaveis cresce acima do tamanho da
amostra disponivel.

A penalizacdo permite que seja reduzido o impacto de multicolinearidade
nas estimativas dos coeficientes devido a ndo necessidade de o traco da matriz ser

completo, conforme apresentado em Tibshirani (1996).

2.5 Validacao Cruzada
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Modelos de previsédo tem como intuito simplificar e generalizar a realidade
com a vantagem de ganhar poder de predicéo a respeito de futuras observacdes da
variavel resposta. Espera-se que, em um conjunto de dados, existam sinais
relevantes, que podem ser obtidos com o auxilio de covariaveis independentes, e
sinais do tipo ruido estocastico. Uma possibilidade existente na construcdo do
modelo é superajustar o mesmo aos dados e enviesar os coeficientes ao ruido.

Assim, para reduzir o superajustamento e selecionar o modelo com maior
capacidade de generalizacao de suas estimativas, € empregada a validacdo cruzada

(Kohavi et. al. 1995), que consiste em subdividir os dados em " partes de mesmo

tamanho, construir o modelo com "~ 1 dessas partes e utilizar as partes restantes
para testar sua acuracia. O procedimento é, entdo, repetido selecionando outra
parcela como validacdo. Em seguida, os erros de estimagdo sao comparados e €&
selecionado o modelo com menor erro de previsdo médio fora da amostra.
2.6 Método forward stepwise de selecéo

Conforme Hastie et. al. (2017), a técnica forward stepwise consiste em
regredir o modelo com apenas o intercepto e, em seguida, adicionar variaveis
conforme elas contribuam para melhora de critério de selecdo pré-definido. O
modelo passa, entdo, a ser selecionado com base em um algoritmo de inclusao.
Esta técnica busca obter o conjunto de variaveis independentes mais relevantes
para a explicacdo da variavel resposta.

As variaveis podem ser selecionadas com base em diversas métricas de
comparacao. algumas sao o erro medio, o critério de Informacdo de Akaike e o

Critério de Informacéo Bayesiano.
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3 METODOLOGIA

3.1Descrigdo das variaveis

A base de dados compreende dados sobre contratos de microcrédito do

Agroamigo do Banco do Nordeste e informagdes do perfil dos tomadores entre os

anos de 2009 e 2011. A base é subdividida em grupos de informacéo como perfil da

atividade do agricultor, seu perfil socioecondmico e caracteristicas do contrato de

empréstimo realizado.

O grupo de variaveis sobre o formato do contrato € composta de:

Duracao efetiva: A duracéo real do contrato, desde sua assinatura
até o pagamento completo;

Valor do Contrato: Valor em reais do empreéstimo realizado;
Parcelas: Tipo de parcela do contrato, podendo ser anual,
semestral ou agrupada em bi, tri ou quadrimestral.

Prazo: Duracdo estipulada contratualmente e, na qual espera-se
gue o tomador pague o empréstimo. Pode ser de 24 meses ou em
até 24 meses;

Renovacao: Indica se o contrato foi renovado, ou nao;

Pagamento: Valor da parcela do contrato em reais.

O grupo de variaveis sobre o perfil do agricultor € composto de:

Atividade: Se a atividade de agricultura é sua atividade principal de
renda ou € complementar;

Beneficiario Bolsa Familia: Se o agricultor é beneficiado pelo
programa;

Terra: Indica o tipo de posse da terra. Pode ser prépria (proprietario
formal da propriedade), parceiro (posse por parceria),

arrendamento ou outros (forma ndo especificada);

O grupo de variaveis sobre o perfil socioeconébmico do agricultor é

composto de:

Estado Civil: Casado, solteiro, unido estavel ou outros;

Género: Homem ou Mulher;
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e Nivel educacional: A variavel é considerada ordinal com sequéncia
crescente de importancia dada por nédo alfabetizado, alfabetizado,
fundamental incompleto, fundamental completo e ensino médio;

e Renda Total: Renda declarada mensal.

A Tabela 1, resume as variaveis existentes por grupos de definicdo. Em
cada grupo, as variaveis sdo classificadas entre continuas ou discretas (no caso de
variavel discreta sdo apresentados os valores existentes por variavel). A variavel

“Nivel Educacional” é apresentada em ordem crescente de relevancia. Na existéncia

de valores ausentes na base é apresentado o valor “NA” (Not Available).

Tabela 1 — Grupo e classificagcdo das variaveis disponiveis.

Variavel Valores
Contratual
Continua
Duracao Efetiva Numerica
Pagamento Numerica
Valor do Contrato Numerica
Discreta
Parcelas Anual

Bi ou Tri ou Quadrimestral

Semestral

Prazo 24 Meses
Ate 24 Meses
Renovacao Nao Renovado

Renovado

NA

Perfil do agricultor
Atividade Complementar

Principal

NA
Beneficiario Bolsa Familia Nao
Sim
Terra Arrendamento
Outros

Parceiro

Propria

NA

Socioeconomica
Estado Civil Casado

Outros

Solteiro

Uniao Estavel

NA

Genero Homem

Mulher

Nivel Educacional 01 Nao Alfabetizado

02 Alfabetizado

03 Fundamental Incompleto

04 Fundamental Completo

05 Ensino Medic Completo

NA

Socioeconémica

Continua
Renda Total Numerica

Fonte: Elaborado pelo Autor
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3.2 Valores Ausentes

A base apresenta dados ausentes para determinadas caracteristicas dos
tomadores. A quantidade total de unidades de observacédo € de 4190, com dados
ausentes em 2164 unidades e 2026 unidades de observacdo com todas as
informagdes completamente apresentadas.

Conforme a Tabela 2, a caracteristica com a maior frequéncia de
auséncia é a indicacdo de renovacdo do contrato, seguida pela modalidade de
posse da terra utilizada e o nivel educacional do tomador. Esses dados podem
determinar informacgdo relevante no resultado final da operacdo de crédito pela
possibilidade de n&o divulgacdo propositada da informagdo com o intuito de

manipular a decisdo do ofertante em beneficio do tomador.

Tabela 2 — Valores ausentes na base de dados por variavel.

Variavel Contagem de Ausentes
Valor do Contrato 0
Renda Total 0
Genero 0
Nivel Educacional 344
Estado Civil 230
Parcelas 0
Prazo 0
Renovacao 1467
Atividade 149
Terra 414
Beneficiario Bolsa Familia 0
Duracao Efetiva 0

Fonte: Elaborado pelo Autor

O tratamento dado aos valores ausentes consiste em construir duas
bases de dados distintas. Na primeira, os dados ausentes em cada variavel
independente sdo substituidos por uma variavel dummy denominada “Faltante”. Por
exemplo, se ndo houver dados a respeito do “Nivel Educacional” do tomador em
determinada unidade de observacéo, insere-se uma variavel dummy chamada “Nivel
Educacional Faltante”. A base com variaveis dummy é denominada “Com Faltantes”.

Na segunda, as unidades de observacdo com algum dado ausente sao
removidas completamente. A base com remoc¢ado de dados ausentes é denominada

“Sem Faltantes”.
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3.3Construcdo do modelo e simulagdes

A base é divida em uma parcela de treino (80%) e outra de validagdo com
o0 intuito de testar o erro fora da amostra. Os modelos séo, entdo, computados com
validagdo cruzada dos dados de treino e, portanto, divididos em 10 partes
aleatoriamente escolhidas que sao utilizadas para regredir o modelo e testar sua
eficAcia com o objetivo de minimizar o super ajuste aos dados.

E construido um modelo linear com selecdo stepwise de variaveis pelo
Critério de Akaike e um modelo Lasso de regularizacdo. Esse procedimento é
realizado tanto para a base “Com Faltantes” quanto para a base “Sem Faltantes”. Os
resultados dos modelos serdo comparados quantitativamente com base na diferenca
entre 0s erros de previsao (testados para sua relevancia estatistica por meio de um
teste t entre as médias dos erros e seus desvios) e qualitativamente com base nos
tempos de execugcdo computacional e sua viabilidade pratica e comercial.

A férmula funcional adotada é construida com base nas variaveis isoladas
do grupo do perfil contratual, do perfil socioeconémico e do perfil do agricultor. Além
disso séo utilizadas os termos iterados:

e Nivel Educacional”2;
e Pagamento*Estado Civil;
e Pagamento*Nivel Educacional;

e Pagamento*(Nivel Educacional™2);

e Renda Total*Estado Civil,

e Renda Total*Nivel Educacional;

e Renda Total*(Nivel Educacional*2);

e Valor do Contrato*Nivel Educacional;

e Valor do Contrato*(Nivel Educacional*2);

e Valor do Contrato*Estado Civil.

O nivel educacional ao quadrado é empregado para avaliar efeitos néo
lineares que a melhor escolaridade poderd causar sobre a duracdo efetiva do
contrato. Os termos iterados com Pagamento buscam investigar o impacto que o
nivel de pagamento tem sobre a duracao efetiva do contrato sobre diferentes niveis
de escolaridade e de estados civis. A mesma ldgica € utilizada para os termos

iterados com a Renda Total e o Valor do Contrato.
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4 MODELOS ESTIMADOS E RESULTADOS ALCANCADOS
4.1Modelos estimados
Foram construidos dois modelos (Lasso e Linear) para cada uma das
duas bases distintas (“Com Faltantes” e “Sem Faltantes”). A forma funcional utilizada
€ a mesma em todos os modelos. A Tabela 3 apresenta os coeficientes estimados

dos modelos lineares.

Tabela 3 — Coeficientes do modelo linear para ambas as bases.

Coeficientes Linear Com Faltantes Linear Sem Faltantes
Beneficiario Bolsa FamiliaSim 0.019086 (0.00) 0.015219 (0.08)
Estado CivilFaltante 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Estado CivilOutros ).116181 (0.09) 0.103402 (0.07)
Estado CivilSolteiro U 099550 (0.01) 0.252393 (0.00)
Estado CivilUniao Estavel 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
GeneroMulher 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
I(Nivel Educacional2) 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Nivel Educacional 0.052297 (0.00) 0.000000 (0.00)
Pagamento 0.000000 (0.00) 0.000357 (0.00)
Pagamento:Estado CivilFaltante 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Pagamento:Estado CivilOutros 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Pagamento:Estado CivilSolteiro 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Pagamento:Estado CivilUniao Estavel 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Pagamento:I(Nivel Educacional™2) 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Pagamento:Nivel Educacional 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
ParcelasBi ou Tri ou Quadrimestral 0.111051 (0.00) 0.221636 (0.00)
ParcelasSemestral 0.068547 (0.00) 0.128975 (0.00)
PrazoAte 24 Meses -0.315006 (0.00) -0.396004 (0.00)
Renda Total 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Renda Total:Estado CivilFaltante 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Renda Total:Estado CivilOutros 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Renda Total:Estado CivilSolteiro 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Renda Total:Estado CivilUniao Estavel 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Renda Total:I(Nivel Educacional 2) 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Renda Total:Nivel Educacional 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
TerraFaltante 0.018739 (0.06) 0.000000 (0.00)
TerraOutros 0.027012 (0.00) 0.000000 (0.00)
TerraParceiro 0.000000 (0.00) -0.024694 (0.01)
TerraPropria 0.020103 (0.00) 0.000000 (0.00)
Valor do Contrato 0.000056 (0.08) -0.000180 (0.00)
Valor do Contrato:Estado CivilFaltante 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Valor do Contrato:Estado CivilOutros 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Valor do Contrato:Estado CivilSolteiro 0.000000 {0.00) 0.000000 (0.00)
Valor do Contrato:Estado CivilUniao Estavel 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Valor do Contrato:I(Nivel Educacional™2) 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)
Valor do Contrato:Nivel Educacional 0.000000 (0.00) 0.000000 (0.00)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Com relacdo aos valores dos coeficientes dos modelos, algumas variaveis

demonstram consisténcia entre os modelos (estdo presentes em ambos), séo elas:
e Beneficiario Bolsa Familia Sim;
e Estado Civil Solteiro ou Outros;
e Parcelas bi tri ou quadrimestrais e semestrais;

e Prazo menor do que 24 meses;



23

algumas séo relevantes apenas em um modelo, sendo descartadas em outro.

Outras nédo sao relevantes em nenhum:
e Género;
e Nivel Educacional ao quadrado;
e Pagamento* Estado Civil;
e Pagamento*Nivel Educacional;
e Renda Total;
¢ Renda Total*Estado Civil;
e Renda Total*Nivel Educacional;
e Valor do Contrato;
e Valor do Contrato *Estado Civil;

e Valor do Contrato *Nivel Educacional.
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O modelo Lasso tem coeficientes estimados apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Coeficientes do modelo Lasso para ambas as bases.

Coeficientes Lasso Sem Faltantes Lasso Com Faltantes
(Intercept) 1.384601 1.292500
Valor do Contrato -0.000034 0.000000
Renda Total 0.000000 0.000010
Pagamento 0.000000 0.000000
GeneroHomem 0.000000 -0.001172
reneroMulher 0.000000 0.000000
Nivel Educacional 0.000000 0.019104
I{Nivel Educacional~2) 0.000000 0.002779
Estado CivilCasado 0.000000 -0.021460
Estado CivilOutros 0.000000 0.015088
Estado CivilSolteiro 0.000000 0.021029
Estado CivilUniao Estavel 0.000000 0.000000
ParcelasAnnal 0.000000 -0.020048
ParcelasBi ou Tri ou Quadrimestral 0.000000 0.010784
ParcelasSemestral 0.000000 0.000000
Beneficiario Bolsa FamiliaNao 0.000000 -0.018757
Beneficiario Bolsa FamiliaSim 0.000000 0.000000
TerraArrendamento 0.000000 -0.016652
TerraOutros 0.000000 0.006756
TerraParceiro -0.002773 -0.018841
TerraPropria 0.000000 0.000000
Prazo24 Meses 0.241124 0.270929
PrazoAte 24 Meses 0.000000 0.000000
Nivel Educacional:Valor do Contrato -0.000002 -0.000009
Nivel Educacional:Renda Total 0.000000 0.000000
Nivel Educacional:Pagamento 0.000000 0.000013
I{Nivel Educacional”2):Valor do Contrato 0.000000 -0.000002
I{Nivel Educacional”2):Renda Total 0.000000 -0.000001
I(Nivel Educacional”2):Pagamento 0.000000 0.000000
Estado CivilCasado:Valor do Contrato 0.000000 0.000000

Estado CivilOutros:Valor do Contrato 0.000000 0.000000

Estado CivilSelteiro:Valor do Contrato 0.000000 -0.000033
Estado CivilUniao Estavel:Valor do Contrato 0.000000 0.000000
Estado CivilCasado:Renda Total 0.000000 0.000000
Estado CivilOutros:Renda Total 0.000000 -0.000009
Estado C solteiro:Renda Total 0.000000 0.000014
Estado CivilUniao Estavel:Renda Total 0.000000 0.000009
Estado CivilCasado:Pagamento 0.000000 0.000000

0.000000 -0.000032

0.000000 0.000014
Estado CivilUniao Estavel:Pagamento 0.000000 -0.000018

Fonte: Elaborado pelo Autor

Conforme Tibshirani (1996), é importante notar que o0 modelo Lasso ndo possui uma
estatistica t semelhante ao modelo linear visto que a penalizacdo dos coeficientes e
consequente nado linearidade altera suas distribuicdes sendo dificil obter uma
estimativa acurada de seus desvios padrdes. A relevancia da variavel é obtida pela
nao nulidade de seus parametros. No modelo “Sem Faltantes” ha 5 variaveis néo

nulas, enquanto que no “Com Faltantes” existem 26.

Pode-se perceber que os modelos construidos para a base “Com Faltantes”
apresentaram maior numero de coeficientes diferentes de zero. Além disso, o0s
modelos lineares apresentaram menor quantidade de termos independentes

relevantes quando comparados aos modelos Lasso.

4.2 Anédlise de Erro



25

O objetivo do modelo € reduzir o tamanho do erro de previsao e, por essa
razdo, sdo utlizados o erro médio e o desvio padrdo como meétricas de eficiéncia
para o modelo. A Tabela 5 mostra os resultados para os modelos Lasso e Linear e

para as bases “Com Faltantes” e “Sem Faltantes”.

Tabela 5 - Média do erro e desvio de previsdo do modelo e suas variagfes

Erro Media Desvio Variacao da Media Variacao do Desvio

Com Faltantes

Lasso  0.1057 0.1463 -13.63 % -18.72 %

Linear 0.1105 0.1513 -9.75 % -15.9 %
Sem Faltantes

Lasso  0.1192 0.1898 -2.64 % 5.48 %

Linear 0.1224 0.1799 0% 0%

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ao analisar a Tabela 5, a insercdo dos elementos faltantes contribuiu para
relevante aumento na precisdo do modelo. A base de dados “Com Faltantes” foi
mais eficaz em estimar a duracdo efetiva dos contratos de crédito, visto que o
modelo linear apresentou — 9,75 % de melhora na média do erro e -15.9 % de
melhora no seu desvio e 0 modelo Lasso apresentou -13,63 % de melhora no erro e
-18.72 % de melhora no desvio. Os resultados entre o Linear e o Lasso utilizando os
dados ausentes, devido a sua relativa proximidade, sdo submetidos a um teste t de

diferenca das médias apresentado na Tabela 6

Tabela 6 — Teste t para diferenca das médias de erro.

Base teste t p valor

Com Faltantes -1.8172  0.0346
Sem Faltantes -0.7245 (0.2344

Fonte: Elaborado pelo Autor

Os modelos nao apresentam diferencas estatisticas relevantes na base
“‘Sem Faltantes”, mas na base “Com Faltantes” os erros sdo estatisticamente
diferentes de zero. A diferenca principal sugere ser decorrente do emprego de dados

ausentes.
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Outra caracteristica importante do erro a ser analisado € sua distribuic&o,

gue pode ser visualizada por meio de um histograma apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Histograma do erro de previsdo do modelo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O histograma €, também, suavizado por meio de um diagrama de

densidade apresentado na Figura 2.
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Figura 2 — Diagrama de densidade do erro de previsdo do modelo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Percebe-se que a distribuicio dos modelos nédo se altera de forma
relevante ao utilizar as unidades faltantes. Importante compreender, também, se os
residuos seguem distribuicdo normal. Para isso, € aplicado teste de Jarque-Bera
com a intencdo de averiguar a aproximacao dos residuos do modelo com a normal.

A Tabela 7 demonstra os resultados.

Tabela 7 — Teste Jarque-Bera de normalidade dos residuos.

Modelo Valor Jarque-Bera p-valor

Com Faltantes

Lasso 4793.190 0

Linear 2230.480 0
Sem Faltantes

Lasso 4170.250 0

Linear 2030.356 0

Fonte: Elaborado pelo Autor

Conforme a Tabela 7, os residuos ndo correspondem a uma distribuicdo
normal em nenhuma modelagem empregada. A ndo normalidade do residuo,

entretanto, ndo inviabiliza a utilizacdo dos resultados como métrica para a realizagédo
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de simulagbes, apenas demonstra necessidade de uma base de dados mais
detalhada que permita extrair mais informagdes relevantes do processo analisado

gue nao puderam ser obtidos com a base disponivel.

4.3 Gasto computacional
A Tabela 8 mostra o tempo gasto na execugdo computacional de cada
modelo na base de dados “Com Faltantes”. Pode-se perceber que o modelo linear é
relativamente mais demorado para ser executado (mesmo que para uma base de
apenas 3352 unidades de observacdo, o que correspondem aos dados de treino
utilizados na base “Com Faltantes”), o que pode representar maior ineficiéncia na
tomada de decisédo devido a demora em atualizacbes em uma base de dados com

registros de milhdes de operagoes.

Tabela 8 — Tempo de execucdo necessario para executar o modelo

Modelo Tempo de Execucao (segundos)

Lasso 0.17
Linear 40.08

Fonte: Elaborado pelo Autor

Supondo uma relacdo linear entre o crescimento do tempo de
processamento e a quantidade de unidades de observacdo e sem acrescentar mais
variaveis, o modelo teria tempo de execucdo para mil vezes mais unidades

disponiveis conforme apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Extrapolacao linear do tempo gasto na execuc¢édo do modelo.

Modelo Tempo de Execucao (segundos) Numero de observacoes na simulacao  Simulado (horas)

Lasso 0.17 3352000 0.0472
Linear 40.08 3352000 11.1333

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.4 Expanséao do Lasso
Devido a caracteristica do Lasso de regularizacdo, buscou-se expandir a
formula funcional do modelo para maior universo de interacdes entre as variaveis e,
portanto, extrair maior informacao e obter mais poder de previsdo do modelo. A

guantidade de variaveis empregadas no calculo simplificado era de 32 termos
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independentes, entre dummys e varidveis continuas, para um total de 9216 termos
no formato expandido. Os resultados do erro médio, do desvio e o teste t para
diferenca de médias sao apresentados na Tabela 10, que permite deduzir que ndo
h& diferenca estatisticamente significante para o modelo expandido e, portanto, é
descartado.

Tabela 10 -Comparagédo entre Lasso simples e expandido.

Media Lasso Desvio Lasso Media Lasso Expandido Desvio Lasso Expandido testet p valor
0.1057 0.1463 0.1091 0.1521 1.3154  0.0942

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.5 Escolha do modelo
Com base nos resultados obtidos das opc¢fes analisadas, admite-se que o
modelo Lasso simplificado com inser¢céo de valores faltantes € o modelo mais eficaz
na estimativa da duracdo efetiva dos contratos de crédito analisados devido ao
menor e menos disperso erro de previsdo e a capacidade de ser executado em
ambiente comercial com maior eficiéncia. Portanto, 0 modelo Lasso simplificado sera

o0 modelo utilizado no prosseguimento deste projeto.

4.6 Simulacdo do Valor Presente

Em posse de um modelo da duracéo entre a tomada de crédito e o efetivo
pagamento integral do empréstimo, sdo construidas simulacdes do valor presente
efetivo dos contratos de crédito realizados para a parcela de dados nao utilizada na
estimativa do modelo (dados de validacéo). Para isso, considera-se taxa de retorno
fixa de 0.5 % ao ano, conforme adotada em Junior, Mendonca e Soares (2015).
Entende-se, também, que a definicdo da taxa de desconto seja condicionada a
metodologia adotada pela instituicao.

Desse modo, com o objetivo de ser mais conservador na escolha da taxa
de desconto, decide-se por adotar uma taxa fixa de 6 % que procure representar
uma inflagédo hipotética para calcular o valor presente real dos contratos.

Existe, entretanto, uma dificuldade inerente a base de dados disponivel.
As informacdes a respeito das parcelas de pagamento e do prazo do contrato
agregam modalidades diferentes, o que inviabiliza o calculo do valor presente efetivo
por ndo definir qual a cronologia especifica dos pagamentos do fluxo de caixa.

Portanto, as unidades de observacdo que mencionarem contratos com prazos de
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“até 24 meses” serdo aproximados como contratos de “12 meses”, e parcelas “bi, tri
ou quadrimestrais” serdo aproximadas como “trimestrais”. Desse modo, viabiliza-se
o calculo do valor presente em contrapartida ao erro de aproximacao da adequacgao
empregada. O quadro de variaveis adaptado é apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Reajuste necessario da base para a simulacédo do valor presente.

Variavel Valores
Contratual
Continua
Duracao Efetiva
Valor do Contrato
Discreta
Parcelas Anual
Semestral
Trimestral
Prazo 12 Meses
24 Meses
Renovacao Nao Renovado
Renovado
NA
Perfil do agricultor
Atividade Complementar
Principal
NA
Beneficiario Bolsa Familia Nao
Sim
Terra Arrendamento
Outros

Parceiro

Propria
NA
Sociodemografica
Continua
Renda Total
Discreta
Estado Civil Casado
Outros
Solteiro

Uniao Estavel

NA
Genero Homem
Mulher
Nivel Educacional 01 Nao Alfabetizado

02 Alfabetizado

03 Fundamental Incompleto

04 Fundamental Completo

05 Ensino Medio Completo

NA

Fonte: Elaborado pelo Autor
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A média e o desvio dos Valores Presentes calculados por meio dos

modelos estimados sé&o apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Media e Desvio do valor presente dos contratos, seus valores efetivos e

estimados.
Valor Presente Media Desvio
Contratual -115.2509 26.01789
Efetivo -100.7621 21.17879
Estimado -101.5307 19.37728

Fonte: Elaborado pelo Autor

Percebe-se ganhos consideraveis de eficiéncia na estimativa do valor
presente das operacOes de crédito com maior aproximacdo ao valor realmente
recebido. A diferenca entre a média dos valores presentes dos contratos e 0s
valores realmente obtidos € de 14,49 reais a menos e a diferenca entre o valor
realmente recebido e o estimado pela metodologia empregada neste projeto é de
0,77 reais a menos, consideravelmente menor do que a anterior. O desvio dos
valores efetivos em relacdo aos valores estimados também € mais préximo
(1,8015055 reais menor). A distribuicdo das estimativas e um grafico de densidade
das mesmas sdo apresentadas nas Figuras 3 e 4 e permitem visualizar melhor a

gualidade da aproximacéao entre o efetivo e o estimado.



Figura 3 — Histograma do erro de previsdo do valor presente dos contratos.
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Figura 4 — Diagrama de disperséo do erro de previséo do valor presente dos contratos.
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4.7 Aplicagéo de Multas e seu Efeito Marginal

Uma caracteristica de determinados contratos de crédito é a existéncia de
incentivos ao tomador com o intuito de direciona-lo ao pagamento de suas dividas
dentro do prazo dos empréstimos. Na constru¢cdo dos modelos e das simulacfes de
fluxo de caixa e de retorno real deste trabalho ndo foram consideradas multas por
atraso e/ou beneficiamentos por antecipa¢gfes, muito devido a ndo existéncia de
informacgdes na base de dados que permitam melhores estimativas dos efeitos desta
pratica na duracdo efetiva das operacdes. O efeito da aplicacdo desta estratégia,
entretanto, pode ser medida para pequenas variacdes da taxa de juros, de modo
gue se assume que tal alteracdo ndo cause mudancas reais no perfil de pagamento
do tomador. Para tanto, utiliza-se uma taxa de 0,01 %. A Tabela 13 apresenta o

resultado financeiro sobre o valor presente estimado nos contratos com essa

aplicacgéo.
Tabela 13 — Impacto estimado da aplicacdo de multas
Valor Presente Media Desvio Variacao da Media Variacao
Estimado -101.5307 19.37728 0 % 0%
Estimado com Multa -101.3802 19.54333 -0.15 % 0.86 %

Fonte: Elaborado pelo Autor

A multa forneceu uma reducdo no prejuizo médio de -0,15 % e aumento
no desvio em 0,86 %. A aplicacdo de multa sobre os atrasos € uma medida capaz
de aumentar o valor presente das operagdes com o possivel impacto de aumentar a

incerteza nos pagamentos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A administracdo da carteira de crédito do Banco do Nordeste deve ser
capaz de incentivar e financiar o crescimento sustentavel da regido ao mesmo
tempo em que garante a viabilidade financeira de sua instituic&o.

O Agroamigo, como um de seus programas, possui participacao
importante na producdo agricola dos micro e pequenos produtores por permitir a
expansdo de seus cultivos e a renovacdo de suas ferramentas. Entretanto, é
importante que a concessdo de crédito seja feita de forma eficiente, com
conhecimento do impacto que o perfil socio-demogréafico e econdmico do produtor
tera no pagamento das operacdes realizadas.

A analise realizada neste trabalho aplicou técnicas estatisticas para
estimar o prazo de contratos de microcrédito contraidos pelos agricultores junto ao
Banco e permitir a este, melhor controle de seu fluxo de caixa com maior
aproximacao entre os valores presentes dos contratos, como eles séo estabelecidos,
e o valor presente realmente evidenciado nas operacoes.

Os objetivos estipulados foram alcancados. O modelo Lasso, com
caracteristicas comerciais mais vantajosas, como rapidez e selecdo de elementos
relevantes, foi capaz de prever a duracdo efetiva do contrato de microcrédito do
Agroamigo com erro médio de 0.1057 anos. A insercdo de variaveis dummy para
representar dados ausentes na base de dados reduziu o erro médio em -13,63% ao
comparar os resultados entre 0 modelo linear na base “Sem Faltantes” e o modelo
Lasso na base “com Faltantes”.

As estimativas permitiram reduzir a taxa de erro no valor presente dos
contratos simulados de R$ 14,49 para R$ 0,77. Essa reducéo por contrato, quando
empregada em um banco de atuacdo interestadual como o Banco do Nordeste,
pode significar menores perdas e, consequentemente, mais recursos para outras
operacoes.

Outra caracteristica interessante evidenciada sdo os impactos adversos
gue a aplicacdo de multas pode ocasionar ao fluxo de pagamentos. Evidenciou-se
que uma multa de 0,01 % causa uma reducdo nos prejuizos em torno de -0,15 %,
mas com a consequéncia de tornar os pagamentos mais arriscados pelo aumento do
desvio de 0,86 %.
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Como uma limitacdo relevante, a andlise realizada neste trabalho foi
empregada com uma base de dados pequena e com informagdes incompletas em
grande parte de suas unidades de observac¢des. Outras limitagdes foram a nao
descricdo na base dos histéricos de pagamento e de algumas modalidades de
formas de prazo e parcelas (que foram agregadas em termos genéricos e, portanto,
necessitaram de aproximacdes). A expansao da base para que abrangesse estas
informagdes possivelmente ampliaria a eficiéncia do modelo.

A reproducado desta metodologia para uma base de dados mais robusta e
detalhada é uma sugestdo para expandir os resultados obtidos neste trabalho e
desenvolver novas pesquisas nesta area de conhecimento. Desse modo, espera-se
gue os resultados obtidos agreguem valor as operacdoes do Banco do Nordeste e
sirvam de base para novos avancos em analise de duragcdo em contratos de

microcrédito.
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