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Resumo

Credit Scoring é um método estatístico utilizado na concessão de crédito em instituições financeiras e que busca explicar o potencial de inadimplência dos proponentes através de informações cadastrais. Este trabalho consiste na apresentação de duas técnicas estatísticas de classificação de indivíduos em categorias que podem ser utilizadas na avaliação de risco de crédito. Essas técnicas serão comparadas entre si, quanto à qualidade dos modelos estimados. Serão apresentadas ferramentas para mensurar as performances dos modelos. Todo o estudo será desenvolvido com base em dados reais.

1 Introdução

O objetivo fundamental de qualquer negócio é produzir lucro. Inerente à busca de lucro há uma dimensão de risco. A relação risco / recompensa deve ser decomposta nos fatores que descrevam a maneira com que o produto é vendido e gerenciado, e sem dúvida esta é uma das principais responsabilidades do gerente de crédito. 

Gerenciar crédito é um empreendimento vasto, existem milhares de decisões de têm que ser tomadas todos os dias, aceitar ou rejeitar propostas de aberturas de conta corrente, aumentar ou diminuir limites de crédito, autorizar ou rejeitar empréstimos, essa tomada de decisão é a parte essencial para os resultados financeiros de uma instituição.

Os bancos percorrem um longo caminho, até o século XX, a avaliação para aprovação de uma proposta de crédito era subjetiva. O cliente sentava-se diante de um analista de crédito, que então sondava sua vida privada antes de conceder ou não o produto solicitado. Em virtude disso, o mesmo cliente poderia ter o produto aprovado dependendo do analista que realizasse a análise, isso dentro da mesma instituição. A única maneira prática de se gerenciar uma instituição financeira, altamente descentralizada e eficiente, é utilizando as técnicas estatísticas que dinamizam o processo sem aumentar o risco.

Em 1936, Fisher (Fisher, 1936) introduziu o primeiro tratamento moderno dos problemas de separação, desenvolveu uma técnica estatística conhecida como “Análise Discriminante” que trata dos problemas relacionados com separar conjuntos distintos de observações e fixar novas observações em conjuntos previamente definidos. Isso permitiu o desenvolvimento dos primeiros modelos de Credit Scoring, mas esses modelos consolidaram com o crescimento da quantidade de propostas, o que inviabilizava a análise manual. Os grupos que estamos tratando se refere ao comportamento de pagamento, por exemplo, cliente em atraso é considerado “mau cliente” e sem atraso consideramos “bom cliente”.   

Na década de 70 surgiu a escoragem de propostas de crédito no Brasil, como método único e o mais importante meio de avaliação. Foi denominada pelo termo Credit Scoring, que é um método estatístico desenvolvido para atribuir um risco a todos os clientes à obtenção de crédito, associando a eles uma tendência de inadimplência dentro de um determinado período.

O sistema consiste em proceder de acordo com uma fórmula para a avaliação de cada solicitação de crédito, levando em conta um conjunto de características. Para construir um modelo, estuda-se o histórico de concessões de crédito através de técnicas estatísticas, identificando assim as características mais relevantes do cliente e atribuindo pesos àquelas que, de uma forma ou de outra, expliquem seu comportamento, ou seja, pontuam positivamente atributos relacionados a um bom comportamento e pontuam negativamente as que estiverem relacionadas a um mau comportamento do cliente. A soma dessas pontuações gera o score do cliente e quanto mais alto o score, menor é o risco que o cliente apresenta, e vice-versa. O Score será utilizado na decisão de conceder ou não crédito, quando se definir o ponto de corte, é um ponto na escala de escores baseado em relatórios estatísticos e de rentabilidade que visam estabelecer o menor índice de inadimplência, dentro da política de crédito estabelecida. É o valor mínimo de pontos que o cliente deve possuir para ter sua proposta aprovada. Pode ser alterado para gerar mais negócios, mas as receitas sempre devem ser maiores do que as perdas, ou seja, será igual ou superior a o ponto de equilíbrio entre esses dois fatores.

As características são baseadas em dados pessoais, familiares, profissionais, patrimoniais, entre outros que constam na cadastro do cliente. 


A principal finalidade do modelo de Credit Scoring é automatizar o processo de concessão de crédito, auxiliando os gerentes a selecionar os clientes potenciais para determinado tipo de produto. A utilização deste modelo visa agilizar e uniformizar os critérios de análise, prognósticos de riscos mais precisos, melhoria na qualidade da carteira, maximiza receitas e permite a previsão do comportamento da carteira de clientes, visto que o modelo procura diferenciar bons e maus clientes. Por outro lado, alguns fatores podem tornar o sistema ineficiente como, por exemplo, manipulação de dados, informações incompletas, gerência sem comprometimento e o publico alvo da carteira após a implantação do modelo de Credit Score não seja o mesmo que foi utilizado no desenvolvimento do estudo, para isso deve-se ter relatórios de acompanhamento. 

2. Material e Métodos

2.1 Descrição do Estudo


Um conjunto de dados reais de um grupo de clientes Pessoa Física do produto Cheque Especial (limite de crédito automático da conta corrente) foram obtidos de uma instituição financeira para ilustração e comparação das técnicas estatísticas propostas neste trabalho.

2.1.1 Período da Amostra


A amostra do estudo engloba todas as contas abertas no período de Dezembro de 2000 a Julho de 2001, obtendo oito safras. Cada safra é observada por doze meses para verificar a qualidade do cliente, esse intervalo de tempo é chamado de período de desempenho e para essa amostra ocorreu entre Janeiro de 2001 a Julho de 2002.

2.1.2 Definição Variável Resposta


Para desenvolvimento de um modelo de Credit Scoring deve-se ter definido claramente as quatro categorias de clientes: bom, mau, indeterminado e excluído. As categorias de bom, mau e indeterminado estão relacionadas com as quantidades de dias em atraso do cliente, sendo que o cliente bom é aquele que não possui nenhum dia em atraso e não possuem restrições. Já o mau cliente possui atraso acima de 60 dias, e/ou restrições, crédito em liquidação, fundo de provisão e a instituição não gostaria de mantê-lo mais como cliente. O indeterminado é criado para classificar os clientes que possuem atraso entre 1 a 59 dias, ou seja, dentro do período de desempenho não se tornou um cliente mau, porém não podemos classificá-lo como um cliente bom. Os clientes que durante o período de análise de desempenho deixou de ter o produto foram excluídos do estudo.

Os maus clientes são vistos como tendo alto risco, enquanto que os bons clientes são os de baixo risco e essa classificação se torna a variável resposta do modelo para que, através de técnicas estatísticas, sejam detectadas as variáveis explicativas que serão estatisticamente significativas quanto à qualidade dos clientes. 

A variável resposta (dependente) será criada a partir das operações de crédito do passado recente da carteira em estudo, que assume valor zero quando o cliente for considerado mau e valor um quando for um bom cliente. 

2.1.3 Tamanho da Amostra


A amostra é composta das oito safras descritas acima que resultou no total de 67.325 clientes que pela definição adotada se comportou como bom ou mau. 

O desenvolvimento é uma amostra de 70% retirada do total e a validação é uma amostra de 30% do total.

A distribuição da amostra utilizada para modelar foi composta conforme Tabela 1:

Tabela 1. Distribuição da amostra por categoria de cliente.
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2.1.4 Descrição dos Dados

As variáveis disponíveis nos cadastros dos clientes foram os campos selecionados para estudar, ou seja, serão as nossas variáveis explicativas (independentes). A partir desses campos que representam características pessoais, profissionais, sócio-econômicas e patrimoniais pode-se construir um modelo. A base de dados utilizada no estudo é composta pelas seguintes variáveis:

· Sexo

· Estado civil

· Idade

· Região residencial

· Região da carteira de identidade

· Escolaridade

· Tempo de residência atual

· Tempo de residência anterior

· Tipo de residência

· Tempo de emprego

· Renda

· Setor da economia

· Quantidade bens móveis

· Valor de bens móveis

· Quantidade de bens imóveis

· Valor de bens imóveis

· Indicador de seguros

· Tipo de comprovante de renda

· Indicador de participação societária

· Indicador de recebimento de salário pela instituição

· Quantidade de dependentes

· Tipo de telefone

· Quantidade de cartões outros bancos

· Natureza da ocupação

· Indicativo de posto de atendimento bancário

· Indicador de conta conjunta

· Idade do cônjuge

· Renda do cônjuge

· Tempo de emprego do cônjuge

· Restritivos. 

Restritivos, são informações centralizadas de inadimplências de clientes. Cada cliente é verificado quanto a sua situação na base de apontamentos (SERASA). O Serasa é o maior bureau de crédito negativo do país, possuindo o certificado de qualidade ISO 9000. Exemplo de restritivos são: cheque devolvido, protesto de títulos, entre outras. Como cliente pode conter restritivos com outras instituições financeiras utilizamos esta informação para auxiliar na previsão do seu comportamento como cliente. 

Uma característica usual de banco de dados de concessão de crédito é a ausência de resposta em determinadas variáveis, os chamados missing value. A ausência pode ocorrer por não ser necessária, não existir ou por optar a não responder. Uma forma de trabalhar com esses registros é eliminar todos os clientes que apresentam ausência de resposta em qualquer uma das variáveis e eliminar todas as variáveis que apresentam pelo menos um cliente com ausência de resposta. Porém a alternativa usual seria criar uma classe de resposta para cada variável, por exemplo, para variável escolaridade, teríamos código 1 para “missing”, código 2 para “analfabeto”, 3 para “primeiro grau”, 4 para “segundo grau”, 5 para “terceiro grau” e 6 para “pós-graduado”. Esta tem apresentado melhores resultados, pois pode indicar um risco mais elevado ao cliente que se recusa em responder determinadas questões. Para que o modelo não seja baseado em ausência de respostas, foram eliminados os clientes e as variáveis que apresentaram excesso de missing values no nosso estudo.

2.1.5 Software Utilizado

O SAS 9.1 foi o software utilizado para preparar toda a base de dados e desenvolver o estudo referente à árvore de decisão. Também foi usado o software livre R versão 2.2.0 para desenvolver o modelo de regressão logística, os dois softwares possuíam todas as ferramentas necessárias para que os propósitos fossem verificados.   

2.2 Metodologia Estatística


Após obtenção do banco de dados, para elaboração de modelo de concessão de crédito, é necessário ter a variável resposta bem definida, conforme citado anteriormente. O passo seguinte é formular uma regra de classificação para discriminar os dois grupos: bons e maus. Este trabalho consiste em apresentar uma comparação entre árvore de decisão com ramificações significantes quanto ao poder de discriminar bons e maus clientes e o método de regressão logística, já que ambas são técnicas estatísticas.

2.2.1 Árvores de Decisão

Um meio eficiente de construir classificadores é o uso de árvores de decisão. Esse método busca construir classificadores que separam um conjunto de dados em pequenos grupos, de forma que estes possuam características semelhantes, ou seja, predizem classe baseada nos valores de atributos de um conjunto de dados, auxiliando na tomada de decisões.

Uma árvore de decisão tem a função de dividir um conjunto de treinamento, até que cada subconjunto obtido desta partição contenha casos de uma única classe. Para atingir esta meta, a técnica examina e compara a distribuição de classes durante a construção da árvore. O resultado gerado da árvore de decisão é dados organizados de maneira compacta, que são utilizados para classificar novos casos. 

Uma árvore de decisão apresenta a seguinte forma:
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Figura 1. Representação de uma árvore de decisão.

A figura 1 apresenta as partes de uma árvore de decisão e é descrita conforme segue abaixo:

· Raiz: fase em que a amostra inteira está presente antes da primeira partição.

· Nó de decisão: ponto de decisão que contém um teste no atributo.

· Ramo: corresponde a um valor possível do atributo.

· Folhas: é a variável resposta.

Em geral, o procedimento de uma árvore de decisão é o seguinte:

Apresenta-se um conjunto de dados á raiz (nó inicial) da árvore, dependendo do resultado do teste lógico usado pelo nó à árvore ramifica-se para um dos nós intermediários e este procedimento é repetido até que um nó terminal (folha) é alcançado. A repetição deste procedimento caracteriza a recursividade da árvore de decisão.

A partir de uma árvore de decisão é possível derivar regras. As regras são escritas considerando o percurso da raiz até uma folha da árvore. Devido ao fato das árvores de decisão tenderem a crescer muito, de acordo com algumas aplicações, elas são muitas vezes substituídas pelas regras. Isto acontece em virtude das regras poderem ser facilmente modularizadas. Uma regra pode ser compreendida sem que haja a necessidade de se referenciar outras regras.


Para que se reduza a complexidade da árvore pode-se praticar a poda da mesma, que consiste em retirar partes que não estejam contribuindo para a classificação, pois o que se deseja é um alto poder de predição. 

Durante a aplicação do método de classificação, é necessária a utilização de técnicas de aprendizagem para a extração de informações, a partir de bases de dados. Por estas técnicas serem algorítmicas, é necessário o uso de algoritmos específicos que produzam a estrutura de representação destas técnicas. Os algoritmos utilizados variam de acordo com a aplicação e software utilizado na busca de conhecimentos, assim como, a estrutura de representação.

Muitos são os algoritmos de classificação que elaboram árvores de decisão. Não há uma forma de determinar qual é o melhor algoritmo, um pode ter melhor desempenho em determinada situação e outro algoritmo pode ser mais eficiente em outros tipos de situações.  

O algoritmo ID3 foi um dos primeiros algoritmos de árvore de decisão, tendo sua elaboração baseada em sistemas de inferência e em conceitos de sistemas de aprendizagem. Logo após foram elaborados diversos algoritmos, sendo os mais conhecidos: C4.5, CART (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi Square Automatic Interaction Detection), entre outros. 

No presente estudo, a técnica CHAID será estudada.  

2.2.1.2 Árvores de Decisão – Técnica CHAID

A técnica estatística CHAID permite que estabeleça, relações entre grupos de respostas. A partir da escolha de uma variável dependente, testamos uma série de variáveis que podem explicar a variação da primeira.

O método da “árvore de respostas” constitui-se uma divisa da hierarquização a partir de uma variável resposta e de outras chamadas de preditoras ou independentes, que podem agregar detalhes diferenciados ao padrão de resposta principal. Por meio dessa técnica, torna-se possível desenhar um padrão de percepção e comportamento, vinculando opiniões sobre diversas variáveis.

Em um modelo de Credit Scoring, a variável resposta é binária após a exclusão das observações que não completaram doze meses desempenho e das que foram classificadas como indeterminadas, trabalhando assim apenas com os bons e maus clientes. Dessa forma o CHAID pode ser utilizado como um modelo de Credit Scoring.

As categorias derivadas do CHAID para cada variável são mutuamente exclusivas e exaustivas, o que significa que cada resposta da variável está contida em uma única categoria (exemplo: para a variável renda, se a resposta acima de R$1.000,00 reais estiver contida no primeiro ramo da árvore decisão, essa mesma resposta não poderá estar presente em nenhum outro ramo) e que todas as possibilidades de respostas encontradas na amostra selecionada para desenvolver o trabalho para cada variável estão presentes em algum ramo resultante do CHAID.

As possíveis dependências entre as variáveis explicativas e a resposta podem ser verificadas através do estudo das frequências cruzadas entre elas, caso não exista dependência se espera que a frequência relativa da variável resposta dentro de cada categoria da variável explicativa corresponda a frequências marginais da variável resposta. Dessa forma o método tem como base à análise dos momentos da variável resposta e das explicativas.

No exemplo da Tabela 2, espera-se uma frequência condicional de Y1 dado X1 de 57,5% se considerada a distribuição marginal de Y (115 / 200 = 57,5%), valor diferente da frequência condicional observada de 41,35% (43 / 104 = 41,35%). Sendo assim, as variáveis X e Y não são independentes.
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Tabela 2. Exemplo de Tabela de Contingência.

Baseado no Teste de Qui-Quadrado (2) o método CHAID acumula os desvios quadrados padronizados entre as frequências observadas e as frequências esperadas, sendo calculado pela seguinte fórmula:
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em que k é o numero de categorias (classes), oi é a frequência observada na categoria i e ei é a frequência esperada na categoria i.

Quanto maior o valor de 2 maior será a probabilidade de as frequências observadas estarem divergindo das frequências esperadas.

A estatística do teste 2 tem distribuição Qui-Quadrado com  graus de liberdade onde:

·  = (r-1)*(k-1)

A hipótese nula (H0) e a hipótese alternativa (H1) do teste 2 são:

H0 = A variável explicativa (X) e a variável resposta (Y) são independentes

H1 = A variável explicativa (X) e a variável resposta (Y) são dependentes

Para o exemplo da Tabela 2 o valor do teste seria:
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O valor crítico da distribuição 2 determinado pelo nível de significância aqui usado de 5% e pelos graus de liberdade  = (2-1)*(2-1) = 1 é de 3,84. Comparando o valor obtido pela estatística do teste com o valor critico temos que o valor da estatística (23,42) é maior que o crítico (3,84), rejeitando a hipótese nula e concluindo que a variável explicativa (X) e a variável resposta (Y) são dependentes. 

A aplicação do método CHAID para modelos de Credit Scoring tem-se a variável dependente categórica, o grupo de respostas são distintas e mutuamente exclusivas, ou seja, o cliente é bom ou ruim. As variáveis explicativas podem ser do tipo categóricas (estado civil) ou contínuas (renda). Quando as variáveis são contínuas o método realiza uma prévia e arbitrária transformação da variável contínua em categórica, sendo necessário definir aleatoriamente a quantidade de categorias desejadas para a variável e a quantidade mínima de casos que deve existir em cada categoria.

Com as categorias prévias da variável explicativa submetida ao método CHAID com relação a variável resposta, agrupa-se as categorias homogêneas da variável explicativa que se está testando. Como podem existir inúmeras categorias prévias, deseja-se identificar quais as categorias podem ser agrupadas. Sendo assim, o método gera uma tabela cruzada para cada par de categorias prévias em relação a variável resposta. Essa tabela é semelhante à Tabela 2, com a diferença de que os totais são relativos somente aos pares de categorias em questão, e não aos totais de todas as categorias. Da mesma forma como foi feito para a Tabela 2, calcula-se a estatística do teste e o p-valor do teste para cada par de categorias, sendo agrupada o par de categorias que apresentar o maior p-valor dentro da distribuição 2, ou seja, um p-valor maior que o nível de significância apresenta que as duas categorias são homogêneas e podem ser agrupadas em relação à variável resposta.

Após agrupamento do par de categorias mais homogêneas, o procedimento retorna ao começo com novas categorias (com um número a menos de categorias prévias, já que um par com o maior p-valor foi devidamente agrupado), sendo geradas as novas combinações, as novas tabelas cruzadas e os novos testes 2 até que não seja mais possível agrupar nenhuma categoria prévia. Essa é a regra de parada do teste, quando nenhum dos p-valores encontrados em determinada etapa de agrupamento é maior que 5%.

Pode ocorrer no resultado final de uma categoria única conter todas as respostas possíveis da variável explicativa com relação a variável resposta. Isso acontece quando na última etapa do agrupamento das categorias prévias o p-valor é maior que 5%. Sendo as duas categorias agrupadas, concluímos que variável explicativa não apresenta relação com a variável resposta, pois uma única categoria final indica que todas as possíveis respostas podem ser consideradas homogêneas em relação à variável resposta.

É necessário comentar que o CHAID requer uma amostra grande de forma a obter resultados confiáveis, logo não apresentou nenhum problema no nosso estudo.

2.2.2 Regressão Logística


A regressão logística é uma técnica estatística utilizada para estudar a relação entre a variável resposta de interesse (dependente) e um conjunto de variáveis independentes (explicativas) por meio de um número parcimonioso de parâmetros. Neste trabalho será apresentada a teoria associada à regressão logística com a variável resposta dicotômica.


A regressão logística é um caso particular de modelos lineares generalizados, existe uma vasta literatura sobre esta classe de modelos e a referência mais completa é encontrada no livro de McCullagh & Nelder (1989), no qual nos baseamos para a metodologia de análise de nosso estudo.
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Os modelos lineares generalizados são definidos por (1) e pelo componente sistemático 
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 representa os valores de 
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 variáveis explicativas e 
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 uma função monótona e derivável, denominada função de ligação.


Como exemplos ou casos particulares de distribuições que pertencem à família exponencial, podemos mencionar a distribuição Normal, Poisson e Binomial, dentre outras, obtendo-se os modelos de regressão linear múltipla, regressão Poisson, regressão Logística e outros.


As funções de ligação mais utilizadas são obtidas quando o parâmetro canônico 
[image: image19.wmf] coincide com o preditor linear, isto é, quando 
[image: image20.wmf], e a função de ligação nestas situações é chamada de ligação canônica. As ligações canônicas para os modelos mencionados são, respectivamente, dadas por:
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O modelo de regressão logística assume a existência de uma variável dependente dicotômica Y com esperança condicional E[Y/X], em que Y é o valor da variável resposta e X denota os valores das variáveis explicativas, sendo E[Y/X] interpretado como o valor esperado de Y dado os valores de X e representada pela seguinte função de distribuição:
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Em que, para x = -  e x = + , tem-se F(- ) = 0 e F(+ ) = 1.

Para descrever a variação de  (x) = E[Y/x] foi proposto o modelo de regressão logístico expresso por:
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Em que Yi  = 1 significa a presença da resposta, x representa as covariáveis, isto é, x = (x1, x2,...,xp), o parâmetro 0 é o intercepto, e 1, 2,,...,k são os parâmetros de regressão. O modelo retornará uma estimativa da probabilidade do indivíduo ter a resposta dado que o mesmo possui, ou não, determinados fatores de risco. Fazendo-se:
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tem-se um modelo linear para o logito, para o logaritmo neperiano da razão entre (x) e 1-(x). O logito é o logaritmo de uma odds e, permitirá que odds ratios sejam obtidas pelo modelo. 


Dados binários são usualmente analisados através dessa técnica devido a suas vantagens sobre as outras. O modelo logístico apresenta forma linear e uma propriedade útil de que todos os valores 0+1x1+....+kxk, pertencentes ao intervalo (-,+), terem um correspondente, no intervalo (0,1), para (x). Probabilidades preditas por este modelo são, desse modo, restritas a assumirem valores entre 0 e 1. Portanto o modelo não produz probabilidade negativas bem como probabilidades maiores que 1.


A estimação dos parâmetros em regressão logística é geralmente feita pelo método da máxima verossimilhança. A função de verossimilhança expressa a probabilidade dos dados observados como uma função dos parâmetros desconhecidos. Os estimadores de máxima verossimilhança dos parâmetros serão os valores que maximizam esta função.  Assumindo que as observações são independentes temos a expressão para a função de verossimilhança:
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Algebricamente é mais fácil trabalhar como logaritmo desta função:
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Para obter os valores de  que maximizam l() basta diferenciar a respectiva função com respeito a cada parâmetro j (j = 0,1,...,p) obtendo-se um sistema de p+1 equações. Esse sistema de equações e igualando a zero é não linear. Não sendo possível obter uma expressão fechada para os estimadores de . É necessária a utilização de métodos numéricos para esta solução. Os métodos iterativos de Newton-Raphson e o escore de Fisher são algoritmos utilizados com esta finalidade. 

O método de estimação das variâncias-covariâncias dos coeficientes estimados segue da teoria de estimação de máxima verossimilhança a qual estabelece que os estimadores são obtidos pela matriz das derivadas parciais de segunda ordem do logaritmo da função de verossimilhança.
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para j, l = 0,1,...,p.


A matriz contendo o negativo dos termos dados nas equações (2), (3) será denotada por I () e é chamada de matriz de informação. As variâncias e covariâncias dos coeficientes estimados serão obtidas pela inversa dessa matriz e será denotada por () = I-1 (). A matriz informação I () = X’VX em que X é uma matriz com n linhas e p+1 colunas contendo um vetor de uns e as covariáveis dos indivíduos, e V é a matriz diagonal de n linhas e n colunas com elementos  (x) (1- (x)) na diagonal.

2.2.2.1 Significância das variáveis no modelo


Após obtenção das estimativas dos coeficientes j (j = 0,1,...,p) faz-se necessário avaliar a adequação  do modelo ajustado. Devemos comparar os valores observados da variável resposta com os valores preditos pelos modelos com e sem a covariável sob investigação. Em regressão logística essa comparação é feita através do teste da razão de verossimilhança (RV), em que a função de verossimilhança do modelo sem as covariáveis (Lsc) é comparada com a função da verossimilhança do modelo com as covariáveis (Lcc).
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A razão de verossimilhança é multiplicada por –2log, para que se obtenha uma quantidade cuja distribuição é conhecida, de modo que possa ser usada para a realização de testes de hipóteses. Em regressão logística ainda temos a estatística Deviance que é expressa por:
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Um modelo saturado é aquele que contém tantos parâmetros quantos dados existirem. A estatística RV apresentada anteriormente pode ser vista como a diferença de duas deviances:
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Sob a hipótese nula de que os p coeficientes associados as covariáveis no modelo são iguais a zero, a distribuição de RV será Qui-Quadrado com p graus de liberdade. Rejeição da hipótese nula pode-se concluir que pelo menos um, ou talvez todos, os p coeficientes são diferentes de zero.

2.3 Medidas de Performance


A finalidade dos modelos de Credit Scoring é discriminar os clientes que se tornarão mau dos que serão bons. Para mensurar o desempenho desses modelos existem muitas medidas de performance e algumas delas serão apresentadas como: estatística de Kolmogorov-Smirnov, coeficiente de Gini e distância de Mahalanobis (Thomas et.al., 2002 e Oliveira e Andrade, 2002).

2.3.1 Estatística de Kolmogorov-Smirnov

Para que se possa avaliar a qualidade de um modelo de Credit Scoring é utilizado um teste da teoria estatística não paramétrica, o Kolmogorov-Smirnov para duas amostras. Este teste tem por objetivo determinar se duas amostras provem de uma mesma população, em outras palavras, provar que as duas amostras de clientes (Bom e Mau) provêm de distribuições distintas, o que significaria que o modelo é discriminante. O teste de K-S tem como característica a simplicidade. 

Um modelo com um bom desempenho apresentaria clientes com altos escores sendo predominantemente os bons clientes e baixos escores são os maus clientes. 

O que se busca é determinar a diferença máxima entre duas distribuições acumuladas e compará-la com um valor crítico. Se a diferença máxima superar o valor crítico podemos afirmar que as duas amostras derivam de populações diferentes.

As duas populações (Bons e Maus) traduzidas pelos seus respectivos escores serão dispostas em distribuição cumulativa de frequências. Determina-se a diferença entre as distribuições amostrais cumulativas em cada escore e consequentemente a maior dessas diferenças.

O teste KS é definido como:

KS = máx { Fm - Fb }

onde Fm é a frequência relativa acumulada do escore entre os maus e Fb é a frequência relativa acumulada do escore entre os bons.

O Valor Crítico foi estabelecido utilizando a seguinte fórmula:

Valor Crítico =  
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O valor do KS pode variar entre 0 e 1 e quanto mais próximo de 1 melhor é a performance do modelo.

2.3.2 Coeficiente de Gini

O coeficiente é determinado a partir da construção da curva ROC (Thomas et. Al., 2002).

Esta é baseada nos conceitos de sensibilidade e especificidade que são obtidas através da matriz de confusão. A sensibilidade é definida como a proporção de clientes bons que foram classificados corretamente por um modelo, ou seja, é a proporção dos verdadeiros bons. A especificidade é definida como a proporção de clientes maus que foram classificados corretamente por um modelo, essa é a proporção dos verdadeiros maus. O desejado de um modelo é que se tenha alta sensibilidade e especificidade.  


Seja b a quantidade de bons clientes de uma determinada população, m a quantidade de maus clientes e n = b + m. A partir de qualquer modelo, pode-se determinar para cada cliente i, um escore si . Suponha que um cliente seja classificado como bom se si  maior que o ponto de corte e como mau cliente se si  menor que o ponto de corte. Fixando o ponto de corte pode-se estabelecer a matriz de confusão (Tabela 3).
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Tabela 3: Matriz de confusão

onde:

nmm = é a quantidade de clientes maus classificados corretamente como maus;

nmb = é a quantidade de clientes maus classificados incorretamente como bons;

nbb = é a quantidade de clientes bons classificados corretamente como bons;

nbm = é a quantidade de clientes bons classificados incorretamente como maus.

A sensibilidade e a especificidade dependem do valor do ponto de corte. Quando se aumenta o ponto de corte a sensibilidade diminui e a especificidade aumenta. Para a construção da curva ROC, obtém-se a matriz de confusão para diferentes pontos de corte. Como a quantidade de maus clientes geralmente é inferior a dos bons, o escore concentra-se mais nos valores altos. Interessante é variar o ponto de corte em amplitudes maiores nos baixos valores e em amplitudes menores nos altos valores. Para cada ponto de corte se prepara uma matriz de confusão e se determina a sensibilidade e a especificidade. A curva de ROC é a união dos pontos de sensibilidade e especificidade de cada matriz. Se a curva ROC de um modelo qualquer, vamos chamar de M1 estiver sempre acima de um outro modelo M2, então M1 é um modelo melhor que M2 para qualquer intervalo de variação do escore. Essa situação não é muito comum na prática, sendo necessário definir uma medida de resumo, a partir da curva ROC. Essa medida é a área da curva ROC, porém pode variar entre 0,5 e 1, sendo mais adequado utilizar o coeficiente de Gini que é igual a duas vezes a área da curva de ROC. O coeficiente de Gini pode variar entre 0 e 1, apresentando melhor performance o que possuir maior valor.

2.3.3 Distância de Mahalanobis

Conforme comentado anteriormente, o modelo com melhor desempenho é aquele que apresenta maior concentração de bons com escores altos e maus com escores baixos. Pode-se então comparar os escores médios dos bons e maus, considerando a variabilidade dos dados, pois dependendo da técnica utilizada o escore pode variar em um intervalo de valores muito diferentes. Distância de Mahalanobis pode ser definida como:
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onde:

Xb = escore médio dos bons;

Xm = escore médio dos maus;

nb = quantidade de bons;

nm = quantidade de maus;

Sb2 = variância do escore dos bons;

Sm2 = variância do escore dos maus.

A performance do modelo será melhor quanto maior for o valor da distância de Mahalanobis. Essa medida tem uma vantagem em relação as anteriores, não possui intervalo de variação limitado, varia entre zero e infinito.

2.3.4 Comparação das Medidas de Performance

As três medidas são adequadas para mensurar a performance dos modelos segundo Oliveira e Andrade (2002). A estatística de Kolmogorov-Smirnov pode apresentar um valor alto quando o modelo discrimina os clientes bons e maus em apenas um dos possíveis escores. O coeficiente de Gini apresenta um resumo do desempenho do modelo em toda amplitude do escore, sendo a medida de performance mais indicada. A distância de Mahalanobis leva em consideração o escore médio das categorias, quando esta apresentar assimetria, pode não ser a mais adequada. Geralmente quando a performance dos modelos que estão sendo comparados é significativa, as três medidas de performance tendem a apresentar resultados equivalentes.

2.4 Comparação dos modelos


Nesta seção serão apresentadas as vantagens e desvantagens das árvores de decisão e da regressão logística. Além das características que serão discutas, é importante numa situação real, comparar a performance de cada um dos métodos estatísticos. Algumas medidas utilizadas para esse propósito serão ainda apresentadas assim como os seus resultados.  


As árvores de decisão apresentam várias vantagens sendo uma delas a maneira como os seus resultados são mostrados, pois são muito fáceis de se entender. Podem produzir diferentes árvores a partir de um mesmo conjunto de dados, são aplicadas a grandes bases de dados e adequadas para qualquer tipo de dados. Ainda organizam os dados de maneira compacta e dão uma visão real da natureza do processo.


As desvantagens das árvores de decisão é que se tornam complexas quando aplicadas a grandes bases de dados e dificuldade de representar graficamente.


A regressão logística está presente nos principais softwares estatísticos, possuem velocidade alta no processo de classificação e é fácil revisar o modelo periodicamente. Isso é importante, pois visto que o modelo é baseado em concessões passadas, terá bom ajuste enquanto a população se mantiver estável.


Por razões naturais e fatores econômicos a população se modificará, tendo que refazer o modelo de regressão logística. Outra desvantagem da técnica é que sua compreensão não é simples.

3. Resultados


Serão apresentados os resultados dos procedimentos adotados para classificar os dois grupos de indivíduos bons e maus conforme definido na Seção 2.2, assim como as medidas de performances citadas na Seção 2.3 para serem comparadas as duas técnicas usadas.   

3.1 Análise Descritiva


Abaixo segue uma análise descritiva das variáveis que compõem a base de dados utilizada para desenvolver o estudo.

 
A amostra selecionada do produto Cheque Especial apresentou 68,13% clientes do sexo masculino. A média de idade dos clientes foi registrada em 38 anos.

TABELA 4 – DISTRIBUIÇÃO DA VARIÁVEL SEXO – DEZ 2000 A JULHO 2001
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O estado civil casado apresentou 45,99% da amostra, logo em seguida está a classe dos solteiros com 40,80%. 
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TABELA 5 – DISTRIBUIÇÃO DA VARIÁVEL ESTADO CIVIL – DEZ 2000 A JULHO 2001
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Apenas 18% solicitaram abertura de conta conjunta. A idade média do cônjuge é 40 anos e a renda média R$ 1.295,12.


A distribuição da região onde os clientes residem continuam com os valores próximos da região da identidade dos mesmos. 

TABELA 6 – DISTRIBUIÇÃO REGIÃO RESIDENCIAL E DA IDENTIDADE – DEZ 2000 A JULHO 2001
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Dos clientes que compõem a amostra 43,59% possuem segundo-grau e apenas 4% aproximadamente possuem pós-graduação.
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TABELA 7 – DISTRIBUIÇÃO ESCOLARIDADE DOS CLIENTES – DEZ 2000 A JULHO 2001
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Dos clientes da amostra, 56,39% possuem casa própria, os que residem de aluguel é 15,79%, 2,28% residem no local de trabalho e 25,42% não residem em nenhuma das opções anteriores. A média do tempo em que estão permanecendo na mesma residência no momento da concessão é de 10 anos. Já a média do tempo de residência anterior é de 5 anos.

[image: image66.wmf] 

Fonte: Base de Dados Clie

ntes da Instituição 

–

 Safra Dez  2000

 a 

Julho

 2001

 

TABELA 8 – DISTRIBUIÇÃO DO TIPO DE RESIDÊNCIA – DEZ 2000 A JULHO 2001
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Os clientes que trabalham no setor de serviços representam 33,65% do total, 28,42% estão no setor do comércio, 16,48% na indústria, 6,87% trabalham com o público e apenas 1,76% no setor agrícola.
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TABELA 9 – DISTRIBUIÇÃO DO SETOR DA ECONOMIA – DEZ 2000 A JULHO 2001
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A maioria dos clientes da amostra, mais de 95%, não possui nenhum tipo de seguro.

TABELA 10 – DISTRIBUIÇÃO DO TIPO DE SEGURO – DEZ 2000 A JULHO 2001
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O tipo holerite (45,21%) é o comprovante mais usado, sendo depois a declaração do contador (12,82%) juntamente com a renda comprovada pelo gerente da agência (12,65%). Também são utilizados para comprovar o extrato bancário (8,62%), imposto de renda (4,36%), e extrato bancário de outros bancos (0,86%). Não comprovaram renda 7% dos clientes. 

TABELA 11 – DISTRIBUIÇÃO DO COMPROVANTE DE RENDA – DEZ 2000 A JUL 2001
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Os clientes que deixam o telefone fixo para contato são 53,85% e muitos do que deixaram um telefone estão incorretos. Verificou-se ainda a quantidade de clientes que deixaram o telefone residencial igual ao número do comercial, estes representam 12,05%. 

TABELA 12 – DISTRIBUIÇÃO DO TIPO DE TELEFONE – DEZ 2000 A JULHO 2001
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TABELA 13 – DISTRIBUIÇÃO DO TELEFONE RESINDENCIAL IGUAL AO COMERCIAL – DEZ 2000 A JULHO 2001

O tempo médio dos que se encontraram trabalhando na época da concessão é de quase 7 anos e a média da renda mensal deles é R$ 1.673,08. Dessas safras estudadas 10,7% estavam solicitando abertura de conta e passariam a receber seu salário pela instituição. Desses ainda 8% fazem parte de empresas que adquiriram um posto de atendimento bancário no local de trabalho. Clientes que apresentam como natureza da ocupação a classe do empregado do setor privado são 38,35%, como empregador titular, ou seja, proprietário são 11,78%. Muitos foram os missing values (32,97%), conforme segue na tabela abaixo.

TABELA 14 – DISTRIBUIÇÃO DA NATUREZA DA OCUPAÇÃO – DEZ 2000 A JUL 2001
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Aproximadamente 40% dos clientes não possuem nenhum dependente, 9,7% possui apenas um dependente e 9,23% possui dois. O número máximo que consta na amostra é de oito dependentes.

TABELA 15 – DISTRIBUIÇÃO DO NÚMERO DE DEPENDENTES – DEZ 2000 A JULHO 2001
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Dos clientes que foram aprovados para o produto Cheque Especial 65,81% não possuíam cartão de crédito em outra instituição financeira. Aproximadamente 13% já possuíam cartão, o restante pertence aos missing values.  

TABELA 16 – DISTRIBUIÇÃO DO NÚMERO DE CARTÕES – DEZ 2000 A JULHO 2001
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Com relação aos bens, mais de 75% não possuíam bem imóvel, 17,4% possuíam um imóvel e em torno de 7% apresentavam mais de um. A maioria também não possuía bem móvel (63,2%).


Foram estudadas as restrições que os clientes possuíam no momento da concessão e aproximadamente 20% apresentam restrições externas.

3.2 Árvore de Decisão


Analisando os dados referentes a risco de crédito, obtivemos a seguinte árvore de decisão através do software SAS:
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A árvore de decisão resultou em 9 regras (percurso da raiz até a folha), sendo que a partir de 9 folhas a árvore apresentaria um erro de classificação constante, em outras palavras, aumentando o número de regras (folhas), o erro de classificação seria idêntico ao adotado, conforme observado no gráfico abaixo.

 
O aumento de folhas não acrescentaria nada no rendimento obtido, ao contrário, estenderia o tamanho da árvore, dificultando sua análise.  
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 As regras são as seguintes:

· Se o cliente apresentar como comprovante de renda holerite (H), imposto de renda (I), declaração do contador (C), gerente da agência comprovar (A) ou extrato bancário da instituição que se está solicitando crédito (E) ou de outra (B) a probabilidade estimada do cliente ser bom é 77%;

· Se o cliente não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e solicitar conta conjunta (1) a probabilidade estimada do cliente ser bom é 79,7%;

· Para os clientes que não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e não solicitar conta conjunta (0) e receber salário pela instituição (1) a probabilidade estimada do cliente ser bom é 96,2%;

· Os clientes que não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e não solicitar conta conjunta (0) e não receber salário pela instituição (0) e possuir tempo de emprego superior ou igual á 95 meses e com idade igual ou superior a 51 anos a probabilidade estimada do cliente ser bom é 72,5%;

· Para os clientes que não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e não solicitar conta conjunta (0) e não receber salário pela instituição (0) e possuir tempo de emprego superior ou igual á 95 meses e com idade inferior a 51 anos e nível escolar no mínimo com terceiro grau cursado a probabilidade estimada do cliente ser bom é 65,6%;

· Se o cliente que não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e não solicitar conta conjunta (0) e não receber salário pela instituição (0) e possuir tempo de emprego superior ou igual á 95 meses e com idade inferior a 51 anos e não cursou o terceiro grau a probabilidade estimada do cliente ser bom é 43,1%;

· Para os clientes que não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e não solicitar conta conjunta (0) e não receber salário pela instituição (0) e possuir tempo de emprego inferior a 95 meses e nível escolar no mínimo com terceiro grau cursado e tempo de residência atual maior ou igual a 5 anos a probabilidade estimada do cliente ser bom é 61,2%;

· Os clientes que não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e não solicitar conta conjunta (0) e não receber salário pela instituição (0) e possuir tempo de emprego inferior a 95 meses e nível escolar no mínimo com terceiro grau cursado e tempo de residência atual inferior a 5 anos a probabilidade estimada do cliente ser bom é 41,7%;

· Para os clientes que não apresentar comprovante de renda (N) ou um comprovante inválido (S) e não solicitar conta conjunta (0) e não receber salário pela instituição (0) e possuir tempo de emprego inferior a 95 meses e não cursou o terceiro grau a probabilidade estimada do cliente ser bom é 32,3%.

3.3 Regressão Logística

3.4 Comparação


Com as regras de classificação resultantes da árvore de decisão, montamos a tabela abaixo que representa a quantidade de acertos para a amostra de desenvolvimento.
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TABELA 17 – DISTRIBUIÇÃO DO OBSERVADO X PREDITO AMOSTRA DE DESENVOLVIMENTO


Utilizando a mesma regra de classificação para a amostra de validação obtivemos a seguinte tabela de quantidade de acertos. 
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TABELA 18 – DISTRIBUIÇÃO DO OBSERVADO X PREDITO AMOSTRA DE VALIDAÇÃO


O teste Kolmogorov-Smirnov (KS) que determina a máxima diferença entre duas distribuições acumuladas resultou no valor apresentado na tabela abaixo:
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Este valor deve ser comparado com o valor crítico, se a diferença máxima superar o valor crítico podemos afirmar que as duas amostras derivam de populações diferentes.

O Valor Crítico foi estabelecido utilizando a seguinte fórmula:

Valor Crítico =  
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Valor Crítico = 
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Valor Crítico = 0,014

Este teste determinou duas amostras de clientes (Bom e Mau) provêm de distribuições distintas, o que significaria que o modelo é discriminante. 

  
Outra medida de destaque é á distância de Mahalanobis que para a árvore de decisão é foi:

DM = 0,1247

4. Conclusão
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 glm(formula = BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 +      PABCL + TIPO_RES + UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO +      NATOCU2 + ESTCIV + QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP +      SOCIED + TPRES + VLBEMO + SEGCASA, family = binomial, data = dados.sample) 

 glm(formula = BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 +      PABCL + TIPO_RES + UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO +      NATOCU2 + ESTCIV + QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP +      SOCIED + TPRES + VLBEMO + SEGCASA, family = binomial, data = dados.sample)  mod0<-glm(BADS~1,family=binomial,data=dados.sample)

> step(mod0,~SEXO+ESTCIV+IDADE+UFIDR+UFRESR+TPRES+TPRESANT+TIPO_RES+

+ + TPEMP+RENDA+SETOR+QTBEIM+VLBEIM+QTBEMO+VLBEMO+SEGURO+SEGVIDA+SEGAUTO+

+ + SEGCASA+INDCOMP+SOCIED+IDADECJ+TPEMCJME+PAYROLL+QTDEP+TIPOTEL+QC+PABCL+

+ + CONJ+NATOCU2+ESCOL2,direction=c("forward"),scale=0,test="F")

Start:  AIC= 25736.7 

 BADS ~ 1 

           Df Deviance   AIC  F value     Pr(F)    

+ INDCOMP   9    24419 24439  14.6273 < 2.2e-16 ***

+ PAYROLL   1    24724 24728 899.7711 < 2.2e-16 ***

+ CONJ      1    25054 25058 597.3219 < 2.2e-16 ***

+ IDADE     1    25158 25162 503.7861 < 2.2e-16 ***

+ PABCL     1    25268 25272 405.8878 < 2.2e-16 ***

+ ESTCIV    5    25302 25314  15.0462 8.834e-15 ***

+ IDADECJ   1    25396 25400 293.4864 < 2.2e-16 ***

+ QTBEIM    1    25410 25414 281.5305 < 2.2e-16 ***

+ ESCOL2    1    25448 25452 247.8868 < 2.2e-16 ***

+ SETOR     5    25442 25454  10.1185 1.076e-09 ***

+ RENDA     1    25501 25505 201.4544 < 2.2e-16 ***

+ QTBEMO    1    25509 25513 194.8913 < 2.2e-16 ***

+ VLBEMO    1    25510 25514 194.1280 < 2.2e-16 ***

+ NATOCU2   1    25541 25545 166.7570 < 2.2e-16 ***

+ TIPO_RES  5    25539 25551   6.7499 2.700e-06 ***

+ VLBEIM    1    25550 25554 159.1305 < 2.2e-16 ***

+ QC        1    25556 25560 153.5713 < 2.2e-16 ***

+ UFIDR     5    25580 25592   5.3292 6.728e-05 ***

+ UFRESR    5    25615 25627   4.1005 0.0010090 ** 

+ TIPOTEL   3    25620 25628  10.8950 3.796e-07 ***

+ TPEMP     1    25637 25641  83.5134 < 2.2e-16 ***

+ TPRES     1    25640 25644  81.6494 < 2.2e-16 ***

+ TPEMCJME  1    25643 25647  78.8429 < 2.2e-16 ***

+ SEGAUTO   1    25683 25687  44.4838 2.626e-11 ***

+ SOCIED    1    25685 25689  42.7558 6.338e-11 ***

+ SEGURO    1    25692 25696  36.7947 1.334e-09 ***

+ SEXO      1    25707 25711  23.3534 1.357e-06 ***

+ TPRESANT  1    25715 25719  16.5105 4.855e-05 ***

+ QTDEP     1    25718 25722  14.1684 0.0001676 ***

+ SEGVIDA   1    25730 25734   4.3161 0.0377652 *  

+ SEGCASA   1    25731 25735   2.8576 0.0909563 .  

<none>           25735 25737                       

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 24439.01 

 BADS ~ INDCOMP 

           Df Deviance   AIC  F value     Pr(F)    

+ PAYROLL   1    23557 23579 804.6747 < 2.2e-16 ***

+ CONJ      1    23780 23802 590.6292 < 2.2e-16 ***

+ IDADE     1    23838 23860 536.0403 < 2.2e-16 ***

+ ESTCIV    5    24002 24032  15.2895 4.932e-15 ***

+ PABCL     1    24026 24048 359.2651 < 2.2e-16 ***

+ IDADECJ   1    24088 24110 301.7559 < 2.2e-16 ***

+ QTBEIM    1    24141 24163 252.8652 < 2.2e-16 ***

+ ESCOL2    1    24167 24189 229.2171 < 2.2e-16 ***

+ SETOR     5    24167 24197   9.1853 9.600e-09 ***

+ QTBEMO    1    24214 24236 185.9237 < 2.2e-16 ***

+ VLBEMO    1    24224 24246 177.2490 < 2.2e-16 ***

+ RENDA     1    24228 24250 173.6265 < 2.2e-16 ***

+ NATOCU2   1    24234 24256 168.0939 < 2.2e-16 ***

+ TIPO_RES  5    24238 24268   6.5776 4.002e-06 ***

+ QC        1    24263 24285 141.0679 < 2.2e-16 ***

+ VLBEIM    1    24268 24290 137.1703 < 2.2e-16 ***

+ UFIDR     5    24274 24304   5.2680 7.713e-05 ***

+ TPEMP     1    24293 24315 114.1370 < 2.2e-16 ***

+ UFRESR    5    24296 24326   4.4716 0.0004496 ***

+ TIPOTEL   3    24312 24338  10.7154 4.929e-07 ***

+ TPEMCJME  1    24324 24346  86.0613 < 2.2e-16 ***

+ TPRES     1    24327 24349  83.4986 < 2.2e-16 ***

+ SOCIED    1    24345 24367  66.5169 3.653e-16 ***

+ SEGAUTO   1    24376 24398  38.8316 4.704e-10 ***

+ SEGURO    1    24386 24408  29.7410 4.991e-08 ***

+ SEXO      1    24386 24408  29.6802 5.150e-08 ***

+ TPRESANT  1    24405 24427  12.6086 0.0003848 ***

+ QTDEP     1    24406 24428  11.4205 0.0007276 ***

+ SEGVIDA   1    24416 24438   2.6989 0.1004311    

<none>           24419 24439                       

+ SEGCASA   1    24417 24439   1.6164 0.2036057    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 23578.96 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL 

           Df Deviance   AIC  F value     Pr(F)    

+ CONJ      1    22916 22940 615.1810 < 2.2e-16 ***

+ IDADE     1    22966 22990 566.3010 < 2.2e-16 ***

+ ESTCIV    5    23151 23183  15.4073 3.719e-15 ***

+ IDADECJ   1    23234 23258 306.1472 < 2.2e-16 ***

+ QTBEIM    1    23261 23285 280.0693 < 2.2e-16 ***

+ ESCOL2    1    23312 23336 231.5686 < 2.2e-16 ***

+ QTBEMO    1    23326 23350 217.5882 < 2.2e-16 ***

+ PABCL     1    23343 23367 201.4505 < 2.2e-16 ***

+ VLBEMO    1    23352 23376 193.1686 < 2.2e-16 ***

+ NATOCU2   1    23355 23379 190.1805 < 2.2e-16 ***

+ RENDA     1    23363 23387 182.4156 < 2.2e-16 ***

+ TIPO_RES  5    23359 23391   7.4388 5.550e-07 ***

+ SETOR     5    23361 23393   7.3801 6.354e-07 ***

+ VLBEIM    1    23402 23426 146.0303 < 2.2e-16 ***

+ QC        1    23414 23438 134.3955 < 2.2e-16 ***

+ TPEMP     1    23414 23438 134.0599 < 2.2e-16 ***

+ UFIDR     5    23414 23446   5.3671 6.181e-05 ***

+ TIPOTEL   3    23424 23452  13.8344 5.211e-09 ***

+ UFRESR    5    23435 23467   4.5687 0.0003633 ***

+ TPRES     1    23450 23474 100.4698 < 2.2e-16 ***

+ TPEMCJME  1    23458 23482  92.3153 < 2.2e-16 ***

+ SOCIED    1    23468 23492  83.2178 < 2.2e-16 ***

+ SEXO      1    23514 23538  39.9896 2.602e-10 ***

+ SEGAUTO   1    23515 23539  38.8485 4.663e-10 ***

+ SEGURO    1    23527 23551  27.9804 1.237e-07 ***

+ TPRESANT  1    23542 23566  13.7182 0.0002129 ***

<none>           23557 23579                       

+ SEGVIDA   1    23556 23580   1.1749 0.2784029    

+ QTDEP     1    23556 23580   0.9090 0.3403777    

+ SEGCASA   1    23556 23580   0.9043 0.3416442    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 22939.82 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ 

           Df Deviance   AIC  F value     Pr(F)    

+ IDADE     1    22463 22489 443.5438 < 2.2e-16 ***

+ ESCOL2    1    22685 22711 223.7629 < 2.2e-16 ***

+ PABCL     1    22688 22714 220.9538 < 2.2e-16 ***

+ QTBEIM    1    22699 22725 210.1327 < 2.2e-16 ***

+ ESTCIV    5    22708 22742   8.0519 1.345e-07 ***

+ IDADECJ   1    22724 22750 185.1147 < 2.2e-16 ***

+ QTBEMO    1    22745 22771 164.9128 < 2.2e-16 ***

+ VLBEMO    1    22754 22780 156.0869 < 2.2e-16 ***

+ NATOCU2   1    22755 22781 155.1309 < 2.2e-16 ***

+ TIPO_RES  5    22753 22787   6.2957 7.605e-06 ***

+ SETOR     5    22756 22790   6.1879 9.715e-06 ***

+ RENDA     1    22768 22794 142.8018 < 2.2e-16 ***

+ QC        1    22792 22818 119.5299 < 2.2e-16 ***

+ VLBEIM    1    22797 22823 114.4819 < 2.2e-16 ***

+ UFIDR     5    22800 22834   4.4690 0.0004520 ***

+ TIPOTEL   3    22807 22837  11.6653 1.237e-07 ***

+ TPRES     1    22812 22838  99.8154 < 2.2e-16 ***

+ TPEMP     1    22814 22840  97.9361 < 2.2e-16 ***

+ UFRESR    5    22815 22849   3.8915 0.0015841 ** 

+ SEXO      1    22846 22872  67.0928 2.730e-16 ***

+ SOCIED    1    22848 22874  65.1183 7.412e-16 ***

+ TPEMCJME  1    22852 22878  61.9331 3.717e-15 ***

+ SEGAUTO   1    22884 22910  30.2695 3.802e-08 ***

+ SEGURO    1    22893 22919  21.9318 2.842e-06 ***

+ TPRESANT  1    22906 22932   9.8190 0.0017294 ** 

<none>           22916 22940                       

+ SEGVIDA   1    22915 22941   0.8016 0.3706379    

+ SEGCASA   1    22916 22942   0.2982 0.5850085    

+ QTDEP     1    22916 22942   0.1298 0.7186258    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 22488.68 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE 

           Df Deviance   AIC  F value     Pr(F)    

+ ESCOL2    1    22218 22246 241.8619 < 2.2e-16 ***

+ PABCL     1    22226 22254 234.1939 < 2.2e-16 ***

+ TIPO_RES  5    22334 22370   5.0750 0.0001186 ***

+ QTBEMO    1    22360 22388 100.9053 < 2.2e-16 ***

+ VLBEMO    1    22360 22388 100.4334 < 2.2e-16 ***

+ UFIDR     5    22353 22389   4.3221 0.0006233 ***

+ QC        1    22364 22392  96.8111 < 2.2e-16 ***

+ QTBEIM    1    22366 22394  94.6859 < 2.2e-16 ***

+ SETOR     5    22369 22405   3.6767 0.0025090 ** 

+ UFRESR    5    22369 22405   3.6678 0.0025574 ** 

+ NATOCU2   1    22380 22408  80.9493 < 2.2e-16 ***

+ TIPOTEL   3    22378 22410   9.2100 4.378e-06 ***

+ SEXO      1    22386 22414  75.4586 < 2.2e-16 ***

+ RENDA     1    22391 22419  70.5977 < 2.2e-16 ***

+ IDADECJ   1    22401 22429  60.6383 7.161e-15 ***

+ ESTCIV    5    22400 22436   2.4469 0.0317459 *  

+ SOCIED    1    22411 22439  50.3864 1.301e-12 ***

+ VLBEIM    1    22415 22443  46.7545 8.257e-12 ***

+ TPRES     1    22422 22450  39.4544 3.421e-10 ***

+ TPEMCJME  1    22428 22456  33.8416 6.061e-09 ***

+ SEGAUTO   1    22437 22465  25.0863 5.525e-07 ***

+ SEGURO    1    22445 22473  17.3906 3.055e-05 ***

+ TPEMP     1    22451 22479  11.0443 0.0008911 ***

+ QTDEP     1    22456 22484   7.0264 0.0080376 ** 

<none>           22463 22489                       

+ TPRESANT  1    22461 22489   1.7331 0.1880329    

+ SEGVIDA   1    22462 22490   0.4911 0.4834666    

+ SEGCASA   1    22463 22491   0.0268 0.8699742    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 22246.26 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 

           Df Deviance   AIC  F value     Pr(F)    

+ PABCL     1    21973 22003 245.5041 < 2.2e-16 ***

+ TIPO_RES  5    22087 22125   5.2303 8.390e-05 ***

+ SETOR     5    22094 22132   4.9584 0.0001537 ***

+ UFIDR     5    22109 22147   4.3612 0.0005723 ***

+ UFRESR    5    22126 22164   3.6778 0.0025031 ** 

+ TIPOTEL   3    22138 22172   8.8015 7.905e-06 ***

+ ESTCIV    5    22142 22180   3.0349 0.0096586 ** 

+ QTBEIM    1    22151 22181  67.0618 2.773e-16 ***

+ VLBEMO    1    22157 22187  60.4278 7.967e-15 ***

+ QTBEMO    1    22160 22190  57.5808 3.373e-14 ***

+ IDADECJ   1    22160 22190  57.5725 3.387e-14 ***

+ NATOCU2   1    22169 22199  48.8192 2.887e-12 ***

+ QC        1    22172 22202  45.9737 1.229e-11 ***

+ SEXO      1    22174 22204  44.2738 2.922e-11 ***

+ TPRES     1    22176 22206  41.6773 1.099e-10 ***

+ SOCIED    1    22190 22220  28.3836 1.005e-07 ***

+ VLBEIM    1    22194 22224  24.0422 9.492e-07 ***

+ TPEMCJME  1    22198 22228  19.9183 8.123e-06 ***

+ TPEMP     1    22199 22229  19.4799 1.021e-05 ***

+ RENDA     1    22200 22230  18.0222 2.192e-05 ***

+ SEGAUTO   1    22208 22238   9.9494 0.0016112 ** 

+ QTDEP     1    22211 22241   7.3674 0.0066470 ** 

+ SEGURO    1    22213 22243   5.6253 0.0177115 *  

<none>           22218 22246                       

+ TPRESANT  1    22218 22248   0.8002 0.3710374    

+ SEGCASA   1    22218 22248   0.2372 0.6262416    

+ SEGVIDA   1    22218 22248   0.0184 0.8919817    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 22002.9 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ TIPO_RES  5    21847 21887  5.0706 0.0001198 ***

+ UFIDR     5    21869 21909  4.1722 0.0008636 ***

+ UFRESR    5    21886 21926  3.4869 0.0037547 ** 

+ SETOR     5    21887 21927  3.4531 0.0040323 ** 

+ QTBEIM    1    21897 21929 75.8481 < 2.2e-16 ***

+ QTBEMO    1    21901 21933 72.0193 < 2.2e-16 ***

+ TIPOTEL   3    21900 21936  8.0998 2.177e-05 ***

+ VLBEMO    1    21905 21937 68.4344 < 2.2e-16 ***

+ ESTCIV    5    21898 21938  3.0054 0.0102659 *  

+ IDADECJ   1    21916 21948 57.4762 3.556e-14 ***

+ SEXO      1    21921 21953 52.3674 4.754e-13 ***

+ QC        1    21921 21953 52.2808 4.968e-13 ***

+ NATOCU2   1    21924 21956 49.0185 2.609e-12 ***

+ TPRES     1    21926 21958 47.2353 6.464e-12 ***

+ SOCIED    1    21941 21973 32.2599 1.366e-08 ***

+ VLBEIM    1    21946 21978 26.8161 2.257e-07 ***

+ TPEMP     1    21949 21981 23.8239 1.063e-06 ***

+ TPEMCJME  1    21951 21983 21.9139 2.869e-06 ***

+ RENDA     1    21952 21984 20.9724 4.685e-06 ***

+ SEGAUTO   1    21961 21993 12.2722 0.0004607 ***

+ SEGURO    1    21966 21998  7.1758 0.0073950 ** 

+ QTDEP     1    21969 22001  3.6468 0.0561893 .  

<none>           21973 22003                      

+ TPRESANT  1    21971 22003  1.7092 0.1911065    

+ SEGCASA   1    21973 22005  0.1377 0.7106264    

+ SEGVIDA   1    21973 22005  0.0215 0.8834144    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21886.9 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ UFIDR     5    21744 21794  4.1779 0.0008531 ***

+ UFRESR    5    21760 21810  3.5157 0.0035323 ** 

+ SETOR     5    21765 21815  3.3143 0.0053995 ** 

+ QTBEMO    1    21778 21820 69.0541 < 2.2e-16 ***

+ VLBEMO    1    21782 21824 65.5727 5.890e-16 ***

+ TIPOTEL   3    21779 21825  7.5723 4.651e-05 ***

+ QTBEIM    1    21787 21829 60.7130 6.895e-15 ***

+ ESTCIV    5    21779 21829  2.7463 0.0174322 *  

+ IDADECJ   1    21793 21835 54.1974 1.877e-13 ***

+ SEXO      1    21795 21837 52.3717 4.744e-13 ***

+ QC        1    21796 21838 51.4786 7.468e-13 ***

+ NATOCU2   1    21801 21843 46.6578 8.674e-12 ***

+ SOCIED    1    21817 21859 30.4745 3.421e-08 ***

+ VLBEIM    1    21825 21867 22.1818 2.495e-06 ***

+ TPEMP     1    21825 21867 21.9188 2.861e-06 ***

+ RENDA     1    21826 21868 21.4908 3.576e-06 ***

+ TPEMCJME  1    21827 21869 19.7497 8.870e-06 ***

+ TPRES     1    21832 21874 15.0068 0.0001074 ***

+ SEGAUTO   1    21835 21877 12.1688 0.0004869 ***

+ SEGURO    1    21840 21882  7.1464 0.0075171 ** 

+ TPRESANT  1    21844 21886  2.9678 0.0849538 .  

+ QTDEP     1    21844 21886  2.5717 0.1088074    

<none>           21847 21887                      

+ SEGCASA   1    21847 21889  0.1823 0.6694016    

+ SEGVIDA   1    21847 21889  0.0468 0.8287617    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21793.55 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ TIPOTEL   3    21671 21727  8.1743 1.955e-05 ***

+ SETOR     5    21669 21729  3.0346 0.0096652 ** 

+ QTBEMO    1    21682 21734 62.1579 3.317e-15 ***

+ VLBEMO    1    21683 21735 61.5121 4.600e-15 ***

+ ESTCIV    5    21677 21737  2.6826 0.0198252 *  

+ QC        1    21686 21738 58.1143 2.573e-14 ***

+ SEXO      1    21689 21741 54.9369 1.290e-13 ***

+ QTBEIM    1    21694 21746 50.5379 1.205e-12 ***

+ IDADECJ   1    21694 21746 50.0233 1.565e-12 ***

+ NATOCU2   1    21696 21748 47.6367 5.270e-12 ***

+ SOCIED    1    21717 21769 27.0322 2.019e-07 ***

+ RENDA     1    21721 21773 22.6642 1.942e-06 ***

+ VLBEIM    1    21722 21774 21.5569 3.455e-06 ***

+ TPEMP     1    21722 21774 21.3659 3.816e-06 ***

+ TPEMCJME  1    21725 21777 18.4391 1.762e-05 ***

+ SEGAUTO   1    21731 21783 12.9231 0.0003253 ***

+ TPRES     1    21731 21783 12.7764 0.0003518 ***

+ SEGURO    1    21736 21788  7.5863 0.0058861 ** 

+ UFRESR    5    21732 21792  0.4573 0.8082392    

+ QTDEP     1    21740 21792  3.2275 0.0724271 .  

<none>           21744 21794                      

+ TPRESANT  1    21743 21795  0.6460 0.4215614    

+ SEGCASA   1    21743 21795  0.1455 0.7028566    

+ SEGVIDA   1    21744 21796  0.0521 0.8194697    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21726.99 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ SETOR     5    21594 21660  3.1357 0.0078398 ** 

+ QTBEMO    1    21607 21665 65.2368 6.981e-16 ***

+ VLBEMO    1    21611 21669 61.2462 5.263e-15 ***

+ QC        1    21615 21673 56.6482 5.412e-14 ***

+ ESTCIV    5    21610 21676  2.4771 0.0299043 *  

+ SEXO      1    21622 21680 49.8869 1.677e-12 ***

+ QTBEIM    1    21623 21681 49.2040 2.374e-12 ***

+ IDADECJ   1    21623 21681 48.6066 3.217e-12 ***

+ NATOCU2   1    21626 21684 45.1756 1.846e-11 ***

+ SOCIED    1    21648 21706 23.8209 1.065e-06 ***

+ TPEMP     1    21648 21706 23.0715 1.571e-06 ***

+ RENDA     1    21650 21708 21.8322 2.993e-06 ***

+ VLBEIM    1    21651 21709 20.0349 7.642e-06 ***

+ TPEMCJME  1    21655 21713 16.3542 5.272e-05 ***

+ SEGAUTO   1    21659 21717 12.5419 0.0003988 ***

+ TPRES     1    21660 21718 10.6609 0.0010959 ** 

+ SEGURO    1    21663 21721  7.6678 0.0056263 ** 

+ QTDEP     1    21666 21724  5.2715 0.0216867 *  

+ UFRESR    5    21659 21725  0.4899 0.7840399    

<none>           21671 21727                      

+ TPRESANT  1    21670 21728  0.8586 0.3541511    

+ SEGCASA   1    21671 21729  0.1254 0.7232199    

+ SEGVIDA   1    21671 21729  0.1105 0.7395516    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21659.93 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ QTBEMO    1    21531 21599 64.2350 1.159e-15 ***

+ QC        1    21534 21602 61.2086 5.364e-15 ***

+ NATOCU2   1    21536 21604 59.1037 1.558e-14 ***

+ SEXO      1    21538 21606 57.3499 3.792e-14 ***

+ VLBEMO    1    21541 21609 53.6709 2.452e-13 ***

+ ESTCIV    5    21537 21613  2.3191 0.0408064 *  

+ IDADECJ   1    21548 21616 46.9592 7.440e-12 ***

+ QTBEIM    1    21550 21618 44.4619 2.655e-11 ***

+ SOCIED    1    21559 21627 35.7911 2.231e-09 ***

+ RENDA     1    21573 21641 20.8771 4.924e-06 ***

+ TPEMCJME  1    21575 21643 19.2078 1.178e-05 ***

+ VLBEIM    1    21578 21646 15.7661 7.190e-05 ***

+ SEGAUTO   1    21581 21649 13.5454 0.0002334 ***

+ TPEMP     1    21582 21650 12.4539 0.0004180 ***

+ TPRES     1    21584 21652  9.8149 0.0017333 ** 

+ SEGURO    1    21586 21654  8.2791 0.0040143 ** 

+ QTDEP     1    21589 21657  4.8872 0.0270672 *  

+ UFRESR    5    21582 21658  0.5023 0.7747952    

<none>           21594 21660                      

+ TPRESANT  1    21593 21661  0.8638 0.3526856    

+ SEGVIDA   1    21594 21662  0.0810 0.7759843    

+ SEGCASA   1    21594 21662  0.0637 0.8007094    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21598.97 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ SEXO      1    21456 21526 77.0446 < 2.2e-16 ***

+ NATOCU2   1    21480 21550 52.2476 5.053e-13 ***

+ ESTCIV    5    21480 21558  2.0734 0.0655289 .  

+ QC        1    21491 21561 40.9819 1.567e-10 ***

+ IDADECJ   1    21493 21563 38.9255 4.483e-10 ***

+ SOCIED    1    21507 21577 24.5088 7.452e-07 ***

+ QTBEIM    1    21512 21582 19.1601 1.208e-05 ***

+ TPEMCJME  1    21515 21585 16.0499 6.190e-05 ***

+ TPEMP     1    21520 21590 11.3005 0.0007762 ***

+ QTDEP     1    21521 21591 10.3240 0.0013150 ** 

+ TPRES     1    21521 21591 10.0134 0.0015562 ** 

+ VLBEMO    1    21521 21591  9.9893 0.0015766 ** 

+ RENDA     1    21524 21594  6.9425 0.0084229 ** 

+ VLBEIM    1    21525 21595  6.4024 0.0114033 *  

+ SEGAUTO   1    21527 21597  4.2406 0.0394809 *  

+ UFRESR    5    21520 21598  0.4576 0.8080286    

<none>           21531 21599                      

+ SEGURO    1    21530 21600  1.5342 0.2154989    

+ SEGCASA   1    21530 21600  0.6573 0.4175202    

+ TPRESANT  1    21531 21601  0.3063 0.5799422    

+ SEGVIDA   1    21531 21601  0.1094 0.7407847    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21525.71 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ NATOCU2   1    21400 21472 57.1278 4.244e-14 ***

+ ESTCIV    5    21392 21472  2.6140 0.0227583 *  

+ IDADECJ   1    21409 21481 47.5166 5.602e-12 ***

+ QC        1    21417 21489 39.8476 2.798e-10 ***

+ SOCIED    1    21429 21501 26.9922 2.061e-07 ***

+ QTBEIM    1    21435 21507 21.5513 3.465e-06 ***

+ RENDA     1    21445 21517 11.2157 0.0008124 ***

+ TPEMP     1    21445 21517 11.0754 0.0008762 ***

+ VLBEMO    1    21445 21517 10.8159 0.0010079 ** 

+ TPEMCJME  1    21445 21517 10.7054 0.0010699 ** 

+ TPRES     1    21447 21519  9.3180 0.0022718 ** 

+ QTDEP     1    21448 21520  7.5655 0.0059544 ** 

+ VLBEIM    1    21449 21521  6.5072 0.0107508 *  

+ SEGAUTO   1    21452 21524  4.1379 0.0419455 *  

+ UFRESR    5    21445 21525  0.4440 0.8179501    

<none>           21456 21526                      

+ SEGURO    1    21454 21526  1.5161 0.2182258    

+ SEGCASA   1    21455 21527  0.5550 0.4563070    

+ TPRESANT  1    21455 21527  0.3890 0.5328358    

+ SEGVIDA   1    21456 21528  0.0831 0.7730882    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21472.05 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ ESTCIV    5    21338 21420  2.5479 0.0259757 *  

+ IDADECJ   1    21355 21429 46.2248 1.081e-11 ***

+ QC        1    21364 21438 36.9733 1.217e-09 ***

+ QTBEIM    1    21382 21456 18.9698 1.334e-05 ***

+ SOCIED    1    21385 21459 15.6587 7.610e-05 ***

+ TPEMP     1    21388 21462 11.9784 0.0005392 ***

+ TPEMCJME  1    21390 21464 10.1013 0.0014837 ** 

+ TPRES     1    21391 21465  9.6893 0.0018558 ** 

+ VLBEMO    1    21391 21465  9.6726 0.0018727 ** 

+ RENDA     1    21392 21466  8.0749 0.0044924 ** 

+ QTDEP     1    21392 21466  7.9904 0.0047069 ** 

+ VLBEIM    1    21395 21469  5.4142 0.0199827 *  

+ SEGAUTO   1    21396 21470  3.7683 0.0522463 .  

<none>           21400 21472                      

+ UFRESR    5    21390 21472  0.3932 0.8538266    

+ SEGURO    1    21399 21473  1.3431 0.2465087    

+ SEGCASA   1    21400 21474  0.5703 0.4501626    

+ TPRESANT  1    21400 21474  0.4846 0.4863320    

+ SEGVIDA   1    21400 21474  0.0711 0.7897311    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21420.15 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ QC        1    21302 21386 36.8249 1.313e-09 ***

+ IDADECJ   1    21321 21405 17.9506 2.276e-05 ***

+ QTBEIM    1    21322 21406 17.0442 3.666e-05 ***

+ SOCIED    1    21324 21408 14.8208 0.0001186 ***

+ QTDEP     1    21325 21409 13.6444 0.0002214 ***

+ TPEMP     1    21326 21410 11.9990 0.0005333 ***

+ TPRES     1    21327 21411 11.0296 0.0008981 ***

+ VLBEMO    1    21329 21413  9.1571 0.0024805 ** 

+ RENDA     1    21330 21414  8.2638 0.0040481 ** 

+ VLBEIM    1    21333 21417  5.2614 0.0218124 *  

+ SEGAUTO   1    21334 21418  3.9569 0.0466908 *  

+ TPEMCJME  1    21336 21420  2.7543 0.0970077 .  

<none>           21338 21420                      

+ UFRESR    5    21328 21420  0.4078 0.8437485    

+ SEGURO    1    21337 21421  1.4822 0.2234477    

+ SEGCASA   1    21337 21421  0.7368 0.3906999    

+ TPRESANT  1    21338 21422  0.2392 0.6247624    

+ SEGVIDA   1    21338 21422  0.0315 0.8592294    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21386.43 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ IDADECJ   1    21287 21373 15.5200 8.189e-05 ***

+ QTBEIM    1    21288 21374 14.8981 0.0001138 ***

+ QTDEP     1    21288 21374 14.4922 0.0001411 ***

+ TPEMP     1    21290 21376 12.2821 0.0004582 ***

+ SOCIED    1    21291 21377 11.9442 0.0005492 ***

+ TPRES     1    21292 21378 11.1857 0.0008257 ***

+ VLBEMO    1    21295 21381  7.6511 0.0056784 ** 

+ RENDA     1    21299 21385  3.5950 0.0579671 .  

+ VLBEIM    1    21299 21385  3.5134 0.0608875 .  

+ SEGCASA   1    21300 21386  2.0960 0.1477000    

<none>           21302 21386                      

+ TPEMCJME  1    21301 21387  1.8325 0.1758505    

+ UFRESR    5    21293 21387  0.3750 0.8661765    

+ SEGAUTO   1    21302 21388  0.8265 0.3632825    

+ SEGVIDA   1    21302 21388  0.4066 0.5237187    

+ TPRESANT  1    21302 21388  0.1764 0.6744542    

+ SEGURO    1    21302 21388  0.0029 0.9574009    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21373.38 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ QTDEP     1    21273 21361 14.9018 0.0001136 ***

+ QTBEIM    1    21274 21362 13.4128 0.0002505 ***

+ TPEMP     1    21276 21364 11.8323 0.0005832 ***

+ SOCIED    1    21276 21364 11.3055 0.0007741 ***

+ TPRES     1    21277 21365 10.9843 0.0009204 ***

+ VLBEMO    1    21280 21368  7.2872 0.0069502 ** 

+ RENDA     1    21284 21372  3.5668 0.0589572 .  

+ VLBEIM    1    21284 21372  3.1688 0.0750708 .  

+ SEGCASA   1    21285 21373  2.1239 0.1450358    

<none>           21287 21373                      

+ UFRESR    5    21278 21374  0.3661 0.8720540    

+ SEGAUTO   1    21287 21375  0.8378 0.3600411    

+ SEGVIDA   1    21287 21375  0.4395 0.5073650    

+ TPRESANT  1    21287 21375  0.1501 0.6984108    

+ TPEMCJME  1    21287 21375  0.0440 0.8339138    

+ SEGURO    1    21287 21375  0.0028 0.9581646    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21360.94 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ + QTDEP 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ QTBEIM    1    21259 21349 14.5836 0.0001344 ***

+ TPEMP     1    21261 21351 12.0482 0.0005194 ***

+ SOCIED    1    21262 21352 11.4925 0.0007000 ***

+ TPRES     1    21263 21353 10.3686 0.0012837 ** 

+ VLBEMO    1    21266 21356  7.6758 0.0056012 ** 

+ RENDA     1    21269 21359  3.8818 0.0488242 *  

+ VLBEIM    1    21270 21360  3.1902 0.0740966 .  

+ SEGCASA   1    21271 21361  2.1008 0.1472379    

<none>           21273 21361                      

+ SEGAUTO   1    21272 21362  0.9408 0.3320728    

+ UFRESR    5    21264 21362  0.3629 0.8741807    

+ SEGVIDA   1    21273 21363  0.3229 0.5699016    

+ TPRESANT  1    21273 21363  0.2314 0.6304692    

+ TPEMCJME  1    21273 21363  0.1035 0.7476909    

+ SEGURO    1    21273 21363  0.0169 0.8965487    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21348.82 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ TPEMP     1    21248 21340 11.5194 0.0006899 ***

+ TPRES     1    21248 21340 10.9556 0.0009347 ***

+ SOCIED    1    21250 21342  9.1658 0.0024686 ** 

+ VLBEMO    1    21254 21346  5.4989 0.0190373 *  

+ SEGCASA   1    21257 21349  2.3176 0.1279351    

<none>           21259 21349                      

+ RENDA     1    21257 21349  1.9457 0.1630668    

+ SEGAUTO   1    21258 21350  0.9072 0.3408707    

+ UFRESR    5    21250 21350  0.3635 0.8737938    

+ SEGVIDA   1    21258 21350  0.3864 0.5341979    

+ VLBEIM    1    21259 21351  0.2063 0.6497128    

+ TPEMCJME  1    21259 21351  0.1427 0.7056449    

+ TPRESANT  1    21259 21351  0.1225 0.7263170    

+ SEGURO    1    21259 21351  0.0045 0.9464577    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21339.67 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP 

           Df Deviance   AIC F value     Pr(F)    

+ SOCIED    1    21237 21331 10.9495 0.0009378 ***

+ TPRES     1    21238 21332 10.3253 0.0013141 ** 

+ VLBEMO    1    21242 21336  5.5181 0.0188291 *  

+ SEGCASA   1    21245 21339  2.3881 0.1222754    

<none>           21248 21340                      

+ RENDA     1    21246 21340  1.8785 0.1705219    

+ SEGAUTO   1    21247 21341  0.9257 0.3359821    

+ UFRESR    5    21239 21341  0.3507 0.8820987    

+ SEGVIDA   1    21247 21341  0.3576 0.5498631    

+ VLBEIM    1    21248 21342  0.2122 0.6450597    

+ TPEMCJME  1    21248 21342  0.1623 0.6870406    

+ TPRESANT  1    21248 21342  0.1264 0.7222376    

+ SEGURO    1    21248 21342  0.0081 0.9284624    

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21331.08 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP + SOCIED 

           Df Deviance   AIC F value    Pr(F)   

+ TPRES     1    21227 21323 10.7169 0.001063 **

+ VLBEMO    1    21232 21328  5.0216 0.025044 * 

+ SEGCASA   1    21235 21331  2.5118 0.113013   

<none>           21237 21331                    

+ RENDA     1    21236 21332  1.0118 0.314481   

+ SEGAUTO   1    21236 21332  0.7195 0.396324   

+ SEGVIDA   1    21237 21333  0.4661 0.494801   

+ UFRESR    5    21229 21333  0.3473 0.884257   

+ TPEMCJME  1    21237 21333  0.2387 0.625132   

+ VLBEIM    1    21237 21333  0.1951 0.658726   

+ TPRESANT  1    21237 21333  0.1079 0.742516   

+ SEGURO    1    21237 21333  0.0022 0.962354   

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21322.72 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP + SOCIED + TPRES 

           Df Deviance   AIC F value   Pr(F)  

+ VLBEMO    1    21222 21320  5.1724 0.02296 *

+ SEGCASA   1    21224 21322  2.4147 0.12021  

<none>           21227 21323                  

+ RENDA     1    21225 21323  1.3638 0.24289  

+ TPRESANT  1    21226 21324  1.0651 0.30206  

+ SEGAUTO   1    21226 21324  0.7605 0.38318  

+ SEGVIDA   1    21226 21324  0.4826 0.48725  

+ TPEMCJME  1    21226 21324  0.2196 0.63938  

+ VLBEIM    1    21226 21324  0.1837 0.66825  

+ UFRESR    5    21219 21325  0.3376 0.89039  

+ SEGURO    1    21227 21325  0.0018 0.96614  

---

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

Step:  AIC= 21319.72 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP + SOCIED + TPRES +  

    VLBEMO 

           Df Deviance   AIC F value  Pr(F)

+ SEGCASA   1    21219 21319  2.3799 0.1229

<none>           21222 21320               

+ TPRESANT  1    21221 21321  1.1104 0.2920

+ SEGAUTO   1    21221 21321  0.7669 0.3812

+ SEGVIDA   1    21221 21321  0.4523 0.5012

+ RENDA     1    21221 21321  0.4356 0.5092

+ TPEMCJME  1    21222 21322  0.2358 0.6272

+ UFRESR    5    21214 21322  0.3368 0.8909

+ VLBEIM    1    21222 21322  0.0729 0.7872

+ SEGURO    1    21222 21322  0.0006 0.9809

Step:  AIC= 21319.42 

 BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 + PABCL + TIPO_RES +  

    UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO + NATOCU2 + ESTCIV +  

    QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP + SOCIED + TPRES +  

    VLBEMO + SEGCASA 

           Df Deviance   AIC F value  Pr(F)

<none>           21219 21319               

+ SEGAUTO   1    21218 21320  1.1969 0.2740

+ TPRESANT  1    21218 21320  1.1526 0.2830

+ RENDA     1    21219 21321  0.4586 0.4983

+ SEGVIDA   1    21219 21321  0.2705 0.6030

+ SEGURO    1    21219 21321  0.2487 0.6180

+ TPEMCJME  1    21219 21321  0.1924 0.6609

+ UFRESR    5    21211 21321  0.3374 0.8905

+ VLBEIM    1    21219 21321  0.0728 0.7873

Call:  glm(formula = BADS ~ INDCOMP + PAYROLL + CONJ + IDADE + ESCOL2 +      PABCL + TIPO_RES + UFIDR + TIPOTEL + SETOR + QTBEMO + SEXO +      NATOCU2 + ESTCIV + QC + IDADECJ + QTDEP + QTBEIM + TPEMP +      SOCIED + TPRES + VLBEMO + SEGCASA, family = binomial, data = dados.sample) 

Coefficients:

                                              (Intercept)  

                                               -5.396e-01  

                                             INDCOMPB      

                                               -5.847e-01  

                                             INDCOMPC      

                                               -4.209e-01  

                                             INDCOMPE      

                                                8.032e-01  

                                             INDCOMPH      

                                               -1.245e-01  

                                             INDCOMPI      

                                               -3.232e-01  

                                             INDCOMPL      

                                               -3.508e-01  

                                             INDCOMPM      

                                                7.347e-01  

                                             INDCOMPN      

                                               -1.004e+00  

                                             INDCOMPS      

                                               -1.476e+00  

                                                  PAYROLL  

                                                2.275e+00  

                                                     CONJ  

                                                9.979e-01  

                                                    IDADE  

                                                2.035e-02  

                                                   ESCOL2  

                                                2.568e-01  

                                                    PABCL  

                                                1.316e+00  

                                  TIPO_RESFuncional        

                                                4.925e-01  

                                  TIPO_RESInvalido         

                                               -9.961e+00  

                                  TIPO_RESNao informado    

                                               -1.503e+00  

                                  TIPO_RESOutras           

                                                4.063e-01  

                                  TIPO_RESPropria          

                                                3.339e-01  

                                     UFIDRInvalido         

                                                4.742e-01  

                                     UFIDRNordeste         

                                                3.217e-01  

                                     UFIDRNorte            

                                                3.331e-01  

                                     UFIDRSUDESTE          

                                                3.227e-01  

                                     UFIDRSul              

                                                6.061e-01  

TIPOTELF                                                   

                                                4.782e-01  

TIPOTELNE                                                  

                                                3.433e-01  

TIPOTELNI                                                  

                                                2.450e-01  

                                          SETORComercio    

                                               -8.625e-01  

                                          SETORIndustria   

                                               -5.473e-01  

                                          SETORInvalido    

                                               -8.808e-01  

                                          SETORPublico     

                                               -1.036e+00  

                                          SETORServicos    

                                               -8.675e-01  

                                                   QTBEMO  

                                                9.146e-02  

                                           SEXOMasculino   

                                               -3.612e-01  

                                                  NATOCU2  

                                                6.041e-02  

                                       ESTCIVDesq/Div/Sep  

                                               -3.787e-01  

                                       ESTCIVInvalido      

                                                1.111e+01  

                                       ESTCIVOutros        

                                               -2.819e-01  

                                       ESTCIVSolteiro      

                                               -1.323e-01  

                                       ESTCIVViuvo         

                                               -1.047e-02  

                                                       QC  

                                                2.211e-01  

                                                  IDADECJ  

                                                4.544e-03  

                                                    QTDEP  

                                               -7.972e-02  

                                                   QTBEIM  

                                                9.245e-02  

                                                    TPEMP  

                                                3.776e-04  

 SOCIEDS                                                   

                                                2.101e-01  

                                                    TPRES  

                                                6.262e-03  

                                                   VLBEMO  

                                                2.973e-08  

                                          SEGCASASim       

                                               -3.642e-01  

Degrees of Freedom: 21999 Total (i.e. Null);  21950 Residual

Null Deviance:
    25730 

Residual Deviance: 21220 
AIC: 21320 

There were 50 or more warnings (use warnings() to see the first 50)

> 

Fonte: Base de Dados Clientes da Instituição – Safra Dez  2000 a Julho 2001





Fonte: Base de Dados Clientes da Instituição – Safra Dez  2000 a Julho 2001





Fonte: Base de Dados Clientes da Instituição – Safra Dez  2000 a Julho 2001
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[image: image106.wmf]GRÁFICO 6 - DISTRIBUIÇÃO DO SETOR DA ECONOMIA
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GRÁFICO 7 - DISTRIBUIÇÃO DO TIPO DE SEGURO
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[image: image123.wmf]GRÁFICO 10 - DISTRIBUIÇÃO DA NATUREZA DA OCUPAÇÃO
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