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Resumo

A concessao de crédito é uma decisao a ser tomada num contexto de incertezas. No
momento em que o credor decide conceder um empréstimo, realizar um financiamento
ou venda a prazo sempre existe a possibilidade de perda, e, se for atribuida uma proba-
bilidade a esta perda, a decisao de conceder ou nao crédito serda mais confiavel. Com o
objetivo de auxiliar a tomada de decisao em relacao ao pedido de crédito dos solicitan-
tes sao utilizados os modelos credit scoring, os quais estimam a probabilidade de perda
associada a concessao de crédito. Um dos problemas envolvendo estes modelos é que
somente informacgoes a respeito dos proponentes aceitos sao utilizadas, o que causa um
viés amostral, pois, os solicitantes recusados sao descartados no processo de modelagem.
Com intuito de solucionar este problema tem-se a inferéncia dos rejeitados, em que sao
considerados os individuos que tiveram pedido de crédito rejeitado. No entanto, conside-
rar a inferéncia dos rejeitados e o uso de somente um método de modelagem de dados,
muitas vezes, nao é suficiente para que se tenha medidas preditivas satisfatorias. Desta
forma, foram utilizados resultados combinados de trés metodologias, regressao logistica,
probit e arvore de decisdo/classificagdo concomitantemente a utilizagdo dos métodos de
inferéncia dos rejeitados que incluem o uso de variavel latente, reclassificacao, parcela-
mento e ponderagao. O objetivo dessa combinacao foi aumentar a capacidade preditiva e
as métricas utilizadas foram a sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor
preditivo negativo e acurdcia. Através da aplicagdo em conjuntos de dados concluiu-se que
a utilizacao dos resultados combinados aumentou a capacidade preditiva, principalmente,

em relacao a sensibilidade.

Palavras-Chave: Modelos, Credit scoring, Inferéncia dos rejeitados.



Abstract

Granting credit to an applicant is a decision made in a context of uncertainty. At the
moment the lender decides to grant a loan or credit sale there is always the possibility
of loss, and, if it is associated with a probability, the decision to grant or not credit will
be more reliable. In order to aid the decision to accept or not the request for applicants
are used the credit scoring models, which estimate the probability of loss associated with
granting credit. But one of the problems involving these models is that only information
about the applicants accepted are used, which causes a sampling bias, because the rejected
applicants are discarded. With the aim to solve this problem it can use rejected inference,
which are considered individuals who have had credit application rejected. However, only
considering rejected inference and one method of modeling data, usually, is not sufficient
to get satisfactory predictive measures, and thus, were used combined results of three
methods, logistic regression, analysis probit and decision tree. The purpose of this combi-
nation were to increase the predictive perfomance and the metrics used were sensitivity,
specificity , positive predictive value, negative predictive value and accuracy. Through
the application in data sets we concluded that the use of the combined results increased

the predictive performance, specially regarding to sensitivity.

Keywords: Models, Risk, Credit Scoring, Inference of rejected.
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Capitulo 1

Introducao

Os modelos de credit scoring prevem, na data de decisao do crédito, a proba-
bilidade de perda associada a concessao de crédito e tal probabilidade de perda em uma
operacao de crédito é denominada risco de crédito.

No inicio do século passado, a concessao de crédito, definida como quantidade de
dinheiro emprestado ao solicitante por uma instituicao financeira, era baseada na experién-
cia do analista, o que tornava o processo subjetivo. Porém, com o avancos computacionais
e o aumento na demanda por crédito, tornou-se necessario transformar a decisao de cré-
dito num processo mais objetivo, e, isto foi realizado por meio de ferramentas estatisticas
num processo gradual e lento (Sicsu, 2010).

Os modelos de credit scoring surgiram entre 1940 e 1950 orientados por métodos de
discriminagao produzidos por Fisher (1936). Outros nomes contribuiram com a temética:
Henry Markowitz (1952), Fisher Black e Myron Scholes (1973). Em 1984, diretores da
Cliticorp langaram o livro Riscos e Recompensa: O Negdcio de Crédito ao Consumidor, em
que os modelos de credit scoring sao mencionados pela primeira vez. Ao longo dos anos,
os modelos estatisticos foram sendo aperfeicoados e as institui¢oes financeiras passaram
a utilizar os modelos como auxilio na tomada de decisoes de supervisores, gerentes de
bancos de investimentos, fundos, etc (Louzada Neto et. al., 2011).

A utilizacao de um modelo para cdlculo de escores é uma das etapas utilizadas
pelas empresas concessoras de crédito. Além disso, para operacionalizar o sistema de
concessao de créditos sao necessarios: uma politica de crédito bem definida, politica de
cobrancas, formas de pagamento, sistema de informagcoes gerenciais com os dados do
cliente, etc (Sicsu, 2010).

Existem duas formas de examinar uma solicitacao de crédito: a forma objetiva e

11



CAPITULO 1. INTRODUCAO 12

a subjetiva. A primeira envolve metodologia quantitativa, enquanto a segunda envolve a
experiéncia do analista. Entre as vantagens da primeira abordagem estao as seguintes: i)
é possivel que, de acordo com diferentes perspectivas pessoais dos analistas, tenha-se dife-
rentes opinides sobre a concessao de crédito, o que nao ocorre se forem aplicados modelos
de credit scoring, uma vez que, no caso de nao alteracao das caracteristicas do cliente e
da operagao, o escore serda sempre o mesmo, independente do analista; ii) pode-se tomar
decisoes de maneira rapida e segura, pois, a tecnologia fornece recursos computacionais
que permitem com que, ao serem inseridos os dados dos clientes, as respostas sejam obti-
das quase que instantaneamente; iii) nao hé a necessidade da presenga de um analista em
cada filial da empresa, ou seja, o vendedor pode inserir os dados do cliente no sistema e
recebera a decisao da concessao no computador e a passard ao cliente; iv) interrelagoes en-
tre covaridveis sao consideradas; v) menos erros cometidos; vi) inclusdo de novas variaveis
para apoiar a tomada de decisao; vii) menor custo (Sicsu, 2010).

Em comparacao a decisao subjetiva, o uso de modelo credit scoring exige menos
informagcao para decidir se o empréstimo sera concedido ou nao, pois estes modelos in-
cluem apenas as covaridveis correlacionadas (significativamente) com a variavel resposta,
enquanto na decisao subjetiva isto nao é realizado e nao ha redugao no ntimero de covaria-
veis. Além disso, os modelos de credit scoring consideram as covaridveis que representam
as caracteristicas de bons e maus pagadores e nao somente os atributos dos maus paga-
dores, como ¢ utilizado, geralmente, na decisao subjetiva. Outro fator a se considerar é
que os modelos podem ser programados para utilizar somente covariaveis permitidas le-
galmente, enquanto nao se pode ter certeza disto quando a decisao é subjetiva. Exemplos
de covariaveis que nao podem ser utilizadas para efetuacao da anélise de crédito seriam
cor da pele e religiao.

Apesar do grande avanco que a implementacao dos modelos de credit scoring
causou, alguns autores fazem criticas no sentido de que estes modelos, em sua maioria,
usam somente informagoes dos clientes e nao incluem fatores econoémicos. Clientes podem
ser classificados por um modelo como bons pagadores e ter caracteristicas mais proximas
dos maus pagadores. Se este cliente for realmente mau pagador, o que constitui erro de
classificagao, isto acarretard prejuizo para a instituicao financeira. Outra consideragao
¢ que os modelos de credit scoring nao sao padronizados e variam de um mercado para

outro e treinar um profissional para desenvolvimento destes modelos pode custar caro.
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Modelos credit scoring sao utilizados por 97% dos bancos para decidir se devem
conceder ou nao cartao de crédito ao solicitante e as instituigoes financeiras estao constan-
temente desenvolvendo novos modelos de credit scoring para evitar grandes perdas (Adou,
2011). Com isso, o uso de modelos de credit scoring constitui uma das mais importantes
técnicas em bancos e instiui¢oes financeiras, reduzindo o custo e o risco esperado na re-
alizacao do empréstimo, economizando tempo e esforco. No entanto, quando se trata de
grandes quantias ¢é interessante que dois ou mais analistas experientes sejam consultados,
pois a situacdo exige um nivel de detalhamento e cuidado elevado (Sicsu, 2010).

Os modelos credit scoring sao amplamente utilizados e podem ser aperfeicoados
em termos de aumento na capacidade preditiva. No desenvolvimento destes modelos ge-
ralmente sao utilizados somente os individuos que tiveram solicitacao de crédito aprovada,
denotados por aceitos. Tal acao causa um viés amostral, uma vez que somente os clien-
tes aceitos nao representam satisfatoriamente a populacao alvo, que inclui os individuos

aceitos e os individuos rejeitados, que tiveram o pedido de crédito negado (Rocha, 2012).
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1.1 Justificativa

Com o aumento da demanda por crédito, nos ultimos trinta anos, as decisoes
envolvendo concessoes de crédito vem sendo realizadas de maneira objetiva, ou seja, dei-
xaram de ser fundamentadas na experiéncia do analista de crédito e passaram a utilizar
técnicas estatisticas das mais simples as mais sofisticadas.

A utilizagao de técnicas estatisticas auxilia a resolu¢ao de um dos maiores proble-
mas de uma instituicao financeira, que é classificar, adequadamente, o cliente como mau
ou bom pagador, pois um erro de classificagao significa prejuizo para instituigdo. Se um
bom pagador for classificado como mau pagador, o banco deixa de emprestar o dinheiro
e nao tem lucro; se ocorrer o inverso, ou seja, se o individuo mau pagador for rotulado
como bom pagador, a instituicao emprestara determinada quantia e tera prejuizo pelo seu
nao reembolso.

Entre os métodos utilizados em credit scoring encontram-se a regressao logistica,
probit e a drvore de decisao/classificacao e, cada um deles, individualmente, tem seus
benificios e suas limitagoes. A regressao logistica e probit sao métodos estatisticos bastante
utilizados em modelagem credit scoring, que fornecem a probabilidade do individuo ser
bom ou mau pagador em funcao das covariaveis consideradas na modelagem. A arvore
de decisao/classificagao consiste, essencialmente, numa hierarquia de testes a algumas das
varfaveis envolvidas no problema de decisao/classificagao (Vieira et. al., 2005).

Um modelo de credit scoring é construido tendo como base clientes utilizados
anteriormente pelo credor, isto é, todos os aprovados (aceitos), os quais podem ser clas-
sificados como bons ou maus pagadores. Porém, ao utilizar somente individuos aceitos,
tem-se o problema do viés causado pela nao inclusao de muitos individuos que nao tive-
ram as suas solicitacoes de crédito atendidas, denotados por rejeitados, e que poderiam
ser, da mesma maneira, bons ou maus pagadores. Desta forma, as amostras usuais nao
representam devidamente a populagao de interesse ou mercado potencial, pois ha presenca
de um viés amostral que pode influenciar na classificacao do cliente como bom ou mau
pagador.

A inferéncia dos rejeitados é uma alternativa para solucionar este problema, uma
vez que, dessa forma, os individuos rejeitados sao utilizados na modelagem credit scoring.
Os métodos existentes relacionados a inferéncia dos rejeitados baseiam-se em suposigoes

sobre o comportamento dos rejeitados, ou seja, através destes métodos busca-se inferir
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qual seria o comportamento do solicitante rejeitado se tivesse o pedido de crédito aprovado.
A informacao fornecida pelo rejeitado, em geral, contribui para a construcao de modelo de
maior capacidade preditiva. O escore obtido com a inclusao dos rejeitados na formulagao
do modelo leva em consideragao mais informacoes do que aquele obtido observando apenas
os individuos aceitos (Rocha, 2012).

Muitas vezes, a utilizacdao da inferéncia dos rejeitados e de uma tunica técnica
de modelagem de dados nao sao suficientes para obter resultados satisfatérios. Dessa
forma, a fim de melhorar o desempenho preditivo da modelagem, considerou-se a aplicacao
dos modelos de regressao logistica, probit, arvore de decisao/classificacao e a combinagao
dos resultados destes modelos para gerar novas regras para concessao de empréstimo. A
verdadeira, porém desconhecida condi¢ao do individuo rejeitado foi gerada aleatoriamente
de uma distribuicao Bernoulli considerando a prevaléncia de inadimplentes e as medidas
de sensibilidade e especificidade, dos trés modelos para calcular a probabilidade de cada
individuo rejeitado ser mau pagador. O objetivo foi avaliar se os resultados combinados

de acordo com especificas regras melhoram ou nao a capacidade preditiva da modelagem.
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1.2 Organizacao dos capitulos

O texto estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 sao abordados os
métodos de modelagem de dados comumente utilizados em credit scoring como a regressao
logistica, probit e arvore de decisao/classificacao. No Capitulo 3 sdo descritas as medidas
preditivas utilizadas e a curva ROC. No Capitulo 4 é abordada a inferéncia dos rejeitados.
No Capitulo 5 tem-se as regras de decisao. No Capitulo 6, o exemplo de aplicacao e no
Capitulo 7, as consideracoes finais sao apresentadas. A descricao das variaveis, analise

descritiva e os modelos estao no Apéndice.



Capitulo 2

Métodos utilizados em credit scoring

Neste capitulo sao apresentados os trés métodos de modelagem de dados de credit
scoring utilizados nesta dissertagdo. Nestes casos, a varidvel resposta é dicotomica (1 -
mau pagador; 0 - bom pagador). Na Segao 2.1 é apresentada a regressao logistica. Na

Segao 2.2 o probit e na Sec¢ao 2.3 a arvore de decisao/classificagao.

2.1 Regressao logistica

O objetivo dos modelos de regressao é descrever a associacao existente entre a
varidvel resposta, Y, e a(s) covaridvel(is) X(’s). Na regressao linear, a variavel aleatéria
Y tem natureza continua. No entanto, muitas vezes, a variavel resposta é qualitativa
e é expressa por duas ou mais categorias. Tem-se a regressao logistica simples, quando
a variavel resposta tem natureza bindria ou dicotomica e existe somente uma covariavel
envolvida; tem-se a regressao logistica multipla quando, na mesma situagao, esta envolvida
mais de uma covariavel. Quando existe uma ordem natural entre as possiveis categorias

da variavel resposta tem-se a regressao logistica ordinal.
Regressao logistica simples

O método da regressao logistica é conhecido desde os anos 50, porém, tornou-se
mais utilizada a partir da década de 80, com Cox e Snell (1989). O objetivo dos modelos
de regressao é descrever a associagao existente entre a variavel resposta, Y, e a covariavel
X. Na regressao logistica simples tem-se apenas uma covariavel e a varidvel resposta é
dicotomica, isto é, atribui-se, convencionalmente, o valor 0 a Y, para a nao ocorréncia
do evento de interesse (fracasso) e 1 para ocorréncia do evento de interesse (sucesso) e
as probabilidade associadas sao 1 —m; = P(Y = 0|X = z;) em; = P(Y = 1|X = 1),

respectivamente.

17



CAPITULO 2. METODOS UTILIZADOS EM CREDIT SCORING 18

Uma das vantagens do uso da regressao logistica, aplicada em muitas areas do
conhecimento, é nao necessitar atender alguns pressupostos, como normalidade dos erros
e igualdade de matrizes de covariancia. O modelo final a ser escolhido é aquele que
apresenta as melhores medidas de capacidade preditiva e que seja mais razoavel de ser
interpretado.

Considere n observacoes de uma varidvel aleatéria (Y1,Ys, ..., Y,,) independente
T

com distribui¢ao de Bernoulli, com 7; como probabilidade de sucesso e z; a i-ésima linha

da matriz X, i = 1,2, 3,...,n. Define-se m e 1 — 7 da seguinte forma:

me = () = P(Y = 1|X = z) = 2o & 1)

1+ eap(Bo + Prw) 1)

1
R exp(Bo + frx;)

em que [y e 1 sao parametros desconhecidos, que representam o intercepto e o coeficiente

l—-m=1—n(z)=PY =0|X =) (2.2)

angular, respectivamente.

Considerando a regressao linear modela-se a média condicional E(Y|X = xi), que
por sua vez estd no seguinte intervalo —oo < E(Y|X = zi) < +00. No caso da regressao
logistica tem-se que pela natureza da variavel resposta 0 < E(Y|X = z;) < 1 e por

defini¢ao:
EY|X=2)=1PY, =1 X =2;,)+0P(Y; =0 X =2;) =m; (2.3)

Dado z;, o valor da varidvel resposta é expresso por: Y; = 7 + ¢;, em que ¢; é

denominado erro aleatério. No caso da regressao logistica € 1til a seguinte transformacao:

Ry
utilizada, por exemplo, para analisar a associacao entre o individuo ser mau pagador e a
presenca ou nao de determinada caracteristica x;.

Na estimacao dos parametros, o método comumente utilizado é o da méaxima
verossimilhanga (Souza, 2006). Para isto, considera-se uma amostra independente com n

observagoes, em que y; representa o valor da variavel resposta e x; o valor da covariavel

da i-ésima observacao, i = 1,2, ...,n. Como Y; ~ Bernoulli(r;) tem-se:
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n

[Trw) =] -m)*0<y <1 (2.5)

i=1 i=1

Logo, para estimar o valor de 5 que maximiza a funcao de verossimilhanca, aplica-

se o logaritmo da funcao de verossimilhanca dada por:
1B = In(L(B) =In [H (1~ m]
i=1

= Zyiln(m) +In(1 — m;) — yiln(1 — ;)

= Zn; {yiln (1 7_T7T) +in(l— m)]
- i [yi(Bo + Brxi) — In(1 + exp(Bo + Br:))] (2.6)

i=1

e deriva-se em relacao aos 3's. Dessa forma:

aAB) _ v { - 1 ]
I ; Yi—1 + exp(Bo + Brxi)exp(Bo + Bixi) |’ (2.7)
CI { o 1 }

051 N ; Yi Ly 1+ el‘p(ﬂo + Blmi)el‘p(ﬁo + /lel)ajz > (28)

igualando (2.7) e (2.8) a zero tem-se:

> wilyi—m) = 0, (2.10)

em que

~exp(Bo + Biwy)
1+ eaxp(Bo+ i)’

i i=1,2 ..n. (2.11)

Para resolver (2.9) e (2.10) utilizam-se de procedimentos numéricos, pois estas equa-

gOes sao nao lineares nos parametros (Souza, 2006).
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Regressao logistica multipla

Generalizado por Hosmer e Lemeshow (1989), a regressao logistica multipla en-

volve uma variavel dicotomica Y e mais de uma covariavel X. Seja um conjunto com p

covaridveis independentes x;T=(z, z;1, ..., Z;,), 0 vetor da i-ésima linha da matrix (X)

das covaridveis, em que z;; corresponde ao #j-ésimo elemento da matriz X, i = 1,2, ...,n,

7 =0,1,...p, zio = 1. Seja B = (Bo, b1, -, Bp)", 0 vetor de parametros desconhecidos e
Bj o j-ésimo parametro associado a ;.

Neste modelo, considera-se Y; ~ Bernoulli(7;), em que m; é a probabilidade de

sucesso. Denota-se 7; da seguinte forma:

= wmws) = PYi = 1|X = @y) — <P+ Biga + o & Byty)

~ 1+exp(Bo + Bz + ... + BpTip) (2.12)

Pode-se aplicar a mesma transformacao da regressao logistica simples na multipla.

Assim tem-se o logit:

]_—71'1'

logit(m;) = In < i ) =z, B=0+ Zﬁjxij. (2.13)
j=1

Estimacao pontual

A estimacao dos parametros é dada de maneira andloga ao caso da regressao
logistica simples, ou seja, utilizando o método da maxima verossimilhanca. Obtendo o

logaritmo da fungao de verossimilhanga [(() e derivando-o tem-se a seguinte expressao:

aB) < o exp(xl B) )
T Z{ T+ eap(By +278) "

n

= Z ly; — m] @ij. (2.14)

i=1

Para resolver esta equacao recorre-se a utilizacao do método nimerico. Um mé-
todo bastante utilizado é o de Newton-Raphson (Souza, 2006), que expande a fungao
U(B) em torno do ponto inicial 3. Dessa forma U(8) e a matriz de informacio de

Fisher I(3) sao dados por:

UQB)=XTy — XTn = XT(y — m), (2.15)
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1) E{ au(B) }

- 0808T

em que Q = diag[m;(1 — m;)], X a matriz dos dados e [I(83)]~! a matriz de variancias

= XTQX, (2.16)

e covariancias das estimativas de méaxima verossimilhanga dos parametros (SOUZA, E.
2006).
Para que seja obtida a resolucao das equagoes de verososimilhanga utiliza-se as

seguintes equagoes iterativas:

Bt = BHXTQ!X] ' XT(y — ©t),t =0,1,2, .., (2.17)

em que 3t e 3! sao vetores dos parametros desconhecidos estimados nos passos t e t+ 1.
O procedimento adotado no método iterativo é o seguinte: primeiramente atribui-se um
valor inicial considerando todos os coeficientes iguais a zero; apds isso, substitui-se na

equacao imediamente acima e repete-se o processo até que um critério de convergéncia
. . L Bt+1_gt
seja atendido. Como exemplo de critério de parada tem-se |T| < €, em que € é um
nimero suficientemente pequeno.

A distribuicao assintética dos 3 é dada da seguinte forma:

B~N,(BIB)). (2.18)
Inferéncia

E necessario, para obter o modelo ajustado, testar a significancia dos coeficientes
de regressao. Suponha a seguinte hipdtese nula: Hy: B = B¢ versus Hy: 3 # (B, em
que B é um vetor especificado para o vetor de parametros 3. Uma das formas de
testa-las é através da estatistica da razao de verossimilhanga, da estatistica Wald e da
estatistica escore, que seguem assintoticamente uma distribuicao qui-quadrado com p
graus de liberdade. Para hipodteses relacionadas a um tnico coeficiente de regressao a
estatistica Wald é mais utilizada, enquanto que para mais de um coeficiente, a estatistica
de razao de verossimilhanga é a mais indicada (Demetrio, 2007). A estatistica de razao

de verossilhanga ¢ dada por:

A = =2in (1(Bo) [1(B) ) = —2in (UB ~ UBo)) ) (2.19)

em que 3 é o estimador de maxima verossimilhanca sob todo o espaco paramétrico.
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A estatistica Wald é dada por:

. T ..
w=((8)-8) 1(8)(B-8). (2.20)
em que I(3) é a matriz de informacao de Fisher avaliada em 3.

Enquanto a estatistica escore é dada por:

Es =U"(B0)I(Bo)~"(U(Bo)), (2.21)

em que I(Bg) consiste na matriz de informacao de Fisher avaliada em (Bp.
Estimacao intervalar

Assim como obter estimativas pontuais, é importante calcular os intervalos de
confianca dos parametros do modelo. A base para construcao destes intervalos é a mesma
utilizada na formulacao dos testes de significancia dos parametros do modelo. Através da
estatistica Wald obtém-se os intervalos de confianga. Os limites para o intervalo 100(1 —

a)% para o intercepto é dado por

Bo £ Z(l—a/2)ﬁp(30)a (2.22)

e para os demais coeficientes, (i = 1,2, ...,p)
B+ Z(l—a/Q)ﬁP(Bz‘)7 (2.23)

em que DP é o desvio padrao estimado da estimativa do parametro e z(1_4/2) € 0 quan-
til 100(1 — a)% da distribuigdo normal padrao. Para obter as estimativas dos desvios
padrao utiliza-se a matriz das segundas derivadas parciais do logaritmo da funcao de ve-

rossimilhanca, denotada por matriz Hessiana. A forma geral dessas derivadas é a dada

por:
oL u

aé? ) _ ;—1 aym(1 — ), (2.24)
IOL(B) Z"

aﬁlﬁj = — £ wkiwkjﬂ-k(l — 7Tk), (225)

em que i,j = 1,2,....,p. I(B), é a matriz de informagao de Fisher, de dimensao (p x

1)(p x 1), que contém os termos negativos das equagoes acima. A matriz de variancias e
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covariancias é dada por:
(8) =171(8). (2.26)

em que na diagonal principal tem-se as variancias e fora da diagonal principal tem-se as
1/2

covariancias. O desvio padrao é dado por: DAP(,@) = [V&r(ﬁ})} / ) Se o intervalo de
confianca para o parametro contiver o valor zero entao significa que pode-se afirmar com
100(1 — @)% de confianca que hé evidéncias de que a covariavel ndo é importante para
explicar a variagao na variavel resposta.

E possivel encontrar varios softwares estatisticos em que a técnica de regressao
logistica esta disponivel tanto para obtencao das estimativas dos coeficientes de regressao
quanto para medidas de adequagao do modelo, intervalo de confianca para os parametros,

predicao, entre outros.

Adequacao do modelo

Com o objetivo de obter o melhor modelo que ajusta os dados, faz-se necessario
analisar a adequacad do modelo. Uma forma de realizar este procedimento se dd através
da estatistica deviance D e da estatistica x? de Pearson (Souza, 2006). Através do uso da
deviance, proposta por Nelder e Wedderburn (1972), o processo a ser realizado é o seguinte:
se existe um conjunto com n observagoes, entao um modelo com até n parametros pode
ser ajustado, sendo denotado por modelo saturado.

Por outro lado, o modelo mais simples, com somente [y, denotado por modelo
nulo, indica que toda a variacao estd relacionada ao componente aleatério. Como um
modelo nulo é muito simples e o modelo saturado nao resume os dados, ou seja, hé a
reproducao dos dados; entao o modelo saturado pode ser usado para medir a distancia de
um modelo de p parametros no que diz respeito ao adequado ajuste do modelo aos dados.

Seja o valor da verossimilhanca do modelo proposto com p + 1 parametros
L(Bo, p1, ..., Bp) € o seu valor no modelo saturado L(y1,y2, ..., ¥ ). Entéo estes valores sao
comparados com o conveniente uso de menos duas vezes o logaritmo do quociente destes
valores. Logo, a deviance é dada por:

_ L(ﬁ07ﬁl7"‘76p)1
D = —2In {L(yl,yz, meik (2.27)
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E possivel escrever a deviance da seguinte forma:

D = -2 Z (yi — In(7) + (L = y)In(1 — 7;) — wiln(yi) + (1 — y:)In(1 — ys))

2;: (yiln (%) +(1-y)ln (i - i)) , (2.28)

O modelo ajusta melhor os dados a medida que o valor da deviance diminui, isto

é, o modelo que ajusta melhor os dados sera aquele com o menor valor da deviance. Para

um conjunto de dados, considerando réplicas, em que para cada xj existem my elementos
. K .

amostrais, com k = 1,2,..., K e K < n, em que )_,_, my = n (Farhart, 2003). Seja a

probabilidade estimada de um evento dada por:

ﬁk:mk

czp(g @’i) ) ] (2.29)
1+ exp(g(ar)) |

em que g(zy) é o logit estimado. E o nimero de eventos relacionado a covaridvel xj é

dado da seguinte forma:

~

2.30
1+ exp(g(zr)) 20

Yk = MyT = My,

eaplg(a1)) ] |

Dessa forma, tem-se a componente deviance definida por:

d(ye, ) = £ {2 {ykln (mi’;k) + (g, — yi)ln (%)} }1/2 , (2.31)

em que o sinal da deviance é o mesmo de (yr—mg7y). A estatistica deviance fundamentada
no residuo deviance é definida por:
n

D= d(y, ) (2.32)
k=1

A distribuicao assintética da deviance é qui-quadrado com (n — p) graus de liber-
dade em que p é o nimero de parametros estimados do modelo (Demetrio, 2007).

Outra forma de verificar a adequacao do modelo ¢é realizada através do uso do
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residuo de Pearson, que pode ser definido da seguinte forma:

Y — Yk
rp(ye, ™) = —ee——

Var(Ye|zy)

Yp — My,

= _ . (2.33)
mkwk(l — 7Tk)

De forma andloga, a estatistica y? de Pearson é definida da seguinte forma:
X2 = rp(ys, 7). (2.34)
k=1

A distribuicao assintética da estatistica y? de Pearson é a qui-quadrado com

(n — p) graus de liberdade (Demetrio, 2007).

2.2 Regressao probit

Outra abordagem muito utilizada em modelos de regressao quando se tem uma
variavel resposta de natuzera binaria ou dicotomica é a regressao probit. No entanto,
antes de iniciar a discussao sobre a regressao probit, convém comentar brevemente sobre
modelos lineares generalizados.

Na especificacao de um modelo linear generalizado sao necessdarias trés componen-
tes: uma componente aleatoria, que identifica a distribuicao de probabilidade da varidvel
resposta (pertencente a familia exponencial); uma componente sistematica, que determina
uma funcao linear entre as covariaveis e, uma funcao de ligacao, que descreve a relagao
matematica entre a componente sisteméatica e o valor esperado da componente aleaté-
ria. Esse modelo envolve de uma variavel resposta univariada, covaridveis e uma amostra
aleatéria de n observagoes independentes (Demetrio, 2007).

A componente aleatéria do modelo linear generalizado é composta pelas observa-
goes da variavel resposta, y = (y1, Y2, ..., Yn), & componente sistematica é denotada pelo
vetor 7 = (N1, M2, ..., M), 0 qual estd associado as covaridveis através de um funcao linear
n = X3, em que X é uma matriz com as n observagoes das covariaveis e 3 é um vetor
de parametros do modelo.

A ultima componente é a funcao de ligacao entre a componente aleatoria e siste-

matica. O papel da funcao de ligacao é conectar os valores esperados das observagoes as
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covariaveis, para i € 1,...,n através da férmula
g(m) =Y Bjaij, (2.35)
j=1

em que p; = E(Y;|x;), comi € 1,...,n, n; é definida por n; = g(u;), em que g é uma fungao
monotonica e diferenciavel.

Se a fungao de ligagao g for a fungao identidade, tem-se o modelo de regressao
linear, se a funcao de ligacao é a logito tem-se a regressao logistica, se esta funcao ¢ a
probit tem-se a regressao probit. Ou seja, o modelo logito e probit sao casos particulares dos
modelos lineares generalizados. Na regressao probit tem-se m como proporcao de sucessos

de uma distribui¢ao binomial. A funcgao de ligacao probit definida por:
p
probit(m;) = @ H(m) = x] B = By + Z B;Tij, (2.36)
j=1

em que ®(.) é a fungdo de distribuigao acumulada da normal padrao. A estimagao dos
coeficientes do modelo probit é realizada, geralmente, através do método da maxima veros-
similhanca assim como ocorre na regressao logistica e os estimadores de méxima verossimi-
lhanca dos parametros do modelo sao aqueles que maximizam a fungao de verossimilhanca,
1(8).

Devido a dificuldade do céalculo das estimativas no modelo probit, era comum
a utilizacao da analise logit devido a simplicidade da expressao analitica da sua funcao
de distribuicao e a facilidade de calculo na fase de estimacao; porém, com os avancos
computacionais, isto nao é mais verificado, uma vez que é possivel obter as estimativas para
ambos os modelos através de softwares estatisticos como SAS, R, entre outros. De forma
analoga ao modelo de regressao logistica é possivel testar a significancia dos coeficientes
do modelo e a adequacao do modelo.

Em situagoes em que as proporcoes de sucessos e fracassos sao proximas, nao se
espera grandes diferencas entre os resultados entre o modelo logit e o probit; no caso de
dados desbalanceados, ou seja, com elevado nimero de observacoes 0's ou 1’s, existem
modelos mais flexiveis como a distribui¢ao de valor extremo generalizada (Wang e Dey,

2010).
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Processo de Selegcao de Variaveis

Com o objetivo de selecionar covariaveis para um modelo estatistico, qualquer
procedimento utiliza algoritmos que atuam incluindo ou excluindo covariaveis, de acordo
com a importancia delas para o modelo. Uma covariavel é importante se o coeficiente asso-
ciado a ela tem significancia estatistica. Entre os métodos mais utilizados estao stepwise,
backward e forward, sendo descrito, nessa dissertacao, o método stepwise por ter sido
utilizado na aplicacao pratica do modelo de regressao logistica e probit.

As covariaveis que foram incluidas no modelo, através do procedimento stepwise,
podem ser retiradas na presenga de outras covariaveis. Na regressao linear ¢ utilizado um
teste F, caso os erros sejam provenientes de uma distribui¢ao normal; no caso da regressao
logistica, a significancia é assegurada via teste da razao de verossimilhanga (TRV). Assim,
em cada passo do algoritmo, a covaridvel mais relevante é aquela que produzir maior
mudanca no logaritmo da func¢ao de verossimilhanca comparando com o modelo que nao
possui a covariavel.

Suponha que existam k covariaveis a se considerar em um modelo. O primeiro
passo € incluir o intercepto e obter Lg, o logaritmo da funcao de verossimilhanca deste
modelo. Apés isto, ajusta-se k modelos com apenas uma covariavel e obtém-se L§0)7 0
logaritmo da fungao de verossimilhanca com a covaridvel X;. A estatistica do teste da
razao de verossimilhanga do modelo com a covaridvel X; versus o modelo com somente
o intercepto é dada por TRV].(O) = —2(Log — L§0)) e o p-valor é dado por pgp) = P(x? >
TRV;(D)), v =1se X, é continua e v = ¢ — 1, se X, possui ¢ categorias. Se, por exemplo,

((P = min(p(-o)

De ;) < ae, entdo, inclui-se X; no modelo.

A seguir utiliza-se procedimento analogo, ajustando o modelo com X; e obtendo

1 . : o e
Lgl). Deseja-se, neste momento, avaliar a relevancia de k — 1 covariaveis e, desta forma,

(1)

ajusta-se k — 1 modelos com X; e X;. Obtém-se L. e TRV;-(D. Se, por exemplo,

2 . 2 ~ ;. , /. 7
pgz) = mzn(p§ )) < ., entao Xy é incluida no modelo, caso contrario, somente X; é

incluida.
O préximo passo envolve o ajuste de X; e Xy, porém, pode ocorrer que X; passe a

ser nao relevante na presenca de X,. Entao, ajusta-se o modelo com X; e X,. Calcula-se
2)
L—ej’
caleula-se TRV utilizando L. e Lei.e2, ou seja, TRVEZ = —2(L2_ej — L

—ej
2 . o . . .
( 2j, associado a cada covariavel e decide-se pela remocao ou nao

ou seja, o logaritmo da funcao de verossimilhanca com a covaridvel X; removida e

2)
el;e2

). Apds isso,

calcula-se o p-valor, p
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da covariavel através do uso do maior p-valor. Por exemplo, supondo X, tenha maior

p-valor, ou seja, py3 = maz(p®;,p%). Se ply)

> «,, entao X5 é removida do modelo. O
algoritmo repete o procedimento até que todas as covariaveis no modelo tenham p-valor
de entrada maior que a, e todas as covariaveis tenham p-valor de saida menor que .
Ja o backward é o procedimento inverso ao stepwise. Este método inclui todas as
covariaveis no modelo e vai eliminando-as. Enquanto que no forward, em suma, ajusta-se

o modelo com a covariavel que possua maior correlagao com a variavel resposta e vai-se

adicionando uma covariavel por vez.

2.3 Arvore de decisao/classificagao

Uma arvore de decisdo/classificagao é a representagdo de uma estrutura hierar-
quica de nés internos e externos, e traduz uma arvore invertida que se desenvolve da raiz
para as folhas. Para se utilizar a drvore de decisao para a tomada de decisao, comeca-se
utilizando o no raiz da arvore, sendo os ramos seguidos até o né terminal, e, em uma tnica
arvore, pode-se encontrar varias regras de decisao construidas a partir de cada categoria

das varidveis estudadas.

2.3.1 Aspectos gerais

O principal objetivo da arvore é dividir. Em cada nivel da arvore, um problema
mais elaborado é divido em subproblemas menos complexos e assim sucessivamente, de-
senvolvendo do geral para a particularidade. A partir do né raiz, um teste légico é usado
pelo n6 e a arvore se ramifica para um dos noés filhos. Este procedimento é repetido em
cada né até chegar num no terminal. Tal repeticao dé o carater recursivo a arvore de de-
cisao/classificagao. O espago de descrigao das arvores de decisao/classificagao é dividido
em regioes disjuntas, ou seja, cada observacao é classificada por apenas um tinico ramo.

E possivel identificar algumas vantagens no uso de arvore de decisao. Segundo

Rodrigues (2005) elas sao:
1. auséncia de pressupostos tipicos de modelos paramétricos;

2. evitar dispendiosos tratamentos prévios dos dados, pois pode ser utilizada com qual-

quer numero de covariaveis e em varias escalas de medida;

3. as variaveis nao necessitam de transformacao;
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4. possibilidade de integrar relagoes complexas entre as variaveis explicativas e a va-

riavel resposta e nao somente relagoes lineares;
5. interpretabilidade simples, por observagao da arvore.

Entre os principais desvantagens estao a instabilidade, pois perturbagoes na amos-
tra de treinamento podem provocar alteragoes no modelo aprendido e pode ocorrer repli-
cagoes de sub-arvores. Apés construir a arvore de decisao/classificagao, faz-se necessario
avaliar seu desempenho. Primeiramente, separa-se uma parte da amostra, geralmente,
70%, para treinamento e 30% para teste. Isto é feito para avaliar como a drvore genera-
liza os dados e como ela se adapta a novas informacgoes e também como estima a proporc¢ao
de erros e acertos envolvidos na construcao da arvore.

As arvores de decisao sao utilizadas em varias areas do conhecimento como saude,
analise de mercado, engenharia, ciéncias sociais, e devem ser usadas de acordo com o pro-
blema que se pretende solucionar. Estas solucoes podem ser a classificacao mais eficiente
dos dados referentes a determinada populagao, compreender e escolher as varidveis que de-
sempenham papel relevante na solucao de um problema, descobrir padroes nos dados, etc.
Existem alguns algoritmos utilizados para a tarefa de classificacao e entre eles destacam-se
ID3, C4.5, CART, CHAID e o QUEST. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo CART,

a ser descrito na subsecao 2.3.3.

2.3.2 Um exemplo de arvore de decisao/classificagao

O exemplo da Figura (2.1), representa uma arvore de decisao, em que sao apre-
sentadas as condigoes necesséarias para que um individuo tenha pedido de crédito aceito.
Neste exemplo, considera-se a probabilidade do montante do empréstimo ser alto, médio
ou baixo. Algumas caracteristicas sao positivas e indicam que o empréstimo deve ser
concedido e outras caracteristicas indicam que o empréstimo nao deve ser concedido. Ha
a possibilidade de se gerar regras a partir do caminho do no raiz até as folhas e uma das
razoes para a utilizacao de regras no local da arvore é o fato de que, muitas vezes, ha
um crescimento exagerado da arvore, sendo viavel substitui-la por regras. No exemplo a

seguir, ¢ possivel notar a existéncia de duas regras advindas da arvore. Sao as seguintes:
e Se montante = médio e salario = baizo entao empréstimo = nao

e Se montante = médio e salario = alto entao empréstimo = sim
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Montante
médin‘ baixo alto
\
Salario Sim Conta
/
baixo altn| nao | sim ‘
nao sim nao sim

Figura 2.1: Exemplo de arvore de decisao/classificac¢ao

2.3.3 Algoritmo CART

A metodologia CART trata da particao recursiva binaria dos dados, pois no pro-
cesso cada no pai é dividido sempre em dois nos filhos e ocorre a repeticao deste processo
considerando cada né filho como né pai. O algoritmo CART foi proposto por Breiman,
et.al. (1984) e significa Classification and Regression Tree, sendo definido como um mo-
delo de regressao nao-paramétrico usado para relacionar uma tnica variavel resposta com
covariaveis.

O objetivo é dividir de forma binaria o conjunto de dados até encontrar subcon-
juntos homogéneos de dados da variavel resposta. Para dividir um né em dois nés filhos,
o algoritmo CART sempre questiona de forma a obter respostas do tipo sim ou ndo, por
exemplo, a idade é maior que 307 A fim de encontrar a melhor particao de dados, o
algoritmo busca minimizar as impurezas dos noés folha resultante através de medidas de
homogeneidade. Um dos indices utilizados para selecionar a melhor particao dos dados é

o indice de Gini.
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O critério de Gini utiliza um indice de dispersao, que é muito utilizado em ciéncias
economicas e sociais, por exemplo, para quantificar a distribui¢ao de renda de determinado

pais. Considerando c classes, 0 gini;,qge, ¢ definido por:

giMiinges(no) =1 — Zp(i/no) (2.37)

i=1
em que p(i/no) é a proporgao da classe i no né. A medida Gini é obtida através do calculo

da diferenca entre gini;,q.. antes e apds a divisao. Logo, a medida Gini é dada por

Gini = giNiinges (pai) — Z {%giniind%@j)} (2.38)

j=1

em que n é o nimero de nds-filhos, N é o nimero total de observagoes do né-pai e N(v;) é
o numero de observagoes associadas ao né-filho v;. No processo de crescimento da arvore,
cada variavel pode ser usada diversas vezes. A covaridvel escolhida é aquela que possui
maior valor da medida Gini. Quando a melhor divisao é encontrada, o processo é repetido
para cada no filho, até que a divisao seja impossivel.

No método CART, a arvore continua crescendo até que nao seja mais possivel
continuar a divisao dos nés, como por exemplo quando se atinge o nimero minimo de
dados da amostra. Apds o encontro de todos os nds terminais, é definida a arvore de
tamanho maximo e se inicia o processo de poda. Neste processo elimina-se alguns ramos
da arvore de modo a se obter maior poder de generalizacao. Algumas sub-arvores sao
testadas e é escolhida aquela que possui menor taxa de erro.

O uso das arvores através do algoritmo CART apresenta vantagens e as principais

sao as seguintes:
e utilizacao de covariaveis continuas, ordinais e nominais.

e utilizacao da mesma variavel em diferentes estagios do modelo, o que permite reco-

nhecer o efeito de covariaveis sobre outras.

e nao transformagao de covariaveis, pois o método tem bons resultados com qualquer

tipo de dado.

e nao necessidade de satisfazer qualquer pressuposto como no caso de modelos para-

métricos.
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Além disso, a andlise é efetuada de forma automatica e requer intervencao humana
minima. Como desvantagens, as arvores obtidas através do uso do algoritmo CART tem,
geralmente, muitos niveis, o que compromete, as vezes, a apresentacao dos resultados e
para grandes conjuntos de dados, os calculos podem ser demorados. Com relagao a outros
algoritmos de arvore de decisao/classificagao, alguns problemas devem ser superados como

dimensao, erro de classificacdao, tempo de construcgao, entre outros.



Capitulo 3

Avaliacao de capacidade preditiva do
modelo

3.1 Medidas Preditivas

Ap6s obter o modelo ajustado torna-se necessario medir o poder discriminatoério
do modelo, ou seja, avaliar a capacidade preditiva do modelo. Quando a varidvel resposta
¢é dicotomica, ou seja, assume os valores zero ou um; a probabilidade da varidvel assumir
o valor um (mau pagador), em geral, multiplicada por 1000, é denotada por escore (S.)
e a partir da definicdo de um escore limite, é decidido, se o cliente serd classificado com
bom pagador ou mau pagador.

Entao é necessario definir qual o ponto de corte ¢y a ser utilizado. Este ponto de
corte pode ser fixado a partir da experiéncia do analista ou através de alguma técnica.
Neste trabalho, o ponto de corte ¢y foi definido com o auxilio da curva ROC.

Na drea financeira, defini-se o conjunto de dados e entao separa-se em amostra
de treinamento e amostra teste. Consta em Hosmer & Lemoshow (1989) a divisao de
70% dos dados para treinamento e 30% para teste. A amostra treinamento é utilizada
para construir o modelo e a amostra teste para validar as medidas de desempenho ou de
capacidade preditiva. As medidas que avaliam a capacidade preditiva do modelo utilizam
a comparacao entre as respostas obtidas pelo modelo e as respostas observadas na amostra

de teste. As principais métricas utilizadas sao:

1. Sensibilidade - é a probabilidade de detectar os verdadeiros positivos, P(T =
1|Y = 1), ou seja, a probabilidade do individuo ser classificado como positivo dado
que ele foi observado como positivo. Neste trabalho, refere-se ao mau pagador como

positivo (Y = 1) e o individuo considerado negativo é referido, neste trabalho, como

33
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bom pagador, (Y = 0).

A sensibilidade avalia a capacidade do modelo em classificar corretamente o indivi-
duo como mau pagador e, em termos de avaliacao de modelo de classificacao, é uma
das métricas mais tteis, sendo calculada por,

VP

VP - verdadeiros positivos: é a quantidade de individuos classificados como positivos
e que sao realmente positivos. FN - falsos negativos: é a quantidade de classificados

como negativos, mas que realmente sao positivos.

2. Especificidade - é a probabilidade de detectar os verdadeiros negativos (VN), ou
seja, a probabilidade do solicitante ser classificado como negativo (bom pagador) e,
realmente, ele foi observado como negativo, P(T" = 0|Y = 0). A especificidade é
uma das medidas mais importantes para avaliacao do desempenho de um modelo de
classificagao e avalia a capacidade do modelo em classificar corretamente o individuo
como bom pagador e é dada por,

VN

ESPEC::VKiffﬁ (3.2)

VN - verdadeiros negativos: é a quantidade de individuos classificados como ne-
gativos e que realmente sao negativos. FP - falsos positivos: é a quantidade de

individuos classificados como positivos, mas que sao realmente negativos.

3. Valor Preditivo Positivo - ¢ a probabilidade do individuo ser realmente mau
pagador (Y = 1) dado que o modelo o classificou como mau pagador (T = 1).
Esta medida é importante, pois considera a quantidade de verdadeiros positivos em

relacao a todos os individuos classificados pelo modelo como positivos.

VP

VPP =5 T Fp

(3.3)
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4. Valor Preditivo Negativo - ¢ a probabilidade do individuo ser observado como
bom pagador (Y = 0) uma vez que o modelo o classificou como bom pagador
(T = 0). Esta métrica considera a quantidade de verdadeiros negativos em relagao

a todos os individuos classificados pelo modelo como negativos.

VN

VPN=——"—
VN +FN

(3.4)

5. Acuracia - é o acerto total, que nao considera os positivos nem os negativos, ou

seja, a probabilidade do modelo acertar em suas predicoes no geral.

VP+ VN

ACC = P T VN T FN T FP

(3.5)

Todas as medidas citadas variam entre zero e um. Quanto mais préximo de 1
mais confiavel é o modelo, isto é, tem melhor desempenho. Porém, é necessario cautela
ao utilizar algumas métricas, por exemplo, se a amostra fornece um estimador viesado da
prevaléncia, os valores preditivos, tanto positivos quanto negativos, estimados por essas
relacoes, nao sao tao confiaveis. Por exemplo, num cendrio em que tem-se uma prevaléncia
baixa, isso contribui para VPP baixo, mesmo quando a sensibilidade e especificidade sao
altas (Pereira, G. 2011). Além dos ja citados, existem outros indicadores de poder discri-
minatério do modelo como KS (indice de Kolmogorov-Smirnov); CAP (Perfil de eficiéncia
acumulada); D de Sommers; o coeficiente de Gini (Sicsu, 2010). Apds obter o ponto de
corte 6timo com o auxilio da curva ROC, as medidas de sensibilidade, especificidade, valor
preditivo positivo, valor preditivo negativo e acurécia foram calculadas para avaliacao da

capacidade preditiva do modelo.
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3.2 Curva ROC

3.2.1 Conceitos basicos

A curva ROC pode ser definida como um método grafico que quantitativamente
avalia, organiza e seleciona testes ou modelos de predicao. Esta curva foi utilizada pri-
meiramente na deteccao de sinais eletronicos e problemas com radares durante a Segunda
Guerra Mundial com o objetivo de quantificar a habilidade dos receiver operators em dis-
tinguir um sinal de ruido (Zweing & Campbell, 1993). Tal habilidade era denotada por
recetver operating characteristic (ROC) e, quando o radar era acionado, ou seja, detectava
algum objeto a se aproximar, o operador deveria decidir se o que acionou o radar era um
aviao inimigo (o sinal) ou outro objeto voador qualquer (Reiser & Faraggi, 1997).

A curva ROC é bastante utilizada em psicologia experimental para avaliar a capa-
cidade dos individuos em distinguirem entre estimulo e nao estimulo; em medicina, para
analisar a qualidade de um determinado teste clinico; em economia, onde recebe o nome
de grafico de Lorenz, para avaliacao de desigualdade de renda; em previsao do tempo,
para avaliar a qualidade de predigoes de eventos raros (Prati et al., 2012). Além disso,
ela é utilizada em vérios ramos da pesquisa biomédica, pois grande parte destes métodos
trata de problemas de classificacao de individuos em grupos, doentes e nao doentes, e,
pode ser utilizada na area financeira para auxiliar na classificacao de individuos como
maus ou bons pagadores.

Suponha um modelo que classifique o individuo como positivo ou negativo e a
observagao real (positivo ou negativo). A partir destas informagoes, as estatisticas de
avaliacao de um teste podem ser apresentadas por meio de uma tabela cruzada entre os
resultados preditos pelo modelo e classe real das observagoes (positivo ou negativo). Esta

tabela é conhecida como matriz de confusio.

Tabela 3.1: Representacio da matriz de confusio

predito
real positivo | negativo
positivo VP FN VP+FN
negativo FP VN FP+VN
VP+FP | VN+PN N

Se cada entrada da matriz contida na Tabela (3.1) for dividida pelo tamanho

amostral N, a estimativa da probabilidade conjunta da classe real e da predicao sera
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representada por cada casela da matriz de confusdo como na Tabela (3.2), na qual Y re-
presenta a varidvel aleatdria classe real (observada) do individuo e a varidvel T representa
a classe predita pelo modelo de classificacao. Suponha 7' =1 como positivo, 7' = 0 como
negativo para o classe predita pelo modelo e Y = 1 como a classe real positiva e Y = 0

como classe real negativa.

Tabela 3.2: Probabilidade conjunta (T,Y)
T=1 T=0
1| p(T=1,Y=1) | p(T=1,Y=0) | p(T=1)
0 | p(T=0,Y=1) | p(T=0,Y=0) | p(T=0)
p(Y=1) p(Y=0) 1

Y—
Y=

Nota-se que da Tabela (3.1) é equivalente a Tabela (3.2), uma vez que a tltima é a
Tabela (3.1) reescalada. Pode-se ainda decompor as probabilidade conjuntas em probabi-
lidades condicionais e marginais com a utilizagao das leis fundamentais de probabilidade:
P(Y,T) = PY|T)P(T) = P(T|Y)P(Y), em que P(Y|T) é a probabilidade condicio-
nal de Y dado T e P(T|Y) é a probabilidade condicional de T dado Y. Calcula-se as

probabilidades condicionais da seguinte forma:

vy = £ 19&?, (3.6)
pryy = £ 1(3}(/1’/?' (3.7)

As probabilidades marginais de Y nao dependem das previsoes do modelo, sendo
assim a distribuigao de P(Y') estimada a partir dos dados de treinamento. Geralmente
a P(Y = 1) é denotada por prevaléncia do evente de interesse, que, neste trabalho, é
a inadimpléncia, ou seja, P(Y = 1) denota a probabilidade do individuo ser mau pa-
gador. A partir da Tabela (3.2) é possivel calcular as medidas preditivas sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo e acuracia.

A curva ROC nao apresenta alteragdes quando sao realizadas transformagoes mo-
notonas nas observagoes, como logaritmo, raiz quadrada ou fungoes lineares com coefici-
entes positivos (Louzada Neto et. al., 2003). Pode-se encontrar as instrugoes para o uso

da curva ROC no software estatistico R em Robin (2011).
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3.2.2 Grafico ROC e AUC

Uma maneira de estabelecer o ponto de corte 6timo é estimar a sensibilidade (S) e
especificidade (E) para o modelo considerando diversos pontos de corte, dentro do intervalo
de valores possiveis e utilizar aquele que maximiza simultaneamente a sensibilidade e
especificidade. Suponha I' a variavel aleatéria que representa o resultado do modelo
utilizado e, se, I' > ¢y, entao o solicitante é classificado como mau pagador, e no caso
contrario, o solicitante é classificado como bom pagador. A curva ROC é, entdao, uma
funcao continua de S e 1 — F para diversos valores de ¢y obtidos dentro do espaco amostral
de T, ligados por linha reta (Louzada Neto, 2003). Assim, um particular ponto (.5,
1 — E) é associado a cada ponte de corte ¢. E importante ressaltar que como S el — F
sao calculados separadamente, utilizando o resultado do modelo, e que a curva ROC é
independente da prevaléncia.

Como descrito anteriormente, alguns métodos como arvore de decisao classificam
individuos em 0 e 1, no caso de resultados binarios; outros métodos como modelo de
regressao logistica, probit, Naive bayes fornecem probabilidades para cada individuo e é
necessario estabelecer um ponto de corte 6timo de forma que seja possivel transformar o
valor continuo em um resultado binario, 0 ou 1. Pode-se escolher arbitrariamente o ponto
de corte, no entanto, dessa forma, o modelo é passivel de muitos erros de classificacao. A
curva ROC pode auxiliar na escolha deste ponto através da simulagao de véarios pontos de
corte, e, uma maneira de realizar tal tarefa, consiste na ordenacao de todas as observagoes
da amostra teste segundo o valor continuo predito pelo modelo.

Suponha um exemplo de curva ROC produzida a partir de 20 observagoes descritas

na Tabela (3.3).

Tabela 3.3: Observagoes e probabilidade (valor)

Observagao Valor | Observacao Valor
1 0.90 11 0.40
2 0.80 12 0.39
3 0.70 13 0.38
4 0.60 14 0.37
5 0.55 15 0.36
6 0.54 16 0.35
7 0.53 17 0.34
8 0.52 18 0.33
9 0.51 19 0.30
10 0.50 20 0.10
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Qualquer curva ROC é func¢ao degrau e é produzida a partir de um nimero finito
de observagoes. Quanto maior a quantidade de observacoes mais continua a curva se
torna. Além disso, cada ponto criado no tempo ¢ do processo de geracao da curva ROC,
depende do ponto t — 1, caso contrario, a curva gerara uma nuvem de pontos e nao pontos
de uma curva (Silva, 2006). Na Figura (3.1) tem-se os pontos (1 — E,.S) criados a partir

das 20 observagoes (pontos de corte) da Tabela (3.3).
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Figura 3.1: Curva ROC criada pelos pontos de corte do conjunto de teste

Alguns pontos especificos sdo importantes, como por exemplo, o ponto (0,0).
Este ponto siginifica que todos os individuos sao classificados como negativos, ou seja, o
modelo nao tem nenhum falso positivo, mas falha totalmente em classificar os verdadeiros
positivos. O ponto (1,1) é a estratégia inversa, ou seja, o modelo classifica todos os
individuos como positivo, nao apresenta nenhum falso negativo, mas nao consegue rotular
os verdadeiros negativos. Modelos préximos ao canto inferior esquerdo apresentam poucos
falsos positivos, mas tém baixas taxas de verdadeiros positivos, ja modelos proximos ao
canto superior classifica na maioria das vezes o individuo como positivo, mas, usualmente,
tem alta taxas de falsos positivos. Um modelo terda melhor desempenho quanto mais
afastada a curva ROC estiver da diagonal principal.

Ja area sob a curva ROC (AUC) é uma medida escalar utilizada para sumarizar
o desempenho de um modelo, uma vez que ela é estimada através do uso de todas as
sensibilidade e especificidades associadas a cada um dos pontos de corte utilizados. Os

valores de AUC variam entre 0 e 1. Porém, nao existem modelos classificadores com
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AUC menor que 0,5, pois esta é area de um modelo classificador aleatério. Dentre os
métodos utilizados para estimar AUC encontram-se: regra do trapézio; estimacao por
maxima verossimilhanca; a partir do declive e do termo de intercep¢ao da representacao
dos dados originais em papel de probabilidade binormal; a aproximacao a estatistica U de
Wilcoxon-Mann-Whitney (Braga, 2000).

Quanto melhor o modelo discrimina os individuos em dois grupos, mais a curva
ROC se aproxima do canto superior esquerdo do grafico, ou seja, quanto mais AUC esta
proxima de 1, melhor é o desempenho do modelo em classificar corretamente os individuos.

A Figura (3.2) mostra a drea sob a curva ROC.

o6 07 08 08
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Figura 3.2: Area sob a curva ROC

Um modelo que possui AUC igual a 0.5 nao classifica melhor os individuos do que um
modelo classificador aleatério. Embora a area sob a curva ROC possa sumariza-la como
um todo, em algumas situagoes, ¢ mais recomendavel avaliar o desempenho do teste em

especificas partes da curva do que em sua total extensao (Louzada Neto et. al., 2003).
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3.3 Avaliacao do modelo

Através das medidas de desempenho extraida da matriz de confusao (ou de suas
derivagoes) é possivel avaliar se um modelo esta classificando bem ou nao. Pode-se reduzir
a matriz a uma tnica medida para avaliar quantitativamente o desempenho de um modelo,
sendo que tal acao, em primeira andlise, apresenta vantagens, uma vez que selecionar um
modelo, entre alguns disponiveis, é mais facil quando tal tarefa é baseada num tunico valor.
No entanto, nos modelos utilizados em credit scoring, a utilizacao de uma tnica medida
nao é recomendada, pois um modelo pode perfeitamente ser o melhor em sensibilidade
e ter baixo desempenho na especificidade ou acurécia, sendo assim dificil escolher qual
modelo sera mais adequado a partir do uso de somente uma medida.

Por exemplo, ao utilizar somente modelos de classificacao com alta sensibilidade,
identifica-se melhor os maus pagadores da base de dados, porém, se o modelo escolhido
apresentar baixa especificidade, ele tem um desempenho ruim na identificagao dos bons
pagadores, o que, em ultima andlise, representa que o credor deixou de ganhar com um
possivel empréstimo para um bom pagador.

Outro exemplo seria um modelo com acurédcia de 95%. Tal modelo nao é neces-
sariamente o mais adequado, pois nao leva em consideracao a prevaléncia amostral. Se a
prevaléncia do evento de interesse for 5% e o modelo indicar todas as observagoes como
negativas, entao a acuracia seria de 95% num modelo que nao teria utilidade préatica ao
classificar todos os solicitantes de crédito como bons pagadores (Rocha, 2012). Em geral,
a utilizagao de apenas uma medida de desempenho para avaliacao de um modelo con-
siste na escolha de um modelo errado, o qual conduzira a conclusoes erradas. Ja quando
utilizadas em conjunto permitem uma boa interpretacao da adequabilidade do modelo.

Portanto, as medidas como sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo,
valor preditivo negativo e acuracia devem ser utilizadas conjuntamente. FEstas métricas
sao extraidas da matriz de confusao (ou suas derivagoes).

Existem modelos que produzem resultados discretos que podem ser organizados na
Tabela (3.1) como a arvore de decisdo/classificacdo. Enquanto outros modelos fornecem
valores continuos como a regressao logistica e probit. Nesse ultimo caso, é necessario
utilizar uma regra fundamentada num ponto de corte para classificar o individuo em
positivo (1 - mau pagador) ou negativo (0 - bom pagador). Adota-se a seguinte posigao:

o individuo com probabilidade de ser mau pagador menor ou igual ao ponto de corte sera
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classicado como 0 (bom pagador) e o individuo com probabilidade maior que o ponto de
corte serd classificado como 1 (mau pagador).

A relevancia da curva ROC, na area financeira, consiste em permitir a obtencao
do ponto de corte 6timo. Porém, na pratica, o ponto de corte é escolhido de acordo com
a politica de crédito da institui¢do financeira e o nivel de inadimpléncia aceitével (Alves,

2008).



Capitulo 4

Inferéencia dos rejeitados

Neste capitulo sao apresentados os métodos usuais de inferéncia dos rejeitados
e o método utilizado nesta dissertacao. Na Secao 4.1 é abordado o problema relacionado
a modelagem credit scoring usual e na Secao 4.2 sao apresentadas as principais técnicas

utilizadas em inferéncia dos rejeitados. Na Secao 4.3, o método utilizado nesta dissertacao.

4.1 O Problema

Em modelagem credit scoring utiliza-se apenas os solicitantes aceitos para re-
alizar a estimagao dos parametros, sendo os recusados (ou rejeitados) descartados do
processo. Porém, uma amostra que represente bem o mercado de clientes deve considerar
aqueles que tiveram o pedido de crédito recusado a fim de reduzir o viés amostral causado

pela nao inclusdo destes individuos na modelagem. Na Figura (4.1), tem-se um esquema

da distribuicao dos dados em inferéncia dos rejeitados.
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Figura 4.1: Esquema da distribui¢ao dos dados para um modelo de credit scoring

No contexto da inferéncia dos rejeitados associa-se uma resposta ao individuo nao
observado e utiliza-se essa informagao no processo de modelagem, ou seja, visa-se inferir

qual seria o comportamento dos individuos rejeitados caso tivessem decisao favoravel na
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solicitacao de crédito.

Como dito anteriormente, ao considerar os rejeitados na modelagem, reduz-se o
viés amostral causado pelo uso somente dos individuos aceitos. Dessa forma, espera-se, ao
utilizar a inferéncia dos rejeitados, melhorar o desempenho do modelo de credit scoring, no
entanto, segundo Sicsu (2010), diversos autores comprovaram empiricamente que existem

armadilhas no uso das técnicas considerando a inferéncia dos rejeitados:

e o fato do modelo ter bom desempenho entre os aprovados nao implica necessaria-

mente que isto ocorrerd entre os rejeitados;

e as variaveis que discriminam clientes bons pagadores e maus pagadores entre os
aprovados nem sempre sao as que melhor discriminam bons pagadores e maus pa-

gadores entre rejeitados;

e as porcentagens de clientes bons pagadores e maus pagadores entre os aprovados

nao sao necessariamente iguais as dos rejeitados.

Segundo Hand (1997) uma forma eficaz de analisar o comportamento dos rejei-
tados seria selecionar uma amostra aleatéria destes rejeitados, conceder crédito a eles e
observar seu comportamento e, entao, classificd-los como bons pagadores ou maus pa-
gadores. Porém tal acao seria certamente recusada pela diretoria da instituicao, mas, a
longo prazo, isto traria maiores resultados, pois acarretaria na obtencao de um modelo
mais eficiente.

Logo, nos modelos credit scoring, uma alternativa é considerar as técnicas de
inferéncia dos rejeitados, que, de acordo com Montrichard (2007), empiricamente, pode

proporcionar os seguintes beneficios:

e identificacao das caracteristicas dos clientes associado ao risco de crédito;
e obtencao de estimativas mais precisas da taxa de maus pagadores;
e aumento na capacidade do modelo em distinguir os bons dos maus pagadores;

e facilidade na comparacao de modelos candidatos.
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4.2 Principais Métodos

Para utilizar a inferéncia dos rejeitados é necessario adotar algumas técnicas

entre elas destacam-se: reclassificacao, ponderacao e parcelamento.

4.2.1 Reclassificacao

A reclassificacao consiste em classificar todos os rejeitados como maus pagadores,
supondo que, se eles foram rejeitados, é porque certamente seriam maus pagadores. O
problema é que reclassificando os individuos dessa forma classifica-se erroneamente toda
a populacao de bons pagadores que foram rejeitados e os solicitantes de perfis similares
sao prejudicados (Thomas et. al., 2002). Esta técnica somente é aplicavel se for plausivel
assumir que os recusados sao certamente maus pagadores. No entanto, tal aplicacao nao
se configura como boa opcao e deve ser evitada, tendo, inclusive, presente na literatura
a opinidao de analistas de credit scoring discutindo a validade ética deste método (Sicsu,

2010).

4.2.2 Ponderacao

A ponderacao consiste em assumir que a probabilidade do cliente ser mau paga-
dor prescinde dele ter sido aceito ou nao. Os rejeitados sao representados pelos individuos
com escore semelhante que foram aceitos e esta representacao é feita através de pesos, em
que individuos aceitos com escores altos (representando os rejeitados) tem maior peso.
Para um dado valor escore do modelo, por exemplo, s, individuos com escores proximos
a este valor tem perfis similares, independentes deles terem sido aceitos ou nao. Ou seja,
considera-se os individuos aceitos e rejeitados de forma ponderada e esta ponderacao é
obtida a partir da classificacdo de modelo inicial formulado com todos os proponentes (AR
- aceita ou rejeita). A préxima etapa é construir um novo modelo ponderado atribuindo-se
um peso para cada individuo da populacao de aceitos.

Joanes (1993) foi quem inicialmente propos o método da ponderacao através de
andlise discriminante, e, posteriormente, Banasik e Crook (2005) utilizaram a regressao
logistica. Com uma amostra com as mesmas proporgoes do total de individuos que solici-
taram crédito, constréi-se um modelo com a variavel resposta dicotomica, ou seja, aceita
ou rejeita o pedido de crédito. Neste modelo AR a proposta é identificar os clientes aceitos

com perfis proximos aos dos rejeitados. Dessa forma, o cliente aceito com este perfil tem
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maior influencia no modelo, pois tera mais peso.

A proxima etapa é desenvolver um novo modelo credit scoring ponderado. Esta

técnica pode ser descrita de acordo com as seguintes etapas:

desenvolve-se um modelo que discrimine os aceitos e rejeitados (modelo AR).

calcula-se os escores AR para todos os individuos.

define-se classes de escores, preferencialmente de mesmas frequéncias.

classifica-se os individuos aceitos e rejeitados nessas classes.

pondera-se os aceitos.

constroi-se um novo modelo com os clientes aceitos ponderados.

As duas tabelas a seguir ilustram o método da ponderacao.

Tabela 4.1: Célculo dos pesos para aceitos em cada classe de risco - AR

Classe de Risco (AR) Aceitos Rejeitados  Pesos (aceitos)
1 Ay Ry (A1 + R1)/A4
2 Ay Ro (A2 + R2) /A,
k Ag Ry, (A + Ry) /Ay

Fonte: Adaptado de Sicsu (2010).

Tabela 4.2: Exemplo numérico do célculo dos pesos para os aceitos em cada classe de risco - AR

Classe de Risco (AR) Aceitos Rejeitados  Pesos (aceitos)
0- 499 233 (16,0%) 1223 (84,0%) 6.25
500 - 549 675 (60,9%) 434 (39,1%) 1,64
550 - 649 897 (70,4%) 378 (29,6%) 1,42
650 - 749 988 (80,9%) 234 (19,1%) 1,24
750 - 899 1432 (88,3%) 190 (11,7%) 1,13
900 - 1000 1220 (100,0%) 0 (0,0%) 1,00

Fonte: Adaptado de Alves (2008).

Em suma, na ponderagao sao atribuidos pesos para os individuos considerando
o resultado das classificagoes do modelo AR, construido com todos os solicitantes. Apds

isto, constroéi-se um modelo com os proponentes aceitos ponderados.
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4.2.3 Parcelamento

O parcelamento foi apresentado por Ash e Meester (2002) e consiste em formular
um modelo somente com os proponentes aceitos e dividi-los em faixas de escore, verifi-
cando a taxa de inadimpléncia por faixa de escore. Em seguida, escora-se os rejeitados e
associa-se a resposta bom ou mau pagador de forma aleatéria para os rejeitados em cada
faixa de escore de acordo com a respectiva taxa de inadimpléncia observada nos acei-
tos. A suposicao feita é que os individuos com o mesmo escore, devem possuir o mesmo
comportamento.

Para implementar esta técnica deve-se segmentar parceladamente a populacao de
rejeitados, divididos entre bons pagadores e maus pagadores, segundo o risco do compor-
tamento dos clientes aprovados, utilizando-se as taxas de inadimpléncia observadas. Este
método é aplicado quando existe um de credit score ja em operagao.

Recomenda-se a utilizacao de uma amostra de clientes bons pagadores, maus
pagadores e rejeitados, na mesma proporcao do total de solicitantes de crédito. Para
cada faixa de escore é realizada um parcelamento aleatério dos rejeitados, considerando a
frequencia observada de clientes bons pagadores e maus pagadores presentes na populacao

de nao rejeitados. Segundo Sicsu (2010) nesta técnica consideram-se as seguintes etapas:

e desenvolve-se um modelo para discriminar os clientes bons pagadores e maus paga-

dores.
e calcula-se os escores para todos os individuos, aceitos e rejeitados.

e define-se k classes de risco (faixas de escores), preferencialmente de mesma frequén-

cla.
e classifica-se todos os individuos, aceitos (A) e rejeitados (R) nessas classes.

e sejam p(mlj, A) e p(b|j, A) as proporcoes de maus pagadores e de bons pagadores

aprovados classificados na classe de risco j (j = 1,2, ..., k).

e dentre os rejeitados classificados na classe j selecionamos aleatoriamente p(m|j, A)
rejeitados e os classificamos como maus pagadores. Os demais recusados da classe j

sao classificados como bons pagadores.
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e roda-se o novo modelo considerando os aceitos e os rejeitados ja devidamente clas-

sificados.

Na Tabela (4.3) encontra-se um exemplo de parcelamento. Na faixa de 0 a 200,
tem-se 100% de clientes maus pagadores, entao os 355 individuos rejeitados nesta faixa
devem ser classificados como maus pagadores. Na faixa de 201 a 300, tem-se 69% de
clientes maus pagadores e 31% de bons pagadores; nesta faixa, os rejeitados (262) de-
vem ser divididos aleatoriamente em 181 maus pagadores e 81 bons pagadores e assim

sucessivamente, repetindo-se o processo até que todas as faixas sejam preenchidas.

Tabela 4.3: Distribuicdo de risco para aceitos e parcelamento dos rejeitados

Classe de risco Aceitos Rejeitados
Maus 4 Bonsy Totaly | Mausg | Bonsg | Totalg
0-200 85 (11%) | 685 (89%) 770 14 111 125
201-300 125 (20%) | 512 (80%) 637 39 162 201
301-400 112 (24%) | 355 (76%) 467 44 141 185
401-500 152 (68%) | 68 (31%) 220 181 81 262
500-1000 521 (100%) 0 (0%) 521 355 0 355

Fonte: Adaptado de Alves (2008).

Na aplicacao deste método encontra-se um empecilho, uma vez que é necessa-
rio que a empresa tenha um modelo credit scoring em producgao para que seja possivel
reclassificar os solicitantes rejeitados. Como alternativa para aplicagao da técnica de
parcelamento poderia-se reclassificar aleatoriamente os rejeitados a partir da taxa de ina-
dimpléncia total observada para os clientes aceitos.

Outro método a se considerar em inferéncia dos rejeitados consiste na utilizacao de
informagoes de mercado (bureau de crédito), que, resumidamente, utiliza dados de alguma
central de crédito com registros das atividades de crédito dos solicitantes, o que permite
verificar como os proponentes se comportam com relagao aos outros tipos de compromisso
como contas de energia, telefone, seguros, entre outros (Rocha, 2012).

Os rejeitados sao avaliados em duas ocasioes, quando solicitam crédito e depois
de um tempo pré-determinado, que é considerado como um periodo de avaliagao do com-
portamento dos solicitantes rejeitados. Na primeira ocasiao, é possivel haver rejeitado
sem nenhum tipo de irregularidade ou pendéncia e que passe a té-la ou permaneca sem
irregularidade durante o periodo de avaliacao. No entanto, pode ocorrer o caso de indivi-
duo rejeitado, que em primeira analise, quando ocorre a solicitacao de crédito, apresenta
irregularidade, e passe a nao te-la ou continue com pendéncia durante o periodo de ava-

liacao. A partir desta analise, um novo modelo é construido com os individuos aceitos
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e os rejeitados com a variavel resposta definida segundo as informacoes do mercado. No
entanto, o acesso as informagoes de mercado pode exigir um investimento financeiro que

nao deve ser considerado (Rocha, 2012).

4.3 Método utilizado

As principais técnicias utilizadas em inferéncia dos rejeitados apresentam algu-
mas desvantagens. A reclassificacdo, por exemplo, nao considera que entre os rejeitados
possa existir bons pagadores; ja na ponderacao tem-se a necessidade de um modelo ini-
cial que separe a populagao de aceitos e rejeitados, e, nota-se, em Alves (2008), que os
resultados obtidos pela ponderacao sao similares ao da regressao logistica usual, ou seja,
utilizando somente os solicitantes aceitos; ja o parcelamento, por sua vez, utiliza as taxas
de inadimpléncia entre os aceitos por faixa de escore, supondo que o comportamento dos
rejeitados ¢ similar ao dos aceitos.

Dessa maneira, como alternativa para classificar os rejeitados optou-se pela utiliza-
¢ao de variavel latente com distribuicao conhecida. Foram gerados valores aleatorios desta
variavel através de uma distribuicao Bernoulli com probabilidade de sucesso estimada a
partir da prevaléncia de inadimplentes (maus pagadores) e das medidas de desempenho
de sensibilidade e especificidade dos modelos de regressao logistica, probit e arvore de
decisdo/classificacao via algoritmo CART. A escolha da distribuigdo Bernoulli deve-se ao
fato dos valores da resposta para os rejeitados assumirem o valor 0 (bom pagador) ou 1

(mau pagador).

4.3.1 Uso de variavel latente

Nesta dissertacao sao utilizados trés modelos, regressao logistica, probit e arvore
de decisao/classificagdo para decidir se o empréstimo serd concedido ou nao ao solici-
tante. No entanto, para melhor entendimento, suponha inicialmente apenas um modelo,
considerando os aceitos, ou seja, aqueles individuos em que ¢é conhecida sua verdadeira
condigao (bom ou mau pagador). Considere T; como a classificagao final obtida a partir
de determinado modelo, 77 = 0 ou T} = 1, e a real condi¢ao do individuo ¥ = 1 ou
Y = 0 conforme a Tabela (4.4), em que 0 e 1 representam bom pagador e mau pagador,

respectivamente.
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Tabela 4.4: Probabilidades de ocorréncia do resultado do modelo para cada individuo, segundo o
comportamento (bom ou mau pagador) do individuo

T %
1 0

1 P =1,Y=1) PI=1Y=0)

0 P(Ty=0,Y=1) P(T;=0,Y =0)

Fonte: Adaptado de Pereira, 2011.

Nessa abordagem, tem-se a varidvel aleatéria T1|Y com fungao densidade de pro-

babilidade definida por
fry(tily) = [P(Ty = s, Y = 1)*[P(Ty = t,Y = 0)]' ¥ (4.1)

emquety; =0,1,7=1,2,...,n é a classificagao feita pelo modelo para o i-ésimo solicitante
a crédito e y; a verdadeira condicao do individuo, bom ou mau pagador.
Considerando uma amostra de n individuos independentes e identicamente distri-

buidos (iid), a func¢do de verossimilhanga é dada por:

L(6) = ﬁ [P(Ty, = t;1,Y = D)J¥[P(Ty = t;1, Y = 0)]4=%) (4.2)

i=1
em que 8 = (p,S1,Ey), p = P(Y = 1), S; denota a sensibilidade do modelo, F; a
especificidade do modelo, p a prevaléncia de inadimplentes.

E possivel escrever a probabilidade conjunta de T' e Y em termos de probabilidade

condicional da seguinte forma:

P(Ty=1,Y =1)=P(Y = 1)P(Ty = 1Y = 1) = pS;
P(Ty=0,Y =1)=P(Y = 1)P(T, =0]Y = 1) = p(1 — Sy) )
P(Ty=1,Y =0) = P(Y = 0)P(T; = 1|Y = 0)

( Y =0)=P( )P( )

Utilizando as probabilidades encontradas em (4.3), é possivel escrever a fungao

de verossimilhanga (4.2) em (4.4):

L(0) = [ lpSi™ (1 = )t (B (1 — By )]t (4.4)

i=1
em que 6 = (p, 5, E1). Como o comportamento do individuo foi observado (bom ou
mau pagador), ou seja, detém-se esta informagao, através da amostra teste composta de

aceitos, pode-se estimar diretamente os parametros da funcao de verossimilhanca.
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No entanto, no caso dos rejeitados, a verdadeira condicao do individuo, y;, bom ou
mau pagador, é desconhecida. Para encontrar a classificacao final do individuo, ¢;;, pode-
se utilizar o seguinte procedimento: primeiramente formula-se um modelo, por exemplo,
regressao logistica; depois escora-se o solicitante rejeitado; obtém-se um ponto de corte
6timo com o auxilio da curva ROC e entao classifica-se o individuo em bom ou mau
pagador, comparando o escore obtido com o ponto de corte. Obtém-se o valor t;; = 0, se
o individuo é classificado como bom pagador, t;; = 1, se o individuo ¢ classificado mau
pagador.

Como a verdadeira condicao do rejeitado é desconhecida, trata-se de dados in-

completos e a funcao de verossimilhanca para uma amostra de n individuos iid pode ser
definida em (4.5):

L(0) = H [pS (1 — Sy) =[BT (1 — By)). (4.5)

i=1

Este modelo nao apresenta condi¢do bésica de identificabilidade (gl > @p), em
que gl significa graus de liberdade e )p denota a quantidade de parametros a ser estimada
(gl =28 -1=2"-1=1) e (Qp = 3). Dessa maneira, a inclusio de uma varidvel
latente Z com distribuicao de probabilidade conhecida pode ser considerada como alter-
nativa vidvel (Dempster, Laird, Rubin, 1977). A fungao dessa varidvel latente é estimar a
variavel resposta de cada solicitante rejeitado. Como o rejeitado pode ser somente ter dois
resultados (bom ou mau pagador), Z; pode ser estimada de uma distribui¢ao Bernoulli(7;).

A funcao densidade de probabilidade marginal de Z é dada por:
fz(2) =771 —1)1) 0<7,<1,2=0,1,i=1,2,...,n. (4.6)

Considerando n individuos iid da variavel latente Z, a funcao de verossimilhanca é

dada por:
Lir) =[] (1 -m)t . (4.7)

Seja probabilidade de sucesso 7;, que representa a probabilidade do individuo rejeitado



CAPITULO 4. INFERENCIA DOS REJEITADOS 52

ser mau pagador, dada por:

7 o= P(Y =1|T = t3)
P(Y =1,T) = t)
P(Ty = t1)
P(Y = )P(Ty = ta|]V = 1)
P(Y = )P(Ty =ta|Y = 1)+ P(Y = 0)P(T} = ts]Y = 0)
pST (1= 57"

= : : — : (4.8)
pSI(L= 87 + (L= p) By (1= By

A funcao de verossimilhanca aumentada para um modelo, apds a combinacao da
fungao de verossimilhanga dos dados incompletos (4.5) com a fungao de verossimilhanga

da varidvel latente Z (4.7) é dada por:

n

Lo(0) = [T [t (1 = St7)]™ |1 = p) B0 (1 = By

i=1

](lzi) (4.9)

Com o intuito de estimar os parametros do vetor @ pode-se utilizar métodos
como algoritmo EM (Ezpectation Mazimization) (Dempster, Liard, Rubin, 1977), Gibbs
Sampling e Metropolis Hastings.

Suponha agora a situagao em que sao utilizados trés modelos condicionalmente
independentes. De forma andloga a um modelo, no caso dos rejeitados, apds a inclusao
da varidvel latente Z com distribuigdo de Bernoulli(7), a fungao de verossimilhanga au-
mentada para amostra de n individuos iid, considerando a prevaléncia de inadimplentes,

as sensibilidades e especificidades dos trés modelos, é dada por:

3

L6) =] |p]] si(1 - Sk)(l_tik)] [(1 —p) [[ B0 - By (4.10)
=1 k=1

em que 8=(p,S,E) constitui o vetor de parametros, S=(S1, 52, S3) é um vetor composto
pelas sensibilidades do modelo 1, 2 e 3; E=(E4, Es, E3), é um vetor composto pela especi-
ficidade do modelo 1, 2 e 3; p é a probabilidade de inadimpléncia, t;; = 0,1 é o resultado
do k-ésimo modelo para o i-ésimo rejeitado; z; = 0,1 é a verdadeira condicao do individuo
rejeitado (bom ou mau pagador, respectivamente). Tal condigao deve ser estimada com
a utilizagdo de uma variavel latente Z ~ Bernoulli(7) e probabilidade de sucesso definida

em (4.11):
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_ pITi_, i (1 — Sp) 0 tiw)
pIIo_, Six(1 — S)a=tw) 4 (1 — p) [[o_, EL (1 — B )t

(4.11)

T;

Como sao utilizados trés modelos, apesar da variavel resposta dos rejeitados ser
desconhecida, tem-se condigdo bésica de identificabilidade (gl > Qp), ou seja, gl = 7,
@p = 7. Nesta dissertacao foi utilizado o algoritmo EM com o objetivo de estimar o valor

do vetor T e partir disto gerar aleatoriamente a resposta dos rejeitados.

4.3.2 Algoritmo EM

O algoritmo EM é uma ferramenta computacional utilizada para estimacao de
parametros via maxima verossimilhanca com dados faltantes. Para isso, é necessario
obter o conjunto de dados observados aumentado com o conjunto de dados faltantes e
entao obter a funcao de log-verossimilhanca associada aos dados aumentados. Métodos
semelhantes ao EM vinham sendo utilizados ha muito tempo, porém, a partir de 1977,
quando Dempster, Laird e Rubin o desenvolveram e mostraram as suas propriedades, este
algoritmo passou a ser conhecido com esta denominagao e a ser bastante utilizado.

O algoritmo EM ¢ aplicado, geralmente, quando os dados sao incompletos, quando
a maximizacao da funcao de verossimilhanga é analiticamente complexa ou em problemas
envolvendo varidveis latentes. O algoritmo EM lida com a seguinte ideia: (1) substituir os
valores faltantes por valores estimados; (2) estimar os parametros; (3) reestimar os valores
faltantes adimitindo que os valores estimados estao corretos; (4) reestimar os parametros.
Repete-se o processo até que um critério de convergéncia seja atingido (Junger, 2006). O
que o algoritmo EM proporciona é a substituicao de uma dificil maximizacao por uma
sequéncia de maximizagbes mais simples, utilizando dois passos, o passo E (esperanca)
que obtém o valor esperado do logaritmo da verossimilhanca aumentada; e o passo M,
que calcula o seu maximo. O processo é entao repetido até que se alcance um critério de
convergencia.

Em outras palavras, seja t o conjunto de dados observados e z o conjunto de dados
faltantes. O conjunto de dados aumentado t.=(t, z) é formado por t aumentado de z,
sua funcao de densidade é dada por p(t.|f), 0 € © C RP e fungao de log-verossimilhanca
¢ denotada por [.(0|t.). O algoritmo EM utiliza um processo iterativo e, a cada iteragao

deste algoritmo, dois passos estao envolvidos:
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e Passo E. Calcular Q(9|6%)) = E[l.(0|t.)|t, 0], em que a esperanca é tomada com

relacdo a distribuicdo condicional p(t|z,0®*)).
e Passo M. Encontrar §*+1) que maximiza Q(0|0%®).

Deve-se repetir os passos até que a convergéncia seja atingida e como critério de
parada pode-se utilizar [§*+1 — )| < ¢, em que € é um ntimero suficientemente pequeno
ou um numero maximo de iteragoes K, em que ¢ < K.

Muitas vezes, a maximizac¢ao é um passo complicado e segundo Zeller (2009) tal
fato pode ser amenizado maximizando condicionalmente a alguma funcao dos parametros

que estao sendo estimados.

Algoritmo EM - uso de variavel latente

Considere a fungao de verossimilhanca dada em (4.10), 8 = (p, Sk, Ex), k =
1,2,3, p= P(Y = 1). Aplicando-se o logaritmo na fungao de verossimilhanga obtém-se
l.(0]t.) dada por:

le(B]tc) = log(Lc(0]tc))

3 n 3
= D3 ailog [pSpr (1= SO 4 303 (1= z)log [(1 - p)ELT (1 - By

k=1 i=1 k=1 i=1
3 n
= Z Z zi [logp + tiglogSy + (1 — tix)log(1 — Sy)] +
k=1 i=1
3 n
>N (1= z)[log(1 = p) + (1 — ti)log By, + tlog(1 — Ej)]
k=1 i=1
= Z zilogp + Z Z 2itiklogSy + Z Z zi(1 — tip)log(1 — Sk) +
k=1 i=1 k=1 i=1
Z(l — z)log(1 —p +ZZ 1 —2;)(1 = tix)logEx, +
i=1 k=1 i=1

3 n
1 — Zl zklOg 1 — Ek) (412)
>

k=1 i=1
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E(Zi|ti,0) = 1;, em que 7; é dado por:

pIIE 5t (1 = 50

T, = — (4.13)
pIT_, Sp*(1 — Sp)0=tw) + (1 —p) [T, By (1 — Byt
Passo E
E[l.(8]t.)|t, 0] = longTz—l—ZZTl wlog Sy +
k=1 i=1
ZZE (1 —ti)log(l — Sk) + log (1 — (n—Zn)
k=1 i=1
3 n
D> (= m)(1 - ty)logEy +
k=1 =1
ZZ mi)tilog(1 — Ey) (4.14)
k=1 i=1
Passo M
OEz[l.(8lt., Z)|t,0] 1 - L DT
- N ) =0=p===" 4.15
o =3 21: ; ) - (4.15)
OEZ[I.(0|t)|t, 0] 1 1 = Yt
05k Sk ; “ (1= 5 ;( T ’ 2 i Ti (416
OE4[1.(8t,)|t, 0] 1 < 1 -
= =) Q—-ta)1-7)— ——= > tull
(4.17)

em que k= 1,2,3.
Desta forma, no primeiro passo, o algoritmo atualiza o valor de 7 no passo ¢ + 1,

dados os valores de S, F e p no passo ¢, ou seja,

Pe Ty St (1 = Sp) =)
peITo_y Sis(1 = Spe) =) + (1 — po) [Toy By (1 — Ej )t

Tif+1 =
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No segundo passo do algoritmo, atualiza-se os valores de S, E e p no passo £+ 1,

dado o valor de 7 no passo £+ 1.

. Z?Zl Ti 041
Pey1 = T7
Sprrs = Z?:nl LikTi 041
' Zizl Ti,é-i-l
Fovr = Z?:l(i — tae)(1 — Tignr)
’ Zizl (1 = Ties1)

Sendo assim, segue-se iterativamente até obter a convergéncia dos valores esti-
mados. Considerou-se como critério de convergéncia a diferenca em valor absoluto de
todos os parametros do modelo, isto é, max{|S; — Spy1|, |E¢ — Epr1], [Pe — Per1|} < 0.1
ou numero maximo de iteracoes igual a 100.

Apesar da possibilidade de estimar a probabilidade de inadimpléncia, sensibilidade
e especificidade dos modelos para o caso dos rejeitados, no contexto de credit scoring, o
interesse é estimar 7; e, a partir disto, gerar aleatoriamente valores da variavel latente
Z. O objetivo é incluir os rejeitados na amostra de treinamento, composta inicialmente
apenas de aceitos, e novamente construir os trés modelos. Dessa forma, espera-se melhorar
o desempenho dos modelos, que terao as medidas de sensibilidade, especificidade, valor
preditivo positivo, valor preditivo negativo e acuracia calculadas a partir da amostra de
teste. A fim de obter ainda maior capacidade preditiva, os resultados dos modelos sao

combinados segundo regras de decisao, descritas no Capitulo 5.



Capitulo 5

Regras de decisao

E possivel especificar algumas combinacoes de resultados a fim de se melhorar a
perfomance dos modelos, ou seja, obter maiores medidas de capacidade preditiva.

Considere a variavel Ty, k = 1,2, 3, que define a classicacao do #ésimo individuo,

1 =1,2,...n, como bom ou mau pagador para os trés modelos: regressao logistica, probit

e arvore de decisao/classificagdo. Considere também S’ | k = 1,2, como o vetor de

Cik?
escoragem composto das probabilidades de inadimpléncia dos n individuos para os modelos
de regressao logistica, k = 1, e probit, k = 2.

Utilizando a escoragem, a classificacao dos individuos é feita utilizando o ponto

de corte ¢y, obtido através do uso da curva ROC, da seguinte forma:

L,se Si. > co
Ty =

0, caso contrario

em que Tj;, = 1 denota a classificacao do -ésimo individuo em mau pagador para o modelo
k=1,2, e Ty = 0, denota a classificacao do #-ésimo individuo em bom pagador para o
modelo k£ =1, 2.

No caso da arvore de decisao/classificacao obtém-se diretamente a classificagao
do #-ésimo individuo, T;3 = 1, se o i-ésimo individuo é classificado como mau pagador;

T3 = 0, se o i-ésimo individuo é classificado como bom pagador.

o7
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Nesta dissertacao foram utilizadas trés combinacoes de resultados, isto é, trés

regras de decisao para concessao de crédito. Estas regras sao denotadas por:
1. conservadora;
2. combinagao via voto majoritario;
3. uso do modelo mais sensivel e mais especifico.

A regra de decis@ao conservadora consiste em conceder crédito para o cliente se
os trés modelos indicarem que o solicitante a crédito é bom pagador; caso contrario, o

individuo é considerado mau pagador. Ou seja,

3
_— O,s¢ Y v 1 Tik=0

3
1, caso contrario

em que 7} denota a classificacao final do #ésimo individuo, sendo T} = 0, se o -ésimo
individuo ¢ classificado como bom pagador e, T} = 1, se o #-ésimo individuo € classificado
como mau pagador.

Ja com a combinacgao via voto majoritario decide-se pela concessao de crédito
obedecendo a maioria dos votos obtidos, ou seja, se pelo menos dois dos trés modelos
utilizados classificarem o solicitante como bom/mau pagador entdo deve-se conceder/nao

o crédito. Esta regra pode ser definida da seguinte maneira:

0,se Zi:l Ti. = 0 ou 22:1 T =1

1,se 22:1 Ti =2 ou Zizl Tip =3

T* —

7

parat=1,2, ... n.

Com o uso do modelo mais sensivel e mais especifico procede-se da seguinte
maneira: i) encontra-se o modelo mais sensivel e se ele indicar que o individuo é mau
pagador, entao nao se concede o crédito independentemente dos resultados dos outros dois
modelos; ii) encontra-se o modelo mais especifico e se este modelo indicar que o individuo

¢ bom pagador, entao concede-se crédito. No caso do modelo mais sensivel indicar que



CAPITULO 5. REGRAS DE DECISAO 59

o individuo é bom pagador e do modelo mais especifico indicar que o individuo é mau
pagador, utiliza-se a combinagao via voto majoritario para decidir pela concessao ou nao

de crédito ao solicitante.



Capitulo 6

Exemplo de Aplicacao

Neste capitulo sao apresentados os exemplos de aplicagao. Na Secao 6.1 tem-se a
descricao dos bancos de dados. Na Secao 6.2 sao apresentados os resultados considerando
as medidas preditivas obtidas com os modelos de regressao logistica, probit e arvore de
decisdo/classifica¢ao individualmente e com a combinagao dos resultados destes modelos
via regras de decisao considerando o uso de variavel latente, reclassificacao, parcelamento

e ponderacao como técnicas de inferéncia dos rejeitados.

6.1 Banco de dados e simulagoes

Foram utilizado bancos de dados simulados com 6 variaveis continuas e preva-
léncia de 10%, 25% e 50% de maus pagadores na amostra. Além disso, foi utilizado um
banco de dados real proveniente de uma instituigao financeira composto de 8 variaveis
categoricas e 7 numeéricas, 45.719 observagoes, com 25.459 aceitos e a prevaléncia de maus
pagadores de 25%, além de 20.260 rejeitados, que corresponde a 44, 5% do total de clientes
da amostra. Nos bancos de dados utilizados foi modelada a probabilidade do individuo
ser mau pagador.

Considerou-se uma variavel resposta dicotomica indicando bons ou maus pa-
gadores (0 - bom pagador, 1 - mau pagador). Foi utilizada a proposta feita por Breiman
(1998), em que a populagao de bons pagadores é dada por k covaridveis com distribuigao
normal multivariada com vetor de médias u = (0, ...,0) e matriz de covariancias kX Iy,
em que I é a matriz identidade de ordem k. A populacao de maus pagadores é gerada de
uma normal multivariada com vetor de médias p = (1/k, ..., 1/k) e matriz de covariancias
1. Na simulacao considerou-se k = 6 covariaveis continuas.

Dessa forma, inicialmente foi gerada uma populacao de aceitos com a seguinte

60
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composi¢ao: 1.000.000 bons pagadores e 100.000 maus pagadores. Além disso, foi gerada
uma populacao de rejeitados a partir da distribuicao normal multivariada com vetor de
média u = (1/2,...,1/2) e matriz de covariancias dada por (1/2)X 1} com o objetivo de
considerar diferencas entre a populacao de aceitos e de rejeitados.

Em seguida, em relagao aos aceitos, retirou-se uma amostra aleatoria estratificada
(full sample) da populagao gerada, composta de 10.000 bons pagadores e 1.000 maus
pagadores. Foram utilizados trés cendarios. No cenario 1, as amostras selecionadas foram
obtidas mantendo os 1.000 maus pagadores acrescidos de 1.000 bons pagadores, o que
equivale a prevaléncia de inadimplentes (p) de 50%. No cenério 2, utilizou-se 1.000 maus
pagadores e 3.000 bons pagadores (p = 256%). No cenario 3, 1.000 maus pagadores e
9.000 bons pagadores (p = 10%). Nesta simulacdo, os bons pagadores foram retirados
aleatoriamente do grupo de bons pagadores da full sample. Além disso, foi utilizada uma
amostra de rejeitados na proporgao de 50% do total de observagoes para cada cendrio.

Separou-se o conjunto de dados dos solicitantes aceitos em amostra de treina-
mento inicial (70%) e amostra teste (30%) conforme proposto por Hosmer & Lemoshow
(1989). Utilizou-se, individualmente, a variadvel latente, reclassificacao, ponderagao, par-
celamento para gerar a resposta dos rejeitados.

Para utilizar o método da variavel latente, construiu-se entao o modelo de re-
gressao logistica, probit e drvore de decisdo/classificacdo com os solicitantes aceitos da
amostra de treinamento inicial. Apds isso, foram calculadas as medidas de sensibilidade e
especificidade iniciais na amostra de teste. Estes valores de sensibilidade e especificidade,
em conjunto com a prevaléncia de inadimplentes, foram utilizados como valores iniciais no
algoritmo EM a fim de se obter a probabilidade de inadimpléncia (7;) de cada rejeitado.

Ap6s calcular as probabilidades de sucesso foram gerados aleatoriamente os valores
da variavel latente, que estima as respostas dos rejeitados, através de uma distribuicao de
Bernoulli.

A partir disto, os rejeitados foram adicionados aos aceitos da amostra de treina-
mento inicial a fim de compor a amostra final de treinamento. Com a amostra final de trei-
namento foi gerado o modelo de regressao logistica, probit, arvore de decisao/classificagao.
Combinou-se os resultados destes trés modelos segundo as regras de decisao conservadora,
combinacao por voto majoritario e uso do modelo mais sensivel e mais especifico. Apods

esta etapa, as medidas de capacidade preditiva foram calculadas a partir da amostra teste
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para os modelos individualmente e para as combinacoes dos resultados destes modelos via
regras de decisao.

No caso da reclassificagao atrabui-se a condi¢ao mau pagador para todos os soli-
citantes rejeitados. No parcelamento e na ponderacao, a regressao logistica foi utilizada
para dividir os solicitantes em faixas de escore e obtencao dos pesos utilizados nos aceitos,
etapas iniciais necessarias a aplicagao ao primeiro e ao segundo método, respectivamente.
Apéds a obtengao dos pesos, a opcao weights foi utilizada no software R a fim de rodar o
modelo logistico, probit e arvore de decisao/classificagdo com os aceitos ponderados.

Cada um dos trés modelos foi construido a partir da amostra de treinamento
composta de aceitos e rejeitados. Apds esta etapa, assim como feito no uso de varidvel
latente, as medidas de capacidade preditiva foram calculadas a partir da amostra teste

para os modelos individualmente e para as combinacoes dos resultados.

6.2 Resultados

6.2.1 Aplicagcao em dados simulados

Foram realizadas 100 simulagoes obtendo 100 registros de cada uma das medidas
de capacidade preditiva para cada cenario. Dessa forma, foram calculadas as médias desses
registros e os respectivos erros padrao simulados. Em todos os cenarios, os valores dos
erros padrao simulados de cada medida de capacidade preditiva foram menores que 0, 03.

Os valores médios para o uso de variavel latente podem ser encontrados nas Ta-
belas (6.1), (6.2), (6.3); reclassificagao, nas Tabelas (6.4), (6.5), (6.6); parcelamento, nas
Tabelas (6.7), (6.8), (6.9) e ponderagao, nas Tabelas (6.10), (6.11), (6.12).
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Tabela 6.1: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 10%) - uso de varidvel latente
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Modelo SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8902 0,8872 0,4712 0,9864 0,8874
probit 0,8912 0,8884 0,4736 0,9866 0,8864
CART 0,8464 0,7131 0,2488 0,9768 0,7264
Conservadora 0,9472 0,6820 0,2503 0,9915 0,7085
Combinagao via voto ma-  0,8905 0,8871 0,4705 0,9865 0,88744
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9457 0,6833 0,2508 0,9912 0,7096

mais especifico

Tabela 6.2: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 25%) - uso de varidvel latente

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8799 0,8841 0,7196 0,9567 0,8819
probit 0,8788 0,8870 0,7249 0,9565 0,8839
CART 0,9236 0,5276 0,3966 0,9547 0,6285
Conservadora 0,9606 0,5165 0,4001 0,9765 0,6275
Combinagao via voto ma- 0,8786 0,8816 0,7158 0,9563 0,8808
joritario

Modelo mais sensivel e 0,9596 0,5171 0,4002 0,9703 0,6275

mais especifico

Tabela 6.3: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 50%) - uso de varidvel latente

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8973 0,8713 0,8747 0,8951 0,8787
probit 0,8974 0,8711 0,8744 0,8951 0,8790
CART 0,7961 0,7779 0,7831 0,7936 0,7870
Conservadora 0,9326 0,7354 0,7797 0,9168 0,8340
Combinagao via voto ma-  0,8863 0,8712 0,8742 0,8861 0,8787
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9298 0,7374 0,7804 0,9137 0,8336

mais especifico
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Tabela 6.4: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 10%) - reclassificacio
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Modelo SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,9166 0,8707 0,4416 0,9894 0,8748
probit 0,9000 0,8864 0,4683 0,9876 0,8878
CART 0,9250 0,6444 0,2242 0,9872 0,6722
Conservadora 0,9600 0,6303 0,2240 0,9930 0,6633
Combinagao via voto ma- 0,9116 0,8718 0,4428 0,9888 0,8758
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9600 0,6303 0,2240 0,9930 0,6633

mais especifico

Tabela 6.5: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 25%) - reclassificacao

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8916 0,8966 0,7422 0,9612 0,8954
probit 0,8983 0,8888 0,7293 0,9632 0,8912
CART 0,6750 0,8988 0,6899 0,8924 0,8429
Conservadora 0,9150 0,8433 0,6606 0,9674 0,8615
Combinagao via voto ma- 0,8916 0,8938 0,7370 0,9611 0,8933
joritario

Modelo mais sensivel e 0,9083 0,8433 0,6663 0,9652 0,8633

mais especifico

Tabela 6.6: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 50%) - reclassificacao

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8957 0,8913 0,8926 0,8963 0,8902
probit 0,8962 0,8895 0,8912 0,8968 0,8902
CART 0,8363 0,7752 0,7888 0,8264 0,8058
Conservadora 0,9360 0,7449 0,7863 0,9214 0,8404
Combinagao via voto ma-  0,8899 0,8900 0,8913 0,8914 0,8899
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9330 0,7474 0,7875 0,9183 0,8402

mais especifico
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Tabela 6.7: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 10%) - parcelamento
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Modelo SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8870 0,8945 0,4871 0,9861 0,8935
probit 0,8896 0,8903 0,4785 0,9864 0,8902
CART 0,8886 0,6900 0,2424 0,9823 0,7098
Conservadora 0,9450 0,6717 0,2429 0,9909 0,6990
Combinagao via voto ma- 0,8886 0,8914 0,4870 0,9863 0,8911
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9440 0,6730 0,2435 0,9908 0,7001

mais especifico

Tabela 6.8: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 25%) - parcelamento

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8874 0,8924 0,7375 0,9600 0,8908
probit 0,8869 0,8924 0,7368 0,9597 0,8906
CART 0,6778 0,8820 0,6592 0,8916 0,8309
Conservadora 0,9129 0,8205 0,6306 0,9660 0,8436
Combinagao via voto ma- 0,8831 0,8965 0,7431 0,9586 0,8932
joritario

Modelo mais sensivel e 0,9068 0,8282 0,6397 0,9410 0,8479

mais especifico

Tabela 6.9: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 50%) - parcelamento

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,9116 0,8716 0,8773 0,9089 0,8883
probit 0,9366 0,8733 0,8782 0,9299 0,8883
CART 0,8233 0,7816 0,7912 0,8156 0,8025
Conservadora 0,9416 0,7400 0,7837 0,9267 0,8408
Combinagao via voto ma- 00,9050 0,8733 0,8788 0,9042 0,8891
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9400 0,7400 0,7833 0,9248 0,84

mais especifico
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Tabela 6.10: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 10%) - ponderacio
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Modelo SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8910 0,8827 0,4613 0,9865 0,8835
probit 0,8917 0,8825 0,4610 0,9865 0,8833
CART 0,9251 0,6220 0,2146 0,9868 0,6523
Conservadora 0,9588 0,6088 0,2148 0,9925 0,6438
Combinagao via voto ma- 0,8925 0,8804 0,4568 0,9866 0,8816
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9585 0,6095 0,2151 0,9925 0,6446

mais especifico

Tabela 6.11: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 25%) - ponderacao

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,9006 0,8680 0,6981 0,9634 0,8758
probit 0,8893 0,8751 0,7076 0,9600 0,8786
CART 0,8390 0,7780 0,5587 0,9354 0,7932
Conservadora 0,9393 0,7366 0,5434 0,9733 0,7873
Combinagao via voto ma- 0,8946 0,8705 0,7007 0,9616 0,8765
joritario

Modelo mais sensivel e 0,9383 0,7384 0,5448 0,9729 0,7884

mais especifico

Tabela 6.12: Média das medidas preditivas dos modelos (p = 50%) - ponderacao

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,8673 0,9057 0,9022 0,8724 0,8878
probit 0,8667 0,9043 0,9010 0,8720 0,8837
CART 0,8875 0,6829 0,7376 0,8594 0,7852
Conservadora 0,9342 0,6697 0,7395 0,9110 0,8019
Combinagao via voto ma-  0,8664 0,9031 0,9000 0,8703 0,8838
joritario

Modelo mais sensivel e 00,9330 0,6708 0,7399 0,9096 0,8019

mais especifico
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Nota-se que, em todos os cenarios, para todos os métodos de inferéncia dos re-
jeitados utilizados, uso de variavel latente, reclassificacao, parcelamento e ponderacao,
as medidas de capacidade preditiva do modelo de regressao logistica e probit apresentam
valores préximos. Nota-se ainda que o desempenho dos modelos e do uso combinado va
regras de decisao foi maior quando p = 50% (cendrio 3) para todas as técnicas de inferén-
cia dos rejeitados. Em todos os cendrios e em todas as técnicas, o uso da combinagao de
resultados apresentou ligeira melhora nas medidas de desempenho e, tal melhora, tornou-
se maior quando desempenho do uso combinado foi comparado ao desempenho da arvore
de decisao/classificagao, sobretudo, na sensibilidade.

No entanto, quando sao combinados os resultados dos trés modelos, ocorre uma
inversao entre sensibilidade e especificidade, fazendo com que o modelo final, obtido a
partir das regras de decisao, apresente sensibilidade aumentada e especificidade dimi-
nuida. Com relacao as demais medidas, deve-se ter cautela, sobretudo com o uso do valor
preditivo positivo, pois, tal medida ¢ influenciada pela prevaléncia amostral (Pereira, G.
2011).

O uso de variavel latente, por sua vez, apresentou desempenho satisfatério e re-

sultados bem préximos aos dos outros métodos usuais em inferéncia dos rejeitados.
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6.2.2 Aplicagcao em dados reais

O conjunto de dados reais utilizado foi proveniente de uma instituicao financeira

com 45719 observacoes no total, sendo 25459 observacoes de solicitantes aceitos e 25%
de prevaléncia de inadimpléncia. Além dos aceitos, constam 20260 solicitantes rejeitados
na amostra, que correspondem a 44, 3% do total de individuos. Inicialmente, a amostra
dos aceitos foi dividida em 70% para treinamento e 30% para a teste, sendo esta 1ltima
utilizada para validagao das medidas de capacidade preditiva. Apds a geragao dos valores
para os rejeitados utilizando varidvel latente, reclassificacao, parcelamento, ponderacao, a
amostra de treinamento inicial de aceitos foi acrescida dos rejeitados formando a amostra
de treinamento final. Entao foi gerado novamente o modelo de regressao logistica, probit e
arvore de decisao/classificacao e seus resultados foram combinados via regras de decisao.
Os valores das medidas de capacidade preditiva podem ser encontrados nas Tabe-

las (6.13), (6.14), (6.15), (6.16) para o uso de varidvel latente, reclassificacao, parcelamento
e ponderacao, respectivamente. A descricao das variaveis, analise descritiva e os modelos

estao no Apéndice.

Tabela 6.13: Medidas preditivas dos modelos e do uso combinado - uso de varigvel latente

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC

logit 0,7059 0,6910 0,4336 0,8761 0,6947
probit 0,7001 0,6969 0,4365 0,8749 0,6977
CART 0,6641 0,7195 0,4425 0,8655 0,7057
Conservadora 0,7313 0,6585 0,4175 0,8805 0,6767

Combinagao via voto ma- 0,7013 0,6958 0,4358 0,8751 0,6972
joritario

Modelo mais sensivel e 0,7290 0,6608 0,4184 0,8800 0,6779
mais especifico
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Tabela 6.14: Medidas preditivas dos modelos e do uso combinado - reclassificacio

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,6979 0,6815 0,4223 0,8712 0,6856
probit 0,6973 0,6834 0,4235 0,8713 0,6869
CART 0,6382 0,7306 0,4413 0,8582 0,7075
Conservadora 0,7225 0,6499 0,4076 0,8753 0,6681
Combinagao via voto ma- 0,6973 0,6820 0,4224 0,8716 0,6851
joritario

Modelo mais sensivel e 0,7219 0,6501 0,4076 0,8752 0,6681

mais especifico

Tabela 6.15: Medidas preditivas dos modelos e do uso combinado - parcelamento

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,6555 0,7397 0,4564 0,8655 0,7186
probit 0,6591 0,7369 0,4551 0,8663 0,7174
CART 0,3607 0,9462 0,6910 0,8161 0,7998
Conservadora 0,6589 0,7360 0,4517 0,8663 0,7174
Combinagao via voto ma- 0,6554 0,7396 0,4564 0,8665 0,7186
joritario

Modelo mais sensivel e 0,6549 0,7451 0,4590 0,8634 0,7184

mais especifico

Tabela 6.16: Medidas preditivas dos modelos e do uso combinado - ponderacdo

Método SENS ESPEC VPP VPN ACC
logit 0,7078 0,6785 0,4234 0,8744 0,6859
probit 0,7109 0,6751 0,4218 0,8750 0,6840
CART 0,3947 0,9261 0,6406 0,8210 0,7932
Conservadora 0,7136 0,6726 0,4209 0,8756 0,6829
Combinagao via voto ma-  0,7052 0,6810 0,4243 0,8738 0,6870
joritéario

Modelo mais sensivel e 0,7078 0,6785 0,4243 0,8744 0,6859

mais especifico
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Nota-se que os trés métodos, individualmente, apresentam valores préximos nas
medidas de capacidade preditiva, exceto o parcelamento, que teve desempenho inferior
aos demais. A arvore de decisao/classificacdo apresenta menor sensibilidade e maior es-
pecificidade do que os modelos logistico, probit e as combinacoes via regras de decisao,
sobretudo, quando utilizado o parcelamento e a ponderacao. Ao combinar os resultados
dos modelos, obtém-se maior sensibilidade como o uso da regra (1) - conservadora.

De um modo geral, a variavel latente pode ser utilizada como alternativa em
inferéncia dos rejeitados uma vez que apresenta valores satisfatérios em relagao as todas

as medidas de capacidade preditiva conjuntamente utilizadas.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

As técnicas de inferéncia dos rejeitados tem por objetivo incluir os solicitantes
que tiveram pedido de crédito negado na formulacao do modelo. Muitas vezes, somente as
técnicas de inferéncia dos rejeitados e o uso de uma tnica técnica de modelagem de dados
nao sao suficientes para que se tenha medidas de capacidade preditiva satisfatérias. Dessa
forma, optou-se por combinar o resultado dos trés modelos regressao logistica, probit e
arvore de decisao/classifica¢ao via algoritmo CART.

A performance da combinagao em que é utilizada regra conservadora e a utilizagao
do modelo mais sensivel e mais especifico alcangaram melhor performance, sobretudo,
quanto a sensibilidade. O uso da regra da combinacgao via voto majoritario e os modelos
individualmente apresentaram maior especificidade.

De maneira geral, melhorias nas medidas de capacidade preditiva foram alcan-
cadas quando foi utilizada das combinagoes de resultados dos trés modelos, regressao
logistica, probit, arvore de decisao/classificacao via regras de decisao para todas as técni-
cas utilizadas, uso de variavel latente, reclassificacao, parcelamento e ponderacao.

No conjunto de dados simulados, os valores médios das medidas de capacidade
preditiva obtidas foram similares para os trés modelos. Houve um ligeiro aumento na
sensibilidade quando utilizada a regra de decisao conservadora em todas as técnicas. Além
disso, no cendrio 3, em que a prevaléncia foi de 50%, os modelos apresentaram melhor
desempenho individualmente e com os uso da combinagao via regras de decisao em todas
as técnicas de inferéncia dos rejeitados.

O conjunto de dados reais apresentou o mesmo comportamento dos dados simu-

lados. A sensibilidade foi maior quando foram utilizadas as combinacoes de resultados
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via regras de decisao. Dessa forma, se o analista busca um modelo que identifique melhor
os maus pagadores é indicada a utilizacao de combinagao através da regra de decisao
conservadora ou uso do modelo mais sensivel e mais especifico.

A estratégia do uso da variavel latente mostrou-se interessante, nao somente pelo
aumento na sensibilidade, mas por apresentar boas medidas de capacidade preditiva de
maneira geral, sobretudo quando foi utilizado conjunto de dados reais. Quanto a escolha
do método de inferéncia dos rejeitados, o pesquisador deve optar por aquele que apresentar
melhor desempenho para o conjunto de dados investigado uma vez que todas as técnicas

apresentaram desempenho satisfatorio.

7.2 Trabalhos futuros

Para estudos futuros pode-se utilizar outros métodos de modelagem estatistica
e simular os valores da varidvel resposta dos rejeitados através da distribuicao Bernoulls
com probabilidade de sucesso definida a partir de uma relagao das medidas de desempenho
destes métodos. E possivel, também, modificar a regra de decisao utilizada para concessao
de crédito, além de considerar interagoes entre covariaveis.

E interessante utilizar outras técnicas de simulagao da resposta dos rejeitados
concomitantemente o uso de novos métodos de modelagem estatistica ou realizar uma
abordagem bayesiana. Poderia-se utilizar distribuicoes de probabilidade que levassem
em consideragao a assimetria nos dados, uma vez que, no conjunto de dados abordados,
notou-se maior presenca de bons pagadores.

Além disso, pode-se utilizar as técnicas empregadas nesta dissertacao em mode-

lagem na area médica e bioldgica.



Capitulo 8

Apendice

8.1 Dados reais

8.1.1

o x1:

o xX2:

o x3:

o x4:

® XH:

o X0:

o XT7:

e X&:

e x9:

Descricao das variaveis
tipo de ocupacao.

escolaridade.

estado civil.

canal entrada.

sexo.

tipo de residencia.

tempo de residéncia.

tipo de telefone.

idade em anos completos.

e x10: niimero de dependentes.

e x11: renda.

e x12: escore proveniente de instituicao financeira externa I.

e x13: escore proveniente de instituicao financeira externa II.

e conceito: variavel resposta (0 - bom pagador, 1 - mau pagador).
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8.1.2 Analise descritiva

Anélise descritiva das covaridveid candidatas aos modelos.

Tabela 8.1: Distribuicao da inadimpléncia segundo tipo de ocupacao

Tipo de ocupagdo Bons pagadores (%)  Maus pagadores (%)  Total (%)

1 9678 50,6 3464 54,6 13142 516
2 747 3,9 288 45 1035 4,1
3 0 0,0 0 0,0 0 0,0
4 2083 10,9 571 90 2654 104
5 3731 19,5 1313 20,7 5044 19,8
6 208 1,1 61 1.0 269 1,1
7 2603 13,6 637 10,0 3240 12,7
8 0 0,0 0 0,0 0 0,0
9 62 0,3 13 0,2 75 0,3

Total 19112 100,0 6347 100,0 25459 100,0

Tabela 8.2: Distribuicao da inadimpléncia segundo escolaridade.
Escolaridade  Bons pagadores (%) Maus pagadores (%)  Total (%)

101 61 3,0 20 3.0 81 3.0
102 2473 12,9 783 12,3 3256 12,8
103 1811 9,5 601 95 2412 95
104 1288 6,7 501 79 1789 7.0
105 8432 44,1 2873 445 11305 444
106 1487 78 635 100 2122 83
107 2088 15,6 790 124 3778 14,8
108 73 0,4 19 0,3 92 0,4
109 499 2,6 125 05 624 25

Total 19112 100,0 6347 100,0 25459 100,0

Tabela 8.3: Distribuicdao da inadimpléncia segundo o estado civil.
Estado civil Bons pagadores (%) Maus pagadores (%)  Total (%)

1 5356 28,0 2004 31,6 7360 28,9
2 9047 473 2596 40,9 11643 45,7
3 442 2,3 167 2,6 609 24
4 782 4,1 262 41 1044 4,1
5 810 4,2 236 3,7 1046 4,1
6 2675 14,1 1082 17,1 3757 148
Total 19112 100,0 6347 100,0 25459 100,0

Tabela 8.4: Distribuicao da inadimpléncia segundo canal de entrada.

Canal de entrada Bons pagadores (%) Maus pagadores (%)  Total (%)

1 13823 72,3 4648 73,2 18471 72,6
2 4637 24,3 1501 23,6 6138 24,1
3 443 2,3 137 22 580 23
4 20 0,1 7 0,1 27 0,1
5 189 1,0 54 09 243 331

Total 19112 100,0 6347 100,0 25459 100,0

LA instituicdio financeira nio divulgou as categorias.
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Tabela 8.5: Distribuicao da inadimpléncia segundo o sexo.

Sexo Bons pagadores (%)  Maus pagadores (%)  Total (%)
Feminino 9385 49,1 3051 48,1 12436 48,8
Masculino 9727 50,9 3296 51,9 13023 51,2

Total 19112 100,0 6347 100,0 25459 100,0

Tabela 8.6: Distribuicao da inadimpléncia segundo tipo de residéncia.

Tipo de residéncia Bons pagadores (%) Maus pagadores (%)  Total (%)

1 5727 30,0 1640 258 7367 28,9
2 661 3,5 191 30 852 33
3 3831 20,0 1141 20,0 4972 19,5
4 2403 12,6 924 14,6 3327 13,1
5 6120 32,0 2315 36,5 8435 33,1
6 185 1,0 59 09 244 10
7 185 1,0 7 12 262 10
Total 19112 100,0 6347 100,0 25459 100,0

Tabela 8.7: Distribuicdo da inadimpléncia segundo tipo de telefone.

Tipo de telefone Bons pagadores (%)  Maus pagadores (%)  Total (%)

0 27 0,1 6 0,1 33 0,1
1 841 4.4 324 5,1 1165 4,6
2 6853 35,9 2143 33,8 8996 35,3
3 3167 16,6 1207 19,0 4372 172
4 2652 13,9 825 13,0 3477 13,7
5 2600 13,6 697 11,0 3297 13,0
6 0 0,0 0 0,0 0,0
7 2972 15,6 1145 18,0 4117 16,2
Total 19112 100,0 6347 100,0 25459 100,0
Tabela 8.8: Estatisticas - idade.
Média Mediana Desvio padrao
Bons pagadores 42,8 41 14,06
Maus pagadores 39,9 38 12,81
Tabela 8.9: Estatisticas - niimero de dependentes.
Média Mediana Desvio padrao
Bons pagadores 0,73 0,00 1,01
Maus pagadores 0,86 1,00 1,07

Tabela 8.10: Estatisticas - renda.

Média Mediana Desvio padrao

Bons pagadores = 2314,23 1500,00 8242,92
Maus pagadores 222202 1400,00 12620,80
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8.1.3 Modelos

e Uso de variavel latente.

Tabela 8.11: Estimativas, EP e valores p dos parametros do modelo logistico - UVL

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 0,02999 0,3133 0,92374
x3(2) -0,02482 0,0312 0,42625
x3(3) 0,06204 0,07858 0,42976
x3(4) 0,08303 0,06874 0,22706
x3(5) -0,0331 0,07585 0,66253
x3(6) 0,06982 0,03576 <0,001
x4(2) -0,07641 0,02712 <0,001
x4(3) -0,09242 0,07352 0,2087
x4(4) 0,05244 0,3334 0,8750
x4(5) -0,3194 0,09771 0,0010
x8(1) 0,3977 0,3165 0,2089
x8(2) 0,5096 0,3126 0,1030
x8(3) 0,5785 0,3127 0,0643
x8(4) 0,3907 0,3135 0,2126
x8(5) 0,4087 0,3143 0,1934
x8(7) 0,5822 0,3129 0,0627
x10 0,04879 0,01171 <0,001
x12 -0,0005123 0,00006 <0,001
x13 -0,002926 0,000055 <0,001
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Tabela 8.12: Estimativas, EP e valores p dos parametros do modelo probit - UVL.

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 0,05132 0,1807 0,776364
x4(2) -0,04594 0,01616 <0,001
x4(3) -0,05684 0,04379 0,1943
x4(4) 0,02648 0,1996 0,8945
x4(5) -0,1971 0,05825 <0,001
x8(1) 0,2175 0,1827 0,2338
x8(2) 0,2893 0,1803 0,1085
x8(3) 0,3295 0,1804 0,0678
x8(4) 0,2116 0,1808 0,2418
x8(5) 0,2256 0,1812 0,2131
x8(7) 0,3307 0,1805 0,0669
x10 0,02976 0,006708 <0,001
x12 -0,0003279 0,00004092 <0,001

x13 -0,001781 0,0000321 <0,001
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Figura 8.1: Arvore de decisdo /classificacao - UVL
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¢ Reclassificacao.

Tabela 8.13: Estimativas, EP e valores p dos parametros do modelo logistico - reclassificacio

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 4,737 0,3972 <0,001
x1(2) 0,1174 0,07211 0,1036
x1(4) -0,02706 0,0513 0,5980
x1(5) 0,5032 0,03346 <0,001
x1(6) -0,211 0,1568 0,1784
x1(7) 0,09749 0,05868 0,0966
x1(9) 0,5101 0,2564 0,0466
x3(2) -0,1929 0,03502 <0,001
x3(3) 0,06058 0,09006 0,5011
x3(4) -0,05401 0,07717 0,4839
x3(5) 0,0007602 0,08637 0,9929
x3(6) -0,001155 0,04108 0,9775
x4(2) 0,1747 0,03026 <0,001
x4(3) 0,2579 0,08184 <0,001
x4(4) 0,1747 0,3695 0,6362
x4(5) 0,2999 0,1169 0,0103
x7 -0,004033 0,001271 0,0015
x8(1) -0,6547 0,3153 0,0378
x8(2) -0,7622 0,3105 0,0140
x8(3) -0,537 0,3111 0,0843
x8(4) -0,8524 0,3118 0,0062
x8(5) -0,8335 0,3122 0,0076
x8(7) -0,5611 0,3111 0,0713
x9 0,004889 0,001485 <0,001
x12 -0,004411 0,0001062 <0,001

x13 -0,003074 0,00006536 <0,001
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Tabela 8.14: Estimativas, EP e valores p dos pardmetros do modelo probit - reclassificacio.

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 2,803 0,2315 <0,001
x1(2) 0,06817 0,04199 0,1044
x1(4) -0,0174 0,03001 0,5620
x1(5) 0,2932 0,01943 <0,001
x1(6) -0,1283 0,09141 0,1604
x1(7) 0,05974 0,03418 0,0805
x1(9) 0,2758 0,1501 0,06606
x3(2) -0,1145 0,02049 <0,001
x3(3) 0,03267 0,05246 0,5334
x3(4) -0,0302 0,04508 0,5028
x3(5) -0,0004345 0,05049 0,9931
x3(6) 0,003137 0,02393 0,8956
x4(2) 0,1006 0,01766 <0,0001
x4(3) 0,1537 0,0477 0,0012
x4(4) 0,07188 0,2166 0,7400
x4(5) 0,1726 0,06756 0,0106
x7 -0,002251 0,0007424 <0,001
x8(1) -0,3802 0,1831 0,0378
x8(2) -0,4416 0,1802 0,0142
x8(3) -0,3092 0,1806 0,0869
x8(4) -0,4966 0,181 0,00609
x8(5) -0,4797 0,1813 0,0081
x8(7) -0,3262 0,1806 0,0709
x9 0,002732 0,0008652 0,0015
x12 -0,00256 0,00005848 <0,001
x13 -0,001837 0,00003664 <0,001
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Figura 8.2: Arvore de decisao /classificacao - reclassificagao
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e Parcelamento.

Tabela 8.15: Estimativas, EP e valores p dos parametros do modelo logistico - parcelamento.

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 1,723 0,3872 <0,001
x1(2) 0,312 0.0,6826 <0,001
x1(4) 0,05385 0,05296 0,3091
x1(5) 0,1455 0,0309 <0,001
x1(6) 0,1206 0,1612 0,4542
x1(7) 0,1431 0,06012 0,01729
x1(9) -1,367 0,3815 <0,001
x2(102) -0,4564 0,2266 0,0439
x2(103) -0,3616 0,2277 0,1123
x2(104) -0,4587 0,2285 0,0446
x2(105) -0,4959 0,2255 0,0278
x2(106) -0,2758 0,2291 0,2285
x2(107) -0,2309 0,2285 0,3121
x2(108) -0,4438 0,3233 0,1698
x2(109) -0,2611 0,2482 0,2928
x3(2) -0,08353 0,03514 0,0174
x3(3) 0,0533 0,08573 0,5340
x3(4) 0,01148 0,07679 0,8811
x3(5) 0,3275 0,08921 <0,001
x3(6) -0,04849 0,03855 0,2084
x4(2) -0,01348 0,02894 0,6414
x4(3) 0,2175 0,07637 0,0044
x4(4) 0,3951 0,3489 0,2574
x4(5) -0,1661 0,1033 0,10763
x5(M) 0,1309 0,02606 <0,001
x9 0.008985 0,001412 <0,001
x10 0.0445 0,01268 <0,001
x12 -0.002045 0,00007509 <0,001

x13 -0.004165 0,00005928 <0,001
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Tabela 8.16: Estimativas, EP e valores p dos parametros do modelo probit - parcelamento.

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 1,015 0,2257 <0,001
x1(2) 0,1791 0,03991 <0,001
x1(4) 0,03276 0,03051 0,2828
x1(5) 0,08345 0,01814 <0,001
x1(6) 0,0753 0,09269 0,4165
x1(7) 0,08747 0,03451 0,0112
x1(9) -0,7388 0,2073 <0,001
x2(102) -0,2531 0,1335 0,0578
x2(103) -0,1975 0,1341 0,1409
x2(104) -0,2517 0,1346 0,0615
x2(105) -0,2712 0,1329 0,0411
x2(106) -0,1437 0,135 0,2869
x2(107) -0,1159 0,1345 0,3888
x2(108) -0,2202 0,1879 0,2412
x2(109) -0,119 0,1454 0,4129
x3(2) -0,04665 0,02054 0,0231
x3(3) 0,02713 0,04998 0,5872
x3(4) 0,007631 0,04435 0,8633
x3(5) 0,185 0,05135 <0,001
x3(6) -0,02744 0,02269 0,2266
x4(2) -0,008568 0,01689 0,6119
x4(3) 0,1217 0,04483 <0,001
x4(4) 0,2462 0,2026 0,2243
x4(5) -0,1034 0,06018 0,0857
x5(M) 0,07823 0,01523 <0,001
x9 0,005344 0,0008202 <0,001
x10 0,02586 0,007442 0.00051
x12 -0,00118 0,00004369 <0,001
x13 -0,002453 0,00003407 <0,001

83



CAPITULO 8. APENDICE

Figura 8.3: Arvore de decisao/classificacao - parcelamento

84



CAPITULO 8. APENDICE

e Ponderacgao.

Tabela 8.17: Estimativas, EP e valores p dos parametros do modelo logistico - ponderacao.

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 1,681 0,4636 <0,001
x1(2) 0,3942 0,06385 <0,001
x1(4) 0,1132 0,04804 0,0184
x1(5) 0,1306 0,03407 <0,001
x1(6) -0,1282 0,1407 0,3622
x1(7) 0,07846 0,05531 0,1560
x1(9) 0,2759 0,2873 0,3368
x3(2) -0,06278 0,03463 0,0698
x3(3) -0,07893 0,08982 0,3795
x3(4) 0,2176 0,07177 <0,001
x3(5) 0,3416 0,07892 <0,001
x3(6) 0,02741 0,04045 0,4980
x4(2) 0,02521 0,02913 0,3869
x4(3) -0,3335 0,08737 <0,001
x4(4) -0,4137 0,5499 0,4519
x4(5) -0,1077 0,1374 0,4329
x9 0,01387 0,001394 <0,001
x12 -0,001578 0,0001172 <0,001

x13 -0,004452 0,00006466 <0,001
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Tabela 8.18: Estimativas, EP e valores p dos parametros do modelo probit - ponderacio.

Parametro Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 0,9467 0,2697 <0,001
x1(2) 0,232 0,03776 <0,001
x1(4) 0,06448 0,02785 0,0206
x1(5) 0,07906 0,02011 <0,001
x1(6) -0,08759 0,08083 0,2785
x1(7) 0,0524 0,03198 0,1013
x1(9) 0,1763 0,1619 0,2763
x3(2) -0,03485 0,02031 0,0862
x3(3) -0,04043 0,05241 0,4404
x3(4) 0,1317 0,04205 0,0017
x3(5) 0,1996 0,04633 <0,001
x3(6) 0,01719 0,02383 0,4705
x4(2) 0,01169 0,01705 0,4929
x4(3) -0,191 0,05018 <0,001
x4(4) -0,2143 0,3107 0,4903
x4(5) -0,06245 0,07981 0,4339
x9 0,008047 0,000814 <0,001
x12 -0,000847 0,00006821 <0,001
x13 -0,002611 0,00003669 <0,001
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Figura 8.4: Arvore de decisao/classificacao - ponderagao
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