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Resumo

Em grande parte das modelagens na area de risco de crédito, o modelo mais uti-
lizado € o credit scoring, e como técnica estatistica principal a regresséo logistica
binaria, utilizada para decidir se um cliente € bom ou mau pagador. Neste trabalho
propomos uma metodologia alternativa, onde a estimativa € feita diretamente nos es-
cores dos clientes, com issa a resposta segue uma distribuicdo binomial. Nessa mode-
lagem incluimos ainda a estimativa conjunta dos escores de varios produtos utilizados
pelos clientes, levando em consideragéo a correlagao existente entre estes escores.



Abstract

For the most part of modelings in the credit risk area, the most widely used model
is the credit scoring, and as the main statistical technique, the binary logistic regres-
sion, used to determine whether a customer is a good or bad payer. In this academic
work an alternative methodology is proposed, where the estimative is formed based on
the scores obtained by customers; this means the response follows a binomial distri-
bution. In this modeling the combined estimate of scores of various products used by
customers is included, considering the correlation between these scores.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, com o advento do Plano Real e a estabilizacdo da economia no
Brasil, a concessao de crédito ao consumidor teve um aumento cada vez maior. Com
esse crescimento, as instituicdes financeiras tém investido cada vez mais nessa fatia do
mercado, por consequéncia, o risco assumido cresce junto. Seguindo essa linha, cada
vez mais se faz necessario o uso de procedimentos mais sofisticados para decidir se
havera emprestimo ou ndo de capital a um proponente.

No inicio do século XX essa decisdo era baseada exclusivamente no julgamento de
um ou mais analistas (THOMAS et al., 2002), tornando essa decisdo muito subjetiva.
No entando com o desenvolvimento da técnica estatistica de anélise discrimdinante
por Fisher (1936), surgiram os primeiros modelos de credit scoring, modelos esses que
permitem a ordenacédo dos clientes através de um escore, de acordo com a probabil-
idade dos mesmos pagarem os empréstimos concedidos. No inicio a substituicdo da
experiéncia de especialistas por ferramentas estatisticas, ocorreu lentamente, provavel-
mente por se tratar de um método inovador, mas com o nimero de propostas cada vez
maior, tornou-se inviavel as analises individuais. Além disso, com menor custo, maior
agilidade até mesmo melhor poder preditivo tornou o credit scoring muito popular
sendo
atualmente muito utilizado na modelagem de risco de crédito (HAND; HENLEY,
1997).

Na década de 70 comecgaram a surgir no Brasil os primeiros modelos e ap0s o

IMétodo em que a partir de caracteristicas disponiveis de um individuo, cria-se uma regra de classi-
ficacdo que permite inferir a que populacao ele pertence.
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Plano Real, com o crescimento na concessao de crédito, houve a difusdo da técnica,
sendo hoje utilizado pela maioria das instituicdes financeiras.

1.1 Modelos de concessao de crédito

Os modelos utilizados na concessao de crédito a clientes, por exemplo, a auto-
rizagdo de utilizacdo do cheque especial em um banco, a entrada de uma pessoa num
plano de saude ou a concessédo de um cartdo de crédito a um cliente de um hipermer-
cado, sdo chamados dglication scoring e tem como principal objetivo estimar a
probabilidade de um individuo se tornar inadimplente apds a obten¢éo do crédito em
um determinado tempo, até hoje ja foram desenvolvidas vérias técnicas para a cons-
trucao desse tipo de modelo. A mais utilizada é a regressao logistica, no entanto, ou-
tras metodologias ja foram estudadas, tais como: analise discriminante (HAND et al.,
1998), regressao linear (ORGLER, 1970), modelos probito (GRABLOWSKY; TAL-
LEY, 1981), arvores de decisdo (ARMINGER et al., 1997), programa¢do matematica
(HAND, 1981), sistemas especialistas (SHOWERS; CHARKRIN, 1981), redes neu-
rais (WEST, 2000), vizinho mais proximo (HENLEY; HAND, 1997), entres outras.
Thomas (2000) concluiu que em relagao a discriminacao entre bons e maus clientes,
ndo ha diferencas significativas entre as técnicas utilizadas. Rosa (2000) e Thomas et
al. (2002) descrevem as etapas para o desenvolvimento de um modsgdplidation
scoring onde se estima a probabilidade do cliente se tornar mau e, a partir do valor
ajustado, pode-se classifica-lo como bom ou mau cliente. Neste método sao utilizadas
covariaveis inerentes ao individuo, como por exemplo, sexo, idade, renda, entre outras.

Modelos que estimam a probabilidade de um cliente que ja possui um determinado
produto da instituicao ter problema de crédito em um certo tempo sdo conhecidos por
behavioural scoring Estes por sua vez tem uma grande vantagem sobre os modelos
deapplication scoringpois, possuem um maior numero de variaveis disponiveis para
0 ajuste, ou seja, além das variaveis disponiveis no momento da concessao, podemos
utilizar varidveis comportamentais com relagéo ao produto analisado, por exemplo, o
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tempo de utilizagao, a intensidade da utilizacéo, etc.

Nos ultimos anos, as instituicdes tém procurado mudar o foco dos produtos para
os clientes. Com essa mudanca podem ser adotadas estratégias integradas para gru-
pos de clientes com 0s mesmos produtos. Isso pode evitar ainda que em um banco
dois produtos de crédito sejam oferecidos a um mesmo cliente de modo concorrente, 0
gue pode fazer com que o cliente tenha uma ma impresséao da instituicdo. O gerencia-
mento do risco de crédito baseado no foco do cliente também traz inGmeras vantagens,
como por exemplo, a prevencéo de concessédo de um novo produto ou o aumento de
limite j& existente, para clientes com atrasdoetavioural scorele alto risco em um
outro produto. Com esse crescimento do foco no cliente, surgiu a preocupacédo em
consolidar o risco de crédito do cliente em cada um dos produtos (dados pelos mode-
los debehavioural scorinjem uma unica medida, essa modelagem é conhecida por
customer scoring Nesse modelo o objetivo é ordenar os clientes quanto a probabil-
idade de ter problema de crédito, em pelo menos um produto, dentro de um tempo
pré-determinado. A grande vantagem dessa ferramenta € permitir uma visao geral do
risco do cliente, facilitando assim a criacao de politicas de crédito mais adequadas para
a instituicdo. Por exemplo, um banco que possua trés modelm=haeioural scoring
de produto, pode ter grande dificuldade para criar estratégias de gerenciamento de risco
de crédito para cada um dos possiveis resultados do vetor de escores do cliente, com
0 customer scoringssa tarefa é simplificada, pois substitui um vetor de trés posicdes
por uma Unica medida.

Entretanto, reportamos que o desenvolvimento decustomer scoringnao sig-
nifica que os modelos deehavioural scoringornam-se obsoletos, pois estes podem
indicar se 0 comportamento em algum produto em particular é o responséavel pelo alto
risco de crédito do cliente dado pelo modelocdstomer scoringalém disso podem
complementar o modelo do cliente na criacéo de politica de crédito da instituicao.

Apesar de sua importancia, a falta de literatura é presente no desenvolvimento de
modeloscustomer scoring Uma possivel explicacdo esta no fato de que uma insti-
tuicdo que desenvolve um eficiente modelocdstomer scoringem geral, ndo tem
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interesse em divulga-lo para evitar que os concorrentes o utilizem e se beneficiem de
seu bom desempenho.

Além dos modelos apresentados, existem outros que podem ser utilizados no seg-
mento bancéario como profit scoring(OLIVER, 1993), onde o objetivo é ordenar os
clientes quanto a probabilidade de dar lucro a instituicdo (ou ao valor desse lucro), esse
modelo se desenvolvido corretamente, traz ganhos extraordinarios no gerenciamento
do risco de crédito, porém a sua construcao é mais dificil do que se imagina em princi-
pio e varios avancos ainda sdo necessarios para que se consiga um modelo adequado.
Os modelos de analise de sobrevivéncia também tém sido discutidos na area de crédito,
eles estudam o tempo necessario para que o cliente se torne um problema para a institu-
icao, estes modelos estao diretamente ligadpsad scoring(THOMAS et al., 2001),
ja que o tempo até o cliente se tornar inadimplente esta diretamente associado ao lucro
gue ele dara a instituicdo. Além desses modelos, vém sendo construidos modelos para
estimar a probabilidade do cliente pagar um empréstimo que ja esta em atiaso (
lection scoring, fraudar a instituicaoffaud scoring(HENLEY, 1995), comprar um
produto apds uma campanha de marketprogensity scoringf TSAI; YEH, 1999) e
cancelar a conta ou um produtattfition scoring. As metodologias em geral séo as
mesmas utilizadas tradicionalmente nos modelcsdicatione behavioural scoring
tipicos.

Neste trabalho nos focaremos na modelagerouséomer scoringThomas et al.
(2001) apenas apresentam o objetivo desses modelos, enquanto que McNab e Wynn
(2000) discutem rapidamente o conceito, as componentes utilizadas no desenvolvi-
mento, as vantagens e aplicacfes desses modelos. Ja Groom e Gill (1998) discutem
diversos aspectos importantes que devem ser observados no desenvolvimento de um
modelo decustomer scoring
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1.2 Motivacao deste trabalho

Na maioria dos modelos do tipostomer scoringtilizados, os escores dos clientes
sao obtidos atraves dos escores dos produtos, isso pode ser feito de varias maneiras,
por exemplo, escolhe-se como escore de cliente o valor do escore do produto de maior
risco, ou o valor do escore do produto que for adquirido hd mais tempo, a decisédo de
gual método utilizar na escolha é propria de cada instituicao, neste trabalho optamos
por utilizar o escore do produto de maior risco. Porém o objetivo nesse tipo de mo-
delagem € o0 mesmo que os anteriormente citados, estimar a probabilidade do cliente
tornar-se mau ou bom pagador ap6s um tempo pré-fixado, e essa decisao de ser bom
ou mau pagador é baseado no escore do cliente, sendo que os escores dos produtos
dependem do comportamento da utilizagdo dos mesmos durante um tempo pré-fixado,
além de outras variaveis inerentes ao cliente.

Neste trabalho sugerimos uma proposta para modelagem alternativa em que obte-
mMos conjuntamente os escores dos produtos e 0 escore do cliente. Para essa proposta
utilizamos a metodologia de modelos lineares generalizados (MLG) (NELDER; WED-
DERBURN, 1972) no caso especial do modelo logistico linear ou regresséo logistica,
porém como nos MLG’s ndo é levado em consideracéo a correlacdo entre as variaveis
respostas utilizamos uma extensdo para as técnicas de estima¢do dos parametros co-
nhecidos como equacdes de estimacéo generalizadas (EEG)(LIANG; ZEGER, 1986).
Essa técnica permite a estimacdo de modelos com dependéncia entre as respostas,
guando as variaveis dependentes pertencem a familia exponencial.

No Capitulo 2 apresentamos o embasamento tedrico que envolve a metodologia
proposta neste trabalho, como modelos lineares generalizados, regressao logistica,
funcdes de estimacao e equacoes de estimacao generalizadas.

No Capitulo 3 temos um estudo de simulacdo do modelo, com a finalidade de
verificar a eficacia na predicéo dos escores.

Concluimos esse trabalho no capitulo 4 com dois exemplos de aplicacdo do mo-
delo comparando os resultados obtidos com 0s modelos usuais de regressao logistica.
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2 Metodologia

Neste capitulo expomos as técnicas utilizadas. Na secdo 2.1 sdo apresentados
0s Modelos Lineares Generalizados e a Regresséao Logistica Binomial. Na secao 2.2
temos as Funcdes de Estimacao e as Equacdes de Estimacéo Generalizadas. O capitulo
é finalizado com a secéo 2.3 onde séo apresentados alguns comentarios finais.

2.1 Regressao Logistica

A Regresséo Logistica (HOSMER; LEMESHOW, 1989) € uma técnica estatis-
tica utilizada para estudar a relacdo entre uma variavel categorizada de interesse, e
um conjunto de outras variaveis disponiveis no estudo, podendo essas variaveis serem
discretas, continuas, etc. Esse modelo é um caso particular dos modelos lineares ge-
neralizados (MCCULLAGH; NELDER, 1989).

2.1.1 Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados (MLGs), também denominados modelos ex-
ponenciais lineares, foram desenvolvidos por Nelder e Wedderburn (1972). Esta classe
de modelos é baseada na familia exponencial uniparamétrica, que possui propriedades
interessantes para estimacao, testes de hipotese e outros problemas de inferéncia. O
MLG é definido por uma distribuicdo de probabilidade, membro da familia exponen-
cial de distribuicbes, para a varidvel resposta, um conjunto de variaveis independentes
descrevendo a estrutura linear do modelo e uma funcao de ligacdo entre a média da
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variavel resposta e a estrutura linear. Varias distribuicdes de probabilidade impor-
tantes (discretas e continuas) como normal, gama, Poisson, binomial, normal inversa
(ou Gaussiana inversa) etc. sdo membros da familia exponencial. Neste trabalho nos
focaremos na distribuicdo binomial pois equivale a regresséao logistica. Uma impor-
tante caracteristica dos MLGs é a suposicao de independéncia, ou pelo menos de nao-
correlacao, entre as observacdes. Porém neste trabalho apresetaremos uma técnica que
elimina essa suposi¢ao extendendo assim os MLGs. De uma forma geral, a estrutura
de um MLG é formada por trés partes:

1. Umacomponente aleatérjimnde temos um vetor de observacgpes(ys, ..., yn) "
referente as realizaces das variaveis aleatriagY, ..., Yy) ', independentes,
com médiagt = (ug,...,Un) ', essa parte de um MLG supde que cada uma das
componentes d¢ seguem a mesma distribui¢cdo da familia exponencial definida
por

fv(y;9,¢)=exp{wg(—§)(m

ondea(.),b(.) ec(.) séo fungdes conhecidajs;> 0 € denominadparametro de

+c<y,¢>} 2.1)

dispersace 6 € denominad@arametro candnicgue caracteriza a distribuicéo

em (2.1), sep é conhecido, a equacédo (2.1) representa a familia exponencial
uniparamétrica indexada pér. Através de um trabalho algébrico utilizando a
funcao de verossimilhanca conseguimos encontrar alguns resultados importantes

E(Y) = p=b(0) (2.2)
Var(Y) = a(¢)b’(0). (2.3)

Da equacao (2.2) podemos obter, univocamente, o parametro cafddnico

2. Umacomponente sistematicamposta pela estrutura linear de um modelo de
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regressao
n=XB,

onden = (N1,...,Mn) ", B = (B1,...,Bn) € X é uma matrizn x p (p < n) co-
nhecida e com postp. A fungéo linearn dos parametros desconhecigb®
chamada dereditor linear.

3. Uma fung¢@o monotdnica diferencidgl), que expressa a médiado vetory
em funcgéo dey,
.ui = g_l(ni)7 I = 13"'7n

denominad&uncao de ligagcdoAlgumas distribuicdes especiais tém uma fungéo
de ligagdo especial que esta associada ao preditor lineastas ligacdes séo
chamadas candnicas e ocorrem quafde n, ondef é o parametro candénico
definido em (2.1).

A matriz X é definida a partir de variaveis explicativas que podem ser continuas,
gualitativas (ou fatores) e combinacdes destes (intera¢cdes) (MCCULLAGH; NELDER,
1989, cap. 3). Para estimar os paramefi'ssexistem diversas técnicas, tais como: es-
timacéo - M, Bayesiano, qui-quadrado minimo e o método de maxima verossimilhanca
(MV), este ultimo é o mais utilizado nos programas computacionais. O algoritmo de
estimacgéao por MV foi desenvolvido por Nelder e Wedderburn (1972) e baseia-se em
um método semelhante ao de Newton-Raphson, conhecido ®tatomlo Escore de
Fisher.

2.1.2 Modelo Logistico Linear

O modelo logistico linear, também conhecido como modelo de regresséo logis-
tica, € um membro da classe dos MLGs servindo de alternativa para analisar respostas
binarias através de um conjunto de variaveis explicativas. A relacdo entre a probabi-
lidade de sucesso e 0 conjunto de variaveis explicativas € dada através da funcéo de
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ligacao logistica,
: T

também chamada de logito. Tal relacionamento € sigmoidal, uma vez que a relagédo

entre o logifz) e a matriz modelo é linear.

Suponha que temas observagdes de Bernoulli sob a formam;,i = 1,...,n,
de modo que IEY;) = mm;, ondew; é a probabilidade de sucesso correspondente a
i—ésima observacdo. Assim,modelo de regressao logisticalacionasr; com um
conjunto dep variaveis explicativasiq, X2, . . ., Xip, associado &—esima observagao,
sendo expresso por

. T
logit(7;) = log (—1 Iar-) = Bo+ BrXi1+ ... + BpXip- (2.4)
M
Podemos escrever (2.4) como

_exp(Bo+ BiXir+ - .. + BpXip)
~ 1-+exp(Bo+ PrXiz+ - ..+ BpXip)

(2.5)

ou, denotando-sgi = y Bjxij, de forma mais simples por

el
C14en’

e

Desde qusj; seja uma observagao proveniente de uma distribuicdo binomial com
e'li

médiamw;, o valor esperado dg é IE(Y,) = m <m> As equacles (2.4) e (2.5)

definem a componente sistematica do modelo de regressao logistica.

Ajuste do modelo

Para ajustarmos o0 modelo logistico linear é necessario, primeiramente, estimar os
p+ 1 parametrogo, B1,. .., Bp. Estes parametros séo estimados atraveés do metodo de



2.1 Regressao Logistica 18

maxima verossimilhanca. Neste caso, a funcéo de verossimilhanca é dada por

A funcdo de verossimilhanca pode ser considerada funcdo dos paraistros
pois esta funcdo depende das probabilidades de sucesso desconhe@daguais
dependem dog’s através da expresséo (2.5). O problema agora € obter os valores
Bo,ﬁl,...,ﬁp que maximizani(fB) ou, equivalentementé(f3) = logL(f), expresso
por

(p) = _i {'09 (?) +Vilog(mi) + (m — i) log(1— ﬂi)}

n

m .

= Z {Iog ( ) +Yimi+ (m —yi)log(1+e”')} , (2.6)
= Vi

onden; = ZJP:OﬁJ'Xij e X =1 paratodd = 1,...,n. Para tanto, € necessario calcu-

larmos a derivada do logaritmo da funcéo de verossimilhanca em relacgo+abs

parametros desconhecid®sdada por

H(P) & . N -l
——— = yiXij— Y mx;el(1+em)~5 j=0,1,.
0B, — &Y 2™

o}
Assim, igualando estas derivadas a zero obtemos um conjurge-deequacoes
ndo-lineares. As estimativgy correspondem a solugéo deste sistema e podem ser

obtidas através do algoritmo do método escore de Fisher.

Bondade de ajuste

Existem diversas estatisticas que medem a discrepancia entre as propor¢cdes obser-
vadasy;/m; e as proporgdes ajustadas O desvio(D) é uma estatistica de bondade
de ajuste muito utilizada na literatura e baseia-se nas fungdes de log-verossimilhanga
maximizada sob o modelo de investigaggce sob o modelo saturad@, sendo ex-
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presa por

A partir desta expressao a log-verossimilhangca maximizada para o modelo em
investigacao € dada por
n

lp= ; {'09 (?) +Yyilog(7) + (m —Yi)|09(1—fti)} :

No modelo saturado as probabilidades ajustadas séo idénticas as proporcdes ob-
servadagt; = y;/m. Assim a log-verossimilhanca maximizada sob o modelo saturado
€ dada por

n

Ep = Z {Iog (m> +vyilog(m) + (m —vi)log(1— fri)] )
i= Yi
Logo, o desvio (D) reduz-se a

D=2é [Yi log (%) +(m —yi)log(i:z:)} -

Neste trabalho néo utilizaremos o desvio (D) para a analisar a bondade de ajuste,

mas sim uma validacgédo através de matrizes de confundimento, que sera mais detalhada

no capitulo posterior.

2.2 Equacoes de estimacéo generalizada

Apresentaremos agora as equacoes de estimacéo generalizadas (LIANG; ZEGER,
1986), que extendem os modelos lineares generalizados levando em consideracdo a
correlacao existente entre as observacoes, essas equacodes utilizam a teoria de funcdes
de estimac&o (ARTES, 1997)(JBRGENSEN; LABOURIAU, 1994).
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2.2.1 Funcdes de estimacao

Uma funcéo de estimacdo € uma funcdo dos dgdesdos parametros de in-
teressef. Um ponto importante no estudo dessas funcdes é o estabelecimento de
condi¢cBes que garantam que os estimadores dos parametros envolvidos possuam boas
propriedades. Em geral, desejamos que os estimadores sejam consistentes e tenham
distribuicao assintética conhecida.

Seja ((,.A,P) um espaco de probabilidade, coire 0 eP = {IPg: 0 € © C OP},
para algump € N (p & um valor fixado referente a dimensao do espago parameétrico
©). Por definicdo, uma funcaw : X x © — 0P, é uma fungéo de estimagao se para
cadad € ©, y(.;0) = (ya,...,y¥p) | € uma variavel aleatdria.

Assumindo a existéncia de uma amostrandeetores aleatorios independentes
yi = (Yi1,---»Yit) ', i = 1,...,n, e que a cada vetor esteja associada uma funcdo de
estimacgaay;, estendemos o conceito de funcéo de estimagéo para a amostra por

Wn(y; 0) = ivn(yi: 6),

com dimensadgp x 1), sendoy = (y{,...,ys )" umvetor(N x 1), N = nt.

Denotandd¥y(y; 0) por W, (6), apresentamos algumas propriedades das fungdes
de estimacgéo:

1. As funcges de estimac8,(0) e ®,(6) sdofuncdes de estimagdo equivalentes
se
Wn(6) =C(6)Pn(6),

sendaC(0) uma matriz quadrada néo singular e ndo estocastica, i$g(8) e
®,(6) tem as mesmas raizes;

2. Afuncgéo de estimacad#,(6) é umafuncéo de estimagéo néo viciada

|E9(Lpn(9>) =0.
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Setodas as fung¢des de estimaggo =1, ..., n, sdo nao viciadas, entdo a fungéo
de estimaca&’,, baseada na amostra de tamanti@ambém serd néo viciada,

3. A matriz de variabilidadele uma funcao de estimacao nao viciada € dada por
V() = Eg(Wn(6)Wy (6)),

e amatriz de sensibilidadde uma fungéo de estimag&o néo viciada é dada por

)

Sy(0) = |E6(W

Lpn(9>)7
e ambas tém dimensdp x p).

4. Uma fung&o de estimacgo= (y1,...,yp) ' : X x © — OP é dita umdung&o de
estimacao regulaguando as seguintes condi¢des sdo satisfeitas paré to@®
epara,j=1,...,p:

i. IEq(Wn(0)) =0, isto é, a fungéo é ndo viciada;

ii. a derivada parcial def(y,0) com respeito @ existe quase certamente para
todoy € X;

iii. é possivel permutar o sinal de integracéo e diferenciacéo da seguinte forma:

J . R _ |
a_ei/x‘l/(y,e)dpe—/xa—ei[l//(y,f))]leg,
iv. IEg(wi(0)yj(8)) €D e Vy(8) é positiva definida;

V. Eg (a%tm(e)a%kwj(e)) c0,coml,k=1,...,pe S,(6) é ndo singular.

SejaWy(0) uma funcdo de estimacgéo regular, definimosatriz de informagéo
de Godambele 6 associada &, por

Jy =Sw(6) Vi1 (6)Sw(6),

com dimensadp x p).
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A matriz de informacgdo de Godambe(0) é igual a matriz de informacéo de
Fisher se e somente 94,(0) é equivalente a funcdo escore. Por exempldVs®)
€ a funcado escore e, portanto satisfaz as condigbes para ser uma funcdo de estimacao
regular, entdo §(6) = —Vy(0), fazendo com que sua matriz de informagéo de Go-
dambe coincida com a matriz de informacéo de Fisher. De maneira geral, para todas
as funcbes de estimacao regulares que ndo sejam necessariamente funcdes escores, a
informacéo de Godambe desempenha o papel da informacé&o de Fisher.

Um conceito importante a ser destacado € o de otimalidade de uma funcao de
estimacéao regular (GODAMBE, 1960). No caso@lser unidimensional, podemos
definir uma funcdo de estimacao 6tima como aquela cujas raizes possuem variancia
assintética minima. Esse conceito pode ser estendido para o caso multidimensional
por meio da introducdo de alguma ordenacédo das matrizes de covariancia assintéticas
(CHANDRASEKAR; KALE, 1984).

SejamQ;(6) matrizes nédo estocasticas de postos complatps-@ji(y;; 6) vetores
com meédia zero mutuamente independenites,1,...,n. A classe daguncdes de
estimacdao aditivageradas pou; € definida por

L(u) = {wne ed:Who = _iQi(Q)Ui(Yi;O)},

sendo qué] contém todas as funcdes regulare®ddeu = (uj,...,ul)".

Pode-se mostrar que nessa cla&se), afuncéo de estimacéo étim@adada por
(CROWDER, 1987)

wi(6) = 3 QI E0) @)

em que

.
Q'(0) =IEq (%) Covyt(w).

E importante ressaltar que se considerar@@) W (0), sendoC(6) uma matriz
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nao singular, essa nova funcao de estimacao também sera 6tima.

Para estabelecer condices para a normalidade assintética de estimadores obtidos a
partir de funcdes de estimacao regulares, em (ARTES, 1997) é enunciado um teorema
com sua prova e comentarios.

2.2.2 EquacgoOes de estimacdo generalizadas

Na teoria, para o0 ajuste de modelos nas quais ha dependéncia entre as obser-
vacoes, uma opcao a ser utilizada é a analise de quasi-verossimilhanca multivari-
ada, no entanto, na pratica, ela € uma teoria de dificil utilizagdo por varios motivos.
Esses pro-blemas praticos foram resolvidos com o desenvolvimento das equacdes de
estimacdo generalizadas (EEG) por Liang e Zeger (1986). Elas permitem o ajuste
de modelos para as situacfes nas quais mais de uma observacao é tomada em uma
mesma unidade amostral, gerando assim uma dependéncia entre elas. Observacdes de
unidades amostrais diferentes séo supostas independentes e a distribuicdo marginal da
resposta pertence a familia exponencial.

Sejat; o numero de observagdes obtidas para o individDefinay; = (Vi1, Yi2, - - -,
yi,) ', i =1,2,...,n vetores independentes de variaveis aleatorias e assumg; que
pertence a familia exponencial. Seja ainga= (Xij]_,Xijz,...,Xijp)T vetor de va-
riaveis preditoras para a observagada unidade amostrale xj = (X1, Xi2, - - - ,xiti)T.
Admita também que Iij) = wij, Var(yij) = ¢ "1v(wij) e Corfy;) = I'(u), defina
wi = (U1, M, - - -, 1i;) T € v(.) € uma fungdo positiva. Para facilitar a notagdo, sera
assumido, sem perda de generalidade tgud, i =1,2,...,n.

Para a modelagem gg; serédo utilizadas as mesmas convengoes usadas nos MLGs,
isto é,
o(uij) =% B = mij,
ondeg(.) € a funcdo de ligagéo[® € o vetor de parAmetros.

Afuncéo de estimag&o 6tima pgi@mXL (y; — i) € dada poW;(B) =51 v (B),
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na qual

¥ (B) =D Wi tu = X Hiw; tu, (2.8)

com
W; = Cov(u;) = ¢~ 2AY2T (upAY2,
A = diag{v(ti1, ..., v(ui))},
Ui=Yyi—Hli€
Hi = diag{%#i)}, h=g=™

Embora a fungdo (2.8) seja Otima entre as lineares geradag paqr;, ela tem
pouca utilidade pratica. A matriz(u;) é a verdadeira matriz de correlacéoygdgue,
em geral € desconhecida. A solucéo, para esse problema, encontrada por Liang e
Zeger (1986) foi substitulr (uj) pela matriZR(«) denominada matriz de correlacdo de
trabalho, sendo que é um vetor de dimens&xue caracteriza completameiR@x).
Admita, por exemplo, um caso em que- 3 e no qual supde-se que as correlagdes

entre as variaveis sejam iguais. Tem-se entéo

1 o o
R((X) =101 1 o e o= [061].

(04} (041 1
Caso seja admitido correlacOes diferentes entre as variaveis, tem-se

1 o (07)
Ra)=|o 1 o3| e a=[ay,a, a3’
(07) a3 1

O termo correlacé@o de trabalho vem do fatoR{e:) ndo precisar, necessariamente,
ter a mesma estrutura de correlacad gdbastanto ter apenas as propriedades de uma
matriz de correlacdo. O vetoré tratado como um vetor de parametros de perturbacao.
Liang e Zeger (1986) sugeriram uma alteracéo ¥jn obtendo assim a fungéo de
estimacéao
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YR(B) - 3 D 8 2.9)

172
I

em qued) = §—AY?R(@)AM? e naqualh = ¢(B) ed = &(B, § (B)) sdo estimadores
de ¢ e a, respectivamente, que dependem apengss dessa forma, note quES(B)
é funcéo apenas g O Teorema a seguir traz as condigdes sob as quais a rdlf de

€ um estimador consistente e assintéticamente normal de

Teorema 2.1.Sejaﬁn araiz de (2.9), sob condi¢des gerais de regularidade, kﬁ;m
B| = Op(1) e assumindo que

a. &(B,¢~1) é um estimador/n—consistente de dadosf e ¢ ~*;

b. $~1(B) é um estimadot/n—consistente d¢ —* dadop;

2889 D)| < H(y,B), na qual Hy, B) & uma fungéo (1) de e dos dados;

C. S5

entdof, € um estimador consistente Aes

nY2(Bn— B) > Ne(0,35Y),

guando n— oo, sendo que

- . JInc
Jo = lim 2=,
n—oo N

sendal,g a matriz de informag&o de Godambe fll@ssociada 8PS () e dada por

{3} 8} )

sendo qués = —D;' Q7D eV; = D, Q- 1Cov(ui)Q:1D;.
| | | | |

A prova do Teorema (2.1) esta em Liang e Zeger (1986). Note que o teorema néo
exige queR(a) seja a verdadeira matriz de correlagdoydeQuando a estrutura de
correlacdo definida pela matriz de correlagdo de trabalho coincide com a verdadeira
estrutura, os estimadores fAléerdo um aumento de eficiéncia (LIANG et al., 1992).
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Um estimador consistente pa}?r?el € dado por

n -1 n
in‘éz{ 3} { b O Lo Ot }{Zf‘} , (2.10)

sendo que todas as quantidades sdo avaliadas no fonkle é conhecido como

U>

estimador sanduiche.

Estimag&o dos parametros

O processo iterativo para calculé@ combina o método escore de Fisher para
estimarff com o método dos momentos para estimar$. Logo, expandindo a EEG
dada na equacéo (2.9) em torno de um valor iniﬁ@ , 0 processo iterativo para
estimarf é dado por

R R p -1 R

B = B - {Ep | reei| Rl -

N ~1 (m)
[A)-Tfl-flf)i

I; | |

ATA N
B0 -] p . 1Y)
sendom=0,1,2,... o numero de iteracdes. O indioeno lado direito das equacdes

acima indica que as matrizes e 0s vetores sdo atualizados pelas estimaflyas ele
¢ dam—ésima iteracao.

Liang e Zeger (1986) utilizam o método dos momentos para estimar os parametros
de correlacaa e o pardmetro de escapa e os escrevem em fungéo dos residuos de

Peason que é definido como
_ Yij — Mij

(MJ)
Note que IEri;) = 0 e Varrij) = ¢ 1. O estimador do residuo de Pearson para a
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observacag;; é dado por
7 Yij — Hij

= -
v/ V(1)
Assim, se o quarto momento gig for finito, pode-se provar que

n t 2
qg—lz z ]
i;jzl nt—p

é um estimada/n—consistente de ! dadof. Observe que ! é um estimador da

variancia dejj que € igual a 1.

O procedimento da EEG para estingpermite que a estrutura de correlagéo entre
as observacdes da mesma unidade experimental seja especificada de diferentes formas.
Vemos algumas delas a seguir:

1. A matriz de correlagéo padréo uniforme assume que(fom ) = o, Vj # 1| e
1< j,1 <t. Entédo a estimativa de € dada por

&=q$i_ijt;mﬂ./(%nt(t—l)—p).

2. A matriz de correlagao-idependente especifica que Qi Yi(j11)) = @j, ] =
1,2,...,t —1. Um estimador natural dej € dado por

n

G- O S
“=ns pi;r”r'(wl)'

3. A matriz de correlacdo autoregressiva de primeira ordem, especifica que
Corr(yij,yi) = all=!l, 1< j,I <t. Paray;j com distribuigdo Normal, Ij; ;) =
ali=!l. Entdo,0 pode ser estimado pelo coeficiente angular da regresséo em que
a variavel dependente € Igg ;) e a independente € lop—1|.

4. Quando a matriz de correlacdo é a nao estruturada, o elemento (i,j) da matriz
R(a) € dado poRjj =1 sei = j eRjj = «jj sei # j, Rj = Rji e a mesma pode
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ser estimada por
F’\Q(OC) — Zinzl fi I’;IT7
n—p

na qualf = (fi,...,fi) .

Etapas para a estimacao dos parametro, o e ¢

1. EstimarB assumindo independencia, isto &, utilizar como valor inicial a estima-
tiva encontrada através de um MLG ordinério;

N

. Estimarri;, Vi, j, dadoB;

w

. Estimar¢g dadorij, Vi, j;

I

. Definir uma estrutura de correlago a ser utilizada e esi(war dadas estima-
tivas encontradas nos passos anteriores;

ol

. Reestimap utilizando as estimativas dos passos anteriores;

(o2}

. Repetir os passos 2-5 até que haja convergéncia.

Andlises de diagndstico

Andlises de diagnéstico em EGG séo feitas a partir de generalizacfes de técnicas
usualmente utilizadas em modelos lineares generalizados. Venezuela (2003) e Hardin
e Hilbe (2003) descrevem algumas dessas técnicas.

2.3 Comentarios finais

Neste Capitulo apresentamos as técnicas estatisticas a serem utilizadas para a mo-
delagem de dados financeiros, no Capitulo 3 apresentaremos o tipo de conjunto de
dados utilizados para esse tipo de metodologia, além disso aplicaremos a metodolo-
gia proposta em dados artificiais, além de uma comparagdo com o método usual de
regressao logistica.
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3 Estudo de simulacao

Neste capitulo apresentaremos um estudo de simulagédo do modelo apresentado no
Capitulo 2, de maneira que possa ser verificado a eficacia da metodologia proposta.

3.1 Geracao de Binomiais correlacionadas

Para o estudo de simulacdo é necessario antes conhecer o procedimento para gerar
distribuicdes binomiais correlacionadas, para isso utilizamos o algoritmo descrito por
Park et al. (1996), esse artigo fornece um modo simples de gerar vetores aleatorios com
distribuicao bernoulli de dimensé&o arbitraria e ndo negativamente correlacionados. A
partir das distribuicdes de bernoulli correlacionadas é facil encontrar distribuicdes bi-
nomiais correlacionadas devido ao seguinte resultado.

Resultado 3.1.Seja %, Xz, ..., X, uma amostra aleatoria com () = ux e Var(X) =
oxx, € ¥i,Y2,...,Y, outra amostra aleatdria com ;) = uy e Van;) = oyy, além
disso

Oxy Sei=j,

0 C.C.

CouX,Y)) = {

Corr(X;,Yj) = {pr sel=],
0 c.C.

O;
temos quexy = ﬁm
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AgorasejaU=31 X eV=y]_,Y, comisso temos

Cov U,V
Corr(U,V) = oMy, V) =

VVar(U),/(Var(V))
Cov(3iLs %, Y1_1Y))

Var(yil, Xi), /Var(3 i Yj)
3it1 3] CouX,Y))

VainVar(X), /3, Var(Y;)

n
2i=10xy

V/2it10xx4 /2 ]=1OvY

NOxy

4/NOXx4/NOYY B

n ny

Ny/OxX X~/ OYY

= pPxy

Uma distribuicdo binomial com probabilidage tamanham pode ser escrita como
uma soma da bernoulli's independentes e identicamente distribuidas com probabili-
dadep, desse modo através do resultado 3.1 podemos mostrar que a correlacao entre
distribui¢cdes binomiais é igual a correlacédo das distribuic6es de bernoulli.

3.1.1 Geracéao de variaveis binarias correlacionadas

A idéia principal do algoritmo Park et al. (1996) consiste na propriedade de que
qgualquer variavel aleatéria com distribuicdo de Poisson pode ser expressa como uma
convolucdo de outras variaveis aleatérias independentes, cada uma com distribuicdo
de Poisson, assim as variaveis binarias sdo geradas com as correlacdes desejadas por
compartilharem variaveis independentes com distribuicdo de Poisson.

Inicialmente vamos considerar o caso de 2 variaveis correlacionadas, du-s2ja,
depois generalizamos para mais variaveis.
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SejaX;(1) comi = 1,2, 3 variaveis aleatérias mutuamente independentes com dis-
tribuicdo de Poisson com média> 0 e sejanlJ; e U, variaveis aleatoérias definidas
por

Ur = Xi(A1—2A12) +X3(A12) (3.1)

U = Xo(A2—A12) +X3(A12), (3.2)

sendols, A» e A1 constantes ndo negativas. Como as varid¥sisao independentes,
entdoU; e U, tém distribuicdo de Poisson com médiase Ay, respectivamente, e
séo ndo negativamente correlacionadas por causa do termo em o&ytlu). As
variaveis binarias sao definidas por

Z1 = 1 (Us) (3-3)

Z, = 1(U2), (3.4)

sendo ¥, a funcao indicadora tal que

1 se yeA
JIA(Y):{

0 c.c.

As constanted, A; e 112 séo escolhidas de modo qugZg) = my, IE(Z;) = mp €
Corr(Z1,22) = a2 > 0. Logo,Aj = —In(mj), paraj = 1,2, pois

E(Z;) = P(Uj = 0) = IP(X; = 0,X3 = 0) = IP(X; = 0)IP(Xg = 0) = e /.

Por outro lado, temos que

Var(Z;) = mj(1-=j),
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IE(Z12Z5) = IP(U1 = 0,Up = 0) = IP(X1 = 0, Xp = 0, Xg = 0) "™ 71, 6’12

e
COV(Zl,Zz) = 7'[17'[26112 — M7y = 7r17r2(e/112 — l).
Com isso, o coeficiente de correlagéo e@ye Z, é
mymo(et2 — 1)
012 = .
Vm(l—m)y/m(l-m)
Portanto, devemos escolher
1
1- 1-— 2
Moo= In{1+ 12 F 7[1)( TCZ)} } . (3.5)
T T2

O Caso em qué;, = 0 corresponde a independéncia edye Z».

O algoritmo é dado da seguinte maneira:
1. Dadosm, m € ajp, calculed; = —In(m), A2 = —In(m) e A2 conforme a

expressao (3.5).
2. Gere, independentemente, as variaveis de Polsde médig A1 — 112), Xo de
média(A; — A12) e X3 de médialy».
3. CalculeU; eU, conforme as equacdes (3.1-3.2) e defina
1 ,se U;=0 _
Zj = , paraj =1,2.
0 ,c.c.
Caso geral

Para o caso geral em que temos mais de 2 variaveis correlaciohady {emos
as variaveis aleatorid$; , Uy, ... ,U; com distribuicdo de Poisson, como somas parciais
das variaveis aleatérias independentgda ), X2(72), - - ., Xm(vm), com distribuicdo de
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Poisson, para alguminteiro ndo negativo @, 12, . . ., ¥m Sendo nimeros reais. Alguns
X’s podem aparecer simultaneamente em vasiss

O valor esperado e a estrutura de correlagao das variaveis bifigrai (g, (U1),
Z; = U0y (U2), ..., Z = Uy (Ur) séo obtidos controlando o padréo de somas parciais
dosX’s em dadaJ e os valores deq, 12, . . ., Ym-

Através do algoritmo a seguir descrevemos como ahiex, 12, . .., ¥m € 0 padrao
de somas parciais dadog¥) = 7; e CoM(Z;, Zj) = aij, Vi # j, 1 <i,j <t. Os passos
do algoritmo para gerar mais de duas variaveis aleatorias binarias correlacionadas séo:

1. Fack=0epara<jel<i,j<t, calcule
1
1-m)(1—m)]>2
o =infvg |20 e

Observar qudij = Aji.

2. Fagek =k+1. Determin€ly = {Ajj : 4jj > 0,i < je 1<i,j<t}.
Facan = Ars = min{A;j : Ajj € Ty}, isto &,% € menor elemento do conjunto
Tk. SeAdyr = 0 ouigs= 0, entdo pare porque o algoritmo falhou, caso contrério,
escolha um conjunto de indic§sda seguinte maneira:
Sejas = {r,s} e para = 1,...,t, faca

S-K_ S;(_lLJi , sedij >0Vvje -1
S , CAaso CoNtrario.

ComissoS = S.

3. Substituadij,i, j € S, por Aij — %. Se tododjj = 0, entéo va para o proximo
passo, caso contrario, volte ao passo anterior.
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4. Facan=ke para =1,...,t, obtenha

U =3 XdwTs )
o k=1
Zj = (V).

Exemplo de aplicagéo do algoritmo

Considere o caso que-= 3,7, = 0,9, 7, = 0,8, 73 = 0,7 e as correlacdes entre as

trés variaveis sao:
1,0 01 05

R(&) = 1,0 05/ .
1,0

A Tabela 3.1 nos mostra para cdd& = 1,...,6, uma matriz contendo os valores
deljj, Vi < je1<i,j <3, oparde indice§,s) e o conjuntoS,. Nas matrizes que
contém os valores d&gj, 0s nimeros em negrito e sublinhados sép/ss os nimeros
em negrito correspondem aos pares de indicg$, tais que, j € S;.

Os valores deli; emk = 1 foram calculados por (3.6). Como todosAss séo
maiores do que zero, entdip= {0,105; Q017; Q104; 0223; 0152; Q357}. EmT;,
A12=0,017 é o menor elemento, portanfe—= 0,017,(r,s) = (1,2) e S = {1,2,3}.
Atualizando Ajj = Aijj — y1 para todoi,j € {1,2,3} ei < j. Os numeros resul-
tantes sdo dados eln= 2. O conjuntoT, de numeros positivos € dado por =
{0,088; 0087; 0206; 0135; Q340}. O menor elemento d& é y» = A13 = 0,087.
Agora, (r,s) = (1,3) e, portanto,S; = {1,3}. AtualizandoAij = Aij — 72 para todo
I, € S ei<|. Essesresultados sdo dadoskem3.

O algoritmo continua até que todosAy§'s sejam iguais a zero e, N0 NOSSO exem-
plo, ocorreu enk = 6 definindom = 6. Notemos qué&,; > 0 e Ass> 0 em cada passo
k. Por fim, utilizandoy e S, k=1,...,6, obtemos
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Up = X1(0,017) +X(0,087) ~+X3(0,002),
U, = X1(0,017) +X4(0,135) +X5(0,071),
Us = X1(0,017) +X2(0,087) +X4(0,135) +Xg(0,118).

E, assim, definimos as variaveis binarias por

Zj =1 (U)), =1,2,3.

Tabela 3.1: Valores referentes ao exemplo para gerar variaveis binérias
Valores dej
k i<jel<i,j<3 (9
0,105 0,017 0,104
1 0,223 0,152 (1,2) {1,2,3}
0,357
0,088 0,000 0,087
2 0,206 0,135 (1,3) {1,3}
0,340
0,001 0,000 0,000
3 0,206 0,135 (1,1) {1}
0,253
0,000 0,000 0,000
4 0,206 0,135 (2,3) {2,3}
0,253
0,000 0,000 0,000
5 0,071 0,000 (2,2) {2}
0,118
0,000 0,000 0,000
6 0,000 0,000 (3,3) {3}
0,118

NoO nosso caso para gerar um conjunto de 3 variaveis Binomiais correlacionadas
Y1, Y2 e Y3 de tamanha, probabilidadest;, m,, 73 € matriz de correlacéB (&), basta
repetir o algoritmo acima vezes gerandd;q, Zo, ..., Zn,i = 1,2,3, com probabili-
dadesr, 1y, T3 € matriz de correlagaR (&) e por fim calculaly; = z';:lzi,-.
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3.2 Apresentacao dos dados

O conjunto de dados utilizados neste capitulo e no posterior € composto de uma
amostra de dados artificiais com as mesmas caracteristicas de uma base de dados reais
gue podem existir em varios setores da economia, tais como varejo, bancos, segurado-
ras, operadoras de planos de saude, etc. A amostra foi adequadamente adaptada para
aplicacao da metodologia proposta.

A amostra de estudo engloba um total de 11000 clientes, os quais sao identificados
por uma variavel de identidade (id), cada cliente possue dois produtos de créditos,
produto 1 e produto 2. Um total de 13 variaveis sdo consideradas no estudo, como
vemos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Variaveis do banco de dados em estudo

Variavel Descricao Tipo

id Identificag&o do cliente Discreta positiva

C Relacionada ao cliente Binaria

t Relacionada ao cliente Discreta positiva

Y12 Relacionada ao produto 1 Continua positiva

Y22 Relacionada ao produto 2 Discreta positiva

X11 Relacionada ao produto 1 Binaria

X12 Relacionada ao produto 1 Discreta positiva

X21 Relacionada ao produto 2 Discreta positiva

W1 Relacionada ao produto 1 Discreta positiva

Wo Relacionada ao produto 2 Discreta positiva

e Escore do cliente no produto 1  Discreta variando de 0 a 1000
e Escore do cliente no produto 2 Discreta variando de 0 a 1000
e Escore final do cliente Discreta variando de 0 a 1000

3.3 Construcéo do modelo

Para ilustrar a construcdo do modelo a ser utilizado neste trabalho vamos supor
gue um instituicdo possua dois produtos de crédito, por exemplo: no caso de um banco
o cartdo de crédito e o cheque especial, num comércio de varejo o parcelamento de
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compras e 0 empréstimo pessoal em espécie, numa seguradora as apélices de seguro
veicular e residencial, num operadora de planos de saude os planos médico e odon-
tologico. A cada um desses produtos temos associados 2 variaveis: para o produto 1
temosx; sendo por exemplo tempo de utilizagdo do produte, & variavel resposta

escore do cliente associado a esse produto, de maneira analoga para o produto 2 temos
X2 e &, além dessas variaveis temos 2 variaveis associadas diretamente aoxgliente,

e.. Fazendo um paralelo as variaveis na tabela 3.2 para o produto 1 temos as variaveis
Y12, X11, X12, W1 € €, onde este Ultimo € o escore do cliente associado, e para o produto

2 temos ¥, X21, W2 € &, também este Ultimo sendo o escore do cliente e associado ao
cliente temos as variaveis c, t ¢ eom este sendo o escore final associado ao cliente.

Voltando ao nosso exemplo, supomos agora que exista uma amostciaiges,
entdo as variaveis observaveis para o cligntemi = 1,2,...,n, s&o:
Xi1, X2, Xic, 61,62 € €c. Cada escore de produto, recebe um valor numeérico entre 0 e
1000 associado ao desempenho do cliente no produto depois de um periodo de tempo
pré-estabelecido, sendo 0 o pior caso e 1000 o melhor, e para o escore do cliente é
escolhido o escore de pior desempenho entre os produtos, isto €, se um determinado
cliente tem um escore 575 no produto 1 e 724 no produto 2, o escore final passa a ser
575. Assim temos definida a matriz das variaveis como:

Tabela 3.3: Matriz das covariaveis do exemplo

Cliente Escores Covariaveis
i &1 62 6c | X1 X2 Xc
1 €11 €12 €| X11 X12 X

2 €1 €2 €x | X1 X2 Xoc

n €l €2 ©€nc| Xn1 X2 Xnc

Como o objetivo é a estimacédo simultdnea dos escores, levando em consideracéo a
correlacdo existente, utilizamos a técnica de estimagéo através das EEGs descritas na
Secdo 2.2, porém para se adequar a metodologia das EEGs temos que mudar o formato
da matriz apresentada na tabela 3.3, assim a nova matriz fica da seguinte maneira
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Tabela 3.4: Matriz das covariaveis apos a adequacéao

Cliente | Produto| Escore| Covariaveis | Indicadoras
i j E X1 X X |z 2
1 1 €11 | X11 X2 Xic| 1 0
1 2 €2 | X1 X2 Xic| O 1
1 Cc €c | X1 X2 Xc | O 0
2 1 €1 | X1 X2 X | 1 0
2 2 €2 | X1 X2 X | O 1
2 c €c | X1 X2 X | O 0
n 1 €n1 Xn1 X2 Xnc | 1 0
n 2 €n2 X1 Xn2 Xnc | O 1
n C €hc Xn1 Xn2 Xnc | O 0

Podemos observar na Tabela 3.4 duas novas variaveis:
21 = (211, 2021, Z1c1, 2211, 2221, 2201, - - - s Zn 15 Zn21, Zncl)

2 = (2112, 2122, 2162, 2212, 2222, 2225 - - - » Zn12, Zn22, Znc2)
que sao definidas como

2 1 se o produtg do clientei for igual a 1,
1 = _
: 0 caso contréario,

. 1 se o produtg do clientei for igual a 2,

o= _

: 0 caso contrario,

Elas foram criadas para haver diferenca entre os valores ajustados para as respostas

de cada escore, para cada cliente

Definidos assim os novos dados e adicionando as devidas interagdes entre as va-
ridveis explicativas e as variaveis indicadorag z, utilizando a notacao para GLM
apresentada na Secao 2.1.1, temos a seguinte estrutura do modelo,
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Bo+Xi1P1+ Xi2P2 + Xic Pz + zj1Pa+ zj2Ps +
Xi1ZijaYh +Xi2Zij1Y2 + XicZj1Y3 +

a(uij)

Xi1Zij2Ya+ Xi2Zij2Y5 + XicZij2Ys +
Xi1Xi2Zj1Y7 + Xi1XicZj1Ys + Xi2XicZj1Yo +
Xi1Xi2Zij2Y10 + Xi1XicZj2Y11 + Xi2XicZij2Y12+

+ 4+ 4+ + o+

Xi1Xi2XicZij1Y13+ Xi1Xi2XicZj2Y14 (3.7)

onde
g(uij) = E(ej);
Po € o intercepto do modelo;
%, k=1,...,13 sédo os parametros associados as interagdes do modelo;
Bi,i=1,...,5 sdo os parametros associados as demais variaveis preditoras.
No contexto dos modelos de regresséo logistica, temos geeBin(7j,1000), pois
os escores podem assumir qualquer valor entre 0 e 1000, disso temogejye=E
pij = 1000, entdo a expressao (3.7) torna-se

logit(mj) = Iog(l_"mj) —

= Po+Xi1P1+Xi2B2+ XicBz+zj1Ba+ Zj2Ps +
Xi1Zij1 Y1+ Xi2Zij1Y2 + XicZj1Y3 +
Xi1Zij2Ya+ Xi2Zij2Y5 + XicZj2Ys +
Xi1Xi2Zij1Y7 + Xi1XicZj1¥s + Xi2XicZj1Yo +
Xi1Xi2Zj2Y10 + Xi1XicZj2Y11+ Xi2XicZj2Y12 +

+ 4+ 4+ + o+

Xi1Xi2XicZij1Y13+ Xi1Xi2XicZj2Y14 (3.8)
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3.4 Estudo de simulacdo do modelo

Para fazer um estudo de simulacédo do modelo utilizaremos algumas variaveis dos
dados apresentados na sec¢éo 3.2, 2 covariaveis relacionadas ao proddte W1,
2 relacionadas ao produto 222 e w2, e a covariavet relacionada diretamente ao

cliente, além disso utilizamos também as covariaveis indicadoras dos pratietn?

e uma série de interacdes entre essas variaveis.

Para a realizacdo da modelagem foi utilizado o software estatistico SAS, versao
9.0, no procedimento PROC GENMOD esta implementado a técnica de estimacéo
através das EEGs.

Os coeficientes utilizados na simulagéo sao dados pelos valores apresentados na

tabela 3.5.
Tabela 3.5: Valores dos parametros para a simulacao
Parametro Valor Parametro Valor Parametro Valor
Intercepto  0,27435008 w2*z1 -0,00017057 c*x11*z1  -0,03555592
c 0,15981034 c*z2 -0,10447624 c*y22*z1  0,00042548
x11 -0,03685058 x11*z2 -0,02083361 c*wl*zl  0,00037340
y22 -0,0027112Q y22*z2 -0,00078745 c*w2*z1  -0,00037638
wl 0,00157143| wl*z2 -0,00065712 x11*y22*z1 0,00042887
w2 0,00149954| c*x11 -0,10324706 x11*wl*z1 -0,00029867
z1 0,02278724) c*y22 -0,00079312 c*x11*z2  0,03163265
z2 0,17452864 c*wl -0,00024142 c*y22*z2  0,00046839
c*z1 0,06033653| c*w2 0,00002921| c*wl*z2 0,0000422
x11*z1  -0,0030041Q x11*y22 0,00074642 c*w2*z2  0,00026363
y22*z1 0,00067017, x11*wl -0,00031166 x11*y22*z2 -0,00029652
wl*z1l 0,00039123| x11*w2 -0,00040721 x11*wl1*z2 0,00028653
Matriz de Correlacéo
1,0000 0,6108 0,9610
0,6108 1,0000 0,7704
0,9610 0,7704 1,0000

Em primeiro lugar encontramos os valores das probabilidgaees,, m3 para cada
clientei aplicando a expressao (3.8) com as covariaveis e coeficientes apresentados na
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Tabela 3.5. Apos isso foram geradas 50 amostras aleatdrias, cada uma foi gerada da
seguinte maneira:

1. Fazemosg = 1 e geramos para cada clienfe8 variaveisUj1j,Ui2j,U;izj, com
distribuicdo Bernoulli de probabilidades, 72, i3 € matriz de correlagéo apre-
sentada na tabela 3.5;

2. Repetimos 0 passo anterior pgra 2,3,...,1000 e por fim calculamos as va-
ridveis Ej1, Ej», Eiz com distribuicdo binomial com probabilidades, 72, i3,
tamanho 1000, fazendg = 3 °9%i1;j, B2 = 3723%Wij € Eiz = 31%Uig),

essas variaveis representam os escores observados para cada produto da amostra;

3. Gerada toda a amostra, separamos os dados em uma amostra de aprendizagem
com 70% dos dados escolhidos aleatoriamente, e uma amostra teste contendo os
30% restantes dos dados;

4. Fazemos a modelagem como apresentado na sec¢éo 3.3 utilizando a amostra de
aprendizagem, estimamos assim, os coeficientes e a matriz de correlacao de tra-
balho;

5. Com os parametros estimados calculamos os valores preditos dos escores com a
amostra teste, aplicando a equacéao (2.5);

6. Comisso classificamos os escores observaaiOs€m 10 grupos de modo cres-
cente, ou seja, 0s escores que estiverem no intervalo

min(EO) +- (min(EO) + max(EO)l—Omin(EO))

pertencera ao primeiro grupo, no segundo grupo estardo 0s escores pertencentes
ao intervalo

(min(EO) N max(EO)l—Omin(EO)> - (min(EO) N 2(ma><(EO)18 min(EO))) 7

e assim por diante. De forma analoga aos escores observados, classificamos
também os escores estimados em 10 grupos;
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7. Apés essa etapa construimos a matriz de confundimento, indicando para cada
grupo, quantos clientes estdo em cada combinagdo de grupo observado e es-
timado, por exemplo, dos escores observados pertencentes ao grupo 1, quantos
estimados pertencem ao grupo 1, 2, 3, etc, e assim sucessivamente para 0s outros
grupos de escores observados.

Apds esses passos realizados, obtemos um total de 50 matrizes de confundimento
para cada produto, com isso calculamos a média dos valores encontrados nessas ma-
trizes e por fim calculamos as porcentagens de acertos dos valores estimados com
relacdo aos valores observados, em cada um dos produtos, esse resultado vemos nas
tabelas 3.6, 3.7 e 3.8.

Tabela 3.6: Matriz de confundimento para o escore no produto 1

Obs. Grupos dos escores
Esp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
58,10% 26,00%[10,06% 3,40% 1,04% 0,36% 0,10% 0,00% 0,00% 0,00%
26,87% 29,94% 21,53%[11,10% 5,67% 2,67% 1,04% 0,40% 0,07% 0,01%
10,46% [22,94% 24,49% 17,74%[11,15% 7,11% 4,09% 1,92% 0,60% 0,05%
2,97% 11,50%[17,94% 18,94% 14,71%[11,88% 9,43% 7,76% 4,36% 0,76%
1,24% 5,98% 13,179%18,80% 18,94% 15,37%|11,74% 8,76% 5,27% 1,18%
0,24% 2,45% 8,14% 15,69920,23% 19,41% 15,28%]10,61% 6,50% 1,68%
0,10% 0,93% 3,47% 9,73% 16,94%0,91% 20,98% 15,91%8,94% 2,02%
0,01% 0,21% 0,99% 3,57% 8,08% 14,882@,11% 25,77% 19,50%]5,00%
0,01% 0,05% 0,17% 0,87% 2,68% 6,31% 13,0628,38% 34,59% 18,78%

10 0,01% 0,01% 0,05% 0,17% 0,56% 1,13% 2,16% 5,4820,15% 70,52%
Total Intervalo | 84,97% 78,88% 63,96% 55,48% 53,88% 55,69% 58,37% 65,06% 74,24% 89,30%
Média 67,98%|

O©CoO~NOOOUITA,WNBE

Como podemos ver nessas tabelas, para os 3 escores temos um acerto de apro-
ximadamente 70% levando em considerac¢éo o erro de apenas um grupo. Outro ponto
interessante no resultado € que o modelo foi mais preciso nos grupos mais extremos,
com um acerto de mais de 80%, além disso observamos também que a probalidade
de um individuo que pertenca a um grupo de alto risco, receba um escore do grupo
de baixo risco é proxima de 0. O mesmo acontece com os individuos pertencentes ao
grupo de baixo risco, que recebem escore de um grupo de alto risco com probabilidade
guase nula.
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Tabela 3.7: Matriz de confundimento para o escore no produto 2

Obs.
Esp.

Grupos dos escores

1 2 3

4 5 6

7 8 9 10

O©CoO~NOOOUITA,WNPE
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61,33% 21,56%8,90% 4,38% 1,98%
24,90% 31,19% 21,39%(12,46% 6,29%
8,40%
2,99%
1,06%
1,12%
0,20%
0,00%

5,71% 11,639
5,78% 9,45% 13,359
1,65% 4,08% 7,67%
0,22% 0,89% 2,17% 4,98%
0,00% 0,01% 0,01% 0,0/% 0,53%
0,00% 0,00% 0,00% 0,01% 0,07%

0,87%
2,41%
22,28% 24,30% 20,52%(14,08% 6,95%
11,59%19,35% 22,08% 20,75%(14,08% 7,01%
7,29% 21,24% 21,29%/14,54% 5,96%

0,16%
0,13%
0,10%
0,21%
1,21%

0,03%

0,02%
0,15%
0,03%
0,02%
0,36%
,72% 24,98% 19,10%8,79% 1,24%
11,1624,87% 29,67% 22,66%6,62%
2,07% 8,619%4,99% 40,16% 23,48%
0,25% 1,21% 6,77/23,47% 68,04%

0,41% 0,34%
0,82% 0,23%
2,78% 0,57%
1,80%

Total Intervalo

86,23% 75,03% 65,04% 59,89% 59,50%

62,21% 64,63% 73,76% 86,29% 91,52%

Média

72,41%]

Tabela 3.8: Matriz de confundimento para o escore no cliente

Obs.
Esp.

Grupos dos escores

1 2 3 4 5

7 8 9 10

©CoOoO~NOUILA, WN PR
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62,96% 26,68%8,12% 1,73% 0,29%
26,41% 34,98% 24,30%/10,34% 3,03%
8,52%
1,84%
0,21%
0,05%
0,01%
0,01%

2,98% 11,829
0,68% 4,36%
0,16%
0,02% 0,34%
0,00%0 0,01% 0,08% 0,52% 1,97%
0,00% 0,00% 0,04% 0,32%

13,049
6,39% 15,46
2,15% 7,27%

0,72%
24,07% 29,29% 22,40%/10,56% 3,93%
10,44%(20,45% 23,26% 18,06%|11,72% 7,69%
0,12% 21,70% 17,16%(12,31% 8,02%
1,35% 22,26% 17,75%(11,97% 6,72%

0,00%
0,00%
0,03%
1,83%
4,62%

0,00%

0,00%
0,00%
0,22%
0,98%
1,98%
,24% 24,00% 18,49%9,68% 2,23%
15,2992,16% 26,02% 20,86%6,04%
5,84% 12,638,69% 34,64% 20,50%
0,82% 2,19% 7,0324,61% 68,05%

0,02% 0,00% 0,00%
0,15% 0,02%
1,12% 0,34%

4,42%

Total Intervalo

89,37% 85,73% 74,04% 65,78% 61,11%

61,66% 63,91% 68,20% 77,11% 88,55%

Média

73,55% |

Esse resultado mostra que o modelo proposto, estima de maneira satisfatéria os

dados correlacionados, dando forca para a aplicacdo da metodologia para variaveis re-

spostas correlacionadas. E importante ressaltar que a verificagéo da eficacia do modelo

foi feito através de uma validac&o dos valores estimados como foi apresentado na secéo

2.1.2.
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3.5 Consideracoes finais

Neste Capitulo acompanhamos a construgdo pratica do modelo tedrico estabele-
cido no capitulo anterior, vimos também como preparar o conjunto de dados para sua
utilizacdo. Além disso, verificamos um estudo de simulacdo do modelo proposto, nele
observamos gque a metodologia se aplica bem aos dados gerados. Devido ao tempo de
processamento da simulagéo, o tamanho da amostra foi restrito.

No capitulo 4 veremos uma aplicacdo da metodologia através de exemplos, além
de uma comparac¢ao com a metodoligia usual de regresséo logistica.
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4  Aplicacao

4.1 Exemplos aplicados

A seguir veremos 2 exemplos aplicados, onde comparamos os resultados obti-
dos através da modelagem proposta neste trabalho e a metodologia usual de regressao
logistica considerando os escores néo correlacionados.

4.1.1 Exemplo 1l

Os dados do exemplo 1 provém de uma das 50 amostras geradas na simulacéo
apresentada na secao anterior. Da mesma maneira que foi realizada na simulacao a
amostra foi a separada 2 subamostras: amostra treinamento, contendo 70% dos dados
sorteados de modo aleatério e a amostra teste, contendo os 30% restantes.

Realizada a modelagem proposta na amostra de treinamento obtemos as estimati-
vas expostas na tabela 4.1.

A tabela 4.1 mostra a existéncia de uma forte correlacao entre as variaveis res-
postas, pois variam entre 60% a 95%, com essas estimativas validamos o modelo

através das matrizes de confundimento, como mostra a tabela 4.2.

Na tabela 4.3 temos a matriz de confundimento do escore final do cliente quando
0s escores nos produtos 1 e 2 sdo estimados independentementes atraves de regressao
logistica simples e o escore final € o minimo dos outros 2,

A partir da modelagem no exemplo 1, verificamos que com os altos valores das cor-
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Tabela 4.1: Parametros estimados através das EEG’s do exemplo 1

Parametro Estimativa Pardmetro Estimativa Pardmetro  Estimativa
Intercepto 0,5384 | w2*zl -0,0003 c*x11*z1 -0,0198
C -0,0353 c*z2 0,3117 c*y22*z1 -0,0003
x11 -0,0497 x11*z2 0,0005 c*wl*zl 0,0003
y22 -0,0044 | y22*z2 0,0028 c*w2*z1 -0,0002
wil 0,0008 wl*z2 0,0006 | x11*y22*z1 0,0003
w2 0,0017 c*x11 -0,1035 | x11*wi1*z1 -0,0005
z1 0,2384 cty22 -0,0016 c*x11*z2 0,0191
z2 -0,1423 c*wl 0,0001 Cc*y22*z2 -0,0040
c*z1 0,0451 c*w2 0,0002 c*wl*z2 -0,0006
x11*z1 0,0051 | x11*y22 0,0006 c*w2*z2 0,0001
y22*z71 0,0009 x11*wl 0,0001 x11*y22*z2 0,0001
wl*zl 0,0005 x11*w2 -0,0006 | x11*wl*z2 -0,0000
Matriz de Correlagdo de Trabalho

1,0000 0,6090 0,9552

0,6090 1,0000 0,7733

0,9552 0,7733 1,0000

relacdes estimadas das variaveis respostas, a metolodogia proposta tem um acerto mais
significativo que a metodologia usual de regressao logistica, como vemos nas tabelas
4.2 e 4.3 onde a média de acertos levando em consideracdo um grupo de diferenca é
de 75% considerando a existéncia de correlagéo e de 44% considerando independéncia
dos escores.
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Tabela 4.2: Matriz de confundimento para o escore final do cliente do exemplo 1

Obs.

Grupos dos escores

Esp.

1 2

3 4 5 6 7

8

9

10

O©oO~NOULAWNPE
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60,34% 27,65%9,50%

25,98% 31,72%
10,99% [26,65%
1,83% 9,15%
0,00% 3,93%
0,00% 0.87%
0,00% 0,00%
0,00% 0,00%
0,00% 0,00%
0,00% 0,00%

2,23% 0,28% 0,00%
25,68%13,29% 3,02% 0,00%
29,12% 19,51%8,24% 3,02%

7,03%
2,34%
0,00% 0,29% 1,16%

3,51%
0,58%

0,00%
0,00%
2.47%
18,29% 27,74% 25,30%(11,59% 4,27%
8,26% 26,97% 18,82%]12,36% 3,93%
7,63% 25,14% 21,39%]13,58% 6,94%
8,43%22,97% 22,97% 22,38%11,05% 5,52%
14,3224,35% 26,49% 20,00%8,11%
,10% 37,13% 19,88%
8,14%4,80% 66,28%

0,00%

0,30%
0,00%
1,52%

12,5
1,74%

0,00%
0,30%
2,53%

0,00%
0,00%

0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,56%
0,29%

Intervalo de 1

86,32% 86,02%

73,09% 65,51% 69,90%

66,93% 65,71% 71,97% 78,93% 86,16%

Média

75,05%]

4.1.2 Exemplo 2

No exemplo 2, os dados referem-se aos dados apresentados na 3.2, e da mesma
forma que foi realizado no exemplo 1, também foi separa em 2 subamostras, apren-
dizagem e teste, ApOs a selecdo da amostra aprendizagem temos aproximadamente

8000 clientes selecionados, com um total de 13 varidveis, um resumo destes dados

estdo na tabela 4.4.

Apoés a adequacao dos dados reorganizamos os dados de maneira semelhante a

apresentada na secao 3.3, como podemos ver na tabela 4.5
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Tabela 4.3: Matriz de confundimento para o escore final do cliente utilizando Re-
gressao Logistica no exemplo 1

Esp.

Obs.

Grupos dos escores

1

2 3 4 5 6 7

8

9

10

O©CoOO~NOULEAWNPE

10

55,87% 22,35%(7,26% 3,07% 4,75% 2,79% 3,07%
24,17% 20,24% 16,31%11,18% 6,04% 6,04% 10,88% 4,53%

12,36%
4,88%
1,97%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%

18,68% 10,44% 11,54%(7,97%

14,02%|11,28% 13,41% 8,54%
14,33% 14,89%14,04% 11,80% 8,99%

491% 16,47% 13,29940,69% 9,25% 9,54%
3,49% 9,59% 15,99% 15,70872% 7,56%
1,89% 9,46% 10,54% 15,41% 14,328102%

0,00 3,51% 6,14% 11,70% 18,71% 9

,06

11,05%

0,84%

10,44% 14,84% 9,34%
8,23% 13,72% 13,41% 10,98% 1,52%
10,67% 10,39% 9,83%
12,72% 16,18% 6,94%
15,41% 12,50%
12,70% 14,86%11,89%
,45% 16,37% 21,05%
0,00% 0,87% 1,16% 7,27% 12,21% 12,79% 11,05%63% 43,02%

0,00% 0,00%
0,60%

4,12%

0,009
0,27%

3,09%

Intervalo de 1

80,04% 61,27%

38,03% 38,99% 31,07% 26,96% 26,02% 37,20% 42,86% 64,07%

Méd

ia

44,65%|

Tabela 4.4: Amostra de aprendizagem antes da adequacéao dos dados

id x11 x12 x21 yl2 y22 t ¢ wl w2el e2 ec

1 1 1300 800 11457 41 301 1 84 32478 409 409

2 0 0 800 0 90 242 0 108 77492 494 492
11609, 1 440 300 67,03 50 14 O 16 14555 518 518
11610 1 7000 3400 3952 13 90 1 83 8X%65 675 665

Com isso feito aplicamos o procedimento para a estimacdo dos parametros uti-
lizando uma matriz de correlacao de trabalho ndo estruturada, pois, apds varias ten-
tativas com os outros tipos de matrizes, ndo houveram resultados satisfatérios, essa

foi a escolhida pois, teve resultados mais consistentes. Apds excluir estimativas ndo

significativas do modelo, obtivemos o seguinte resultado:
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Tabela 4.5: Adequacao dos dados da amostra de aprendizagem

id x11 x12 x21 yl2 y22 't ¢ w1l w2escorel z1 z2
1300 800 11457 41 301 1 84 32478
1300 800 11457 41 301 1 84 32409
1300 800 11457 41 301 1 84 32409
0 800 0 90 242 0 108 77 492
0 800 0 90 242 0 108 77 494
0 800 0 90 242 0 108 77 492

NNNPEFP PP
O OOFrPFRHF
OO PRFrr OOoOPRr
el N eloell e

11609 440 300 67,03 50 14 16 555

1 0 14 1 0
11609| 1 440 300 6703 S50 14 O 16 14518 |0 1
11609| 1 440 300 6703 50 14 O 16 14518 |0 O
11610 1 7000 3400 3952 13 90 1 83 82665 |1 O
11610 1 7000 3400 39,52 13 9 1 83 82675 |0 1
11610 1 7000 3400 3952 13 90 1 83 82665 | 0 O

Como podemos observar na tabela 4.6 a correlacao entre as variaveis respostas nao
€ muito forte, com isso podemos verificar o impacto dessa informacéo na validacao
para o modelo com hipétese de correlacdo e o modelo considerando independéncia.
Esses resultados podem ser vistos nas tabelas 4.7 e 4.8.
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Tabela 4.6: Parametros estimados através das EEG’s no exemplo 2

Parametro  Estimativa| Parametro Estimativa)] Parametro Estimativa
Intercepto  0,27435008 w2*z1 -0,00017057 c¢*x11*z1  -0,03555592
C 0,15981034| c*z2 -0,10447624 c*y22*z1  0,00042548
x11 -0,03685058 x11*z2 -0,02083361 c*wil*z1 0,00037340
y22 -0,0027112Q y22*z2 -0,00078748 c*w2*z1  -0,00037638
wil 0,00157143| wi1*z2 -0,00065712 x11*y22*z1 0,00042887
w2 0,00149954| c*x11 -0,10324706 x11*wi1*z1 -0,00029867
z1 0,02278724| c*y22 -0,00079312 c¢*x11*z2  0,03163265
z2 0,17452864| c*wl -0,00024142 c*y22*z2  0,00046839
c*z1 0,06033653| c*w2 0,00002921| c*wl*z2 0,0000422
x11*z1  -0,0030041Q0 x11*y22 0,00074642| c*w2*z2 0,00026363
y22*z1 0,00067017| x11*w1l -0,00031166 x11*y22*z2 -0,00029652
wil*z1 0,00039123| x11*w2 -0,00040721 x11*wi1*z2 0,00028653
Matriz de Correlagéo de Trabalho

1,0000 -0,3418 0,3005

-0,3418 1,0000 -0,3664

0,3005 -0,3664 1,0000

Observando a Tabela 4.7, vemos que no escore final do cliente temos um acerto
variando entre 30% e 70% levando em consideracéo o erro de apenas um grupo, isto
€, se por exemplo, o escore observado pertence ao grupo 5 e o estimado pertence ao
grupo 4 ou 6. Na tabela 4.8 obtemos um resultado utilizando uma regresséo logistica
simples e calculando o minimo dos escores, e o que observamos é que os resultados sao
muito semelhantes, isso se deve ao fato da matriz de correlacdo estimada apresentar
valores abaixo de 40% de correlacdo entre as varidveis respostas.

4.2 Consideracoes finais

Neste capitulo trabalhamos com duas aplicacdes, um contendo um forte correlacéo
entre 0s escores e a outra com fraca correlagdo, nesses exemplos fizemos uma com-
paracdo do modelo proposto com a metodologia usual de regresséo logistica para esti-
macao dos escores e calculando o minimo, e verificamos que a metodologia proposta
neste trabalho tem resultados equivalentes a metodologia usual quando as correlacoes
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Tabela 4.7: Matriz de confundimento para o escore final do cliente no exemplo 2
Obs. Grupos dos escores

Esp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
33,33% 21,35%[18,70% 12,94% 551% 4,57% 2,81% 0,91% 0,00% 0,00%
18,10% 19,59% 15,86%]15,88% 11,57% 8,86% 5,90% 3,33% 0,84% 0,009
10,92%111,99% 15,58% 14,71%]14,33% 13,43% 9,83% 5,76% 2,52% 0,87%
10,92% 10,53%9,92% 11,18% 11,85%14,86% 13,20% 8,48% 7,56% 1,16%
10,34% 11,99% 11,059%4,12% 11,85% 10,57%9,27% 10,30% 7,00% 3,49%
4,89% 8,48% 9,63% 8,82%|12,95% 13,14% 14,04%|12,73% 10,64% 4,65%
431% 7,31% 822% 7,65% 9,64%49,71% 13,20% 17,88%[13,45% 8,72%
4,60% 4,68% 3,97% 10,00% 11,02% 12,86%4,80% 14,55% 14,57%][12,21%
2,30% 2,92% 3,40% 2,35% 6,06% 6,57% 13,48%,15% 22,69% 25,00%

10 0,29% 1,17% 3,68% 2,35% 5,23% 5,43% 6,46% 10,92873% 43,90%
Intervalo de 1 | 51,43% 52,93% 41,36% 40,01% 36,65% 33,42% 39,04% 47,58% 57,99% 68,90%

Média 46,93% |

O©oO~NOULAWNPE

entre 0s escores tém valores baixos, enquanto quando temos alta correlagédo a nova
metodologia se mostra mais eficaz que a atualmente utilizada.
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Tabela 4.8: Matriz de confundimento para o escore final do cliente utilizando Re-
gressao Logistica no exemplo 2

Obs.
Esp.

Grupos dos escores

1 2

3 4 5 6 7 8 9 10

O©CoO~NOUILA WNPEF

10

34,57% 22,35%
18,29% 22,06%
10,57% [12,94%
10,86% 13,82%
10,57% 7,35%
571% 6,18%
3,71% 6,18%
3,14% 5,59%
2,00 2,35%
0,57% 1,18%

17,42% 11,05% 7,27% 2,79% 2,79% 0,92% 0,28% 0,00%
14,619%014,45% 11,63% 6,69% 8,38% 3,67% 0,28% 0,299
12,36% 14,73%15,99% 14,76% 8,66% 7,95% 2,56% 0,29%
12,92% 13,60% 12,79%/12,81% 10,89% 6,12% 2,56% 1,74%
11,24%14,45% 15,12% 10,58%12,29% 8,87% 6,53% 2,62%
8,71% 7,65%9,30% 14,48% 12,85%16,51% 13,07% 5,52%
8,43% 9,07% 9,01%15,88% 11,45% 18,65%11,93% 6,98%
562% 7,93% 7,27% 8,36%12,85% 13,15% 19,32%/16,57%
6,18% 5,10% 8,72% 7,80% 11,45%,70% 22,44% 23,26%
253% 1,98% 2,91% 5,85% 8,38% 13,48%02% 42,73%

Intervalo de 1

52,86% 57,35%

39,89% 42,78% 37,21% 40,94% 37,15% 42,50% 62,78% 65,99%

Média

47,95% |
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5 Conclusao

Ao verificar a aplicacdo do modelo proposto em dados artificiais, observamos um
resultado satisfatorio, equivalente ao resultado mostrado pela aplicagdo da metodolo-
gia usual quando a correlacéo entre os escores tém um valor baixo, porém quando a
hip6tese de correlacéo é valida o modelo apresentado se mostra superior aos utilizados

normalmente.

Além disso através do estudo de simulacao apresentado verificamos que a metodolo-
gia proposta, se adequa bem as hipoteses impostas aos dados.
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