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RESUMO

Nos tltimos anos, o mercado de crédito tem apresentado um grande crescimento no Brasil,
pelas mudancas comportamentais e economicas. Este estudo buscou entender o compor-
tamento dessas variaveis através de modelos estatisticos de regressao, como linear simples,
linear multipla e logistica, de forma a investigar os fatores que impactam a variacao de
receita do mercado de crédito. Para isso, o mercado foi dividido em trés subcategorias:
recursos livres, direcionados e bancdrios (cartao de crédito), além da divisao por tipo
de consumidor (pessoa fisica ou juridica). Apés a aplicacao dos modelos estatisticos, foi
possivel projetar a receita esperada para o mercado de crédito dos préoximos trés anos.
A regressao linear multipla foi a principal recomendacao como ferramenta ideal para a
empresa ABC, permitindo integrar multiplos fatores e melhorar a precisao das projecoes
financeiras, embora tenha sido recomendado a regressao logistica para a projecao es-
pecifica de Cartao de Crédito para pessoa fisica. Essa transicao para um modelo mais
avancado alinha-se ao objetivo de decisoes orientadas por dados, garantindo competiti-
vidade e adaptabilidade em um mercado financeiro dinamico. A recomendacao de um
modelo com multiplas variaveis fundamenta-se em sua capacidade de explicar melhor os
fenomenos financeiros, minimizar erros preditivos e ajustar-se as mudancas do mercado.
Ao aplicar os modelos de regressao, a empresa pode compreender melhor os determinantes
de receitas e ajustar suas estratégias de crédito, taxas e limites. Assim, a ABC estara pre-
parada para responder as oscilagoes economicas com maior eficacia, utilizando projegoes
estatisticas confidveis como base para decisoes estratégicas.

Palavras-chave: Regressao linear simples, regressao linear multipla, regressao logistica,
projecoes financeiras, mercado de crédito, analise estatistica, tomada de decisao estratégica.



ABSTRACT

In recent years, the credit market in Brazil has experienced significant growth due to
behavioral and economic changes. This study aims to provide better understanding of
the performance of the behavioral and economical variables associated with this growth
through a serie of statistical models: simple linear regression, multiple linear regression,
and logistic regression. This analysis is done in order to investigate the factors impacting
revenue variation in the credit market. For this purpose, the market was divided into
three subcategories: free resources, directed resources, and banking (credit cards), as well
as a division by consumer type (individual or corporate). After applying the statistical
models, it was possible to project the expected revenue for the credit market over the next
three years. Multiple linear regression was the main recommendation as the ideal tool for
company ABC, allowing the integration of multiple factors and improving the accuracy
of financial projections, although logistic regression was recommended for the specific
projection of credit cards for individuals. This transition to a more advanced model
aligns with the goal of data-driven decisions, ensuring competitiveness and adaptability
in a dynamic financial market. The recommendation for a model with multiple variables
is based on its ability to better explain financial phenomena, minimize predictive errors,
and adapt to market changes. By applying regression models, the company can better
understand the determinants of revenue and adjust its credit strategies, rates, and limits.
Thus, ABC will be better prepared to respond to economic fluctuations more effectively,
using reliable statistical projections as a foundation for strategic decisions.

Keywords: Simple linear regression, multiple linear regression, logistic regression,
financial projections, credit market, statistical analysis, strategic decision-making.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma introducao ao tema deste estudo, detalhando o contexto,

a definicao do problema, o principal objetivo, justificativa e estrutura para este trabalho.

O mercado de crédito desempenha um papel essencial na dindmica economica brasi-
leira, facilitando o acesso a recursos tanto para consumidores quanto para empresas, e sua
recente evolugao estd intimamente ligada a uma série de varidveis econdmicas e sociais,
como as taxas de juros, a inflacao, o nivel de desemprego e o comportamento do consumo

das familias.

No entanto, a capacidade das instituicoes financeiras de projetar o futuro desse mer-
cado tem sido limitada pela complexidade e pela constante mudanca dessas varidveis,
apesar de essa projecao ser extremamente importante para que possam ajustar suas es-
tratégias de forma assertiva e aproveitar as oportunidades que surgem. A utilizacao de
ferramentas matematicas, como regressao linear e logistica, se torna, portanto, uma abor-
dagem promissora para antecipar tendéncias e melhorar a tomada de decisao no setor

financeiro.

1.1 Contextualizacao

O mercado de crédito é um segmento importante para intermediacao entre aqueles que
possuem recursos disponiveis para emprestar e aqueles que necessitam de financiamento
para diversas atividades. Esse ambiente é extremamente amplo e diversificado, envol-
vendo uma variedade de participantes, em inglés stakeholders, como bancos, instituicoes
financeiras, investidores e consumidores. Cada um desses agentes desempenha um papel
fundamental na dinamica do mercado, contribuindo para sua complexidade e relevancia

na economia.

Esse mercado nao apenas facilita o consumo e o investimento, mas também apresenta

diferentes perfis de risco, permitindo que os participantes escolham op¢oes que se alinhem
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as suas necessidades e objetivos financeiros. Isso é essencial para o crescimento econoémico
de um pais, uma vez que promove a circulacao de capital e a realizagao de projetos que

poderiam nao ser viaveis.

No Brasil, o mercado de crédito desempenha um papel fundamental, especialmente
para os consumidores pessoa fisica, uma vez que ele possibilita o acesso a recursos finan-
ceiros que sao indispensaveis para a aquisi¢ao de bens de consumo durédveis, como imoveis
e veiculos, o que melhora a qualidade de vida dos consumidores e estimula a produgao e o
emprego em setores relacionados. Para as pessoas juridicas, o mercado de crédito se torna
uma ferramenta eficaz para a captagao de recursos, permitindo a realizacao de investimen-
tos em diversos ramos da economia, além de facilitar expansoes empresariais e inovagoes
tecnologicas. Esses fatores contribuem significativamente para o crescimento economico

brasileiro e para a geragao de empregos, criando um ciclo virtuoso de desenvolvimento.

Nos ultimos anos, esse mercado no Brasil tem experimentado um crescimento notavel,
crescendo o saldo em 9,9% ao ano, impulsionado por uma variedade de fatores economicos
e sociais, entre eles destacam-se o aumento da renda das familias, baixos indices de ina-
dimpléncia e a queda do juros. Essas mudancas tém um impacto profundo tanto nos
consumidores quanto nas instituicoes financeiras, influenciando a forma como o crédito é

ofertado e utilizado. (FEBRABAN;, 2024)

A Figura 1, que ilustra o mercado total enderecivel (em inglés, Total Addressable
Market - TAM) do mercado de crédito livre, direcionado e bancério, com foco exclusivo
em cartoes de crédito, revela a magnitude desse mercado e a sua importancia no contexto
economico atual. Essa representacao gréafica destaca o potencial de crescimento e serve
como um indicativo das oportunidades que existem para os diversos agentes envolvidos.
A medida que o mercado evolui, a necessidade de uma compreensao mais profunda das
dinamicas de crédito se torna cada vez mais evidente, permitindo que todos os stakeholders

se posicionem de maneira estratégica para aproveitar as oportunidades emergentes.
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Figura 1: Crescimento do mercado de crédito
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Fonte: Elaborada pela autora

Assim, o mercado de crédito se reafirma como um pilar fundamental da economia bra-
sileira, impactando significativamente a vida dos cidadaos e o desenvolvimento das empre-
sas. Com a promessa de um futuro ainda mais dinamico, novas tecnologias e tendéncias
sociais continuarao a moldar a forma como o crédito é acessado e utilizado, sendo que
essa evolugao apresenta diversos desafios e oportunidades que devem ser considerados por

todos os stakeholders envolvidos.

Para as instituicoes financeiras, compreender as motivagoes por tras das variagoes no
mercado é um grande diferencial, visto que permite projetar o mercado para os proximos
anos, realizar andlises mais profundas e estimar os impactos nos principais negocios da
empresa. Dessa forma, as institui¢oes podem tomar decisoes estratégicas mais informadas
e entender melhor o comportamento dos clientes diante das mudancas sociais e economicas

que ocorremn.
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1.2 Definicao do Problema

O mercado de crédito no Brasil esta experimentando diversas mudancgas nos tltimos
anos, influenciadas por varios fatores econdomicos e sociais, e 0os bancos nao estao con-
seguindo projetar esse mercado de forma eficiente e assertiva. A variacao das taxas de
juros, do desemprego do pais, do consumo das familias e do Produto Interno Bruto (PIB)
nacional sao alguns fatores que podem ter impactado o mercado, de forma que a incapa-
cidade de entender essas interacoes resultam em decisoes mal fundamentadas, levando a

perdas financeiras e a diminuicao da competitividade das instituigoes.

As instituicoes financeiras tem conseguido dimensionar o tamanho do mercado em
receita utilizando dados piblicos fornecidos pelo Banco Central do Brasil (Bacen), de
forma a calcular a sua representatividade de mercado (ou em inglés, seu market share).
Porém, os dados histéricos estao sendo analisados e projetados humanamente, sem neces-
sariamente um racional estatistico para uma projecao assertiva do mercado, entendendo

as variaveis que mais influenciam o comportamento da receita de crédito.

Sendo assim, essa falta de um modelo estatistico dificulta a antecipagao das tendéncias
e compromete a rentabilidade das operacoes de crédito, tornando mais dificil para os ban-
cos gerenciar seus portfélios de forma eficaz, uma vez que nao ha conhecimento sobre
o impacto das mudangas das varidaveis na receita de crédito. Isso também prejudica a
capacidade de ajustar as taxas de juros em cada operacao e os limites de crédito esta-
belecidos para um determinado periodo de maneira estratégica, o que é essencial para a

sustentabilidade a longo prazo.

Sendo assim, esse problema envolve nao so a falta de conhecimento sobre a projecao
do mercado de crédito, mas também a dificuldade de tomada de decisao orientada por
dados. Isso impede que as instituicOes financeiras integrem variaveis externas de forma
eficaz em suas estratégias, ficando baseada apenas em suposi¢oes ou dados incompletos, o
que aumenta o risco de perdas financeiras e diminui a competitividade com os concorrentes

de mercado.

1.3 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é selecionar um modelo estatistico que seja capaz
de projetar a receita do mercado de crédito de maneira assertiva, a partir das varidveis

que mais impactaram o comportamento histérico desse mercado. Para isso, é fundamental
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entender quais fatores apresentam uma correlagao alta com a variacao de receita nos
ultimos anos, consolidando uma base sélida para a construcao de um modelo de projegoes

mais preciso e assertivo.

Com o mapeamento desses fatores, o intuito é utilizar técnicas de modelagem ma-
tematica, como a regressao linear simples e multipla e a regressao logistica, para projetar
o comportamento do mercado nos proximos trés anos, de forma que essa ferramenta
quantitativa ajude a construir um modelo preditivo que possa capturar as tendéncias e
padroes observados nos dados historicos. A aplicagao desses modelos matematicos permi-
tird estimar de maneira mais assertiva como as variaveis economicas poderao influenciar
o mercado de crédito, contribuindo para a tomada de decisoes mais informadas por parte

das instituigoes financeiras.

Por fim, o objetivo final é entender o impacto que essa projecao terd em uma ins-
tituicao financeira, para que ela se adapte as mudancas, principalmente em um cendario
economico dinamico, em que a capacidade de antecipar tendéncias e fazer ajustes es-
tratégicos em tempo habil serd um diferencial competitivo importante. Por questao de
sigilo, denominaremos a instituicao financeira com um nome fantasia: ABC, de forma
que este trabalho busca fornecer uma ferramenta estatistica de previsao do mercado e

entender o impacto estratégico para essa instituicao que atua no setor financeiro.

1.4 Justificativa

A justificativa deste estudo estd atrelado a importancia de fornecer uma visao mais
precisa e fundamentada sobre o mercado de crédito, algo essencial para as instituigoes
financeiras que precisam tomar decisdes estratégicas com base em dados concretos e
projecoes assertivas. O mercado de crédito brasileiro tem enfrentado variagoes signifi-
cativas nos ultimos anos devido a uma série de fatores externos, sendo que entender como
esses fatores influenciam o mercado e ser capaz de projeta-los para o futuro é crucial para

a tomada de decisoes estratégicas e a gestao eficaz de riscos.

A capacidade de prever o comportamento do mercado de crédito pode ter um im-
pacto direto na rentabilidade e competitividade da instituicao financeira ABC, visto que,
ao ajustar suas estratégias de concessao de crédito e seus investimentos de acordo com
as projecoes de mercado, ela pode maximizar suas oportunidades de crescimento, além
de reduzir os riscos associados a inadimpléncia e a exposicao a flutuagoes economicas.

Instituicoes financeiras que nao conseguem prever as mudangas do mercado de forma efi-
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ciente podem se ver em desvantagem, com decisoes estratégicas mal fundamentadas e,

consequentemente, prejuizos financeiros.

Outro impacto que pode ter na ABC é no desenvolvimento de politicas internas, uma
vez que esse modelo pode auxiliar a segmentar melhor seus clientes, oferecendo crédito de
forma mais eficiente e direcionada. Isso pode envolver a adaptacao dos limites da carteira
de crédito, até os prazos e taxas de juros, de acordo com as perspectivas economicas. Essa
abordagem baseada em dados pode também ajudar os bancos a responder rapidamente
as mudancas nas preferéncias do consumidor e adaptar seus produtos as novas demandas

do mercado.

Por isso, a modelagem com previsao estatistica baseada em dados é uma ferramenta
valiosa para garantir a sustentabilidade das operacgoes no longo prazo e é uma questao de
competitividade e adaptacao estratégica. O mercado financeiro é altamente dinamico e
estd sujeito a mudancas rapidas e imprevisiveis, seja devido a fatores econdmicos, regu-
latérios ou tecnoldgicos. Em um cendario como esse, a capacidade de antecipar tendéncias

e ajustar suas operagoes de forma &agil e eficiente pode ser a chave para o sucesso da ABC.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd dividido em 6 capitulos: Introducao, Fundamentagao tedrica,
Método, Analise do mercado atual, Projecao do mercado e Conclusao. A primeira etapa
do seu desenvolvimento consistiu no levantamento de literatura sobre o mercado de crédito
brasileiro, sua estrutura e as tendéncias que tém impactado o setor; e dos modelos es-
tatisticos (como correlagoes e regressoes) e suas aplicagoes praticas. Essa revisao tedrica
serviu como base para a construcao do conhecimento necessario para a andlise, permi-
tindo uma compreensao abrangente das dinamicas do mercado de crédito e dos métodos

estatisticos.

A segunda etapa envolveu a descricao do método do estudo e a construgao do modelo
TAM do mercado de crédito, utilizando dados publicos e fontes governamentais, o que
permitiu visualizar o tamanho do mercado como um todo e delimitar o estudo. Nesta
etapa também foi realizada uma anélise do histérico do mercado, com foco em estabelecer
as principais variaveis que impactam o mercado. Para isso foi utilizado métodos de
correlagao com indicadores financeiros, como taxas de juros, PIB, desemprego, cambio,
consumo das familias e outras métricas economicas relevantes, para enfim selecionar as

variaveis do estudo.
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A terceira etapa consistiu na aplicacao e testes dos modelos mateméaticos mais adequa-
dos para a andlise, como regressao linear e logistica. A fundamentacao tedrica permitiu
uma aplicacao mais eficaz dos modelos escolhidos, garantindo que as andlises fossem bem
embasadas e que os resultados obtidos fossem confidveis. Essa etapa também permitiu
identificar qual modelo ofereceu o melhor resultado em termos de precisao e aplicabilidade

no contexto da instituicao ABC.

As consideragoes finais abordaram como aplicar essas projecoes na construcao de
estratégias para instituigoes do mercado financeiro, destacando a relevancia pratica do

trabalho e suas implicagoes para a tomada de decisao estratégica.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a revisao bibliografica para o trabalho, descrevendo o mercado
financeiro no Brasil, passando por cada uma das modalidades de crédito consideradas para
esse estudo, e os principais modelos matematicos considerado, sendo eles regressao linear

simples, multipla e regressao logistica.

2.1 Mercado Financeiro

O mercado financeiro é o ambiente onde se realizam transacoes de compra e venda
de ativos financeiros, como agoes, titulos de divida, moedas e derivativos, de forma que
ele conecta os investidores que buscam rentabilidade com os tomadores de recursos que
necessitam de financiamento para suas atividades produtivas. Esse mercado é composto
por diversos segmentos, cada um com suas caracteristicas e funcionalidades especificas, e é
fundamental para a manutencao da liquidez economica e a alocagao eficiente de recursos.
(COSTAJUNIOR; GOULART, 2011)

Os professores Costa Junior e Goulart (2011) definem os ativos reais como bens
tangiveis e intangiveis que uma empresa utiliza para operar, como maquinario e paten-
tes. Para adquirir esses ativos, as empresas precisam de capital, que pode ser obtido por
meio da emissao de ativos financeiros, como acoes e debéntures, de forma que esses ativos
financeiros representam direitos sobre recursos e possibilitam que as empresas captem o

dinheiro necessario para seus investimentos.

A existéncia de ativos financeiros € justificada pelo fato de que a renda total da econo-
mia nao é completamente consumida, e as familias e o governo podem optar por poupar.
Essa poupanca é, entao, canalizada para o mercado financeiro, onde é utilizada para finan-
ciar investimentos, ou seja, permite que os recursos sejam direcionados para projetos que
geram retorno. Essa intermediacao financeira é fundamental para a facilitacao do fluxo
de recursos entre poupadores e tomadores, e a partir dissom elas ajudam a reduzir os cus-

tos de transagao e a oferecer servigos que tornam o processo de captagao e concessao de
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crédito mais eficiente. Essa intermediacao é essencial para garantir que os recursos sejam

disponibilizados de forma eficaz e as principais vantagens da existéncia de intermediarios
financeiros sdo: (COSTAJUNIOR; GOULART, 2011)

A.

Economia de Escala: intermediarios financeiros operam continuamente, permitindo
a obtencao de economias de escala inacessiveis para tomadores de recursos e poupa-

dores;

Divisibilidade e flexibilidade: reiinem pequenos montantes de poupanga para ad-
quirir titulos primérios em diversas quantidades, aumentando a atratividade para os

poupadores e oferecendo flexibilidade aos tomadores de empréstimos;

Diversificagao do risco: compram diferentes titulos primérios, diluindo os riscos
assumidos e transferindo esses beneficios aos poupadores, resultando em maior liquidez

para os titulos indiretos;

Prazos de Vencimento: transformam titulos primarios com prazos especificos em

titulos indiretos com maturidades variadas, proporcionando op¢oes mais flexiveis;

Especializagao: sao especialistas na compra de titulos primarios, eliminando incon-
venientes que os poupadores enfrentariam ao negociar diretamente com varios credo-

res.

A partir dessas fungoes do mercado financeiro, é possivel segmenta-lo em algumas

categorias, sendo que os autores propoem uma divisao em quatro segmentos: mercado de

crédito, mercado de cambio, mercado monetario e mercado de capitais. A Figura 2 é uma

representagao feita pelos autores Costa Junior e Goulart (2011) das divisdes do mercado

financeiro:
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Figura 2: Divisoes do mercado financeiro

Mercado menetdrio: proporciona
financiamentos e aplicacbes de
curto e curtissimo prazo.

Mercado de crédito: financia Mercado de cdmbio:
0 COMSUMO para pessoas Mercado transforma valores de
fisicas e o capital de giro das ’ Financeiro — (i S ivs a2 E 2
Empresas. rmoeda nacional e vice-versa.

Mercado de capitais: proporciona
o financiamento de capital de giro
e capital permanente para as
empresas, além do financiamento
habitacional.

Fonte: Adaptada de Costa Junior e Goulart (2011)

O mercado de crédito é responsavel por financiar o consumo de pessoas fisicas e o
capital de giro das empresas, geralmente por meio de concessoes de crédito de curto e
médio prazo. Nesse mercado, atuam intermediarios bancarios, como bancos comerciais e

financeiras, sob a supervisao do Bacen, que controla, normatiza e fiscaliza as operagoes.

(COSTAJUNIOR; GOULART, 2011)

Ja o mercado de cambio facilita a conversao de moedas estrangeiras em moeda nacional
e vice-versa, apoiando tanto as exportagoes quanto as importagoes. Este mercado também
opera com transagoes de curto prazo e é regulado pelo Bacen, com a participagao de bancos
comerciais e corretoras. (COSTAJUNIOR; GOULART, 2011)

O mercado monetario, por sua vez, oferece financiamentos e aplicagoes de curto e
curtissimo prazo, sendo essencial para o controle da liquidez da economia pelo governo
federal, através do Bacen. Ele é responsavel pela formacao das taxas de juros basicas,
como a taxa SELIC e a taxa CDI, e realiza operacoes de mercado aberto para ajustar a
quantidade de moeda em circulacao. (COSTAJUNIOR; GOULART, 2011)

Por fim, o mercado de capitais proporciona financiamento de capital de giro e de
longo prazo, além de financiamento habitacional, com operacoes que podem ter prazos
indeterminados. As institui¢oes nao bancarias, como as que compoem o Sistema Brasileiro

de Poupanca e Empréstimo (SBPE), sdo os principais intermedidrios nesse mercado, que
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é regulado pela Comissao de Valores Mobilidrios (CVM). (COSTAJUNIOR; GOULART,
2011)

2.1.1 Estrutura do Mercado de Crédito

Ainda citando os autores Costa Junior e Goulart (2011), as operagoes de crédito
no Brasil abrangem uma ampla gama de produtos financeiros podendo ser classificadas
de acordo com a natureza do tomador (pessoa fisica ou juridica) e o tipo de crédito
envolvido. Elas sao mediadas principalmente por instituicoes financeiras, como bancos
comerciais, financeiras e cooperativas de crédito, sob a supervisao do Bacen, que regula
as condicoes de concessao e o controle das operagoes.Essas instituicoes financeiras tem um
papel fundamental como intermediarias, uma vez que fazem a conexao entre a oferta de
crédito e a demanda por financiamento, sendo responsaveis por avaliar riscos, garantir a

solvéncia e otimizar a distribuigao dos recursos financeiros.

Para as pessoas fisicas, as principais modalidades de crédito incluem o crédito pessoal,
o crédito consignado e o financiamento de bens duraveis; enquanto para pessoas juridicas,
as operagoes de crédito envolvem principalmente o capital de giro, os financiamentos para
investimentos e operacoes voltadas para a exportacao e o desenvolvimento de empresas de
grande porte, que, com base em garantias sélidas e um histérico de crédito consolidado,

conseguem acessar crédito de longo prazo com condigoes vantajosas. (COSTAJUNIOR;
GOULART, 2011)

As operacgoes de crédito no Brasil estao sujeitas a uma série de regulamentacoes e
controles que visam proteger tanto os consumidores quanto os credores, além de manter
a estabilidade do sistema financeiro. O Bacen desempenha um papel fundamental nesse
contexto, fiscalizando as instituicoes financeiras e implementando politicas monetarias
que afetam diretamente as taxas de juros e as condigoes de concessao de crédito. Costa
Junior e Goulart (2011) ressaltam a importancia dessas operagdes para o crescimento
da economia, uma vez que elas permitem que consumidores e empresas tenham acesso a
recursos necessarios para realizar seus projetos e investimentos, contribuindo assim para

o desenvolvimento economico do pais.

2.1.1.1 Recursos Livres - Pessoa Fisica

O crédito com recursos livres para pessoa fisica refere-se ao financiamento conce-
dido pelas instituicoes financeiras sem vinculacao ou destinacao especifica do recurso, ou

seja, esse crédito é flexivel e pode ser utilizado pelo consumidor para qualquer fim, como
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aquisicao de bens de consumo, despesas pessoais, investimentos ou outros compromissos
financeiros. Ele engloba produtos como empréstimos pessoais, cheque especial, cartoes de

crédito (rotativo, parcelado e a vista), entre outros. (PESENTE, 2019)

O autor Pesente (2019) explica que, apesar desse tipo de crédito ter alta flexibilidade,
normalmente envolvem taxas de juros mais altas, especialmente em modalidades como o
crédito rotativo do cartao de crédito, devido ao risco associado ao perfil do tomador e a
natureza do financiamento. O crédito livre oferece ao tomador a autonomia de decidir

como utilizar os recursos, sem a necessidade de comprovar a aplicacao do valor recebido.

Abaixo temos algumas modalidades de crédito com recursos livres, destinados para

pessoas fisicas, com as respectivas descrigoes que o autor Pesente (2019) apresenta:

A. Cheque Especial

O cheque especial é uma modalidade de crédito destinada a situagoes emergenciais,
onde o cliente pode utilizar valores além do saldo disponivel na sua conta corrente.
Essa linha de crédito é pré-aprovada pelo banco, o que facilita o acesso imediato ao

crédito, sendo uma alternativa rapida para cobrir eventuais imprevistos financeiros.

No entanto, essa modalidade tem uma desvantagem significativa: as taxas de juros sao
elevadas, ou seja, o uso continuo do cheque especial pode gerar altos custos ao cliente,
ja que, além dos juros altos, nao ha um planejamento formal para o pagamento da
divida.

B. Crédito Pessoal Nao Consignado

O crédito pessoal nao consignado é uma modalidade de empréstimo pessoal que nao
exige vinculagao direta com a fonte de renda do tomador, ou seja, o crédito é dispo-
nibilizado sem a necessidade de desconto automaético na folha de pagamento, o que

implica em uma avaliacao de crédito mais rigorosa por parte da instituicao financeira.

Sendo assim, as taxas de juros dessa modalidade sao, em geral, mais altas, dado o maior
risco para a instituicao financeira, que nao tem a garantia de pagamento vinculada a
remuneracao do tomador. Esse crédito é amplamente utilizado para cobrir despesas

pessoais, como pagamento de dividas, reformas ou outros gastos nao planejados.

C. Crédito Pessoal Consignado

O crédito pessoal consignado ¢ uma forma de empréstimo onde as parcelas sao des-
contadas diretamente da fonte de pagamento do cliente, seja a folha de pagamento,

aposentadoria ou pensao. Como hé uma seguranca do pagamento automatico, essa
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modalidade oferece taxas de juros mais baixas em comparacao ao crédito nao con-
signado, sendo ele ideal para pessoas que possuem uma fonte de renda fixa, pois as

parcelas sao descontadas diretamente, o que reduz o risco de inadimpléncia.

e Publico: O crédito consignado publico é destinado a servidores publicos, que
possuem estabilidade no emprego e, consequentemente, maior garantia de paga-
mento. Isso permite que os bancos oferecam taxas de juros mais baixas, ja que o

risco de inadimpléncia é reduzido.

e Privado: O crédito consignado privado é oferecido aos trabalhadores da ini-
ciativa privada, com condic¢oes de pagamento similares ao crédito consignado
publico, mas com taxas ligeiramente mais altas devido ao maior risco percebido
pelas instituicoes financeiras. A seguranca de pagamento vem da vinculagao com

a remuneracao regular do trabalhador.

e Instituto Nacional do Seguro Social (INSS): O crédito consignado para
INSS ¢ destinado a aposentados e pensionistas, com taxas ainda mais baixas,
devido a estabilidade das fontes de renda relacionadas a aposentadoria ou pensao,
de forma que esse tipo de crédito se caracteriza por um risco extremamente baixo

de inadimpléncia, o que se reflete em taxas de juros bastante favoraveis.

D. Aquisicao de Bens Total

O crédito para aquisicao de bens é uma forma de financiamento destinada a compra de
bens de consumo duraveis, como veiculos, méveis e eletrodomésticos. Essa modalidade
é estruturada de maneira a permitir que o consumidor adquira o bem imediatamente,
com pagamento parcelado, sendo que as condi¢oes de pagamento podem variar, mas
em geral, as taxas de juros sao mais altas quando comparadas ao crédito consignado,

uma vez que o banco assume um risco maior.

e Veiculos: O crédito para a aquisicao de veiculos é uma das formas mais comuns
de financiamento no Brasil, permitindo ao consumidor a compra de carros, mo-
tos ou outros tipos de transporte. Geralmente, o veiculo adquirido serve como
garantia do empréstimo, o que permite que os bancos oferecam taxas de juros
mais competitivas, no entanto, esse tipo de financiamento pode envolver prazos

mais curtos para o pagamento.

e Outros bens: O crédito para aquisicao de outros bens abrange a compra de
itens como moveis, eletrodomésticos e equipamentos. Embora a estrutura de

pagamento seja similar a do financiamento de veiculos, os prazos e as taxas de
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juros variam conforme o tipo de bem adquirido, e é frequentemente utilizada em

estabelecimentos comerciais, onde o pagamento pode ser feito em varias parcelas.

E. Arrendamento Mercantil Total

O arrendamento mercantil, ou em inglés leasing, é uma operacao financeira na qual o
cliente “aluga”um bem com a opc¢ao de compra ao final do contrato, servindo como
uma alternativa ao financiamento tradicional, tendo a flexibilidade de uso do bem
antes de decidir pela compra definitiva. O leasing pode ser vantajoso, especialmente
para empresas que necessitam de bens de uso temporario ou que preferem nao adquirir

o bem de imediato.

e Veiculos: O arrendamento mercantil de veiculos permite ao cliente utilizar o
veiculo por um periodo determinado, com a opcao de compra-lo ao final do con-
trato. Essa modalidade é bastante utilizada por empresas e pessoas fisicas que
nao desejam assumir o compromisso de compra imediata, mas querem ter a posse

do bem por determinado tempo.

e Outros bens: O arrendamento mercantil de outros bens pode incluir equipa-
mentos, iméveis ou maquinas, sendo uma alternativa vantajosa para quem precisa
de bens de alto valor e nao deseja comprometer grandes quantidades de capital
imediatamente. Esse tipo de operagao pode ser vantajoso para quem necessita

de bens de capital temporarios e quer ter a opcao de compra ao final do contrato.

F. Desconto de Cheques

O desconto de cheques é uma operacao onde o cliente antecipa o valor de cheques
a vencer, de forma que a instituicdo financeira desconta uma taxa e libera o valor
ao cliente imediatamente. Apesar dessa modalidade de crédito oferecer rapidez no
acesso ao dinheiro, ela também pode envolver custos consideraveis, principalmente se
o cheque estiver sujeito a risco de devolugao. O banco assume o risco do pagamento

do cheque, o que justifica o desconto nas condi¢oes de pagamento.

G. Composicao de Dividas

A composicao de dividas é uma solugao financeira onde o tomador pode consolidar
multiplas dividas em um tnico empréstimo, ou seja, muito utilizada quando o cliente
possui diversas obrigacoes financeiras e busca simplificar o pagamento, reunindo todas
as dividas em uma tnica parcela. Essa operacao pode resultar em melhores condicoes
de pagamento, com reducao de taxas de juros, o que ajuda o cliente a controlar sua

divida de maneira mais eficiente.
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H. Outros Créditos Livres

Os outros créditos livres sao empréstimos que podem ser utilizados para qualquer
finalidade, como viagens, educagao ou emergencias financeiras. Essa categoria é ca-
racterizada pela flexibilidade no uso do crédito, mas também por uma variacao signi-
ficativa nas condicoes de pagamento, dependendo da instituicao financeira e do perfil
do cliente. Esses empréstimos nao exigem comprovacao de uso do recurso, oferecendo
uma liberdade maior para o consumidor, mas com taxas de juros que podem ser mais

altas do que outras modalidades com garantias.

1. Crédito Imobiliario

O crédito imobilidario é uma modalidade de financiamento destinada a compra de
imoveis, sendo oferecido em prazos mais longos e com taxas de juros reduzidas, prin-

cipalmente quando comparado a outras modalidades de crédito pessoal.

e Comercial: O crédito comercial para imoéveis é oferecido por bancos privados,
sendo estruturado de acordo com as condigoes e taxas do mercado. Essa modali-
dade pode ter condi¢oes mais flexiveis, mas geralmente apresenta taxas de juros

mais altas em comparacao ao crédito SFH.

e Home Equity: O home equity é um tipo de financiamento onde o cliente utiliza
a propria propriedade como garantia para obter um empréstimo. Essa modali-
dade oferece taxas mais baixas devido a garantia adicional, sendo uma excelente

opcao para quem deseja obter valores mais altos e com prazos mais longos.

e Livre: O crédito livre é uma modalidade sem vinculos especificos, permitindo
que os recursos sejam utilizados para qualquer finalidade relacionada a compra
ou melhoria de um imoével. As taxas de juros podem ser competitivas, mas essa
modalidade tende a ser menos comum do que outras modalidades vinculadas a
fundos como o FGTS ou o SFH.

e FGTS: O financiamento FGTS utiliza os recursos do Fundo de Garantia do
Tempo de Servigo para a compra de imodveis, com condigoes favoraveis de paga-
mento e taxas de juros mais baixas. Essa modalidade tem como objetivo facilitar

0 acesso a casa propria para trabalhadores com contas ativas no FGTS.

e Sistema Financeiro de Habitacao (SFH): O SFH é uma das modalidades
mais populares de financiamento imobiliario no Brasil, regulamentada pelo go-
verno, oferecendo condicoes especiais e taxas de juros reduzidas. O SFH é voltado
principalmente para a aquisi¢ao de imodveis residenciais, e é caracterizado por um

processo simplificado e condigoes acessiveis de pagamento.
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2.1.1.2 Recursos Livres - Pessoa Juridica

O crédito recursos livres para pessoa juridica é uma forma de financiamento desti-
nada a empresas, que também nao exige uma finalidade especifica para o uso do recurso.
Ele pode ser utilizado pelas empresas para diferentes necessidades, como capital de giro,
aquisicao de bens, expansao de operacgoes, investimentos em infraestrutura, ou reestru-

turacao financeira. (PESENTE, 2019)

Pesente (2019) observa que esse tipo de crédito proporciona grande flexibilidade para
as empresas, permitindo que elas ajustem o uso do recurso conforme a necessidade ope-
racional ou estratégica do momento. Embora as condig¢oes de pagamento e as taxas de
juros variem, esse financiamento normalmente possui taxas de juros mais baixas do que as
oferecidas para pessoas fisicas, devido ao perfil corporativo e ao volume de operagoes das
empresas. No entanto, as instituicoes financeiras geralmente exigem garantias ou garan-
tias reais para reduzir o risco do empréstimo. O autor descreve cada uma das modalidades,

conforme apresentado abaixo:

A. Desconto de Duplicatas e Recebiveis

O desconto de duplicatas e recebiveis é uma operacao em que a empresa antecipa o
pagamento de suas duplicatas a vencer, ou seja, a instituicao financeira compra esses

titulos de crédito da empresa com desconto, e paga uma parte do valor imediatamente.

Essa operacao é muito utilizada por empresas que precisam de liquidez rapida, per-
mitindo que o capital de giro seja mantido sem esperar o prazo de vencimento dos
recebiveis. A principal desvantagem dessa modalidade sao as taxas de desconto, que
podem ser altas dependendo da qualidade do crédito e da instituicao financeira envol-

vida.

B. Desconto de Cheques

O desconto de cheques para pessoa juridica segue a mesma légica do desconto de
cheques pessoais, mas no contexto empresarial. Nesse caso, a empresa antecipa o valor
de cheques recebidos a vencer, porém ela costuma envolver taxas de juros elevadas, ja
que o risco de inadimpléncia é assumido pela instituicao financeira até o momento do

pagamento do cheque.

C. Antecipacao de Cartao de Crédito

A antecipacao de cartao de crédito permite que as empresas antecipem o recebimento

das vendas realizadas no cartao de crédito, oferecendo rapidez no acesso ao capital,
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uma vez que o valor das vendas pode ser antecipado em um curto espaco de tempo. A
desvantagem, no entanto, sao as taxas elevadas, ja que a instituicao financeira assume

o risco de nao pagamento por parte do cliente final e cobra uma taxa de antecipacao.

D. Capital de Giro Total

O capital de giro é essencial para que as empresas possam manter suas operagoes

diarias, cobrindo custos com fornecedores, salarios e outras despesas operacionais.

e Até 365 dias: O capital de giro até 365 dias refere-se a empréstimos e linhas de
crédito com prazos curtos, geralmente de um ano ou menos. Geralmente, é utili-
zado para cobrir necessidades emergenciais de fluxo de caixa da empresa, sendo
uma solucao rapida, mas que pode envolver custos mais elevados, principalmente

se o risco da empresa for maior.

e Acima de 365 dias: O capital de giro acima de 365 dias oferece prazos mais
longos, permitindo que a empresa tenha uma maior flexibilidade para lidar com
suas necessidades financeiras. Pode ser utilizado para financiar necessidades mais
duradouras, mas as taxas de juros geralmente sao mais baixas em comparagao

a0s prazos curtos.

e Rotativo: O capital de giro rotativo permite que a empresa utilize o crédito de
forma continua, pagando juros apenas sobre o valor utilizado. Essa modalidade
é especialmente 1til para empresas que precisam de recursos de forma constante

e para atender a oscilagoes de caixa, mas as taxas de juros podem ser elevadas.

E. Conta Garantida

A conta garantida é uma linha de crédito que permite a empresa manter seu caixa
no saldo negativo por um periodo determinado, podendo ser uma solucao rapida para
cobrir deficiéncias temporarias de caixa, especialmente quando ha necessidade de pagar
fornecedores ou realizar pagamentos importantes. No entanto, as taxas de juros sao
elevadas, pois a instituicao financeira assume um risco maior devido a falta de garantias

tangiveis.

F. Cheque Especial

O cheque especial para pessoa juridica é uma linha de crédito que permite que a
empresa faca saques além do saldo disponivel na conta corrente, funcionando de forma
semelhante ao cheque especial para pessoas fisicas. Apesar de ser uma solugao pratica e
rapida, o cheque especial envolve altas taxas de juros, sendo uma das formas mais caras

de crédito, o que pode gerar dificuldades financeiras se utilizado de forma prolongada.
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G. Aquisicao de Bens Total

O crédito para aquisicao de bens na pessoa juridica tem como finalidade o financi-
amento de bens modveis ou imdveis, como veiculos, maquinas e equipamentos. Essa
modalidade é usada para financiar investimentos no patrimonio da empresa, com as

condicoes variando de acordo com o tipo de bem adquirido.

e Veiculos: O financiamento de veiculos é voltado para a aquisicao de carros,
caminhoes, vans e outros veiculos para a operacao da empresa, sendo geralmente
mais acessivel, com prazos e taxas de juros atrativos, dado que o veiculo pode

servir como garantia do crédito.

e Outros bens: O crédito para aquisi¢ao de outros bens envolve o financiamento
de equipamentos, mdveis e outros itens essenciais para a operacao da empresa.
O financiamento desses bens pode ter prazos variados, mas a garantia fornecida

pelo bem adquirido pode resultar em taxas de juros mais baixas.

H. Arrendamento Mercantil Total

O arrendamento mercantil (leasing) é uma forma de crédito em que a empresa “aluga”
um bem com a op¢ao de compra-lo ao final do contrato, sendo uma modalidade é
vantajosa para empresas que necessitam de bens de capital, mas nao querem imobilizar

grandes quantidades de capital de imediato.

e Veiculos: O arrendamento mercantil de veiculos permite que a empresa utilize
o bem por um periodo determinado, com a opcao de compra-lo no final. Essa
opcao é frequentemente utilizada por empresas que necessitam de veiculos, mas
nao desejam adquirir a propriedade imediata, sendo que além das vantagens

fiscais, o arrendamento oferece flexibilidade e reducao do custo inicial.

e Outros bens: O arrendamento de outros bens permite que a empresa adquira
equipamentos ou imoveis sem precisar fazer um pagamento inicial significativo,
podendo ser 1til para empresas que querem evitar grandes desembolsos iniciais

e preferem pagar pelo uso dos bens ao longo do tempo.

1. Vendor

O vendor é uma operagao de crédito onde uma empresa cede o direito de recebimento
de suas vendas a prazo para um banco ou instituicao financeira, que paga um valor
antecipado, ou seja, uma alternativa ao desconto de duplicatas, sendo frequentemente

utilizado em operagoes de vendas a prazo. A vantagem dessa modalidade ¢é a liquidez
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imediata que oferece para a empresa, mas, como o banco assume o risco de crédito, as

taxas podem ser altas.

Compror

O compror é uma operacao financeira onde uma empresa antecipa a venda de seus
recebiveis, mas sem o desconto imediato dos titulos, de forma que a operacao envolve
a antecipacao de valores a serem recebidos de forma negociada. O compror pode ser
vantajoso para empresas que necessitam de liquidez rapida, mas que nao querem pagar

taxas de desconto tao elevadas quanto as do desconto de duplicatas.

Adiantamento sobre Contrato de Cambio (ACC)

O ACC é uma linha de crédito utilizada por empresas exportadoras para antecipar
o recebimento das vendas realizadas no mercado externo, facilitando o fluxo de caixa
das empresas que realizam exportacoes, uma vez que permite o acesso antecipado aos
recursos de uma venda no exterior. As taxas de juros sao relativamente baixas, pois

o risco é menor, ja que o pagamento vem de uma transacao internacional.

Financiamento de Importacgoes

O financiamento de importagoes é uma linha de crédito voltada para empresas que
necessitam de recursos para pagar fornecedores estrangeiros, sendo frequentemente
utilizado por empresas que dependem de insumos ou produtos importados para a
producao ou revenda de seus produtos. As condi¢oes de financiamento podem variar

conforme a instituicao financeira e as garantias oferecidas.

Financiamento de Exportagoes

O financiamento de exportacoes é uma linha de crédito voltada para empresas que
realizam vendas internacionais, com o objetivo financiar a producao de bens destinados
a exportacao, facilitando o fluxo de caixa das empresas exportadoras. Assim como
o ACC, esse financiamento visa proporcionar liquidez imediata, permitindo que a

empresa tenha mais recursos para investir na produgao.

Repasse Externo

O repasse externo é uma modalidade de crédito onde as empresas recebem recursos
financeiros de instituigoes estrangeiras, geralmente para financiar projetos especificos
ou expansao de operacoes. Embora seja uma excelente fonte de financiamento com
taxas de juros geralmente mais baixas, ele estd sujeito a flutuagoes do cambio e a

restricoes impostas pelas entidades internacionais.
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0. Outros Créditos Livres

Os outros créditos livres para pessoa juridica sao linhas de financiamento flexiveis
oferecidas pelas instituicoes financeiras, sem exigéncias especificas de aplicagao dos re-
cursos, como capital de giro, expansao de operacoes ou investimentos, proporcionando
maior autonomia na gestao financeira. No entanto, devido a flexibilidade, essas linhas
tendem a ter taxas de juros mais altas e exigem anadlise rigorosa de crédito, além de
possiveis garantias, o que pode representar um risco maior tanto para as empresas
quanto para as instituicoes financeiras. Elas sao especialmente tteis para empresas
em expansao ou com necessidades financeiras urgentes, mas devem ser usadas com

cautela, considerando os custos e a capacidade de pagamento da empresa.

2.1.1.3 Recursos Direcionados - Pessoa Juridica

O crédito recursos direcionados para pessoa juridica é uma modalidade de financia-
mento que visa apoiar empresas em setores estratégicos ou atividades especificas, como
inovacgao, infraestrutura, agroindustria e sustentabilidade, por meio de condigoes espe-
ciais, como taxas de juros mais baixas e prazo de pagamento mais longo. (PESENTE,
2019)

De acordo com Pesente (2019), esses recursos sao frequentemente subvencionados
e possuem uma destinacao especifica, ou seja, a empresa precisa utilizar o valor do
empréstimo para finalidades previamente definidas. Esse tipo de crédito é geralmente
oferecido por instituicoes financeiras publicas ou programas de incentivo governamentais,
e tem como objetivo fomentar o crescimento economico e social, apoiar setores chave da
economia e contribuir para o desenvolvimento sustentavel e inovagao. Os recursos direci-

onados para pessoa juridica sao detalhados pelo autor conforme apresentado abaixo:

A. Crédito Rural Total

O crédito rural é uma linha de crédito voltada para o setor agropecuario, oferecendo
recursos para a producao agricola, pecuaria e atividades relacionadas, podendo ser
obtido por produtores rurais, cooperativas e empresas do setor agropecuario. Essa
modalidade tem o objetivo de fomentar o desenvolvimento e a competitividade do
agronegocio brasileiro, com condigoes de financiamento especiais, o que permite a

capitalizagao do setor e a melhoria da infraestrutura produtiva.

e Taxas de Mercado: O crédito rural com taxas de mercado segue as condigoes

definidas pelas institui¢oes financeiras, que podem ser mais altas do que as taxas
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reguladas. O mercado determina essas taxas com base no risco do tomador e nas
condicoes macroeconomicas, sendo geralmente utilizado por grandes empresas
do setor rural, que possuem uma maior capacidade de pagamento e exigem mais

flexibilidade nas condigoes de crédito.

e Taxas Reguladas: O crédito rural com taxas reguladas é regulamentado pelo
governo, e as taxas de juros sao limitadas por politicas ptblicas, com o objetivo de
tornar o financiamento mais acessivel para pequenos e médios produtores. Essas
taxas sao mais vantajosas em termos de custo para o tomador, o que favorece o
desenvolvimento do setor agricola, sendo que o crédito rural com taxas reguladas
pode ser obtido por meio de programas como o Programa Nacional de Apoio
ao Médio Produtor Rural (Pronamp), e o Programa de Incentivo a Produgao

Agropecudria (Proagro).

B. Financiamento Imobilidrio Total

O financiamento imobilidrio para pessoa juridica envolve recursos destinados a aquisicao,
construcao, reforma ou ampliacao de imdveis, voltados para empresas e entidades do
setor imobilidrio. O financiamento imobilidrio oferece condigoes especiais para em-
presas que buscam se expandir ou melhorar suas instalagoes, podendo ser acessado
através de recursos com diferentes condi¢oes de mercado, com a taxa de juros sendo

uma das principais variaveis.

e Taxas de Mercado: O financiamento imobilidrio com taxas de mercado é ca-
racterizado por taxas de juros definidas pelas condi¢oes do mercado financeiro,
sendo mais acessivel a empresas com boa capacidade de crédito, como grandes
corporacgoes e construtoras. O valor da taxa de juros é influenciado por fatores

como a inflacao e as taxas basicas de juros definidas pelo Bacen.

e Taxas Reguladas: O financiamento imobiliario com taxas reguladas ¢ subsidi-
ado pelo governo, o que resulta em condi¢oes de financiamento mais favoraveis,
com juros reduzidos e prazos mais longos.Sendo assim, o governo busca incenti-
var o desenvolvimento do mercado imobiliario, principalmente no que se refere
a construcao de iméveis para empresas de menor porte, ou ao financiamento de
infraestrutura e expansao de empresas, com foco no desenvolvimento do setor

produtivo.

C. Financiamento Recursos BNDES Total

O Banco Nacional de Desenvolvimento Econémico e Social (BNDES) é a principal

instituicao financeira publica de fomento no Brasil, sendo a forma como o governo
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oferece linhas de crédito especificas para o financiamento de projetos de investimento
e capital de giro de empresas. O objetivo é impulsionar o crescimento econoémico e
a competitividade no Brasil, especialmente em setores estratégicos como industria,

comércio e agroindustria.

e Capital de Giro Recursos BNDES: O financiamento de capital de giro
através do BNDES ¢ destinado a empresas que necessitam de recursos para man-
ter suas operacoes didrias, como pagamento de fornecedores, salarios e outras
despesas operacionais, sendo uma solugao importante para empresas de médio e
grande porte, principalmente em momentos de crise ou quando ha necessidade
de manter a producao funcionando enquanto se espera o pagamento de contas
a receber. As taxas de juros do BNDES sao geralmente mais baixas em com-
paracao com o mercado, o que torna essa modalidade uma opgao vantajosa para

as empresas.

e Financiamento Investimentos Recursos BNDES: O financiamento de in-
vestimentos do BNDES ¢é voltado para empresas que buscam expandir ou moder-
nizar sua infraestrutura, podendo ser utilizado para aquisicao de equipamentos,
reformas, construcao de fabricas ou instalagoes. O BNDES oferece condigoes
muito vantajosas para esse tipo de investimento, com prazos mais longos e ta-
xas de juros reduzidas, o que contribui para o desenvolvimento da capacidade

produtiva das empresas.

e Financiamento Agroindustrial Recursos BNDES: O financiamento agroin-
dustrial do BNDES é voltado para empresas do setor agropecuario e agroindus-
trial, como as que trabalham com processamento de alimentos, biocombustiveis
e produtos derivados da agricultura. Essa modalidade de financiamento busca
promover a competitividade do setor agroindustrial, garantindo que as empre-
sas possam investir em inovacgao, automacao e infraestrutura para aumentar a

eficiencia produtiva e agregar valor aos produtos.

D. Outros Créditos Direcionados

Os outros créditos direcionados sao recursos financeiros disponibilizados por entidades
publicas e privadas com o objetivo de atender necessidades especificas de determinados
setores ou regices. Esses financiamentos podem abranger diversas dreas de atuacao,
como tecnologia, inovagao, infraestrutura e servigos essenciais. Pesente (2019) explica
que os créditos direcionados sao importantes para fomentar setores estratégicos da eco-

nomia, como as industrias de alta tecnologia, as energias renovaveis, e a infraestrutura
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publica e privada.

Esses créditos podem ser concedidos com condigoes diferenciadas, como taxas subsi-
diadas, prazos longos e caréncia de pagamento, com o intuito de promover o desenvol-
vimento econdémico e social do Brasil. Exemplos de programas de crédito direcionado
incluem os financiamentos para a industria de tecnologia, os projetos de infraestrutura

urbana e rural, e os programas voltados para a sustentabilidade e a inovacao.

2.1.1.4 Cartao de Crédito - Pessoa Fisica e Juridica

O cartao de crédito para pessoa fisica é um dos principais meios de pagamento uti-
lizado pelos consumidores, oferecendo a possibilidade de realizar compras no presente e
pagar em parcelas futuras. O cartao de crédito é uma forma pratica de financiamento,

sendo um dos produtos financeiros mais utilizados no Brasil. (PESENTE, 2019)

Entretanto, o cartao de crédito para pessoa juridica oferece uma série de vantagens
para empresas, permitindo que fagam compras e paguem por bens e servigos de forma
mais pratica e controlada. Pesente (2019) destaca que esse tipo de cartao é utilizado
principalmente por pequenas e médias empresas, que buscam otimizar o controle financeiro
e ter acesso a beneficios corporativos, como programas de fidelidade e descontos especiais.
No entanto, assim como no cartao de crédito pessoal, ambos envolvem custos como taxas
de juros, anuidades e o interchange. Os conceitos para a composi¢ao do mercado de cartao

de crédito estao detalhados abaixo, conforme a descrigao do autor:

A. Interchange

O interchange refere-se a taxa cobrada pelo banco ou instituicao financeira que emite
o cartao ao comerciante ou estabelecimento que aceita o pagamento com cartao. Essa
taxa é paga pelo lojista a instituicao financeira que processa o pagamento, e é uma
das principais fontes de receita para as operadoras de cartoes, sendo que o valor do
interchange pode variar dependendo do tipo de cartao (por exemplo, cartoes de crédito
tradicionais, de beneficio, etc.) e da negociagao entre as partes envolvidas. No Brasil,
o valor do interchange tem sido regulamentado para evitar que os lojistas repassem

essas taxas para os consumidores de forma excessiva.

B. Spread Cambial

O spread cambial no contexto do cartao de crédito envolve a diferenca entre a taxa de
cambio usada pelo banco na conversao de uma compra realizada em moeda estrangeira

e a taxa de mercado. Quando o consumidor realiza uma compra no exterior ou em
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moeda estrangeira, o banco cobra uma taxa adicional sobre a conversao, gerando um
spread, permitindo que a instituicao financeira capture uma margem de lucro sobre
a conversao cambial, ou seja, uma fonte adicional de receita. O spread cambial pode
ser particularmente alto, impactando diretamente o custo de compras internacionais

feitas com o cartao.

Anuidade

A anuidade do cartao de crédito é o valor pago pelo consumidor anualmente para
utilizar o servigo do cartao, podendo variar amplamente dependendo do tipo de cartao,
do banco emissor e dos beneficios oferecidos, como programas de recompensas, milhas
aéreas ou servigos exclusivos. Embora seja uma cobranca fixa, o valor da anuidade
pode ser reduzido ou isento caso o consumidor atinja determinados critérios de uso ou

gasto no cartao, como alcangar uma quantia minima de compras mensais.

Cartao de Crédito

O cartao de crédito é uma das formas de pagamento mais populares e amplamente
utilizadas, tanto por consumidores quanto por empresas, oferecendo praticidade e
flexibilidade nas transacoes. No entanto, dependendo da forma de utilizacao, pode
envolver custos financeiros significativos, sendo que existem diferentes modalidades de
pagamento que os usudarios podem escolher ao utilizar o cartao de crédito, cada uma

com suas caracteristicas e implicagoes financeiras.

e Rotativo: O crédito rotativo ocorre quando o consumidor nao paga a fatura
total do cartao e opta por pagar um valor minimo. Essa modalidade é uma das
mais caras, pois as taxas de juros cobradas sobre o saldo devedor podem ser extre-
mamente altas, ou seja, oferece flexibilidade, mas ao custo de um endividamento

mais caro e com juros compostos.

e Parcelado: No crédito parcelado, o consumidor pode dividir o valor da compra
em varias parcelas fixas, com ou sem juros, dependendo da politica do banco
e das condicoes acordadas. Essa modalidade é menos custosa que o rotativo,
mas ainda envolve juros, de forma que muitas vezes o parcelamento é oferecido
com condig¢oes promocionais, como parcelas sem juros ou com juros reduzidos em

determinado numero de vezes.

e A vista: Quando o consumidor paga a fatura do cartao de crédito de forma
integral no vencimento, ele estd utilizando a modalidade de crédito a vista. Neste

caso, nao ha cobranga de juros, e o pagamento é feito no prazo estipulado pela
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fatura. Essa é a forma mais vantajosa de utilizar o cartao de crédito, pois o
consumidor evita as altas taxas de juros do crédito rotativo e o custo adicional

de parcelamento.

2.1.2 Fatores que influenciam o Mercado de Crédito

Segundo Mishkin e Serletis (2011) o mercado de crédito é impactado por uma série
de fatores interligados que influenciam tanto a oferta quanto a demanda por empréstimos
e financiamentos. Um dos fatores é a taxa de juros, que desempenha um papel crucial ao
determinar o custo do crédito, ou seja, quando as taxas de juros estao elevadas, o custo
do financiamento aumenta, o que tende a desincentivar o consumo e o investimento, pois
tanto consumidores quanto empresas tendem a adiar ou reduzir suas compras e projetos.
Por outro lado, taxas de juros mais baixas tornam o crédito mais acessivel, incentivando

o endividamento e, consequentemente, o consumo e a expansao economica.

Outro fator importante é a expectativa economica, ou seja, a confianca no futuro
economico, seja por parte de consumidores ou empresas, influenciando diretamente a
disposicao em tomar empréstimos. Em periodos de otimismo, as pessoas se sentem mais
seguras para adquirir crédito, enquanto em momentos de incerteza, o medo de dificuldades
financeiras faz com que tanto os individuos quanto as empresas se tornem mais cautelosos,
o que reduz a demanda por crédito. Sendo assim, a saide geral da economia, incluindo
a evolucao do PIB, a taxa de desemprego e a inflagao, também impacta fortemente o
mercado de crédito. (MISHKIN; SERLETIS, 2011)

A politica monetéria é outro fator que pode afetar o mercado de crédito, por exem-
plo, as decisoes dos bancos centrais para a definicao das taxas de juros e a realizacao
de operacoes de mercado aberto, podem aumentar ou reduzir a quantidade de dinheiro
disponivel no sistema financeiro. Durante crises econémicas, o banco central pode adotar
politicas expansionistas, como a reducao das taxas de juros ou o aumento da liquidez,

para estimular a oferta de crédito e aquecer a economia. (MISHKIN; SERLETIS, 2011)

Os autores ainda ressaltam que o risco de inadimpléncia também é um elemento-
chave que influencia o mercado de crédito, visto que quando os indices de inadimpléncia
sao elevados, as instituicoes financeiras se tornam mais cautelosas e, por consequéncia,
podem restringir a oferta de crédito. Em um cenério de alta inadimpléncia, os credores,
para se protegerem contra o risco de nao pagamento, elevam as taxas de juros, o que pode

tornar o crédito mais caro e menos acessivel.
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As politicas regulatorias que determinam as condicoes de concessao de crédito, como
limites para as taxas de juros e exigéncias de transparéncia, podem influenciar a dis-
posicao das instituicoes financeiras em oferecer crédito. Além disso, as regulamentacoes
de capital e solvéncia garantem a estabilidade do sistema financeiro, impactando a capaci-
dade dos bancos de emprestar dinheiro e a quantidade de crédito disponivel na economia.
(MISHKIN; SERLETIS, 2011)

Além desses fatores economicos e regulatérios, os autores defendem que a confianca
dos consumidores e empresas também desempenha um papel crucial. Quando as pessoas se
sentem confiantes em relacao a sua situacao financeira e a estabilidade economica, tendem
a gastar mais e a buscar mais crédito. Em contrapartida, em periodos de incerteza, tanto
consumidores quanto empresas reduzem seu consumo e evitam assumir novas dividas, o

que diminui a demanda por crédito.

O nivel de endividamento da economia é outro aspecto relevante, uma vez que, se a
economia estiver altamente endividada, especialmente com consumidores ou empresas que
ja possuem dividas significativas, as instituicoes financeiras podem ser mais cautelosos em
conceder novos créditos, ou entao podem aumentar as taxas de juros para compensar o
risco adicional. Esse ciclo pode dificultar o acesso ao crédito e desacelerar o crescimento
economico. (MISHKIN; SERLETIS, 2011)

Sendo assim, o acesso ao crédito continua a ser uma preocupacao fundamental, es-
pecialmente em economias emergentes, onde muitas pessoas e empresas ainda enfrentam
barreiras significativas, como falta de informagoes financeiras ou a auséncia de um histérico
de crédito. Esses fatores, que variam de decisoes de politica monetaria a mudancas no
comportamento do consumidor e inovagoes no setor financeiro, interagem de maneiras
complexas e moldam o mercado de crédito em uma economia. Portanto, a dinamica desse
mercado depende de uma série de condigoes economicas, regulatérias e comportamentais
que podem ser ajustadas para garantir sua estabilidade e o acesso mais amplo ao crédito.
(MISHKIN; SERLETIS, 2011)

2.2 Metodologia de Gestao e Melhoria

A gestao da qualidade é uma abordagem estratégica e sistematica adotada pelas or-
ganizacoes para garantir que seus produtos e servigos atendam aos padroes e expectativas
de seus clientes. Dentro deste contexto, a melhoria continua dos processos ¢ um dos prin-

cipais objetivos das empresas que buscam eficiéncia e competitividade. Para alcancar esse
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objetivo, o Ciclo PDCA (Plan-Do-Check-Act) é uma das metodologias mais utilizadas.
O PDCA ¢ uma ferramenta fundamental da gestao da qualidade, pois permite que as
organizacoes monitorem, ajustem e melhorem continuamente seus processos, garantindo
que os produtos e servicos estejam sempre alinhados as necessidades do mercado e aos

padroes de qualidade estabelecidos. (PACHECO et al., 2005)

O ciclo PDCA consiste em quatro etapas sequenciais e ciclicas: Planejar (Plan), Fazer
(Do), Verificar (Check) e Agir (Act). A primeira fase, Planejar, envolve a definigao clara
dos objetivos e metas, bem como o diagndstico dos processos e areas que precisam de
melhoria. A organizacao deve estabelecer um plano de acao com solugoes e estratégias
que possam atingir esses objetivos. A fase de Fazer coloca o plano em prética, implemen-
tando as mudancas ou solugoes propostas. Durante esta etapa, é crucial registrar todas as
acoes executadas, permitindo uma anélise detalhada nos proximos passos. Em seguida,
a fase Verificar compara os resultados obtidos com os objetivos planejados, analisando
se as melhorias estao gerando os efeitos desejados. Caso haja desvios ou resultados in-
satisfatorios, a fase Agir é a responsavel por ajustar as acoes e padronizar as melhorias
realizadas, criando novas praticas para garantir que os resultados sejam mantidos e melho-
rados continuamente. O ciclo PDCA é, portanto, uma ferramenta essencial para qualquer
organizacao que deseje adotar uma abordagem estruturada para a melhoria continua de
seus processos. (PACHECO et al., 2005)

Além do PDCA, outra metodologia comumente usada na gestao da qualidade é o
Ciclo SDCA (Standardize-Do-Check-Act), que é particularmente eficaz quando o foco
esta na padronizagao e manutencao da qualidade ao longo do tempo. O SDCA segue uma
estrutura semelhante ao PDCA | mas com uma énfase adicional na criacao de padroes para
garantir que as operacoes sejam realizadas de forma consistente e eficiente. A principal
diferenca entre os dois ciclos estda no inicio do processo. O SDCA comeca com a fase
Standardize (Padronizar), onde as melhores préticas e processos sdo formalizados em
documentos e procedimentos, com o objetivo de criar um padrao para ser seguido em
todas as operacoes subsequentes. A fase de Fazer no SDCA envolve a execucao dos
processos conforme os padroes estabelecidos, enquanto a fase de Verificar monitora a
conformidade com esses padroes, garantindo que a qualidade seja mantida. Se algum
desvio for encontrado, a fase Agir busca corrigir o processo, mantendo a estabilidade e
padronizacao da qualidade ao longo do tempo. O SDCA ¢ particularmente util quando as
organizacoes buscam estabilidade e consisténcia, além de garantir que as melhorias sejam
sustentdveis. (STRACKE, 2019)

Em comparagao com o PDCA, o SDCA ¢ mais indicado para contextos em que os
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processos ja sao eficazes, mas precisam ser estabilizados e continuamente monitorados
para evitar variagoes indesejadas. O PDCA, por sua vez, é ideal quando a organizagao
esta buscando implementar melhorias continuas, sendo uma ferramenta mais dinamica e
flexivel para promover mudancas e ajustes regulares nos processos. Ambas as metodo-
logias sao complementares e podem ser utilizadas de maneira integrada, onde o PDCA
pode ser usado para impulsionar melhorias, enquanto o SDCA assegura que as melhorias

implementadas sejam padronizadas e mantidas ao longo do tempo. (STRACKE, 2019)

Ambos os ciclos, PDCA e SDCA, sao fundamentais na gestao da qualidade, permi-
tindo que as organizacoes melhorem seus processos de maneira estruturada, estavel e
sustentavel. A metodologia PDCA, com sua abordagem iterativa e focada na melhoria
continua, e o SDCA, com sua énfase na padronizacao e estabilidade, sao ferramentas po-
derosas para qualquer organizacao que busque garantir a qualidade e eficiéncia em suas
operagoes. (STRACKE, 2019)

2.3 Correlacao

A correlagao é um conceito estatistico fundamental que mede a relacao entre duas ou
mais variaveis. Segundo James et al. (2021), a correla¢do quantifica o grau em que duas
variaveis estao relacionadas, permitindo entender se, a medida que uma variavel aumenta
ou diminui, a outra também tende a se comportar de maneira similar. Essa relacao é

expressa por meio de um coeficiente de correlacao, que varia entre -1 e 1.

Um coeficiente de correlagao de 1 indica uma correlagao perfeita positiva, o que sig-
nifica que, a medida que uma variavel aumenta, a outra também aumenta de forma pro-
porcional. Por outro lado, um coeficiente de -1 indica uma correlacao perfeita negativa,
onde o aumento de uma variavel estd associado a diminuicao da outra. Um coeficiente de

0 sugere que nao ha relagao linear entre as varidveis. (JAMES et al., 2013)

A correlagao é uma ferramenta importante na area da engenharia mas nao necessari-
amente implica causalidade, ou seja, embora duas variaveis possam estar correlacionadas,
isso nao significa que uma causa a outra. Isso acontece pois a correlacao pode ser in-
fluenciada por fatores externos ou varidveis ocultas que nao estao sendo consideradas na
anélise, sendo importante interpretar os resultados da correlacdo com cautela. (JAMES

et al., 2013)
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2.3.1 CaAculo de correlagao

A correlagao é uma medida estatistica que pode ser calculada de diversas formas,
sendo a mais comum através do coeficiente de correlacao de Pearson. Sendo assim, a

Formula 2.1 apresenta o caculo para identificar se, e em que grau, duas varidveis estao

relacionadas entre si. (AZEVEDO, 2016)

r— > (i —7)(yi — 9)
Vi (@i —2)? 20 (v — )2

(2.1)

Em que:

- r é o coeficiente de correlagao de Pearson;

x; e y; sao os valores observados das variaveis X e Y;
- ¥ e y sao as médias das variaveis X e Y;
- n é o numero de observagoes.

O coeficiente r pode variar entre -1 e +1, sendo que: r = +1 indica uma correlacao
perfeita e positiva; » = —1 indica uma correlacao perfeita e negativa; e r = 0 indica que

nao existe correlacao linear entre as varidveis. (AZEVEDO, 2016)

De acordo com Azevedo (2016), o valor de r pode ser interpretado da seguinte forma:

e Correlagao forte: r entre 0,7 e 1,0 ou -0,7 e -1,0;

e Correlacao moderada: r entre 0,3 e 0,7 ou -0,3 e -0,7;

e Correlacao fraca: r entre 0 e 0,3 ou 0 e -0,3.

O autor explica que, ao calcular a correlacao, é importante garantir que as variaveis
estejam em uma escala comparavel, e que o relacionamento entre elas seja linear. Além
disso, o uso de visualizagoes gréaficas, como o grafico de dispersao, é recomendado para

identificar visualmente o tipo de relagao entre as variaveis, podendo ajudar a evidenciar

o tipo de relacao entre as variaveis.

2.3.2 Ferramentas de correlacao

A correlacao é uma ferramenta amplamente utilizada em andalises estatisticas, e pode

ser facilmente aplicada por diversos softwares. Um dos ambientes mais populares para
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realizar essas analises é o Jupyter Notebook, uma plataforma interativa que permite aos
analistas realizar calculos, visualizacoes e documentar seus processos em um tnico docu-

mento. (MCKINNEY, 2018)

De acordo com McKinney (2018), Jupyter é especialmente valorizado por sua capaci-
dade de integrar cédigo, resultados e visualizagoes de forma dinamica e acessivel, sendo
uma das ferramentas mais utilizadas por cientistas de dados e estatisticos. Além da facili-
dade de realizar calculos de correlagao, o Jupyter oferece uma integragao com bibliotecas
poderosas como Pandas, NumPy e Matplotlib, que sao essenciais para a manipulagao de

grandes volumes de dados e a criacao de graficos.

A visualizagao dos dados é uma parte crucial da anélise de correlagao, e o Jupyter
permite a construcao de gréaficos de dispersao de forma simples, utilizando o Matplotlib
para representar a relacao entre duas variaveis. Esses graficos ajudam a identificar a
tendéncia geral da relagdo, como uma linha ascendente (correlagao positiva) ou descen-
dente (correlacao negativa), além de revelar a forga da correlagdo com base na dispersao
dos pontos. (MCKINNEY, 2018)

Outra grande vantagem do Jupyter é a possibilidade de realizar analises multivariadas.
A plataforma facilita o uso de visualizacoes mais complexas, como mapas de calor e outras
representacoes, que podem mostrar relagoes entre multiplas variaveis simultaneamente.
Além disso, o Jupyter permite a facil personalizacao dos graficos, ajustando cores, tama-
nhos e formas para destacar informagoes relevantes e facilitar a interpretagao. Portanto,
ao utilizar o Jupyter, os analistas podem nao apenas realizar calculos de correlacao, mas

também explorar, visualizar e interpretar dados de forma eficaz. (MCKINNEY, 2018)

2.4 Meétodos de Regressao

A regressao é uma técnica estatistica fundamental utilizada para modelar e analisar
a relacao entre varidveis, de forma que seu principal objetivo é prever o valor de uma
variavel dependente com base em uma ou mais variaveis independentes. Essa técnica é
amplamente aplicada em diversas areas, devido a sua capacidade de quantificar relagoes
e fazer previsoes a partir de dados histéricos. A analise de regressao pode ser dividida em
varios tipos, sendo os mais comuns a regressao linear simples e a regressao linear multipla,

que serao abordadas em detalhes. (JAMES et al., 2013)

A regressao linear simples é usada quando existe uma unica variavel independente

e a relacao entre as variaveis é linear. Esse modelo busca encontrar a melhor linha
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que se ajusta aos dados, permitindo prever o valor da variavel dependente com base na
variavel independente. Esse tipo de regressao é uma das técnicas mais simples e eficazes,
sendo uma 6tima porta de entrada para a analise de dados, sendo que a interpretacao do
coeficiente da variavel independente fornece uma ideia sobre como ela influencia a variavel

dependente. (JAMES et al., 2013)

Por outro lado, a regressao linear multipla é utilizada quando ha duas ou mais variaveis
independentes, e portanto, nesse caso, a relacao entre a variavel dependente e as variaveis
independentes é modelada de forma linear, mas com mais de um preditor. Esse tipo de
regressao permite a analise do impacto simultaneo de vérias variaveis sobre uma variavel
dependente, ou seja, uma extensao da regressao linear simples, mas com a capacidade
de considerar multiplos fatores que podem influenciar a variavel dependente de maneira
conjunta. (JAMES et al., 2013)

A grande vantagem da regressao linear multipla é que ela possibilita entender como
varias variaveis independentes contribuem para a previsao de uma variavel dependente,
enquanto controlam o efeito de outras varidveis. Além disso, a regressao linear multipla
permite o controle de variaveis confusas, ou seja, variaveis que podem estar influenciando
simultaneamente tanto a varidvel dependente quanto as varidveis independentes. Ao
incluir essas varidveis no modelo, podemos obter estimativas mais precisas dos efeitos
das variaveis independentes sobre a variavel dependente. Dessa forma, a regressao linear
multipla é uma ferramenta poderosa para andlise de dados em contextos mais complexos,
onde vdrias varidveis podem influenciar simultaneamente a varidvel de interesse. (JAMES

et al., 2013)

2.4.1 Regressao Linear Simples

A regressao linear é uma técnica estatistica fundamental utilizada para modelar a
relacao entre uma varidavel dependente e uma variavel independente. Segundo James et
al. (2021), o objetivo principal da regressao linear é encontrar a melhor linha que se
ajusta aos dados, permitindo prever o valor da variavel dependente com base nos valores

da varidavel independente. Sendo assim, a regressao linear é representada pela equagao
aprsentada na Férmula 2.2: (AZEVEDO, 2016)

Y=a+b0X+¢ (2.2)

Em que:
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- Y é a variavel dependente;

- X é a variavel independente;

- a € o intercepto da linha;

- b é o coeficiente angular, que indica a inclinagao da linha de regressao;

- € é o erro aleatorio, ou o termo de erro, que representa a diferenca entre o valor

observado e o valor previsto.

O coeficiente b representa a variacao esperada em Y para cada unidade de variacao em
X. Em outras palavras, ele nos diz o quanto esperamos que Y mude, em média, quando

X varia em uma unidade. O intercepto a é o valor de Y quando X = 0, ou seja, o ponto

onde a linha de regressao cruza o eixo Y. (AZEVEDO, 2016)

O termo ¢ é uma parte importante da equagao, pois ele leva em consideracao as
variacoes nos dados que nao podem ser explicadas pela variavel independente X. Este
erro reflete a diferenca entre os valores observados de Y e os valores que o modelo preve,

sendo essencial para compreender a precisao do modelo de regressao. (AZEVEDO, 2016)

A técnica de regressao linear busca minimizar a soma dos quadrados das diferengas
entre os valores observados e os valores previstos pela linha de regressao. Esse método
é conhecido como “método dos minimos quadrados”. A precisao do modelo de regressao
pode ser avaliada pelo coeficiente de determinacao R?, que indica a proporcao da varia-
bilidade em Y que é explicada por X. (AZEVEDO, 2016)

O coeficiente de determinagao é dado pela Férmula 2.3: (AZEVEDO, 2016)

2 Z?:l(}/; — Y>2 — Z?:l(yi — }A/z>2
= S SRNUASGE (23)

Em que:

- Y; sao os valores observados de Y

- Y; sdo os valores previstos pela linha de regressao;
-Y é a média dos valores de Y;

- n é o numero de observagoes.

O valor de R? varia entre 0 e 1, sendo que um valor de R? préximo de 1 sugere que
o modelo de regressao explica bem a variacao dos dados observados, ou seja, a linha de

regressao se ajusta muito bem aos dados. Por outro lado, um valor de R? préximo de 0
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indica que o modelo nao explica adequadamente a variabilidade de Y com base em X.
(AZEVEDO, 2016)

Além de prever valores, a regressao linear também permite avaliar a forca e a direcao
da relagao entre as variaveis, de forma que a visualizacao dos dados com graficos de
dispersao é uma ferramenta comum para representar a relacao entre duas varidveis. A

visualizacao ajuda a identificar padroes que podem nao ser evidentes apenas por meio de
nimeros. (AZEVEDO, 2016)

Os gréficos de dispersao permitem que a tendéncia geral da relacao seja apresentada
de forma mais visual, ou seja, se os pontos formarem uma linha ascendente, isso indica
uma correlagao positiva, e se formarem uma linha descendente, indica uma correlagao
negativa. A dispersao dos pontos também pode fornecer informacoes sobre a forca da
correlacao — pontos préximos a uma linha de tendéncia indicam uma correlagao forte,
enquanto pontos dispersos sugerem uma correlagao fraca (AZEVEDO, 2016). A Figura 3

apresenta um exemplo de um grafico de dispersao.

Figura 3: Exemplo de Grafico de Dispersao
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Fonte: Elaborada pela autora

Além dos graficos de dispersao, outras visualizacoes, como mapas de calor e graficos
de bolhas, podem ser titeis para explorar relagoes entre variaveis em casos mais complexos.
(AZEVEDO, 2016)
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2.4.2 Relacao entre correlagao e regressao linear

Entender a relacao entre regressao linear e correlacao é essencial para a analise de
dados e a interpretacao de fenomenos complexos. A correlacao mede a forca e a direcao
da relagao linear entre duas variaveis, no entanto, nao fornece informagoes sobre a natureza

da relacao, de forma que a regressao linear consegue aprofundar e explicar melhor sobre

o problema. (SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018)

A anélise de correlacao pode ser um passo inicial na construcao de um modelo de
regressao, visto que, ao identificar quais variaveis estao correlacionadas, é possivel tomar
decisoes sobre quais delas incluir na modelagem. FEssa abordagem nao apenas ajuda a
simplificar o modelo, mas também garante que as variaveis escolhidas sejam relevantes e
contribuam para a explicagao do fenémeno em estudo. (SCHOBER; BOER; SCHWARTE,
2018)

Portanto, a correlagdo e a regressao linear sao ferramentas complementares que,
quando utilizadas em conjunto, oferecem uma compreensao mais completa das relagoes
entre varidaveis em um conjunto de dados. A correlagao pode indicar quais varidveis me-

recem mais atencao, enquanto a regressao linear permite uma andlise mais profunda e

detalhada dessas relagoes. (SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018)

2.4.3 Aplicacoes da regressao linear

A regressao linear é uma ferramenta amplamente utilizada no mercado financeiro,
especialmente para a projecao de receitas e a analise do comportamento de variaveis
economicas e financeiras ao longo do tempo. A aplicacao dessa técnica proporciona uma
visao mais clara sobre o impacto das variaveis independentes nas receitas e pode ser um

indicador crucial para a tomada de decisoes no ambiente financeiro. (RODRIGUES, 2012)

Uma das principais aplicagoes da regressao linear no mercado financeiro é a projecao de
receitas, especialmente em setores como bancos e financeiras. Por exemplo, em um banco,
a projecao da receita com juros pode ser influenciada por varidveis como a taxa de juros,
o volume de empréstimos concedidos, a inflacao, entre outros fatores. Nesse contexto,
a regressao linear permite prever como mudancas em uma variavel independente afetam
a variavel dependente, ajudando as instituicoes financeiras a tomar decisoes estratégicas
sobre suas operagoes de crédito, investimentos e politicas monetarias. (RODRIGUES,
2012)

A técnica de regressao linear também é 1til para que as institui¢oes financeiras ajustem
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suas politicas de concessao de crédito, minimizando riscos e maximizando a rentabilidade.
Ao prever a receita futura de uma carteira de crédito, por exemplo, a regressao linear
ajuda a determinar a rentabilidade de diferentes segmentos de clientes e possibilita o

ajuste de estratégias de precos e taxas de juros. (RODRIGUES, 2012)

Em resumo, a regressao linear é uma ferramenta fundamental para a projecao de
receita no mercado financeiro, pois permite modelar relagoes complexas entre variaveis
economicas e financeiras, fornecer previsoes mais precisas e ajudar nas decisoes estratégicas.
Como destacado por Rodrigues (2012), ao aplicar modelos de regressao, as institui¢oes
financeiras conseguem otimizar suas operagoes, ajustar suas expectativas de receita e

reduzir os riscos associados as suas atividades.

2.4.4 Regressao Linear Multipla

O modelo de regressao linear multipla expande essa ideia para multiplas varidveis
independentes em relagao a regressao linear simples. No caso da regressao linear multipla,
a relagao entre a varidvel dependente y e as variaveis independentes x1, zo, ..., x, ¢ dada
pela equagao 2.4. (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001)

y=Po+ w1+ Pora + ...+ Bpan + € (2.4)

Em que:

- y € a variavel dependente;

- X1,T9,...,%, sao as variavel independentes;
- Bo, b1, Ba, - . ., Bn sao multiplos coeficientes que indicam a influéncia de cada variavel
independente

- € é o erro, ou seja, a diferenca entre os valores observados e os valores previstos.

Para calcular os coeficientes (g, 31, ..., 8, na regressao linear multipla ¢é utilizado o
método dos minimos quadrados, que busca minimizar a soma dos quadrados dos erros
(residuos), ou seja, minimizar a funcdo de custo dada pela equagao 2.5. (CASELLA;
BERGER, 2002)

Soma dos quadrados dos erros = z:(yZ — 9i)? (2.5)
i=1
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Em que:
- y; sao os valores observados da variavel dependente;

- 1; sao os valores previstos pelo modelo para as variaveis independentes correspon-

dentes.

Este processo resulta na determinacao dos coeficientes g, 51, . . ., Bn, que sao usados
para fazer as previsoes de y para novos valores de z1, xs, ..., x,. (CASELLA; BERGER,
2002)

Uma vez ajustado o modelo, é possivel avaliar a qualidade do ajuste por meio do
coeficiente de determinacao R?, que indica a proporcao da variacao de y que é explicada
pelas varidveis independentes 1, 7o, ..., 2,. O valor de R? varia entre 0 e 1, sendo que

valores mais préximos de 1 indicam que o modelo explica bem os dados observados.

(CASELLA; BERGER, 2002)

Além disso, é possivel calcular métricas como o erro médio absoluto (MAE - Mean
Absolute Error) e o erro quadratico médio (RMSE - Root Mean Squared Error) para
avaliar a precisao das previsoes do modelo, que podem ser descritas pelas Formulas 2.6 e
2.7, respectivamente. (CASELLA; BERGER, 2002)

] — .
MAE = = Y; - Y, 2.6
IR (2.6)

Em que:
- Y; sao os valores observados de Y;
- Y; sao os valores previstos pela linha de regressao;

- n é o numero total de observacoes.

Em que:
- Y; sao os valores observados de Y
- Y, sao os valores previstos pela linha de regressao;

- n é o numero total de observacoes.



52

Pode-se perceber que a métrica MAE indica a média dos erros absolutos, ou seja, a
média das diferencas entre os valores observados e os valores previstos, podendo ser ttil

quando se deseja uma métrica facil de interpretar e quando nao se quer penalizar erros

grandes de forma excessiva. (CASELLA; BERGER, 2002)

Entretanto o RMSE mede a diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os va-
lores reais observados, fornecendo uma medida quantitativa do erro médio, ou seja, vale
destacar, que é sensivel a valores extremos, ou outliers, ja que o erro é elevado ao qua-
drado, o que pode distorcer a avaliacao se os dados tiverem muitos outliers. (CASELLA;
BERGER, 2002)

2.4.5 Regressao Logistica

A regressao logistica é uma técnica estatistica amplamente utilizada para modelar a
relacao entre uma variavel dependente categorica e uma ou mais variaveis independentes.
De acordo com James et al. (2021), essa abordagem é especialmente 1itil quando a varidvel
dependente é binaria, ou seja, assume apenas dois valores, como “sim” ou “nao”, “sucesso”
ou “fracasso”. O principal objetivo da regressao logistica é prever a probabilidade de
ocorréncia de um evento com base em varidveis explicativas, permitindo que analistas e

pesquisadores facam inferéncias significativas sobre dados categoricos.

O modelo de regressao logistica transforma a combinacao linear das variaveis inde-
pendentes em uma probabilidade que varia entre 0 e 1. Essa transformagao é realizada
através da fungao logistica, expressa pela equagao: (KLEINBAUM; KLEIN, 2010)

1

P(Y = 1) - 1+ e—(a+b1 X1+ba Xo+-+bnXn)

Em que:

- P(Y =1) é a probabilidade de a variavel dependente assumir o valor 1;
- a ¢ o intercepto;

- b; sao os coeficientes das variaveis independentes X;;

- e ¢ a base do logaritmo natural.

Essa férmula permite que a regressao logistica modele a relacao entre as variaveis de
forma que as probabilidades previstas estejam sempre dentro do intervalo [0, 1], o que é
essencial para a interpretacao das probabilidades. (KLEINBAUM; KLEIN, 2010)
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Para calcular os coeficientes do modelo de regressao logistica, utiliza-se o método de
maxima verossimilhanca, que busca encontrar os parametros que maximizam a probabi-
lidade de observar os dados, dado o modelo. Kleinbaum e Klein (2010) explicam que este
método é preferido em relagao a outros, como o método dos minimos quadrados, pois

considera a distribui¢ao dos dados de forma mais apropriada.

Apés a determinacao dos coeficientes, é possivel interpretar os resultados. Cada coe-
ficiente b; indica como a alteracao em uma variavel independente X; afeta a log-odds, ou
seja, a razao entre a probabilidade de sucesso e a probabilidade de fracasso da varidvel
dependente. Para facilitar a interpretacao, os coeficientes podem ser convertidos em odds
ratios, que representam a multiplicacao da chance de sucesso para cada unidade de mu-
danca na variavel independente. Um odds-ratio igual a 1 implica que nao ha associa¢ao
entre a variavel independente e o desfecho, enquanto valores acima ou abaixo de 1 indicam

associagoes positivas ou negativas, respectivamente.(KLEINBAUM; KLEIN, 2010)

A validagao do modelo é uma etapa crucial na andalise de regressao logistica. Klein-
baum e Klein (2010) ressaltam a importancia de avaliar a adequagao do modelo utilizando
métricas como a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a drea sob a curva
(AUC). Uma AUC préxima de 1 indica um bom desempenho do modelo em classificar

corretamente as observacoes, enquanto uma AUC préxima de 0,5 sugere que o modelo
nao estd adequado. (FAWCETT, 2006)

A AUC (Area sob a Curva ROC) é uma medida importante para avaliar a performance
do modelo de regressao logistica. Ela é obtida a partir da curva ROC, que plota a Taxa
de Verdadeiros Positivos (TPR) contra a Taxa de Falsos Positivos (FPR) para diferentes
limiares de decisao. A TPR, também conhecida como sensibilidade, é a proporcao de
casos positivos corretamente classificados, enquanto a FPR representa a proporcao de
casos negativos incorretamente classificados como positivos. A AUC é a area sob essa

curva e varia de 0 a 1. (FAWCETT, 2006)

O célculo da AUC envolve calcular a area sob a curva ROC, que é obtida para diferen-
tes limiares de decisao do modelo. Para isso, o modelo gera probabilidades de ocorréncia
do evento (por exemplo, a probabilidade de “sucesso”ou “fracasso”) para cada observagao.
Em seguida, calcula-se a TPR e a FPR em diversos pontos de corte e, por fim, calcula-se
a area sob a curva resultante. (FAWCETT, 2006)

A interpretagdo da AUC, segundo Fawcett (2006) é a seguinte:

e AUC = 1: O modelo tem uma excelente capacidade de discriminacao e consegue
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classificar perfeitamente todas as observacoes;

e AUC = 0,5: O modelo nao tem capacidade de discriminacao, sendo equivalente a

uma classificacao aleatoria;

e AUC < 0,5: O modelo esta fazendo uma classificacao invertida, ou seja, as previsoes

estao erradas, com a classificacao das observacoes sendo oposta a real.

A AUC é especialmente util em problemas com classes desbalanceadas, pois ela nao
depende de um tnico ponto de corte e fornece uma visao mais completa do desempenho

do modelo ao longo de todos os possiveis limiares de decisao. (FAWCETT, 2006)

Além disso, a andlise de residuos é fundamental para verificar se as suposicoes do
modelo de regressao logistica foram atendidas. A presenca de outliers, a violacdo das
suposicoes de homocedasticidade e normalidade dos erros podem afetar a validade dos
resultados. (KLEINBAUM; KLEIN, 2010)

2.4.6 Aplicacoes da regressao logistica

A regressao logistica, como abordada por Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), é
uma técnica amplamente utilizada para modelar a probabilidade de ocorréncia de eventos
binarios. Seu uso vai além da andlise de simples eventos de “sucesso”ou “falha”, abran-
gendo uma variedade de contextos, incluindo o mercado financeiro. Em particular, ela é
aplicada para prever fenomenos como a inadimpléncia de crédito, faléncia de empresas ou
o crescimento do mercado. A vantagem da regressao logistica é sua capacidade de fornecer
uma interpretacao probabilistica dos resultados, algo que a torna uma ferramenta valiosa
para os analistas financeiros, pois possibilita a quantificacao de incertezas e a tomada de

decistes mais informadas (Peng et al., 2002).

Além disso, uma caracteristica essencial da regressao logistica é o uso da fungao
logistica para modelar a relagao entre as variaveis independentes e a probabilidade da
variavel dependente assumir um valor especifico. Hosmer et al. (2013) destacam que, ao
contrario da regressao linear, que prevé valores continuos, a regressao logistica mapeia
qualquer valor real para um intervalo entre 0 e 1, o que a torna particularmente adequada
para prever probabilidades de eventos binarios. Essa caracteristica tem aplicacao pratica
importante, pois permite que analistas financeiros construam modelos que podem pre-
ver, com base em diferentes varidveis economicas e setoriais, a probabilidade de aumento
ou reducao na demanda por crédito, por exemplo, facilitando as projegoes e decisoes
estratégicas. (HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013)



95

Outro ponto relevante é a selecao das variaveis independentes que influenciam o mo-
delo, o que pode determinar a eficdcia da regressao logistica. Hosmer et al. (2013)
indicam que a escolha adequada dessas varidveis depende da compreensao das condigoes
economicas subjacentes e da andlise exploratéria dos dados. No mercado financeiro, a
escolha de varidveis como taxas de juros, PIB, niveis de desemprego e indicadores de con-
fianga do consumidor sao fatores cruciais para a precisao do modelo. Peng et al. (2002)
também enfatizam que, além da escolha das variaveis, a qualidade dos dados e o cuidado
na sua preparacao sao fundamentais para garantir que o modelo de regressao logistica

forneca previsoes confidveis e tteis para os tomadores de decisao.

A validacao do modelo de regressao logistica é outro aspecto discutido por Hosmer et
al. (2013). A validac@o cruzada é uma técnica fundamental para garantir que o modelo
nao esteja overfitting, ou seja, ajustado excessivamente aos dados de treinamento, o que
comprometeria sua capacidade de generalizar para novos dados. Peng et al. (2002)
também abordam a importancia de usar técnicas de validagao para avaliar a robustez
e a precisao do modelo, além de garantir que ele possa ser aplicado com confiangca em
diferentes cenarios economicos, especialmente em mercados dinamicos como o financeiro.
Uma validagao adequada assegura que as previsoes do modelo sejam confiaveis e tuteis

para a formulacao de politicas financeiras e decisoes de crédito.

Finalmente, a interpretacao dos coeficientes da regressao logistica é fundamental para
entender as relagoes entre as variaveis independentes e a variavel dependente. Hosmer et
al. (2013) e Peng et al. (2002) destacam que, ao analisar os coeficientes do modelo, é
possivel avaliar o impacto de diferentes fatores economicos, como taxas de juros e inflagao,
na probabilidade de eventos financeiros, como inadimpléncia ou crescimento do mercado
de crédito. Essa interpretacao é uma parte critica da andlise de regressao logistica e per-
mite que as institui¢oes financeiras usem o modelo para tomar decisoes mais estratégicas e
baseadas em dados, melhorando sua capacidade de previsao e mitigacao de riscos. (PENG;
LEE; YANG, 2002)

2.5 Aplicacao estratégica

O TAM e o Mercado Enderessavel Acessivel (em inglés, Serviceable Available Mar-
ket (SAM)) sao conceitos fundamentais para qualquer empresa que busca desenvolver
estratégias corporativas eficazes. O TAM representa o total de receitas potenciais dis-
poniveis para um produto ou servigo, enquanto o SAM é a parte do TAM que a empresa

pode atender com suas capacidades e recursos atuais. Compreender essas métricas é cru-
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cial para a alocacao de recursos, planejamento estratégico e identificacao de oportunidades
de mercado. (KHAN; RAZA, 2018)

Em primeiro lugar, conhecer o TAM permite que as empresas avaliem o potencial
total de mercado para seus produtos ou servigos. Essa visao abrangente ajuda os gestores
a entenderem a magnitude da oportunidade de mercado e a definir metas de crescimento
realistas. De acordo com Khan e Raza (2018), ao ter uma estimativa clara do TAM, as
empresas podem identificar se o mercado é suficientemente grande para justificar investi-

mentos significativos.

Além disso, o conhecimento do TAM é essencial para a analise de viabilidade de novos
produtos ou servicos. Antes de lancar um novo produto, as empresas devem avaliar se o
mercado é grande o suficiente para suportar o investimento inicial. Se o TAM for pequeno,

pode ser um sinal de que a empresa deve reconsiderar sua estratégia ou focar em nichos
de mercado mais promissores. (KHAN; RAZA, 2018)

Por outro lado, o SAM fornece uma perspectiva mais realista sobre a parte do mercado
que a empresa pode realmente capturar. Conhecer o SAM ajuda os gestores a focar seus
esforgos em segmentos onde eles tém uma vantagem competitiva, de forma que eles possam

otimizar as operagbes e maximizar o retorno sobre investimento. (KHAN; RAZA, 2018)

Outro aspecto importante é que o TAM e o SAM ajudam na identificagao de oportuni-
dades de expansao ou de adaptacoes as mudangas no mercado. Quando uma empresa esta
considerando entrar em novos mercados ou o ambiente de negdcios estao em constante
evolucao, a andlise dessas métricas pode fornecer ideias valiosas sobre onde concentrar os

esforgos. (KHAN; RAZA, 2018)

Por fim, a compreensao do TAM e SAM pode ser um diferencial competitivo signifi-
cativo, de forma que as empresas que utilizam essas métricas para informar suas decisoes
estratégicas estao mais bem posicionadas para identificar e capitalizar oportunidades de
mercado. Isso nao apenas melhora a posicao da empresa no mercado, mas também con-

tribui para um crescimento sustentével a longo prazo. (KHAN; RAZA, 2018)
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Este trabalho foi estruturado em diversas etapas, conforme detalhado na Figura 4, de

forma que o fluxograma apresenta as etapas de forma visual, desde a base tedrica até a

projecao de resultados:

Figura 4: Fluxograma das etapas do trabalho
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Sendo assim, pode-se detalhar cada uma das etapas, conforme apresentado abaixo:

Revisao de Literatura

Nesta etapa inicial, foram levantados os principais estudos e teorias relacionadas ao
mercado de crédito, detalhando quais as categorias e a finalidade de cada tipo de
crédito. Além disso, foram considerados estudos sobre estatistica, com foco maior
em regressao linear simples e multipla. Este embasamento tedrico é essencial para

compreender as variaveis envolvidas e definir as metodologias mais adequadas.

Modelo TAM do Mercado de Crédito

O modelo TAM foi elaborado para analisar o comportamento da receita do mercado
de crédito ao longo dos tltimos anos, oferecendo um levantamento de dados histéricos

para embasar o estudo.

Delimitagao das Variaveis Estudadas

Foram selecionadas as variaveis que melhor representam o funcionamento do mercado
de crédito, considerando relevancia, disponibilidade de dados e potencial impacto nos
resultados. A revisao bibliografica auxiliou nesta etapa ao fornecer embasamento para

essa selecao.

Analise de Correlagao

Foi conduzida uma andlise estatistica para identificar o grau de correlacao entre as
variaveis, o que permitiu entender a importancia de cada uma delas e priorizar aquelas
com maior relevancia para os modelos preditivos.

Selecao das Variaveis

Com base nos resultados da anélise de correlacao, as variaveis mais significativas foram
escolhidas para compor os modelos de regressao. Para isso, foi utilizado a premissa
de que o erro deve ser menor do que a explicacao da variavel independente.
Regressao Linear Simples

Inicialmente, foram construidos modelos de regressao linear simples para testar o
impacto isolado de cada variavel independente sobre a variavel dependente.

Anilise dos Resultados (Regressao Linear Simples)

Os resultados foram avaliados quanto a significancia estatistica, confiabilidade e ca-

pacidade preditiva.
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H. Regressao Linear Miiltipla

Em seguida, foi realizada a regressao linear miiltipla, considerando a combinagao
das variaveis independentes selecionadas para avaliar seus impactos combinados na

variavel dependente.

I. Anialise dos Resultados (Regressao Linear Miiltipla)

Os resultados do modelo miltiplo foram analisados, validando a confiabilidade e ca-

pacidade preditiva.

J. Comparacao das Regressoes

As métricas de desempenho dos modelos simples e miltiplos foram comparadas para
identificar o mais eficiente e interpretavel. Sendo assim, foram comparados quanto a

assertividade e confianca dos resultados.

K. Projecao do Mercado de Crédito

Com base no modelo mais robusto, foram realizadas projecoes sobre o comportamento

futuro do mercado de crédito.

L. Analise Final dos Resultados

Os resultados das projecoes foram avaliados, considerando o modelo de regressao uti-

lizado e os resultados de receita do mercado de crédito obtidos.

3.1 Metodologia PDCA

Para o desenvolvimentdo do trabalho, foi utilizada o ciclo PDCA principalmente nas
etapa de construcao das andlises e refinamento dos resultados, permitindo que o trabalho

fosse conduzido de forma iterativa, garantindo a melhoria continua em todas as fases.

Primeiramente, na etapa de planejamento (Plan), foram estabelecidos os objetivos
da andlise, como determinar as métricas a serem utilizadas na avaliacao dos modelos, e
definir critérios para a escolha das variaveis mais relevantes e do modelo preditivo mais

adequado. No caso, foi utilizada a métrica B2, com um valor de pelo menos 0,707.

Na etapa de execugao (Do), as agoes planejadas foram implementadas, o que incluiu
a construcao dos modelos de regressao linear simples e multipla com base nas variaveis
previamente selecionadas, a realizacao das andlises dos resultados obtidos, baseado nas
métricas estabelecidas na etapa anterior. Essa etapa exigiu uso de ferramentas estatisticas,

no caso, Jupyter Notebook para garantir resultados confidveis.
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Posteriormente, na fase de checagem (Check), os resultados obtidos foram avaliados
criticamente para verificar se estavam alinhados com os objetivos iniciais. Foram reali-
zadas comparacoes entre as métricas de desempenho dos modelos para identificar aquele
com maior eficacia e consisténcia, andalises sobre a validade das hipéteses formuladas no
inicio do estudo e sobre a consisténcia das projecoes geradas, com atencao especial para
a identificacao de desvios ou inconsisténcias que poderiam comprometer a qualidade do

estudo.

Por fim, na etapa de acao (Act), as informacoes coletadas durante a checagem foram
utilizadas para implementar melhorias no processo, o que envolveu a revisao das variaveis
consideradas nos modelos, realizando ajustes como a inclusao de varidveis que poderiam
ser mais relevantes, assim como o ajuste dos parametros dos modelos para garantir maior

robustez nas projecoes.

A aplicagao do PDCA foi importante para garantir a qualidade e a consisténcia dos
resultados, permitindo ajustes e refinamentos ao longo do estudo. Dessa forma, o tra-
balho alcangou projecoes mais completas e fundamentadas para o mercado de crédito,
assegurando que cada etapa do processo fosse conduzida de forma alinhada aos objetivos

niciais.
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4 ANALISE DO MERCADO ATUAL

Este capitulo apresenta o modelo TAM do mercado de crédito, com o objetivo de
mapear e quantificar o potencial desse mercado em receita para as diversas modalidades
de crédito disponiveis. A partir dessa modelagem, é possivel compreender as dimensoes do
mercado atual e identificar as variaveis que impactam as principais divisoes do mercado
de crédito: recursos livres, direcionados e cartao de crédito para pessoa fisica e juridica.
O uso do TAM permite o mapeamento da receita total disponivel no mercado a cada

trimestre para embasar as andlises de correlacao e definicao das variaveis de estudo.

Além disso, é apresentado neste capitulo as varidveis definidas para o estudo, assim
como os seus valores de correlacdo com o mercado de crédito. A partir disso, é feita uma

selecao das variaveis que sao usadas para as analises de regressao.

4.1 Tamanho do mercado de crédito

A modelagem do TAM do mercado de crédito, uma metodologia amplamente utilizada
para calcular o potencial de receita disponivel em determinado setor, foi o primeiro passo
para o desenvolvimento deste estudo. Essa estimativa da receita maxima que foi gerada
nesse mercado nos iltimos anos considera as diferentes categorias e caracteristicas dos pro-
dutos de crédito, como crédito pessoal, financiamentos imobilidrios, e crédito consignado,
conforme descrito nas referéncias bibliograficas. Esse modelo permite uma visao clara da

escala do mercado e serve como uma base para a andlise das projecoes de crescimento.

As Figuras 5, 6 e 7 apresentam as categorias especificas que foram consideradas para

poder aumentar a assertividade do céculo total de receita no modelo.
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Figura 5: Categorias Crédito Recursos Livres
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Fonte: Elaborada pela autora

Figura 6: Categorias Crédito Recursos Direcionado
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Fonte: Elaborada pela autora



Figura 7: Categorias Cartao de Crédito
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Fonte: Elaborada pela autora

Sendo assim, para cada uma das categorias do mercado de crédito, foi possivel coletar
dados detalhados fornecidos pelo Bacen, com informacoes como o estoque de crédito, a
taxa de inadimpléncia, os juros praticados em cada tipo de operagao de crédito e a duragao
das carteiras, ou em inglés, duration, que indica a sensibilidade do valor das carteiras de
crédito as variacoes nas taxas de juros ao longo do tempo. A partir dessas informacoes,
foi possivel calcular a receita de cada segmento, e portanto, do setor. Sendo assim, foi

utilizada apresentada na equacgao 4.1.

Receita = Estoque de Crédito x Taxa de Juros x (1 —Taxa de Inadimpléncia) x Duration
(4.1)

Essa férmula permite estimar a receita liquida gerada por cada segmento, levando em
consideracao o volume de crédito em circulacgao, o risco de inadimpléncia e a rentabilidade
das operacoes. Para fins de aproximacao dos valores para cada trimestre, foi feita a média
do periodo, ou seja, dos trés meses de cada trimestre. Com relacao a duration das carteiras
¢ um indicador importante para entender o tempo médio de retorno sobre os empréstimos
e o impacto das flutuacgoes nas taxas de juros sobre o valor presente das carteiras de

crédito.

Essa metodologia de calculo forneceu uma visao completa sobre a distribuicao da
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receita entre pessoa fisica e pessoa juridica no Brasil e entre a distribuicao de recursos
livres, direcionados e cartao de crédito. Por exemplo, o mercado como um todo no 4°
trimestre de 2015 era de 750,8 bilhoes de reais, sendo 80,9 bilhoes de reais relativos ao
cartao de crédito (11%), enquanto no 4° trimestre de 2023 era de 1.258,7 bilhoes de reais,
sendo 237.4 bilhdes de reais de cartdo de crédito (19%). Isso mostra um crescimento
significativo na relevancia do cartao de crédito nos iltimos anos. Os dados obtidos a cada

trimestre para cada categoria estao apresentados nos Apéndices A, B,C, D e E.

4.2 Definicao de variaveis

Para a selecao das varidaveis a serem analisadas no estudo, inicialmente foi realizada
uma revisao bibliografica detalhada para identificar os fatores macroeconomicos e estrutu-
rais que mais impactam o mercado de crédito. A partir dessa revisao, foram selecionadas
as variaveis mais relevantes e que, com base na literatura, exercem influéncia significativa
sobre o comportamento do mercado de crédito, tanto no que diz respeito a oferta quanto
a demanda por crédito. O objetivo foi construir um modelo que abrangesse as principais
variaveis que afetam a dinamica do crédito no Brasil e que, portanto, poderiam contribuir

para uma analise mais precisa e robusta.

Quadro 1: Variaveis definidas para o estudo

Variaveis a serem projetadas Variaveis Relacionadas
Recursos Livres - PF Selic (avg)
Recursos Livres - PJ IPCA

Cartao de Crédito - PF INPC (avg)
Cartao de Crédito - PJ FX Rate (avg)

PIB Brasil - Valor nominal
Populacao Brasil
Consumo das familias
Endividamento

Desemprego

Fonte: Elaborada pela autora

Entre as variaveis selecionadas, destacam-se fatores como a taxa Selic, que é um dos

principais instrumentos de politica monetéaria do Banco Central e impacta diretamente as
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taxas de juros no mercado de crédito. A taxa de cambio, por sua vez, afeta tanto o custo
das operagoes de crédito em moeda estrangeira quanto a capacidade de pagamento das
empresas e individuos que possuem dividas denominadas em délares ou outras moedas.
O Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) foi incluido como uma medida de
inflacao, pois a variacao nos precos afeta diretamente o poder de compra das familias e,
consequentemente, a capacidade de pagamento e o comportamento das taxas de juros no

mercado de crédito.

Além disso, o Produto Interno Bruto (PIB) nominal foi considerado, pois o desem-
penho da economia, refletido no crescimento do PIB, tem uma forte correlagao com a
demanda por crédito, especialmente para investimentos e consumo. A populacao do Bra-
sil, como um indicativo do tamanho do mercado e da base de consumidores, também foi
incluida, ja que uma populacao crescente pode afetar a necessidade de crédito em dife-
rentes setores. O Indice Nacional de Precos ao Consumidor (INPC), que mede a varia¢ao
dos precos para as familias com menor poder aquisitivo, foi considerado para entender

como a inflagao impacta os segmentos mais vulneraveis ao crédito.

Outras variaveis de relevancia para a analise foram o consumo das familias, que tem
uma correlacao direta com a utilizacao de crédito para consumo pessoal, e a taxa de
desemprego, que pode influenciar diretamente a capacidade de pagamento das familias
e o nivel de inadimpléncia. Por fim, o indice de endividamento das familias foi incluido
como uma variavel chave, uma vez que o nivel de endividamento tem uma relagao direta

com a capacidade de tomar novos créditos e a saude financeira do mercado de crédito.

Ao selecionar essas varidveis, o estudo busca oferecer uma visao abrangente e deta-
lhada dos fatores que influenciam o mercado de crédito, permitindo uma analise mais
precisa e uma modelagem do impacto desses fatores na dinamica de crédito no Brasil.
Cada uma dessas variaveis foi escolhida com base em sua relevancia pratica e tedrica,
essenciais para entender as tendéncias e desafios do setor. O Apéndice F apresenta as

variaveis que foram selecionadas e o comportamento historico ao longo dos trimestres.

4.3 Variaveis Selecionadas

Para a selecao das variaveis a serem analisadas no estudo, foi adotado o método de
correlacao como critério principal, visto que esse método permite identificar a forca da
relacao entre as variaveis, ajudando a determinar quais fatores possuem uma associa¢ao

significativa com o mercado de crédito. O critério utilizado para a selecao foi a escolha
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de correlagoes superiores a 0,707, dado que uma correlacao mais alta indica uma relacao
mais forte e, portanto, uma maior relevancia para a analise. Além disso, ao adotar esse

critério, a férmula utilizada no estudo sugere que o erro na estimativa seria minimizado.

Vale destacar que a correlacao entre duas varidveis nao s6 indica a forca da relagao
linear entre elas, mas também nos permite entender quanto da variacao de uma variavel
pode ser explicada pela outra. O coeficiente de determinacao 72, que é obtido ao elevar o
valor de r ao quadrado, representa a fracao da variacao de uma variavel que é explicada
pela outra. Para garantir que a relagao entre as varidveis seja relevante, é necessario que
o coeficiente de determinacao r? seja pelo menos 50% da variacao total, ou seja, o valor

de r deve ser pelo menos 0,707. Esse critério pode ser expresso pela férmula 4.2:

r2>0,50 ou r>+/0,50 = |0,707| (4.2)

Isso assegura que a explicacao linear da varidvel seja maior que 50%, e que a parte “nao
explicada” (o resto) da variacao seja inferior a 50%, tornando a correlagao significativa

para a analise.

Com isso, foi possivel construir uma matriz de correlacao que visualiza a relacao entre
as variaveis selecionadas. A andlise dessa matriz forneceu uma visao clara de como cada
variavel se comporta em relagao as outras, facilitando a identificagao das varidaveis mais
importantes para o estudo. A Figura 8 apresenta visualmente as correlagoes observadas
entre as variaveis do estudo, permitindo identificar as associagoes mais fortes e as que

poderiam ser descartadas por nao apresentarem uma correlagao significativa.
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Figura 8: Correlagao entre as variaveis
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Fonte: Elaborada pela autora

A partir dessa analise de correlacao, as variaveis selecionadas para o estudo foram
aquelas que apresentaram as correlagoes maiores que 0,707 e, portanto, maior poder ex-

plicativo sobre o mercado de crédito. Dessa forma, as variaveis selecionadas foram:
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Quadro 2: Correlagao entre variaveis selecionadas

Variaveis Variaveis definidas Correlagao
Recursos Livres - PF FX Rate 0,81
PIB Brasil - valor nominal 0,94
Populacao Brasil 0,90
Consumo das Familias 0,95
Endividamento 0,86
Recursos Livres - PJ PIB Brasil - valor nominal 0,73
Consumo das Familias 0,73
Endividamento 0,81
Cartao de Crédito - PF FX Rate 0,76
PIB Brasil - valor nominal 0,94
Populacao Brasil 0,85
Consumo das Familias 0,93
Endividamento 0,88
Cartao de Crédito - PJ  PIB Brasil - valor nominal 0,89
Populacao Brasil 0,80
Consumo das Familias 0,90
Endividamento 0,80

Fonte: Elaborada pela autora

Essas variaveis formam o conjunto de dados final utilizado no estudo, com a garantia
de que cada uma delas possui uma correlacao substancial com o mercado de crédito,

proporcionando uma andalise mais robusta e precisa dos fatores que influenciam o setor.
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5 PROJECAO DO MERCADO

Para realizar a projecao do mercado, foi feito um estudo preliminar utilizando re-
gressao linear simples, no qual foi analisado o impacto individual de cada variavel seleci-
onada sobre as receitas. As varidveis escolhidas foram aquelas com maior relevancia para
o comportamento das receitas de recursos livres para pessoas fisicas (PF) e juridicas (PJ)

e o uso de cartoes de crédito para PF e PJ.

Em seguida, para uma andlise mais robusta, foi feito um compilado das variaveis mais
significativas para a regressao linear multipla, que permite avaliar as interacoes entre as
variaveis selecionadas. Esse modelo considerou como as variaveis, quando combinadas,
afetam as receitas de forma conjunta, proporcionando uma visao mais completa e precisa

das influéncias no mercado.

Com a regressao linear multipla, conseguimos uma previsao mais confiavel das recei-
tas, considerando o peso relativo de cada varidavel e sua interacao. A analise também nos
permitiu avaliar a qualidade do modelo, utilizando métricas como o coeficiente de deter-

. ~ R2 . d. ~ d . ~ d .t 1. d 1 .7 .
minacao R*, que indicam a proporcao da variacao das receitas explicada pelas variaveis.
Esse processo forneceu uma base solida para as projegoes do mercado, com previsoes mais

robustas e detalhadas.

5.1 Regressao Linear Simples

Para a aplicacao do modelo de regressao linear simples, foi utilizado o Jupyter No-
tebook. Essa ferramenta permitiu realizar a analise dos dados trimestrais desde 2011 de

forma dinamica, facilitando a visualizagao e o processamento dos dados.

O ambiente Jupyter possibilitou a integracao com bibliotecas como pandas, numpy e
matplotlib, essenciais para o tratamento e visualizagao dos dados, proporcionando uma
analise aprofundada e visualmente clara das relagoes entre as variaveis. O codigo desen-

volvido estd no Apéndice H.
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5.1.1 Recursos Livres para Pessoas Fisicas

Iniciando a andlise para os recursos livres de pessoas fisicas, as variaveis selecionadas
foram: taxa de cambio, PIB, populagao do Brasil, consumo das familias e endividamento.
Neste sentido, foram feitas as regressoes lineares simples para cada uma das variaveis e

os resultados estao apresentados nas Figuras 9, 10, 11, 12 e 13.

Figura 9: Recursos Livres PF vs. FX Rate
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Fonte: Elaborada pela autora
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Figura 10: Recursos Livres PF vs. PIB Brasil
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Fonte: Elaborada pela autora

Figura 11: Recursos Livres PF vs. Populacao Brasil

Regressdo Linear Simples

—— Linha de Regressao .'l'.

eooooo 4 @ Dados Reais ‘..
Margem de Erro (95%) .

500000 -
400000 -
300000 -
200000 -

1 1 I 1 I

195 200 205 210 215

Populacao Brasil

Fonte: Elaborada pela autora



Recursos Livres - PF

Recursos Livres - PF

Figura 12: Recursos Livres PF vs. Consumo das Familias

Regress3o Linear Simples

—— Linha de Regressdo . .
gooooo 4 @  Dados Reais
Margem de Erro (95%)
500000 4
400000 4
300000 4
200000 4
1 I 1 1 I 1 1
0.6 0.5 14 12 14 16 158
Consumao das familias leg
Fonte: Elaborada pela autora
Figura 13: Recursos Livres PF vs. Endividamento
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Nas regressoes foram obtidos diferentes margens de erro, coeficientes R%, MAE e

RMSE, em que os valores estao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Margens de erro dos Recursos Livres - PF

Variaveis Relacionadas Correlagao R? MAE RMSE
FX Rate 0,81 0,65 54.993 77.809

PIB Brasil - valor nominal 0,94 0,88 35.494 77.809
Populagao Brasil 0,90 0,81 47.710 58.019
Consumo das Familias 0,95 0,90 33.354 40.918
Endividamento 0,86 0,74 58.404 67.776

Fonte: Elaborada pela autora

Sendo assim, é possivel obter as seguintes equacgoes lineares para cada uma das re-

gressoes, representadas na Tabela 2.

Tabela 2: Equacoes lineares simples dos Recursos Livres - PF

Variaveis Relacionadas Coeficiente angular Intercepto
FX Rate 83.896 55.563
PIB Brasil - valor nominal 260 -98.719
Populacao Brasil 19.054 -3.569.740
Consumo das Familias 0,4 -95.160
Endividamento 2.655.119 -725.200

Fonte: Elaborada pela autora

Pode-se perceber que o Consumo das Familias tem a melhor combinacao de alta
correlagao (0,95), maior R? (0,90) e menores erros (MAE e RMSE), sendo a varidvel mais
confidvel para explicar os Recursos Livres - PF. Além disso, FX Rate e PIB Brasil tem

relagoes moderadas, mas menos precisas, com maiores erros de previsao.
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Iniciando a andlise para os recursos livres de pessoas juridicas, as variaveis selecionadas

foram: PIB, consumo das familias e endividamento, e as Figuras 14, 15 e 16 apresentam

os resultados visuais das regressoes lineares simples para cada uma das varidveis.
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Figura 14: Recursos Livres PJ vs. PIB Brasil
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Figura 15: Recursos Livres PJ vs. Consumo das Familias

Regressao Linear Simples

—— Linha de Regressao *
300000 4
& Dados Reais L ¢ [ -
Margem de Erra (95%) .
o 250000 -
wn
g
=
7 200000 -
[=]
2
3
g
150000 4
100000 4
T T T T T T T
0.6 0.8 140 12 14 16 18
Consumo das familias led
Fonte: Elaborada pela autora
Figura 16: Recursos Livres PJ vs. Endividamento
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Nas regressoes foram obtidos diferentes margens de erro, coeficientes R%, MAE e

RMSE, em que os valores estao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Margens de erro dos Recursos Livres - PJ

Variaveis Relacionadas Correlagao R? MAE RMSE
PIB Brasil - valor nominal 0,73 0,53 32.431 38.506
Consumo das Familias 0,73 0,53 32.772 38.565
Endividamento 0,81 0,66 27.348 32.715

Fonte: Elaborada pela autora

Sendo assim, é possivel obter as seguintes equacoes lineares para cada uma das re-

gressoes, representadas na Tabela 4.

Tabela 4: Equacoes lineares simples dos Recursos Livres - PJ

Variaveis Relacionadas Coeficiente angular Intercepto
PIB Brasil - valor nominal 86 23.908
Consumo das Familias 0,1 26.760
Endividamento 1.070.147 -262.209

Fonte: Elaborada pela autora

A partir das anélises para os Recursos Livres - PJ, é possivel perceber que o Endivi-
damento ¢ a varidvel mais influente, apresentando a maior correlagao (0,81), o maior R?
(0,66) e os menores erros (MAE e RMSE), indicando uma forte relagdo e maior precisao

nas previsoes.

O PIB Brasil e o Consumo das Familias possuem influéncias moderadas, com cor-
relagoes iguais (0,73) e R? semelhantes (0,53), sendo que o PIB tem maior impacto nos
recursos livres do que o consumo das familias. Em termos de precisao, a regressao com o
Endividamento é a mais confiavel, enquanto as demais variaveis apresentam erros ligeira-

mente superiores.
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Para andlise de cartao de crédito para pessoas fisicas, foram selecionadas as variaveis:

taxa de cambio, PIB, consumo das familias e endividamento. Sendo assim, as Figuras 17,

18, 19, 20 e 21 apresentam os resultados individuais.
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Figura 18: Cartao de Crédito PF vs. PIB Brasil
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Figura 19: Cartao de Crédito PF vs. Populacao
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Figura 20: Cartao de Crédito PF vs. Consumo das familias
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Figura 21: Cartao de Crédito PF vs. Endividamento
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Nas regressoes foram obtidos diferentes margens de erro, coeficientes R%, MAE e

RMSE, em que os valores estao apresentados na Tabela 7.

Tabela 5: Margens de erro do Cartao de Crédito - PF

Variaveis Relacionadas Correlagao R? MAE RMSE
FX Rate 0,76 0,58 23.346 34.918

PIB Brasil - valor nominal 0,94 0,88 14.703 18.476
Populagao Brasil 0,85 0,72 21.447 28.335
Consumo das Familias 0,93 0,87 15.316 19.218
Endividamento 0,88 0,78 19.951 25.300

Fonte: Elaborada pela autora

Sendo assim, é possivel obter as seguintes equacgoes lineares para cada uma das re-

gressoes, representadas na Tabela 8.

Tabela 6: Equacoes lineares simples do Cartao de Crédito - PF

Variaveis Relacionadas Coeficiente angular Intercepto
FX Rate 32.222 -18.221
PIB Brasil - valor nominal 106 -87.827
Populacao Brasil 7.353 -1.417.788
Consumo das Familias 0,2 -83.548
Endividamento 1.113.268 -356.189

Fonte: Elaborada pela autora

A andlise dos resultados das regressoes lineares simples para o Cartao de Crédito - PF
mostra que as varidveis Consumo das Familias e PIB Brasil possuem maior capacidade
explicativa, com altas correlagoes (0,93 e 0,94, respectivamente), maiores R? (0,87 e 0,88)
e menores erros (MAE e RMSE). O Endividamento também é relevante, com correlagao de
0,88 e R? de 0,78, mas apresenta menor precisao. Por outro lado, o FX Rate e a Populacao

Brasil tém menores correlacoes e R? (0,76 e 0,58; 0,85 e 0,72, respectivamente), indicando
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impacto mais limitado.

Em termos de coeficientes angulares, o Endividamento se destaca com impacto ex-
pressivo (1.113.268), sugerindo que é a varidvel com maior influéncia direta no volume
do Cartao de Crédito - PF, enquanto o Consumo das Familias e o PIB Brasil refletem
influéncias econdomicas gerais mais estaveis. Assim, o desempenho do cartao de crédito

estd fortemente associado ao comportamento de consumo e a saide economica global.

5.1.4 Cartao de Crédito para Pessoas Juridicas

Com relacao ao cartao de crédito para pessoas juridicas, foram selecionadas as variaveis:
PIB, populagao do Brasil, consumo das familias e endividamento. Sendo assim, as Figuras

22, 23, 24 e 25 apresentam os resultados individuais de cada regressao linear simples.

Figura 22: Cartao de Crédito PJ vs. PIB Brasil
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Figura 23: Cartao de Crédito PJ vs. Populacao
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Figura 24: Cartao de Crédito PJ vs. Consumo das familias
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Figura 25: Cartao de Crédito PJ vs. Endividamento
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Fonte: Elaborada pela autora

Nas regressoes foram obtidos diferentes margens de erro, coeficientes R?, MAE e

RMSE, em que os valores estao apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: Margens de erro do Cartao de Crédito - PF

Variaveis Relacionadas Correlacao R? MAE RMSE
PIB Brasil - valor nominal 0,89 0,79 605 965
Populacao Brasil 0,80 0,64 844 1.271
Consumo das Familias 0,90 0,80 606 927
Endividamento 0,80 0,64 952 1.272

Fonte: Elaborada pela autora

Sendo assim, é possivel obter as seguintes equacoes lineares para cada uma das re-

gressoes, representadas na Tabela 8.
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Tabela 8: Equacoes lineares simples do Cartao de Crédito - PF

Variaveis Relacionadas Coeficiente angular Intercepto
PIB Brasil - valor nominal 4 -3.648
Populacao Brasil 272 -52.777
Consumo das Familias 0,01 -3.593
Endividamento 39.649 -12.901

Fonte: Elaborada pela autora

A anélise das regressoes lineares simples para o Cartao de Crédito - PF destaca o
Consumo das Familias e o PIB Brasil - valor nominal como as varidveis mais explicativas,
com altos R? (0,80 e 0,79), menores erros (RMSE de 927 e 965, respectivamente) e maior
precisao nas previsoes. O Endividamento, embora tenha um impacto marginal expressivo

(39.649), apresenta menor precisao devido aos maiores erros (RMSE de 1.272).

A Populacio Brasil, apesar de sua influéncia moderada (R? = 0,64), também contribui
para explicar a variacao. Assim, o desempenho do Cartao de Crédito - PF é mais sensivel a
fatores macroeconomicos como o consumo e o PIB; enquanto o endividamento demonstra

maior volatilidade.

5.1.5 Aplicacao da Regressao Linear Simples

A anélise realizada por meio da regressao linear simples, que considera apenas uma
variavel independente por vez para explicar a variavel dependente, oferece uma visao deta-
lhada do impacto individual de cada fator sobre os produtos financeiros analisados. Para
a empresa ABC, do setor financeiro, essa abordagem permite identificar quais variaveis
possuem maior poder explicativo sobre resultados como os Recursos Livres - PF e PJ e o
uso do Cartao de Crédito - PF e PJ.

Por exemplo, ao observar que varidveis como Consumo das Familias e PIB Brasil -
valor nominal apresentam alta correlacao e coeficientes R? elevados para explicar o com-
portamento dos recursos financeiros para PF, a regressao linear simples deixa claro o
impacto direto dessas varidveis no aumento ou reducao da demanda por crédito. A em-
presa pode, entao, priorizar o monitoramento dessas varidveis como parte de sua estratégia

de planejamento, ajustando as condigoes de crédito conforme as oscila¢oes economicas.
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Além disso, a regressao linear simples aplicada separadamente para cada variavel evita
a complexidade de interacoes entre multiplos fatores, como ocorre em modelos multiva-
riados. Isso simplifica a interpretacao e destaca a influéncia individual de determinantes
como o Endividamento, que foi altamente significativo tanto para PF quanto para PJ,
com coeficientes angulares elevados. A empresa ABC pode usar essas informacoes para
criar politicas especificas de crédito baseadas no comportamento de endividamento de

seus clientes, focando em intervencoes estratégicas em cenarios de alto risco.

Portanto, a regressao linear simples, ao isolar o impacto de uma variavel de cada
vez, fornece insights claros e objetivos que podem ser utilizados para tomada de decisao
estratégica. Para a empresa ABC, isso significa que cada varidvel analisada pode guiar
ajustes precisos em produtos e servigos financeiros, auxiliando na definicao de estratégias

mais eficazes e alinhadas ao comportamento econéomico de seus clientes.

5.2 Regressao Linear Maultipla

A anédlise de regressao linear multipla foi realizada utilizando as mesmas variaveis
selecionadas anteriormente. O objetivo foi encontrar a equacao que determina qual a
receita estimada para Recursos Livres (PF e PJ) e Cartao de Crédito (PF e PJ). Para isso,
foi desenvolvido um cédigo no Jupyter Notebook, apresentado no Apéndice H, que calculou
as equagoes de regressao com base nos dados disponiveis. Em seguida, foi feita uma
projecao para a receita do mercado de crédito, considerando as variaveis independentes
apresentadas no Apéndice G. Vale ressaltar que a curva de erro é exponencial e aumenta

ao longo do tempo, o que faz com que a projecao seja menos assertiva em projegoes longas.

5.2.1 Recursos Livres - PF

Para Recursos Livres - PF, o resultado da equacao obtida esta apresentado na equacao
5.1.

Recursos Livres - PF =63.082 + (—12.056) - FX Rate + (—148) - PIB Brasil
+ (—=965) - Populacao Brasil + 0,7 - Consumo das familias (5.1)
+ 74.235 - Endividamento

Sendo assim, utilizando as projecoes para as variaveis independentes, apresentada no
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Apéndice G, podemos projetar o mercado de Recursos Livres - PF para os proximos 3

anos, conforme a Figura 26.

Figura 26: Projecao Recursos Livres - PF a partir da regressao linear multipla

700000

600000

500000

400000

Recursos Livres - PF

300000

200000

Série Historica e Projecdo de Recursos Livres - PF

—8— Historico
Projecao

S R B S B SRS B S S EE BB BB BB R

Timestre

Fonte: Elaborada pela autora

A partir da equacao de regressao apresentada, os Recursos Livres - PF sao influ-

enciados por varidveis macroeconomicas como taxa de cambio (FX Rate), PIB Brasil,

Populagao Brasil, Consumo das Familias e Endividamento. Nota-se que o impacto do

endividamento (coeficiente positivo de 74.235) ¢ significativo e contribui para o aumento

dos recursos disponiveis, enquanto fatores como a taxa de cambio (-12.056) e o PIB Brasil

(-148) possuem impacto negativo, sugerindo que uma apreciagao do cambio e uma redugao

do PIB podem estar associadas a menores valores de recursos livres.

Na projecao de trés anos exibida na Figura 26, ha uma tendéncia de crescimento

constante nos recursos livres, indicando um cenario otimista, possivelmente sustentado

pelo consumo das familias (coeficiente positivo de 0,7) e pela evolucao da divida. Os dados

histéricos corroboram a robustez da projecao, com padroes de crescimento similares nas

tendéncias passadas.
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5.2.2 Recursos Livres - PJ

Para Recursos Livres - PJ, o resultado da equacao obtida esta apresentado na equacao
5.2.

Recursos Livres - PJ = — 321.356 + (—182) - PIB Brasil + 0, 25 - Consumo das familias

+ 1.322.686 - Endividamento
(5.2)

Sendo assim, a projecao para o mercado de Recursos Livres - PJ, utilizando as
projecoes para as variaveis independentes apresentadas no Apéndice G, estd apresentada

na Figura 27.

Figura 27: Projegao Recursos Livres - PJ a partir da regressao linear miltipla
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Fonte: Elaborada pela autora

A equacao para os Recursos Livres - PJ mostra que os principais fatores que afetam
esse indicador sao o PIB Brasil, o consumo das familias e o endividamento. O coefici-
ente positivo do endividamento (1.322.686) destaca-se como o maior impacto positivo,

indicando que o aumento da divida é um impulsionador significativo dos recursos livres
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para pessoas juridicas. Em contraste, o PIB Brasil apresenta um impacto negativo (-182),

sugerindo que uma reducao do PIB pode diminuir os recursos livres.

A projecao ilustrada na Figura 27 indica uma tendéncia de estabilizacao apdés um
periodo de alta nos valores histéricos. A previsao de crescimento moderado para os
proximos trés anos reflete um cenario mais conservador, potencialmente ligado a influéncia

do consumo das familias e as condigoes de endividamento.

5.2.3 Cartao de Crédito - PF

Para Cartao de Crédito - PF, o resultado da equagao obtida estd apresentado na

equacao 95.3.

Cartao de Crédito - PF =868.018 + (—3.441) - FX Rate + 142 - PIB Brasil+

(—5.047) - Populagao Brasil + 0,07 - Consumo das familias

+ (—102.314) - Endividamento
(5.3)

Sendo assim, é possivel projetar a receita do mercado utilizando as projegoes para as

variaveis independentes, Apéndice G. O resultado esta apresentado na Figura 28.

Figura 28: Projecao Cartao de Crédito - PF a partir da regressao linear multipla
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A equacgao para o Cartao de Crédito - PF revela que as principais variaveis explica-
tivas incluem a taxa de cambio, PIB Brasil, Populacao Brasil, Consumo das Familias e
Endividamento. Entre estas, destaca-se o impacto negativo do endividamento (-102.314),
sugerindo que um aumento nas dividas esta associado a redugao no volume de recursos
alocados aos cartoes de crédito. A taxa de cambio também apresenta um impacto nega-
tivo (-3.441), enquanto o PIB Brasil tem um coeficiente positivo (142), apontando que a

expansao economica contribui para o aumento no uso de cartoes de crédito.

A projecao na Figura 28 indica uma tendéncia de crescimento consistente para os
préoximos trés anos, em linha com o comportamento histérico recente, marcado por um
aumento significativo no uso de crédito. Isso sugere um cenario otimista, refletindo uma

combinacgao de crescimento econémico e aumento do consumo.

5.2.4 Cartao de Crédito - PJ

Para Cartao de Crédito - PJ, o resultado da equacao obtida estd apresentado na

equacao 5.4.

Cartao de Crédito - PJ =73.932 + 1 - PIB Brasil + (—391) - Populacao Brasil
+ 0,01 - Consumo das familias + (—20.523) - Endividamento
(5.4)

Sendo assim, utilizando as projecoes para as variaveis independentes, conforme apre-
sentado no Apéndice G, podemos projetar o mercado de Cartao de Crédito PJ para os

proximos 3 anos. O resultado esta apresentado na Figura 29.
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Figura 29: Projecao Cartao de Crédito - PJ a partir da regressao linear multipla
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Fonte: Elaborada pela autora

A equacao para o Cartao de Crédito - PJ destaca que os principais fatores explicativos
incluem o PIB Brasil (com coeficiente positivo de 1), a Populac¢ao Brasil (com coeficiente
negativo de -391), o Consumo das Familias (coeficiente positivo, mas pequeno de 0,01) e
o Endividamento (impacto negativo de -20.523). O PIB Brasil aparece como o maior im-
pulsionador do crescimento no volume de crédito empresarial, enquanto o endividamento

e a reducao da populagao atuam como fatores restritivos.

A projecao na Figura 29 indica uma tendéncia de crescimento moderado nos préoximos
trés anos, sustentada por um historico de recuperacao apds periodos de queda. Isso sugere
um cendrio de expansao continua, mas com impacto limitado devido a influéncia negativa

do endividamento e da demografia.

5.2.5 Aplicacao da Regressao Linear Multipla

A regressao linear multipla pode ser uma ferramenta estratégica fundamental para a
empresa ABC ao permitir a analise das relagoes entre varidveis financeiras, economicas e de
mercado, e seus impactos no desempenho de produtos ou servicos especificos. No contexto

da andlise de cartoes de crédito, por exemplo, a empresa pode utilizar essa técnica para
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identificar quais fatores externos (como PIB, consumo das familias ou endividamento)
influenciam diretamente o volume de crédito concedido. Ao compreender essas relagoes,
a empresa pode ajustar suas estratégias de oferta, taxas de juros e politicas de marketing

para aproveitar cenarios economicos favoraveis ou mitigar riscos em condicoes adversas.

Além disso, a regressao linear multipla permite a criacao de projecoes que ajudam a
empresa ABC a planejar suas operagoes de forma mais eficiente. Ao prever a demanda
futura com base em varidveis explicativas, a empresa pode alinhar seus recursos e investi-
mentos, otimizando sua estrutura de crédito e capturando oportunidades de mercado. Por
exemplo, se a regressao indicar que o crescimento do PIB impulsiona o uso de cartoes de
crédito, a empresa pode focar em campanhas voltadas para regioes ou setores que estejam

em expansao economica.

Por fim, a regressao linear multipla também possibilita a personalizacao de estratégias
com base em fatores especificos. Se os modelos apontarem, por exemplo, que o endivi-
damento tem um impacto negativo significativo sobre determinados produtos, a empresa
pode desenvolver programas de educacao financeira ou criar solucoes especificas para cli-
entes com alto indice de endividamento, promovendo fidelidade e mitigando riscos de
inadimpléncia. Essa abordagem baseada em dados melhora a eficicia das decisoes es-

tratégicas e fortalece a posicao competitiva da empresa no mercado.

5.3 Regressao Logistica

Para realizar a regressao logistica, foi desenvolvido um cddigo no Jupyter Notebook,
apresentado no Apéndice H. Ele comeca pela criacao de uma variavel binaria que indica o
crescimento, comparando os valores de um indicador com os valores do periodo anterior.
Em seguida, sao selecionadas varidveis relevantes, e o modelo de regressao logistica ¢é
treinado para prever o crescimento. O desempenho do modelo ¢ avaliado por meio de

métricas como curva ROC e AUC.

Além disso, o cédigo aplica um modelo de previsao de séries temporais para projetar
os valores futuros de um indicador, utilizando um modelo ARIMA para ajustar a série
histérica e gerar previsoes. A série de dados é expandida para 12 trimestres futuros, e um
grafico é gerado para ilustrar a comparagao entre os dados histéricos e as previsoes. O
codigo, portanto, combina andlise preditiva de regressao com modelagem de séries tem-
porais, oferecendo uma visao abrangente do comportamento de um indicador econémico

ao longo do tempo e suas possiveis projecoes.
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O Modelo de regressao foi feito para todas as variaveis, porém sé foi encontrado

resultados adequados para Cartao de Crédito PF.

5.3.1 Cartao de Crédito - PF

O resultado da aplicagao do cddigo para Cartao de Crédito - PF esta apresentado na

Figura 30.
Figura 30: Projecao Cartao de Crédito - PF a partir da regressao logistica
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Fonte: Elaborada pela autora

A projecao para o Cartao de Crédito - PF, utilizando a regressao logistica, apresenta
uma previsao consistente com os dados histéricos, capturando bem a tendéncia de cresci-
mento seguida por uma estabilizacdo moderada. A drea sob a curva (AUC) de 0,79 indica
uma capacidade preditiva significativamente melhor do modelo em comparacao com os ca-
sos anteriores. Esse desempenho reflete que as variaveis selecionadas explicam com maior

precisao os padroes observados, sugerindo uma boa adequagao do modelo a natureza dos
dados.

O modelo projeta uma estabilizagao nas previsoes, o que pode indicar a saturacao ou

uma maturidade no crescimento do mercado de cartoes de crédito para pessoas fisicas.
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Essa informacao é valiosa para decisoes estratégicas, permitindo que a empresa antecipe
ajustes em suas ofertas ou politicas para explorar novas oportunidades de crescimento ou

mitigar os riscos associados a estagnacao.

Com uma AUC elevada, as previsoes fornecidas pelo modelo sao mais confidveis e
podem ser usadas para suportar decisoes estratégicas importantes, como expansao de
mercado, definicao de taxas de juros ou desenvolvimento de novos produtos financeiros
voltados para o publico-alvo. O modelo pode ainda servir de base para analise detalhada
de cenarios, ajudando a empresa a se preparar para diferentes condi¢oes economicas e de
consumo. Vale ressaltar que a curva de erro ao longo da projecao é exponencial, ou seja,

o modelo fica menos confidvel para projecoes mais longas.

Além disso, a analise de odds-ratio para as variaveis selecionadas oferece insights valio-
sos sobre a forga e a direcao da relagao entre as variaveis independentes e a probabilidade
de crescimento na receita de Cartao de Crédito - PF. O FX Rate tem uma odds-ratio
de 1,1, o que significa que, para cada aumento unitario na taxa de cambio, a probabili-
dade do crescimento de receita em cartoes de crédito PF aumenta em 10%. Para o PIB,
Populagao Brasil, Consumo da Familias e Endividamento temos as seguintes odds-ratio:
1,5; 1,3; 1,65e 2,2, respectivamente. Essas odds-ratios fornecem uma visao detalhada de
como cada uma dessas variaveis influencia a probabilidade de crescimento do mercado de

cartoes de crédito.

5.3.2 Aplicacao da Regressao Logistica

A regressao logistica tem um papel estratégico para a empresa ABC, especialmente
quando se trata de identificar os fatores mais influentes na decisao ou comportamento
de clientes. O modelo calcula coeficientes que mostram a contribuicao de cada varidvel
para a probabilidade de um determinado resultado. Para a empresa ABC, isso significa
compreender quais caracteristicas do cliente, condigoes economicas ou politicas internas
tém maior peso em decisoes criticas. Com essas informagoes, a empresa pode ajustar
suas estratégias, como personalizar ofertas para segmentos especificos ou ajustar suas
taxas e limites de crédito para mitigar riscos associados a fatores como endividamento ou

volatilidade economica.

Sendo assim, a regressao logistica permite a empresa ABC realizar anélises preditivas
robustas com cendrios de maior complexidade. Como a saida do modelo é uma proba-
bilidade, ele possibilita a construcao de estratégias baseadas em diferentes patamares de

decisao. Por exemplo, a empresa pode usar a regressao logistica para segmentar os clientes
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e, a partir disso, definir abordagens distintas, como conceder crédito apenas a clientes com
probabilidade de inadimpléncia abaixo de um determinado valor. Isso torna a regressao
logistica uma ferramenta poderosa para otimizar operacoes, reduzir perdas e maximizar

a lucratividade, ao mesmo tempo que melhora a precisao das decisoes estratégicas.

Além disso, com o valor obtido para odds-ratio a empresa ABC pode fazer ajustes
mais precisos em sua estratégia, considerando o impacto individual de cada varidvel no
comportamento dos consumidores e ajustando suas ofertas de produtos financeiros de

forma a maximizar o retorno e minimizar os riscos associados a essas variaveis.
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6 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusoes, limitacoes do trabalho e préximos passos para

este trabalho.

6.1 Conclusao do Trabalho

A anélise da correlagao das variaveis definidas para esse estudo, nos permitiu seleci-
onar cinco varidveis com coeficiente de determinacao maior do que 50%: FX Rate, PIB,
Populagao, Consumo das Familias e Endividamento. Com esse resultado, ja podemos
perceber uma divergéncia em relacao a literatura, visto que a taxa de juros, representada
pela Selic (avg), apresentou uma correlagao de 0,62, nao sendo considerada suficiente para

este estudo.

A andlise dos resultados obtidos utilizando a regressao linear simples mostra que cada
variavel foi avaliada individualmente para entender seu impacto sobre os recursos financei-
ros e cartoes de crédito. Embora essa abordagem tenha fornecido resultados valiosos, ela
é limitada na identificacao de interacoes entre as varidveis e na explicacao de fenomenos
mais complexos. Dada a natureza multifatorial do mercado financeiro, a empresa ABC
deve optar pela aplicacao de um modelo de regressao linear miltipla em relacao a simples,
que permite considerar simultaneamente vérias variaveis independentes e suas influéncias
combinadas. Isso traria maior capacidade preditiva e explicaria melhor as variagoes nas
receitas, proporcionando uma visao mais holistica para a tomada de decisao. A regressao
logistica apresenta grande complexidade para implementacao e revisao das premissas para
melhor assertividade do modelo, sendo assim, nao atende as necessidades da empresa ABC
de desenvolver um modelo assertivo com facilidade de adaptacao conforme as mudancas

do mercado.

A regressao linear multipla é especialmente vantajosa porque permite avaliar como
multiplos fatores macroeconomicos e comportamentais interagem para influenciar o mer-

cado. Por exemplo, enquanto o consumo das familias pode ter forte correlacao com o uso
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de cartoes de crédito, a interacao entre consumo, taxa de endividamento e PIB pode re-
velar padroes ocultos nao identificados na andlise univariada. Isso ajuda a empresa ABC

a planejar estratégias mais robustas, considerando o impacto combinado das variaveis.

Além disso, o modelo miltiplo ajuda a reduzir o risco de decisoes baseadas inter-
pretagoes equivocadas de correlacoes univariadas. Ele ajusta os pesos de cada variavel
com base em sua contribuicao real para o resultado observado, proporcionando uma anélise
mais precisa. Para a empresa ABC, isso significa ajustes mais assertivos em limites de
crédito, taxas de juros e segmentacao de clientes, otimizando tanto o risco quanto o re-

torno.

Outro beneficio da regressao linear miltipla é sua capacidade de incorporar novos
dados continuamente, refinando as projecoes a medida que surgem novas informacoes. Isso
é essencial em um mercado financeiro dinamico, onde fatores como inflagao, desemprego
e politicas economicas podem alterar rapidamente o comportamento do consumidor e das
empresas. Com esse modelo, a empresa ABC estard melhor preparada para se adaptar as

mudangas.

Por fim, a implementacao da regressao linear multipla alinha-se a necessidade de
decisbes orientadas por dados, reduzindo a dependéncia de suposicoes subjetivas. Ao
adotar esse modelo, a ABC nao apenas aprimora suas projecoes de mercado, mas também
se posiciona de forma mais competitiva, utilizando a andlise estatistica avancada como

um diferencial estratégico.

Entretanto, para a projegao da variavel Cartao de Crédito - PF, a empresa ABC deve-
ria considerar o uso do modelo de regressao logistica em vez do modelo de regressao linear
multipla, uma vez que, ela é especificamente projetada para lidar com situagoes em que
o resultado é uma probabilidade, oferecendo uma previsao mais precisa e interpretavel,
além de permitir que as mudangas nas varidveis de entrada possam ser diretamente as-
sociadas a um aumento ou diminuicao na probabilidade de um evento especifico. Dessa
forma, o modelo de regressao logistica atenderia melhor as necessidades da empresa ABC

em relacao a andlise e projecao de comportamentos binarios do mercado de cartoes de
crédito PF.

6.2 Limitacoes do Estudo

Esse estudo sobre a projecao do mercado de crédito enfrentou uma série de limitagoes

relacionadas a disponibilidade e granularidade dos dados, que podem afetar a precisao e
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a confiabilidade das analises. Uma das dificuldades mais comuns esta na falta de dados
com grande granularidade, visto que muitas vezes, informacoes importantes, como as
fornecidas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) sobre a populagao
brasileira, sao disponibilizadas de forma anualizada. Isso significa que, em vez de ter
acesso a dados mensais ou trimestrais que permitiriam uma analise mais detalhada e
dinamica, foi necessario assumir algumas premissas para conseguir seguir com as analises

trimestrais, no caso, um crescimento linear a cada ano.

Além disso, outro desafio significativo foi a dificuldade em encontrar séries histéricas
longas, especialmente para determinados indicadores economicos e financeiros, como da-
dos sobre o mercado de crédito imobilidrio, cuja documentagao e acompanhamento mais
detalhado comecaram a ser feitos de maneira mais robusta apenas a partir do 2° trimestre
de 2014. Isso gera uma lacuna de informagoes para analises de longo prazo e dificulta a
comparagao com periodos anteriores. Outro exemplo sao os dados sobre o desemprego,
que eram uma das variaveis independentes do estudo e apresentaram limitacoes temporais,
com informacoes histéricas mais consistentes apenas a partir de 2012. A auséncia de séries
temporais completas dificulta a identificacdo de padroes de longo prazo e a realizacao de

analises comparativas, essenciais para a projecao precisa de tendéncias futuras.

De uma forma geral, a baixa granularidade temporal dos dados disponiveis acabou
afetando o estudo, uma vez que foi possivel realizar apenas com dados trimestrais e nao
mensais, por exemplo. Isso limitou o estudo a 52 observagoes (de 2011 a 2023). Isso reduz
a capacidade de detectar mudancas rapidas ou eventos que possam influenciar o mercado

de forma mais imediata.

6.3 Proximos Passos

Os préximos passos para a empresa ABC envolvem a implementacao estratégica do
modelo de regressao linear multipla e logistica, no caso de Cartao de Crédito PF, desen-
volvido para a projecao de receita no mercado de crédito. O primeiro objetivo é aplicar
esse modelo de forma pratica, permitindo a empresa realizar projecoes financeiras mais

precisas e alinhadas com as expectativas de crescimento.

Além disso, a empresa deve realizar andlises estratégicas para otimizar sua atuagao
no mercado a partir do modelo, o que inclui: a segmentagao de clientes, delimitagao do
limite do estoque de crédito para o ano e o ajuste das taxas de juros de modo compe-

titivo, garantindo que a empresa se mantenha atrativa em relacao aos concorrentes, sem
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comprometer sua rentabilidade.

Uma etapa essencial no processo ¢ a validacao e atualizacao constante do modelo, que
deve ser realizada periodicamente para aprimorar sua confiabilidade e assertividade. A
validagao pode ser feita por meio da comparagao do desempenho do modelo com dados
histéricos e projecgoes futuras, além da divisao dos dados em conjuntos de treinamento e
teste para avaliar sua precisao preditiva em diferentes cenarios econéomicos. Além disso,
para a atualizacao, a empresa deve monitorar constantemente novos dados economicos e
financeiros que possam impactar suas projecoes, ajustando o modelo de regressao conforme

necessario para refletir as mudancas nas condi¢oes de mercado.

Por fim, a empresa deve expandir o uso do modelo de regressao linear multipla para
analisar outros produtos financeiros que deseja avaliar. Replicar a abordagem bem-
sucedida no mercado de crédito para outros produtos financeiros permitird que a empresa
obtenha uma visao mais abrangente de seu portfélio, identificando oportunidades de me-
lhoria e ajustando sua estratégia de acordo com as necessidades de cada produto. Esse
processo ampliara a capacidade da empresa de tomar decisoes informadas e fundamen-
tadas em dados, impulsionando a eficacia das suas estratégias de negocios e aumentando

sua competitividade no mercado financeiro.
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APENDICE C - MODELAGEM TAM:
RECURSOS
DIRECIONADOS PJ

Unidade
111
2411
3an
4011
112
2012
a2
4012
113
2013
Ja13
4Q13
1014
2014
Ja4
4Q14
1Q15
2Q15
Jais
4Q15

Figura 35: Modelo Excel para recursos direcionados - PJ

Recursos Direcionados - P Rural

R$ M
42.017
45.568
46.374
47.607
53.248
51.053
44.822
42.726
45.102
44,735
47.332
50.649
55.190
58.490
60.131
60.708
71.518
17.852
85.804
89.939

REM
3.698
3797
3617
3.988
4.349
3.980
3476
4.063
453
5.058
5665
6.594
7.394
7.569
8.182
7211
8.469
8.761
10.667
11.096

105

Financiamento Imobiliaric  Financiamento Recursos BNDES Outros Créditos Direcionados

REM
2.953
3135
3.333
3.495
3.639
3.756
3.952
4220
4414
4.588
5127
5.789
5.814
6.403
6.851
6.986
7211
7.968
5.674
5.841

RE M
32.167
35.161
36.003
36.741
41.783
39.967
34176
31.302
32.402
31.052
32.405
33.996
37.378
39.647
39.970
41.212
49514
53.942
58.2T1
61.037

Fonte: Elaborada pela autora

REM
3.199
3475
3.422
3.382
3.877
3.350
any
3142
3.755
4.037
4.135
4270
4.603
4871
5128
5.299
6.324
7181
§.192
8.965



Unidade
1015
2015
s
4Q15
1Q16
2Q16
3Qle
4Q16
1017
2017
a7
4017
1Q18
2a18
3an8
4018
119
2Q19
a9
4Q19
1Q20
2020
3Q20
4Q20
1G21
2021
3a21
4021
1Q22
2022
3q22
4Q22
1G23
2023
3Q23
4Q23

Figura 36: Modelo Excel para recursos direcionados - PJ - continuagao

Recursos Direcionados - P Rural

R$ M
71.518

77.852
85.804
89.939
104.059
99.673
104.124
93.691
94,392
88.747
87.075
83.784
82.887
64.108
62.317
60.288
64.309
57.891
40.883
45403
48.068
40.611
44,097
59.415
61.908
57.380
68.056
80.146
77.607
91.487
81.874
81.262
98.898
96.308
81.089
89.467

RE M
8.469

8.761
10.667
11.096
11.774
11.384
11.068
11.106

9.955

8.603

7.421

6.328

5.470

6.529

6.745

6.359

5922

5134

4.043

3.574

3.546

3.500

2742

2.603

2.903

3112

3.567

5.058

6.546

7.720

8.522

8.802

8.587

7.442

7.550

9.295

106

Financiamento Imobiliaric  Financiamento Recursos BNDES  DOutros Créditos Direcionados

RE M
7211

7.968
8.674
8.341
5.941
5.953
9.212
9.075
5.004
7.671
6.952
6.459
6.289
5.460
5111
4714
4536
4107
3568
3.273
2.817
2,612
2.510
2131
1.883
1.842
2.010
2532
2929
3.333
3.829
3.925
4175
4491
4339
4942

REM
49514

53.042
58.271
61.037
72746
68.933
72531
62.907
65.272
61.867
61.903
60.296
59.461
4361
42.036
40.792
44 678
40.226
34.889
31.577
33.998
27.800
28.950
36.975
37.028
33.619
39.775
45761
42.908
52.060
43.861
42189
54.063
52.584
41821
45774

Fonte: Elaborada pela autora

REM
5.324

7.181
8.192
8.965
10.597
10.403
11.313
10.603
11.070
10.606
10.798
10.701
10.668
8.508
8.425
8.422
9.173
8.424
7.384
5.980
7707
6.698
9.896
17.705
20.094
18.807
22704
26.796
25.225
28.374
25.661
26.347
32.073
3179
26.879
29.458



APENDICE D - MODELAGEM TAM:

Unidade
1011
201
301
4011
1012
2012
312
4012
1013
2013
3013
4013
1014
2014
3014
4014
1Q15
2015

Figura 37: Modelo Excel para cartao de crédito - PF

CARTAO DE CREDITO

PF

107

Total Cartdo de Crédito - PF Interchange Spread Cambial Anuidade Cartdo de Crédito

R$ M
49.365
48.837
46.383
47.409
47.586
5.175
48.992
46.144
45.238
47.112
49.068
51.39
53.648
56.237
57.945
58.474
64.361
70.316

R3 M
1.258
1.366
1.422
1.480
1.441
1.5628
1.561
1.822
1.760
1.954
2088
2.355
2151
2239
2.383
2575
2.385
2 466

R$ M
113
106
121
120
125
131
135
145
140
148
148
157
160
159
167
180
177
156

Fonte: Elaborada pela autora

R3 M
7.804
7.714
§.452
§.722
6.406
7.846
7.320
7.827
7.635
8.051
8.617
8.481
8.783
8.919
§.902
9.296
12.105
12.237

R$ M
40.190
39.651
36.387
37.087
37 615
41.670
39.976
36.350
35.703
36.959
38.215
40.398
42 554
44 919
46.492
46.423
49 694
b5 457



Unidade
3a15
4015
1Q16
2016
316
4Q16
1Q17
2017
3T
4Q17
1Q18
2018
318
4018
1Q19
2019
319
4Q19
1Q20
2020
3Q20
4020
1021
2021
3Q21
4021
1022
2022
3Q22
4022
1Q23
2023
3Q23
4023

Figura 38: Modelo Excel para cartao de crédito - PF - continuacgao

108

Total Cartdo de Crédito - PF Interchange Spread Cambial Anuidade Cartdo de Crédito

R$ M
77.320
78.654
85.401
90.064
96.992
97.655
98.835
84.167
86.001
80.382
79.521
78.291
AT
79.566
84.949
92.374
97.881
99.865

112.447
97.605
96.205
99.317

108.300

116.971

122.991

133.142

150.538

174.280

197.883

207.897

232.216

237.908

243.534

228.183

RE M
2.543
2.91
2.555
2.627
2.585
2.893
270
2.780
2.942
3.161
2.956
2.992
3.159
3.754
3.552
3.815
3.931
4.407
4.047
3.219
4.049
4779
4412
4.937
5791
6.811
6.441
7167
7.467
8.041
7.670
8.159
8.405
9.316

RE M
161
141
138
134
140
154
164
166
184
185
194
186
189
194
218
219
238
229
218
60
ar
a7
93
101
134
182
209
254
286
280
298
305
325
314

Fonte: Elaborada pela autora

RE M
12.221
12 584
11.698
11.945
11.232
11.914
12822
12.869
12.912
12.960
13.289
13.404
15.460
16.314
15.998
16.625
16.174
16.202
20.605
21.703
22.647
23.048
24117
26.142
26.805
25125
28.600
33.320
35.518
33.356
36.120
33517
36.605
37.334

R$ M
62.394
63.018
71.010
75.358
83.035
82.694
83.178
68.352
69.963
64.075
63.082
61.708
58.369
59.305
65.181
71.715
77.539
79.027
87.578
72623
69.422
71.394
79.678
85.791
90.262
101.024
115.288
133.539
154 612
166.220
188.128
195.927
198.200
181.218



APENDICE E - MODELAGEM TAM:

Unidade
1Q11
2Q11
3Q11
4011
1Q12
2Q12
3Q12
4Q12
1Q13
2Q13
3Q13
4Q13
1Q14
2Q14
3Q14
4Q14
1Q15
2Q15
3Q15
4Q15

Figura 39: Modelo Excel para cartao de crédito - PJ

Total Cartdo de Crédito - PJ

R$ M
1.218
1.298
1.353
1.324
1.303
1.307
1.323
1.393
1.297
1.441
1.670
1.682
1.848
2.042
1.993
2.039
2.093
2.250
2,378
2.288

CARTAO DE CREDITO

PJ

RS M
103
125
139
144
132
152
156
170
167
196
201
224
209
227
240
259
216
243
249
261

RSM
17
18
22
21
20
22
23
23
21
24
25
25
25
26
28
30
26
25
25
20

Fonte: Elaborada pela autora

REM
198
250
254
292
302
309
318
355
305
378
437
467
476
511
526
538
576
595
571
365

RSM
901
905
938
868
849
623
g27
845
803
842
1.007
966
1.138
1.278
1.200
1.212
1.273
1.368
1.533
1.642
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Interchange Spread Cambial Anuvidade Cartdo de Crédito



Unidade
1Q16
2016
JQ16
4016
1Q17
2017
Ja17
4017
118
2018
318
4018
1Q13
2019
3Q13
4019
1Q20
2020
3Q20
4020
1021
2021
3021
4021
1022
2022
3022
4022
1023
2023
3Q23
4023

Figura 40: Modelo Excel para cartao de crédito - PJ - continuacao
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Total Cartao de Credito - PJ Interchange Spread Cambial Anuidade Cartao de Credito

R$ M
2.524
2.621
2.613
2.561
2.503
3.059
3.297
4197
3.614
3.210
3.192
3.3
3.196
3.540
3.301
4.149
3.921
2.898
2.239
2.354
2.516
2.827
3.235
4.020
4.779
5.840
6.929
7.390
8.907
1.5712
10.083
9.206

R3 M
216
226
220
227
209
221
244
256
222
239
243
284
278
5
303
338
240
185
234
290
278
3
i
442
444
529
571
598
593
637
695
755

R3 M
18
18
19
19
18
21
23
23
24
24
24
25
27
29
30
28

5

—

R . R

7
10
13
16
21
24
23
25
27
30
28

Fonte: Elaborada pela autora

R3 M
542
h45
572
614
652
678
755
818
a67
891
943
1.004
1.107
1.122
1.180
1.307
501
507
508
489
493
543
570
614
660
682
618
592
579
672
743
a00

R3 M
1.747
1.833
1.802
1.702
1.624
2140
2.274
3.099
2.502
2.057
1.982
2.019
1.784
2075
1.778
2476
3.165
2203
1491
1.568
1.733
1.963
2277
2951
3.655
4609
5716
6.178
AN
6.236
8.615
7.622
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APENDICE H - CODIGO JUPYTER
NOTEBOOK

N

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

s|from sklearn.model_selection import train_test_split

ij|from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score,
classification_report

from scipy import stats

from sklearn.metrics import mean_absolute_error,
mean_squared_error, r2_score

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix,
classification_report, roc_curve, roc_auc_score

from imblearn.over_sampling import SMOTE

5/df = pd.read_excel(’Modelo TAM TCC v5_trimestral.xlsx’, header=5,

sheet_name=’Anaconda_final’)

correlacao = df.corr ()

plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap (correlacao, annot=True, fmt=".2f", cmap=’coolwarm’,
square=True)

plt.title(’Matriz de Correlacao’)

23| plt . show ()
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s|#Calculando a regressao linear simples - exemplo: Recursos Livres

- PF vs. FX Rate (avg)

X = df [[’FX Rate (avg)’]]
y = df [’Recursos Livres - PF’]
modelo = LinearRegression ()

modelo.fit (X, y)

y_pred = modelo.predict (X)

residuos = y - y_pred

stderr = np.sqrt(np.sum(residuos**2) / (len(y) - 2))
n = len(y)

5| t_value = stats.t.ppf(0.975, df=n-2)

margin_of_error = t_value * (stderr / np.sqrt(n))

r2 = r2_score(y, y_pred)

mae mean_absolute_error (y, y_pred)

mse mean_squared_error (y, y_pred)

rmse = np.sqrt(mse)

x_range np.linspace(X.min(), X.max (), 100).reshape(-1, 1)
y_range = modelo.predict(x_range)
# Exibindo os resultados

plt.scatter (X, y, color=’blue’, label=’Dados Reais’)

5| plt.plot (x_range, y_range, color=’red’, linewidth=2, label=’Linha

de Regressao’)
plt.fill_between(x_range.flatten (),
y_range - margin_of_error,
y_range + margin_of_error,
color=’gray’, alpha=0.5, label=’Margem de Erro
(95%) )
plt.title(’Regressao Linear Simples’)
plt.xlabel (’FX Rate (avg)’)
plt.ylabel (’Recursos Livres - PF’)
plt.grid
plt.legend ()
plt.show ()

print (f’Coeficiente angular: {modelo.coef_[0]}’)

s7lprint (f’Intercepto: {modelo.intercept_1}’)
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so|# Calculando a regressao linear multipla - exemplo: Recursos
Livres - PF

60

61{df _recursos_livres_pf = df [[’Recursos Livres - PF’, ’FX Rate (avg
)’, ’PIB Brasil - Valor nominal’, ’Populacao Brasil’, ’Consumo

das familias’, ’Endividamento’]]

62|X = df_recursos_livres_pf [[’FX Rate (avg)’, ’PIB Brasil - Valor
nominal’, ’Populacao Brasil’, ’Consumo das familias’, °’
Endividamento’]]

s3]y = df_recursos_livres_pf[’Recursos Livres - PF’]

¢1|modelo = LinearRegression ()

os|modelo.fit (X, y)

6| y_pred = modelo.predict (X)

¢7lresiduos = y - y_pred

os| stderr = np.sqrt(np.sum(residuos**2) / (len(y) - 2))

so/n = len(y)

o|t_value = stats.t.ppf(0.975, df=n-2)

7nilmargin_of_error = t_value * (stderr / np.sqrt(n))

»lr2 = r2_score(y, y_pred)

7slmae = mean_absolute_error(y, y_pred)
71imse = mean_squared_error(y, y_pred)
75|rmse = np.sqrt(mse)

7s|coeficientes = modelo.coef_
7lintercepto = modelo.intercept_

78| # Exibindo os resultados

79| equacao = f’Recursos Livres - PF = {intercepto:.2f} + {
coeficientes [0]:.2f} * FX Rate (avg) + {coeficientes[1]:.2f} =
PIB Brasil - Valor nominal + {coeficientes[2]:.2f} * Populacao
Brasil + {coeficientes[3]:.2f} * Consumo das familias + {
coeficientes [4]:.2f} * Endividamento’

so|print ("\nEquacao da Regressao Linear Multipla:")

si|print (equacao)

82
s3|# Calculando valores futuros para projecao

si) futuro_rl_pf = pd.DataFrame ({

. "FX Rate (avg)’: [4.86, 4.89, 4.91, 4.93, 4.95, 4.96, 4.98,
5.00, 5.01, 5.02, 5.03, 5.04],




86

89

90

91

93

94

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110
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’PIB Brasil - Valor nominal’: [2707.2, 2766.0, 2824.8,
2883.7, 2863.6, 2920.8, 2978.1, 3035.3, 3027.6, 3083.7,
3139.7, 3195.7],

’Populacao Brasil’: [216.6, 217.0, 217.3, 217.7, 218.0,
218.4, 218.7, 219.0, 219.4, 219.7, 220.0, 220.3],

’Consumo das familias’: [1726365, 1746275, 1772464, 1806536,
1823074, 1843217, 1869712, 1904182, 1924885, 1945296,
1972143, 20070721,

’Endividamento’: [0.479, 0.482, 0.484, 0.486, 0.489, 0.491,
0.493, 0.496, 0.498, 0.500, 0.503, 0.505]

b
historico_trimestres = df [’Trimestre’]
olhistorico_valores = df [’Recursos Livres - PF’]
projecoes = intercepto + np.dot(futuro_rl_pf, coeficientes)
futuro_trimestres = [’1Q24’, ’*2Q24°, ’3Q24°, ’4Q24°, ’1Q257, ’2
Q25°, ’3Q25°’, ’4Q25°, ’1Q26°, ’2Q26°, ’3Q26°, ’4Q26°]
sltrimestres_completos = list(historico_trimestres) +

futuro_trimestres

valores_completos = list(historico_valores) + list(projecoes)

# Exibindo os resultados

plt
plt

plt

plt
plt

plt.

plt

plt.
plt.

.figure(figsize=(12, 6))

.plot(historico_trimestres, historico_valores, label=’
Historico’, color=’blue’, marker=’o0’)

.plot (futuro_trimestres, projecoes, label=’Projecao’, color=’
orange’, marker=’x’)

.xlabel(’Trimestre’)

.ylabel (’Recursos Livres - PF?’)

title(’Serie Historica e Projecao de Recursos Livres - PF’)
.xticks(rotation=45)

legend ()

show ()

# Calculando a regressao logistica - exemplo: Recursos Livres -

PF

df [’Crescimento_RL_PF’] = (df[’Recursos Livres - PF’].diff () > 0)

.astype (int)
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n1|X = df [[’FX Rate (avg)’, ’PIB Brasil - Valor nominal’, ’Populacao
Brasil’, ’Consumo das familias’, ’Endividamento’]]
12|y = df [’Crescimento_RL_PF’]

3| X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.3, random_state=42)

14| smote = SMOTE(random_state=42)

15| X_train_balanced, y_train_balanced smote.fit_resample(X_train,
y_train)
1s|modelo_logistico = LogisticRegression ()

n7imodelo_logistico.fit(X_train_balanced, y_train_balanced)

15| y_pred = modelo_logistico.predict(X_test)

19| y_prob = modelo_logistico.predict_proba(X_test)[:, 1]
20| fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, y_prob)
21lauc_score = roc_auc_score(y_test, y_prob)

22| print (auc_score)

26| futuro_rl_pf = pd.DataFrame ({

127 ’FX Rate (avg)’: [4.86, 4.89, 4.91, 4.93, 4.95, 4.96, 4.98,
5.00, 5.01, 5.02, 5.03, 5.04],

128 ’PIB Brasil - Valor nominal’: [2707.2, 2766.0, 2824.8,
2883.7, 2863.6, 2920.8, 2978.1, 3035.3, 3027.6, 3083.7,
3139.7, 3195.71,

129 >Populacao Brasil’: [216.6, 217.0, 217.3, 217.7, 218.0,
218.4, 218.7, 219.0, 219.4, 219.7, 220.0, 220.3],

130 ’Consumo das familias’: [1726365, 1746275, 1772464, 1806536,
1823074, 1843217, 1869712, 1904182, 1924885, 1945296,
1972143, 200707217,

131 ’Endividamento’: [0.479, 0.482, 0.484, 0.486, 0.489, 0.491,
0.493, 0.496, 0.498, 0.500, 0.503, 0.505]

152 1)

153l probabilidade_crescimento = modelo_logistico.predict_proba(
futuro_rl_pf)[:, 1]

13ilultimo_valor_recursos = df [’Recursos Livres - PF’].iloc[-1]

55| recursos_futuros = []

36| for probabilidade in probabilidade_crescimento:

137 crescimento_estimado = ultimo_valor_recursos * probabilidade




139

140

141

146

147

149

150

151

159

160

proximo_valor_recursos = ultimo_valor_recursos +
crescimento_estimado

recursos_futuros.append(proximo_valor_recursos)

ultimo_valor_recursos = proximo_valor_recursos

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

2>lmodelo_arima = ARIMA(df[’Recursos Livres - PF’], order=(52,
)
modelo_arima_fitted = modelo_arima.fit ()
forecast = modelo_arima_fitted.forecast(steps=12)
sl trimestres_historicos = df[’Trimestre’]
forecast_values = forecast
trimestres_futuros = [’1Q24°, ’2Q24°, ’3Q24°, ’4Q24°, ’1Q25°
Q25°, ’3Q25°’, ’4Q25’, ’1Q26°, ’2Q26°, ’3Q26°’, ’4Q26°]
trimestres_completos = list(trimestres_historicos) +
trimestres_futuros
valores_completos = list(df[’Recursos Livres - PF’]) + list(
forecast_values)
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.plot(trimestres_historicos, df[’Recursos Livres - PF’],

=’Serie Historica’, color=’blue’, marker=’o0’)
plt.plot(trimestres_futuros, forecast_values, label=’Previso
color=’orange’, marker=’x’)

plt.xticks(rotation=45)

5| plt.xlabel (’Trimestre’)

plt.ylabel (’Recursos Livres - PF’)

7lplt.title(’Serie Historica e Previsoes de Recursos Livres -

plt.legend ()
plt.tight_layout ()
plt.show ()
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1, 1)
, 12
label

es’,

PF’)

Listing H.1: Cddigo Python para cédlculo e exibicao das projecoes




