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Resumo

O objetivo desse trabalho € analisar e comparar trés diferentes modelos de classificag@o
de padrdes com foco na concessao de crédito. Esses modelos, conhecidos como modelos de
credit score, se tornaram ferramentas indispensaveis na gestao do risco nas instituicdes finan-
ceiras, principalmente apds o forte crescimento do crédito e a difusao de meios eletronicos
de pagamento nas ultimas décadas, que levaram a uma vertiginosa aceleracao do nimero de
transacoes e do volume de recursos transacionado.

Os modelos considerados sao o modelo paramétrico de Regressdao Logistica e os modelo
de Arvore de Decisao e Redes Neurais, ambos modelos nao paramétricos da area de machine
learning.

Os modelos serdo validados sobre um conjuntos de dados dentro e fora da amostra de
treinamento, utilizando como métricas de desempenho os Indice de Kolmogorov-Smirnov e
de Gini.



Abstract

The aim of this study is to analyze and compare three different models of classification
standards with focus on credit. These models, known as models of textit credit score, have
become indispensable tools in risk management of financial institutions, especially after the
strong credit growth and diffusion of electronic payments in last years, leading to a vertigi-
nous acceleration the number of transactions and the volume of funds traded.

The models considered are the parametric model of Logistic Regression Model and De-
cision Tree and Neural Networks, both non-parametric models of the area machine learning.

The models will be validated on a datasets within and outside the training sample, using
performance metrics such as the Kolmogorov-Smirnov Index and Gini Index.
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“O senhor poderia me dizer, por favor, qual o caminho que devo tomar para sair daqui?”
“Isso depende muito de para onde vocé quer ir”, respondeu o Gato.

“Ndo me importo muito para onde...”, retrucou Alice.

“Entdo ndo importa o caminho que vocé escolha!” disse o Gato.

Lewis Carroll - Alice no Pais das Maravilhas
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1 Introducao

A expansdo da atividade economia dos anos pré crise sub-prime e do crescimento do
volume de crédito concedido além da prépria crise, trouxeram a tona a necessidade de uma
andlise mais profunda do risco e do grau de exposi¢do que as instituicdes financeiras forne-
cedoras de crédito estdo sujeitas. As ferramentas de credit score se tornaram instrumentos
fundamentais na andlise e gestdao do risco de crédito. Estes modelos automatizam o processo
de classificacdo de novos e potenciais tomadores de crédito, além de viabilizar um carater
mais cientifico e menos subjetivo a andlise de crédito. A partir de dados de operacdes passa-
das, como informagdes pessoais € macroecondmicas, busca-se avaliar futuros demandantes,

atribuindo-lhes um score relativo ao seu risco potencial.

Uma avaliag@o incorreta do risco de crédito em operacdes financeiras pode trazer dois
inconvenientes principais as institui¢des financeiras. Em primeiro lugar, classificar um poten-
cial cliente como bom quando na verdade ele é mau EI traria prejuizos com a perda resultante
da inadimpléncia. Por outro lado, avaliar um cliente bom como mau privaria a institui¢cao de
receitas e lucros decorrentes da operacdo de crédito que nao seré realizada. Como apontado
por Lahsasna (2010), muitas institui¢des financeiras norte americanas sofreram pesadas per-
das decorrente de uma equivocada avaliagc@o dos créditos imobilidrios, cujos riscos ndo foram

avaliados de forma correta, desembocando em uma grave crise sistémica.

Ao longo do trabalho, serdo considerados como bons os individuos adimplentes, e maus os inadimplentes.
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Nenhum modelo estd livre de equivocos, o erro sempre estd presente. Por isso, avangos
nas técnicas de classificagdo podem trazer ganhos consideraveis para as instituicdes financei-
ras que tém no crédito uma importante fonte de lucros. Nesse sentido, este trabalho busca
o estudo comparativo de modelos de credit score, com o objetivo de avaliar a capacidade

preditiva de diferentes técnicas. O trabalho esté dividido da seguinte forma:

O capitulo 2 posiciona este trabalho definindo os principais conceitos associados ao risco
de crédito. No capitulo [3| € feita a descricdo dos dados utilizados no desenvolvimento do
estudo, assim como o processo de stepwise utilizado na selecao das varidveis explicativas. O
capitulo contém uma descri¢do detalhada das varidveis selecionadas e que serdo utilizadas na

construcao dos modelos.

O capitulo {] descreve e demonstra o processo de construgio dos trés modelos utilizados
para credit score, Regressao Logistica, Arvore de Decisdo e Rede Neural. Os indicadores
empregados na avaliacao dos modelos sio descritos no capitulo[5] assim como a apresentacgdo

e discussdo dos resultados na segdo 3]

Por final, a conclusdao proveniente do estudo € apresentada no capitulo além de

consideracdes com propostas para futuros estudos.
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2 Referencial Teorico

2.1 Risco

Inerente aos fatos da vida, o risco esta presente em todos 0os momentos, em todas as
situacoes, seja na esfera economia, profissional ou pessoal. Apesar do seu carater onipresente,
a defini¢ao de risco € abstrata. Uma das formas de defini-lo, com foco no contexto econdémico
€ ligar o conceito de risco ao de incerteza, ambos inerentes da atividade econdmica. Um
dos primeiros autores a fazer essa ligacao foi Knight| (1921) que apesar de tratar ambos de
uma forma distinta, porem intimamente ligados, definiu o risco, de forma simples, como a

mensuragdo da incerteza:

“Uncertainty must be taken in a sense radically distinct from the familiar
notion of Risk, from which, it never been properly separated... The essential
fact is that “risk” means in some cases a quantity susceptible of measure-
ment, while at other times it is something distinctly not of the character; and
there are far-reaching and crucial diferences in the bearing of the phenome-
non depending on which of the two is really present and operation. It will
appear that a mensurable uncertainty, or “risk” proper, as we shall use the
term, is so far different from an unmensurable one, that it is not in effect an
uncertainty at all. > (KNIGHT) |1921}, p. 34)

Essa capacidade de mensurar a incerteza depende do ambiente econdmico, do custo e
da quantidade de informacdes disponiveis ou mesmo simplesmente da capacidade dos agen-
tes de atribuir uma expectativa de qué determinados eventos venham ou nao a ocorrer. Por

isso uma das formas mais elementares de quantificar o risco € atribuir uma probabilidade a
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sua ocorréncia, a ocorréncia dos eventos incertos, tomando como base fontes concretas ou

abstratas, independentemente da posterior concretizagao ou nao da expectativa previa.

Quando nao é possivel atribuir qualquer tipo de probabilidade (ou qualquer outra medida)
ao evento, seja porque nao ha qualquer base, mesmo que fragil, para inferir sua trajetoria ou
por completo desconhecimento de suas fontes ou suas origens, tem-se um evento intrinseca-

mente incerto. Keynes| (1937), define essa categoria de eventos da seguinte forma:

“The sense in which I am using the term [uncertain] is that in which the
prospect of a European war is uncertain, or the price of cooper and the rate
of interest twenty years hence, or the obsolescence of a new invention, or
the position of private wealthowners in the social system in 1970. About
these matters there is no scientific basis on which to form any calculable
probability whatever. We simply do not know. ”(KEYNES] [1937, p. 214)

A diferenca fundamental entre risco e incerteza, portanto, reside no fato do primeiro ser
uma mensuragao do segundo, seja por meio de informacdes sélidas, que trariam consigo uma
maior confianga por reduzirem a incerteza, ou mesmo por uma base frigil de informagdes
que reduziria a capacidade de previsdo. Segundo Keynes| (1937), os agentes veem o presente
como uma melhor capacidade de predizer o futuro do que as situacdes muito pretéritas, e além
disso, o senso comum € baseado em melhores informagdes, em detrimento da capacidade
individual de compor um cendrio, por isso é uma boa proxy para o que pode vir a ocorrer no

futuro.

Ou seja, uma boa fonte de informagdes para a previsao de eventos futuros seria olhar para
0 presente ou mesmo para o passado recente e supor sua continuidade ou pequena oscilagao.
Alem disso, o senso comum dos agentes quando analisados em grupo pode ser considerada
uma boa previsao para a reducdo da incerteza quanto a trajetéria de eventos futuros, por ser

considerada a média das opinides individuais.

Assim, a definicao de risco dada vai de encontro com a definicdo proposta por |Hans-
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son| (2005), que faz a ligacdo da mensuragdo da incerteza com a teoria da probabilidade, ao
afirmar que o risco € o valor esperado da ocorréncia ou nio de eventos incertos. Segundo o
autor, na teoria da decisdo a distin¢ao fundamental € a de que na tomada de decisdo sob risco
assume-se que as probabilidades sdo conhecidas, ao contrario das decisdes sob incerteza,
onde ndo ha qualquer conhecimento sobre as causas e 0s possiveis resultados de determinada

decisao.

Apesar dessa definicdo de risco servir aos propositos deste trabalho, podemos incluir a
contribuicdo de Holton (2004), que afirma que para se configurar um evento de risco, nao
basta apenas atribuir uma probabilidade ao mesmo, mas também que esses eventos sejam
relevantes em termos de utilidade para o individu no sentido estritamente econdmico. O
autor deixa claro esse conceito com o exemplo de uma pessoa que retira bolas de uma urna.
Esse evento € incerto, mas apesar de ser factivel a atribuicdo de uma probabilidade (dado
determinado conjunto de informacdes previamente fornecidas), a retirada de bolas ndo vem
acompanhada de qualquer beneficio ao individuo. Se, entretanto, atrelarmos um valor de
uso as distintas bolas, essa atividade se converte em um evento de risco uma vez que ha
concomitantemente a probabilidade do evento e a utilidade atrelada aos distintos espagos

amostrais, podendo ser realizada uma estimativa do valor esperado do evento.

Por fim ele nos da o exemplo de um individuo que pula de um avido sem paraquedas,
“se hd a certeza de que ele vai morrer, ndo hd risco ’ﬂDado que a incerteza nao existe,
nao no sentido da impossibilidade da atribuicdo de probabilidade ao evento, pelo contrario,
podemos atrelar a probabilidade de 100% do evento ocorrer (a morte do individuo), este nao

¢ um evento incerto, e portanto, ndo se caracteriza como um evento de risco.

ITomando o individuo como consumidor de bens e servicos, [Krugman| (2004) define utilidade como “a
mensuracio da satisfacdo que o individuo adquire ao consumir bens e servigos.”
2(HOLTONL 2004, p. 100)
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Assim, o conceito que pode ser derivado dessa andlise, € o do risco como a mensuragao
da incerteza em termos de probabilidade, devendo essa probabilidade ser maior do que 0
(ndo ha a incerteza da ocorréncia do evento, mas a certeza da sua nao ocorréncia) e menor do
que 1 (da mesma forma, ha a certeza da ocorréncia do evento). Além disso, deve haver uma

utilidade na ocorréncia do evento.

2.1.1 Classificacao de Risco

A incerteza que ao ser mensurada da origem ao risco € derivada de diversas fontes, se
relacionando com diversas varidveis e correlacionando-se com distintos eventos econdmicos,
seja no tocante micro ou no macroecondmico. (Crouhy Dan Galai| (2005) propde uma tipolo-

gia de classificacdo de risco financeiro apresentada na Figura 2.1

—..
N Risco do preco Risco geral de
de agBes Risco de mercado
. 3
N Risco da taxa transagdo Risco
de juros Risco de especifico
Risco de prazos
> Risco cambial
~
O
Ly Risco do prego
Risco de commodities
Financeiro Risco do
—
Risco de transagdo Risco do
crédito Risco de emissor
portfélio Risco de
contraparte

Figura 2.1: Categorias de riscos financeiros, adaptado de (CROUHY DAN GALALI 2005)

O risco financeiro se divide, segundo a tipologia apresentada acima, em dois grupos
principais. Risco de Crédito, que serd discutido individualmente na secdo [2.3] e Risco de

Mercado, oriundo da incerteza quanto a trajetoria dos pregos, das taxas de juros, da demanda
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e da oferta na economia, subdividindo-se, segundo (Crouhy Dan Galai| (2005)) em:

a) Risco do preco das acdes, associado a volatilidade do preco das agdes, uma vez que a
especulacdo e a flutuacio sdo intrinsecas desse ramo, podendo ser minimizado a partir da

diversificacdo da carteira, operacdes de hedge ou outras técnicas;

b) Risco da taxa de juros, proveniente de varia¢des das taxas de juros, se subdividindo em
risco de transac¢do, que aborda o risco geral do mercado, componente genérica da incerteza
do mercado em que se estd operando e o risco especifico de cada operacdo. E por fim o
risco de prazos que pode ser entendido como a oscilagdo das taxas de juros dentro de

determinado periodo, conhecido como gap risk.

¢) O risco cambial, oriundo das variacdoes cambiais e da incerteza quanto suas trajetorias,

dada a imprevisibilidade na acao dos agentes ou mesmo da politica cambial dos paises;

d) Risco de preco de commodities, proveniente da variacdo no preco das commodities, seja
por eventuais problemas na oferta ou na demanda desses produtos, ou mesmo pela acdo

especulativa.

Por ser o foco do presente trabalho, a defini¢do de Risco de Crédito serd feita em uma
secdo a seguir. Para sua correta compreensao, é necessdria uma breve definicdo do conceito

de crédito, a ser feito na préxima secao.

2.2 Crédito

Desde os primérdios, quando a humanidade passou a se comunicar e se organizar soci-
almente, mesmo que de forma precdria, o ato de emprestar e tomar emprestado estd presente

(THOMAS, 2002). Tomando como exemplo, Lewis| (1992) descreve um registro de crédito
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datado de 2000 A.C, em que dois primitivos fazendeiros tomam empréstimos dando a co-
lheita como garantia. O processo de garantia € essencial na prética crediticia, tendo impacto
direto na precificagdo da operacdo, uma vez que minimizam o risco do credor, dizendo de
outra forma, se as garantias sdo escassas, exige-se um retorno maior para abrir mao dos re-
cursos no presente. O contrario também € verdadeiro, a existéncia de garantias reduz o risco
e consequentemente o custo da operacao para o credor. A prdpria origem da palavra crédito
elucida esse fendmeno, uma vez que ela é derivada da palavra em latin “credo”, que significa

confiar, acreditar.

Para ilustrar o crescimento do crédito nas ultimas décadas, observa-se na Figura a
evolugdo do crédito a partir da década de 1970 EI, periodo que fez parte da conhecida era de
ouro do capitalismo. Este periodo se caracteriza por um crescimento da renda, do produto e
da produtividade, apoiado no estado de bem estar social dos paises centrais. Desse panorama,

consequentemente, ha uma forte expansao do crédito.

14000

12000 4

10000

:

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

= Total household —— morgage consumer credit total business ------- corporate I

Figura 2.2: Composi¢ao da renda das familias dos EUA, adaptado de (]THOMASL |2()09|)

3Para uma andlise detalhada do crédito ao longo da histéria, veja (LEWIS, [1992); (THOMAS, 2002) e

(THOMAS, 2009)
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A Figura|2.2|exemplifica esse cenario ao demostrar o crescimento da renda das familias
nos EUA, em que podemos destacar a crescente importancia e participacdo do crédito na
composi¢do de sua renda. Apesar dos créditos ao consumo (consumer credit) nao ter uma
expressiva participacdo no valor total de créditos, ele € o que possui 0 maior niimero de
transacoes, tendo assim um baixo valor médio por transacdo. Isso € derivado principalmente
do advento dos cartdes de crédito e outros meios eletronicos de pagamento, o que significou
um maior nimero de transagdes focadas no crédito, desde pequenas compras com valores

baixos, até as de maior expressﬁo

A partir desse panorama, a definicdo de crédito a ser considerada, segundo a proposta de
Hand (1997)), € do crédito como um montante de dinheiro concedido a um agente econdmico
(sem fazer distin¢ao a individuos, empresas ou outras institui¢des) por uma instituicdo finan-
ceira que espera receber juros, independente da forma com que serd capitalizado, e o principal

ap6s determinado periodo de tempo acordado entre as partes.

Em outras palavras, conforme (SILVA/ 2000):

“[...Jo crédito consiste em colocar a disposicdo do cliente (tomador de re-
cursos) certo valor sob a forma de empréstimos ou financiamentos, medi-
ante uma promessa de pagamento numa data futura. ”

Da defini¢do acima apresentada ficam evidentes duas caracteristicas fundamentais do
crédito. Ele estd intimamente ligado a promessa de recebimento do valor concedido acres-
cido de um montante de juros, calculado mediante uma taxa de juros que, de forma simpli-
ficada, € uma fun¢do do custo de oportunidade e principalmente do risco que estd exposto
o credor. Esse risco é derivado da incerteza que se tem quanto a promessa do tomador em

honrar o acordo. Por outro lado pode-se verificar um claro cenario em que hd assimetria de

4«[Com a introdugdo dos cartées de crédito] os consumidores passam a contar com um produto que lhes

permite usar o crédito para quase todas as compras, de pequenos alimentos até passagens de avido” (THO-

MAS| 2009, p. 2)
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informacdo, em que o tomador de crédito estd mais bem informado acerca de sua condicao
de honrar seus compromissos do que a instituicdo financeira, que tem um acesso restrito as

informacdes do credor.

2.3 Risco de Crédito

A defini¢do de risco de crédito sera construida a partir dos conceitos de risco e crédito an-
teriormente definidos. Uma vez que o risco € a mensuragdo da incerteza via atribui¢do de pro-
babilidade aos eventos relevantes em termos de utilidade, e crédito como a disponibilizacao
de um montante de recursos, em que o ofertador espera receber do demandante apds um
periodo pré-acordado, o principal acrescido de uma taxa de juros. Podemos definir o risco de
crédito como a mensuracao da incerteza do ofertador de crédito ndo receber os recursos espe-
rados, Ekomo acordado no momento da concessao entre as partes. O risco de crédito é funcao
de duas grandezas principais, o montante de recursos e a probabilidade de inadimpléncia,

daqui para frente definida como PD, do inglés probability of default.

Portanto, o risco de crédito é derivado da incerteza oriunda da concessao de crédito. A
gestdo do risco de crédito passa obrigatoriamente pela estimacao da PD, onde busca-se men-
surar o grau de exposicdo ao risco que estad sujeita uma institui¢ao financeira, seja olhando
individualmente para cada operacao de crédito, seja olhando para todo o portfélio. Isso terd
um grande impacto na determinacio da taxa de juros a ser praticada no momento da con-
cessao (custo da operagao), ou mesmo na determina¢do do montante de capital que devera

ser alocado pelas instituicdes financeiras como provisdo para a perda esperadaﬁ

>Considera-se recursos como o principal cedido e os juros que se espera receber como a remuneracio dessa
concessao.

A perda esperada se configura como o produto PE = (PD x EAD x LGD), em que EAD §é a exposigio
(montante de recursos expostos) a inadimpléncia, do inglés Exposition at Default e o LGD a perda dada a
inadimpléncia, do inglés Loss Given Default. Para uma explicacdo detalhada sobre perda esperada, (LIMA|
2008)
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Um bom exemplo da importancia de uma gestao do risco de crédito, que pode ter con-
sequéncias sistémicas relevantes se realizada de forma displicente e ndo apoiada em soélidas
e confidveis informacdes € dado por |Lahsasnal (2010), que liga a grave crise econdmica que
se iniciou no mercado imobilidrio norte americano de alto risco, subprimes, no final de 2008
a uma gestao displicente do risco de crédito, levando a um crescimento da inadimpléncia
nesse setor. Uma vez que o mercado imobilidrio € fortemente securitizado, um crescimento
da inadimpléncia reduz a rentabilidade e a confianga nos papéis provenientes desse mercado,

contaminando mesmo que de forma indireta os mais distintos mercados por todo o globo.

Ainda fazendo uso da crise dos subprimes no contexto do trabalho, como exemplificacdo
da importancia de uma correta avaliacdo do risco de crédito, para Crouhy Dan Galai| (2005),
os empréstimos subprime foram, no pré-crise, uma das mais promissoras e problematicas ati-
vidades bancarias. Promissora porque os clientes subprime eram caracterizados por histéricos
de crédito deteriorados (poor or impaired segundo o autor), precisando pagar altas taxas de
juros, elevando a rentabilidade dos empréstimos. Problemaética no sentido que tratava-se de
um ramo novo de empréstimos, ndo contando com um volume substancial de informagdes
que permitisse a realizacdo de uma predi¢ao eficiente da PD, ou seja, do risco que estava

implicito na operagao.

2.4 Credit Score

Desse contexto permeado pela incerteza e principalmente pela assimetria de informacoes,
os modelos de credit score t€tm uma fundamental importincia na gestao do risco € mesmo na
manutencdo da estabilidade econdmica. Para Sicsu| (2010), o credit score ¢ uma medida do
risco de crédito. Em outras palavras, por meio dos modelos de credit score € possivel atribuir

uma probabilidade da inadimpléncia, ou seja, esses modelos sdo instrumentos para que se
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possa mensurar a PD das operagdes de crédito.

Fazendo uso da nog¢do de risco vista na se¢do [2.1}, as formulas de credit score t€m o ob-
jetivo de inferir a probabilidade do tomador de crédito tornar-se ou ndo inadimplente. Para
isso, faz-se uso de informagdes internas da institui¢do, externas ou de conjuntura macroe-
condmicas com o intuito de encontrar uma relacdo entre os credores do passado e do presente

com os do futuro (LAI [2006).

Portanto, o credit score € essencialmente uma forma de identificar diferentes grupos em
uma populacio, buscando caracteristicas que os segregem, para que no futuro proximo novos
individuos possam ser classificados corretamente de acordo com suas caracteristicas no grupo
que mais lhe é semelhante (THOMAS||2002). Em outras palavras, os modelos de credit score
se utilizam das informag¢des dos tomadores de crédito para estimar a PD, quantificando o risco

desse tomador, usando como base para a inferéncia informacdes prévias da populagdo.

Apesar do crédito, como visto na secao ser tdo antigo quanto a propria humanidade,
modelos de credit score surgiram primeiramente com a introdu¢do de métodos estatisticos
para identificacdo de grupos em populacdes, apresentadas em Fisher (1936). Estes modelos
foram pouco utilizados nas praticas comerciais, ganhando folego no final dos anos 1960, que
como dito anteriormente, coincide com a explosdo no uso de cartdes de crédito, levando a

uma pulverizagdo e generalizacao do uso de produtos de crédito.

O crescimento no uso desses modelos se deu, segundo Yao| (2009) pelo fato deles permi-
tirem uma reducao no custo da andlise do crédito, acelerando a tomada de decisdo, além de

atribuir um carater mais cientifico e impessoal.

Essas vantagens vao de encontro com o crescente volume de transagdes, principalmente

com o uso de cartdes de crédito, que ndo podem mais ser avaliadas individualmente como
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eram feitas até entdo (FENSTERSTOCK, 2005)). Anteriormente, a avaliacao da concessao de
crédito era chamada de julgamental, e tinha a desvantagem de que cada transagao devia ser
analisada individualmente, além de nao contar com a uniformidade da resposta, uma vez que
era baseada tanto em informagdes qualitativas, quanto na avalia¢do individual do analista.
Com a avaliac@o julgamental nao era possivel levar em consideragdo caracteristicas mais

gerais da populacdo, ndo permitindo uma visualiza¢@o do todo e das tendéncias da populagdo.

Em 1980, com o advento da informatica e o sucesso dos modelos de credit score nos
cartdes de crédito, as institui¢des financeiras aplicaram esses modelos para outros produtos
bancdrios, desde crédito imobilidrio até a mensuragao de retorno de campanhas publicitarias
(THOMAS, 2002, p. 4). Essa ampliacdo das possibilidades de aplicacao dos modelos com-
prova a eficacia das técnicas, sendo corroborado pela opinido de Gayler (2006), ao afirmar
que o volume total de recursos sob controle de modelos de credit score € imensa, e os ganhos
provenientes de melhorias que deem maior confianca e credibilidade aos modelos seriam

também imensos.

Por isso, o crescente uso dessas ferramentas, o aumento no nimero de transagdes € a
complexidade dos modernos produtos financeiros foram fatores que levaram a pesquisas por
melhores e mais confidveis modelos de credit score, em que se extrapola o campo puramente
estatistico, buscando melhorias de data mining baseadas em diversos ramos do conhecimento,

como a inteligéncia artificial.
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3 Dados

Ao longo desse trabalho usaremos os dados da base German Credit Data, (FRANK;
ASUNCION.[2010). A base é composta por 1000 observacdes, com 21 varidveis, 20 delas sdo
variaveis explicativas (7 categéricas e 13 continuas) além de uma varidvel resposta bindria,
que classifica o individuo como adimplente ou inadimplente. A varidvel de saida contem 700

observacdes com valor 1 (adimplente) e 300 com valor 2 (inadimplente).

Nao foi feita qualquer manipulagdo das varidveis, apenas a renomeacao da categoria das
variaveis categoricas, com o objetivo de simplificar o entendimento, conforme a rotina do
Apéndice[A.T] Um resumo dos dados se encontra na Tabela[3.1] As 13 varidveis categéricas

estdo resumidas na Tabela[3.2le 7 varidveis continuas estdo descritas na Tabela

As Tabelas [3.2] e [3.3] descrevem os vinte atributos compondo inicialmente os padrdes
de entrada associados aos N perfis de clientes da base de dados. As varidveis categoricas
encontram-se descritas na Tabela enquanto a Tabela [3.3] descreve as varidveis que assu-
mem valores reais.

Tabela 3.1: German Credit Data

Observacdes Adimplentes Inadimplentes Var. Continuas Var. Categorizadas  Var. Resposta

1000 700 300 7 13 1
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Tabela 3.2: Varidveis Categoricas

Cad.. Descri¢ao Categorias
VAR1  Status de conta corrente j4 existente 4
VAR3 Histdrico de Crédito 5
VAR4 Propésito do empréstimo 10
VARG6 Contas de poupanga / Titulos 5
VAR7 Duragao do atual emprego 5
VAR9 Estado civil e sexo 5
VARI10 Outros fiadores/Garantidores 3
VAR12 Patrimonio 4
VAR14 Outros planos de empréstimos 3
VARIS5 Status da habitacdo 3
VAR17 Categoria do trabalho 4
VARI19 Tem telefone 2
VAR20 Estrangeiro ou nio 2

Tabela 3.3: Variaveis Continuas

Cad.. Descricao Minimo Maximo Média Desv.Pad
VAR2  Duragdo em meses do empréstimo 4,0 72,0 20,9 145.4
VARS Quantia do empréstimo 250 18.424 3271 2.822,74
VARS8 % da parcela em relacdo a renda 1,0 8,0 3,0 1,14
VARI11 Anos na atual residéncia 1,0 11,0 2,9 1,09
VARI13 Idade em anos 13,0 75,0 35,5 129,4
VAR16 Numero de créditos no banco 1,0 4,0 1,4 0,55
VARI18 Numero de dependentes 1,0 2,0 1,2 0,31

3.1 Selecao de variaveis

Com o objetivo de simplificar nossa andlise, bem como dar maior consisténcia aos re-

sultados, nao serdo utilizadas todas as varidveis explicativas. Usaremos o algoritmo Stepwise

proposto por Draper| (1998)) que afirma que esse € a melhor metodologia para selegdao de

variaveis, por nado demandar muitos recursos computacionais além de avaliar os parametros

escolhidos iterativamente e nao de forma individual, mas em grupom O algoritmo sera exe-

cutado no SAS por meio do Procedimento PHREG, conforme rotina descrita no Apéndice

A2

I(DRAPER, |1998| p. 335)
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O propésito do algoritmo € ir incluindo as varidveis ao modelo proposto e verificar se sua
inclusdo eleva a capacidade de predi¢do, se sim, essa varidvel ¢ mantida, e avalia-se o mo-
delo novamente com a inclusdo de uma proxima varidvel. Se a varidvel incluida ndo agrega
qualquer poder preditivo, ela € entdo retirada. Esse processo é executado iterativamente, para

todas as varidveis explicativas da base de dados.

As varidveis sdo incluidas de acordo com sua significancia, mensurada pela estatistica
qui-quadrado 7| A Tabelatrés as varidveis ordenadas de forma decrescente por sua signi-

ficancia. Ela é construida olhando-se apenas para a relacdo com a varidvel resposta.

Tabela 3.4: Ordenacdo das varidveis por significancia

Varidvel G.Liberdade Chi-Square Pr > ChiSq Descricao da Varidvel
VARI1 3 28,993 0,000 Status de conta corrente ja existente
VAR2 1 9,125 0,003 Duragdo em meses do empréstimo
VAR3 4 12,211 0,016 Histérico de crédito

VAR5 1 4,299 0,038 Quantia do Empréstimo

VARG 4 8,484 0,075 Contas de poupanca/Titulos
VARI15 2 3,653 0,161 Status da habitagao

VARI12 3 4,907 0,179 Patrimonio

VAR13 1 1,759 0,185 Idade em anos

VAR20 1 0,175 0,187 Estrangeiro ou ndo

VAR14 2 2,508 0,285 Outros planos de empréstimo
VARS8 1 1,120 0,290 % da parcela em relagcdo a renda
VAR7 4 3,789 0,435 Duragao do atual emprego
VARI10 2 1,376 0,503 Outros fiadores/garantidores
VAR16 1 0,448 0,503 Numero de créditos existentes no banco
VAR9 3 1,964 0,580 Estado civil e sexo

VAR4 8 6,559 0,585 Proposito do empréstimo

VAR19 1 0,281 0,596 Tem telefone

VAR17 3 0,385 0,943 Categoria do trabalho

VAR18 1 0,002 0,965 Numero de dependentes

VARI11 1 0,002 0,966 Anos na atual residencia

20 teste estatistico que define essa distribuicdo e atribui um grau de significAncia, bem como a explicacdo do
teste de hipéteses para as varidveis nao serdo abordados no presente trabalho, por fugirem do escopo. Maiores
detalhes podem ser obtidos em (HOSMER; LEMESHOW| 2000, p. 116)
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A cada passo do algoritmo uma tabela igual a Tabela[3.4]¢é construida, ndo mais tomando
como referencia a varidvel resposta, mas sim as varidveis que vao compondo o modelo pro-
posto no passo imediatamente anterior. Como critério para a entrada das varidveis no modelo
foi atribuido o valor de 1 e para que se mantenha no modelo o valor de 0,5 ﬂ Com isso
todas as varidveis estdo passiveis de entrarem no modelo e serem testadas, mas apenas as que

tiverem um grau de significancia @ = 0,5 serdo mantidas.

Conforme a Tabela [3.4] a primeira varidvel a ser incluida serd a VARI, constituindo-se

assim um modelo da seguinte forma:

R=a+ BVAR (3.1)

E entdo recalculada a significancia de todas as varidveis contra o modelo da Equagdo
Esse processo € entdo repetido, até que nenhuma varidvel seja significativa, de acordo com o

nivel determinado previamente.

Ap6s 13 passos, chegou-se ao resultado final, sumarizado na Tabela[3.5] Conforme dito
anteriormente, sdo mantidas apenas as varidveis com um grau de significancia maior do que

0,5. Esse € o motivo que determinou que a varidvel VAR fosse retirada do modelo.

Portanto, daqui em diante iremos considerar a varidvel resposta R como sendo uma

funcdo das varidveis eleitas, conforme a equagdo

R = f(VAR1,VAR2,VAR3,VAR20,VAR13,VAR10,VARS,VAR5,VAR19,VAR14,VAR4)

(3.2)

3parametro SLENTRY = 1 e SLSTAY = 0,5 respectivamente, na rotina SAS.
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Tabela 3.5: Resultado final do stepwise

Passo Var. Adicionada Var. Removida Gl Chi-Square Pr > ChiSq

1 VARI 3 28,993 0,000
2 VAR2 1 7,070 0,008
3 VAR3 4 6,548 0,184
4 VAR20 1 1,249 0,264
5 VAR13 1 0,919 0,338
6 VARI0 2 2,159 0,340
7 VARS 1 0,787 0,375
8 VAR5 1 0,815 0,367
9 VARI19 1 0,829 0,363
10 VAR14 2 1,767 0,413
11 VAR4 8 8,053 0,428
12 VAR9 3 1,914 0,591
13 VAR9 3 1,912 0,591

Uma vez que esse conjunto de varidveis sera utilizado na constru¢do dos modelos de
credit score, convém uma andlise a respeito da distribui¢do de cada uma delas, seu intervalo

de valores além de sua distribuicdo em relacdo a variavel resposta.

3.2 Analise das variaveis selecionadas

A primeira varidvel explicativa, cujo cédigo € VARI agrupa os individuos pelo tempo
de conta existente em 4 categorias, conforme Tabela [3.60 Como pode ser visto na Figura
seus valores para os clientes adimplentes (resposta = 0) concentram-se na categoria sem
conta corrente e os inadimplentes, por sua vez, tem uma concentragao maior na categoria 0,

que sdo os clientes com menos de 0 DM.

A varidvel VAR2, mensura a duracdo em meses do crédito concedido, com média de 20,9

meses e desvio padrao de 12,06 conforme a Tabela (3.7

‘DM€ a sigla para Deutsche Mark, marcos alemaes, uma vez que a base de dados € alema e do ano de 1997.
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Tabela 3.6: Variavel VARI

Cad. VAR1

Descri¢do  Status de conta corrente ja existente
0 <0DM

1 >0e < 200DM

2 >200DM

3 Sem conta bancaria

Figura 3.1: Distribui¢do da Varidvel VARI em relacdo a varidvel resposta

348
164
135 139
105
49 46
.
..< 0DM 0<=..<200DM .. >»=200DM Sem conta corrente;

Inadimplente B Adimplente

Em relacdo a varidvel resposta, os bons pagadores se concentram, principalmente nas
categorias de empréstimos de 12 e 24 meses, porém com valores ndo despreziveis em 6 e 18,
como pode ser visto na Figura[3.2] os maus pagadores, por outro lado estdo concentrados em

12, 18, 24 e 36 meses.

Tabela 3.7: Variavel VAR2

Caod. VAR2

Descrigdo  Durag@o em meses do empréstimo
Min. 4

Max. 72

Med. 20,9

Desv. Pad 12,06

A terceira varidvel selecionada VAR3, corresponde ao historico de crédito do cliente. Sao

5 categorias, descritas na Tabela [3.8] e as observagdes, tanto em relagdo aos adimplentes
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Figura 3.2: Distribuicao da Varidvel VAR2 em relacdo a variavel resposta
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quanto aos inadimplentes se concentram na categoria com valor 2, que sdo os clientes com

créditos e que efetuaram o pagamento corretamente até o presente momento.

A categoria cujo valor é 4 tem um peso proporcionalmente maior quando a varidavel de
resposta ¢ 0 (como pode ser visto no grafico [3.3).A descri¢do de que ou os clientes pos-
suem contas criticas ou créditos em outra institui¢do financeira nos leva a inferir que o maior
nimero de pessoas se encontra na segunda alternativa, uma vez que seria inconsistente supor
que grande parte dos clientes adimplentes possuem contas criticas (independente do conceito
de critico nos dados).

Tabela 3.8: Variavel VAR3

Cod. VAR3

Descri¢ao  Histdrico de Crédito

Sem créditos concedidos

Todos os créditos pagos corretamente

Créditos existentes pagos corretamente ate agora
Atrasos em pagamentos no passado

Conta critica

B WD =0

Seguindo a ordem da Tabela[3.5] a quarta varidvel a ser incluida no modelo foi a VAR20.
Ela indica se o individuo e estrangeiro ou nao, conforme a Tabela Segundo pode ser

constatado na Figura grande parte dos individuos sdo estrangeiros, porem, nao ha forte
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Figura 3.3: Distribuicdo da Varidvel VAR3 em relagao a varidvel resposta
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concentracao entre adimplentes e inadimplentes.

Tabela 3.9: Variavel VAR20

Cod. VAR20

Descricao  Estrangeiro ou nao
0 Sim

1 Nao

A varidvel VARI3 é a idade dos individuos em anos. De cordo com a Figura 3.3 a

distribui¢do das idades € muito proéxima entre os adimplentes e inadimplentes. Em ambas

as sub populacdes as idades se concentram em torno da média geral de 35,5. Os valores

méximo, minimo, além do desvio padréo estdo na Tabela[3.10]

Tabela 3.10: Variavel VARI3

Cad. VAR20
Descrigao  Idade em anos
Min. 19

Max. 75

Med. 35,5

Desv. Pad 11,37

A grande maioria dos individuos nio possuem fiadores ou garantidores. Essa informacgao

estd na varidvel VARIO. Essa informagéo pode ser verificada na Figura[3.6]e na Tabela
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Figura 3.4: Distribuicdo da Varidvel VAR20 em relacao a varidvel resposta
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Figura 3.5: Distribui¢@o da Variavel VARI3 em relagdo a varidvel resposta
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A varidvel VARS fornece o percentual do valor da parcela em relag@o a renda disponivel.
Grande parte das observagdes se encontram com uma taxa de 4%, sem diferencas consi-

derdveis entre adimplentes e inadimplentes, conforme a Figura[3.7]e a Tabela[3.12]

O valor dos empréstimos estd descrito na varidvel VAR5. A Figura 3.8 representa o
histograma das sub populacdes de individuos adimplentes e inadimplentes. Em ambas, os
valores estdo concentrados e, torno da média geral de 3.271,25, conforme a Tabela@ Nao

ha uma clara distin¢ao entre as duas sub populagdes em relacdo ao risco de credito.
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Tabela 3.11: Variavel VARIO

Cod. VARI10

Descrigdo  Outros Fiadores/Garantidores
0 Nenhum

1 Fiadores

2 Garantidores

Figura 3.6: Distribui¢c@o da Varidvel VARI0 em relagdo a varidvel resposta
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Conforme pode ser visto na Figura [3.9] uma parcela expressiva dos individuos nio tem
telefone, segundo os dados da varidvel VARI9. Essa varidvel € binaria e diz se o individuo

tem ou nio telefone, conforme a Tabela[3.14]

A varidvel VARI4, tem a informac¢do dos outros empréstimos tomados pelos individuos
(Tabela[3.15)). Séo 3 categorias possiveis, 0, 1 e 2, representando os empréstimos a bancos, lo-
jas ou nenhum, respectivamente. Tanto entre os adimplentes quanto os inadimplentes, grande
parte das observacdes se concentram na ultima faixa, e o menor valor na faixa intermediaria,

ou seja, poucos individuos tem créditos em lojas, conforme Griéfico [3.10}

Por fim, a ultima variavel elegivel foi a VAR4, que nos diz o proposito do empréstimo,
o motivo da operacdo de credito. Segundo pode ser visto na Tabela [3.16] sdo 11 categorias.

Duas delas ndo tem qualquer observagao, e por isso, a varidvel tem efetivamente 8 categorias,
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Tabela 3.12: Variavel VARS

Cad. VARS8

Descricdo % da parcela em relag@o a renda
1 1%

2 2%

3 3%

4 4%

317

159
112

169
102
62 45
34
1 2

Inadimplente B Adimplente

3 4

Figura 3.7: Distribuicao da Varidvel VARS em relagao a varidvel resposta

conforme pode ser verificado na Figura[3.11]

De acordo com essa mesma figura, hd uma concentracao relativamente maior dos clientes

Céd. VARS

Descrigdo  Quantia do Empréstimo
Min. 250

Max. 18.424

Med. 3.271,25

Desv. Pad 2.822,74

Tabela 3.13: Variavel VARS

Cad. VAR19
Descricdo  Tem telefone
0 Nao

1 Sim

Tabela 3.14: Variavel VARI9



3.2 Andlise das varidveis selecionadas 39

12%
10% - /

8% - [

6% - }
4% f\/\{\-\
Y /\
2% 1|
v
i~ N\

0% ___f \/\/\ N/ \-\/\-f——\.-—'»f:-__.-._—;.‘..__ —— Vo' -

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000

—Adimplentes Inadimplentes

Figura 3.8: Distribui¢do da Varidvel VAR5 em relacdo a varidvel resposta

409

187

113

Sim

Inadimplente W Adimplente

Figura 3.9: Distribui¢@o da Variavel VARI9 em relagado a variavel resposta

Cad. VAR14

Descricdo  Outros planos de empréstimos
0 Bancos

1 Lojas

2 Nenhum

Tabela 3.15: Variavel VARI4

adimplentes nas categorias de Carros(Usado) e Radio/Televisao. Por outro lado, a categoria

educacgdo tem praticamente o mesmo numero de individuos adimplentes e inadimplentes.

A Tabela[3.17]sintetiza os dados que seréo utilizados.
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57 82

=

590

224

19 28
I

Bancos

Inadimplente

Lojas Nenhum

B Adimplente

Figura 3.10: Distribuicao da Varidvel VARI4 contra R

Cad.
Descrigcao

—_— O 0 1O Nk W —=O

VAR4

Propésito do empréstimo
Carro(novo)
Carro(usado)
Moveis/Equipamentos
Rédio/Televisao
Aparelhos domésticos
Reformas

Educacio

Férias

Capacitagdo

Negocios

Outros

Tabela 3.16: Variavel VAR4

3.3 Variaveis Dummy

Para a correta comparag@o do desempenho dos modelos a serem construidos, conside-

raremos a base de dados em seu formato original, sem qualquer manipulacio das varidveis.

Essa conduta serd seguida para que qualquer tratamento nao venha a favorecer uma técnica

em detrimento de outra. Mesmo porque seria dificil identificar beneficios ou prejuizos de-

correntes de qualquer manipulacdo dos dados de forma isolada.

Entretanto, o modelo de regressao logistica exige que as varidveis categdricas sejam con-
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Figura 3.11: Distribuicdo da Varidvel VAR4 em relagdo a varidvel resposta

vertidas em dummy’s para a correta estimacdo de seus coeficientes. De forma breve, esse
procedimento pode ser entendido como a transformagao de uma varidvel categdérica em uma

série de novas variaveis dicotOmicas.

Sendo n o nimero de categorias em cada uma das varidveis VARI, VAR3 VAR4 VARIO
VARI14 VARI9 e VAR20 foram consideradas (n — 1) categorias, ou seja, foram criadas (n— 1)
variaveis dummy para cada uma das varidveis originalmente categéricas. Por exemplo, a
varidvel VAR20 contém duas categorias, portanto, foi criada uma unica variavel dummy’s,
que codifica em 0 a primeira categoria e 1 a outra. Ou seja, ndo € necesséaria a criagdo de uma

varidvel dummy para cada categoria de uma variavel.

A rotina de criacdo destas varidveis estd descrita no Apéndice

3.4 Amostragem

Para o ajuste dos modelos, serdo utilizados 70% dos dados originais. Os 30% restantes
vao compor uma base de dados para a validacao dos modelos. Com esta divisdo garante-

se uma fracdo dos dados que ndo foram utilizados na constru¢do dos modelos, e portanto
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ndo possuem suas caracteristicas idiossincréticas captadas, para uma efetiva mensuracdo da

capacidade preditiva dos modelos.

Sera respeitada a fracdo de 70% dos clientes adimplentes e os outros 30% de inadimplen-

tes seja na base de dados de treinamento, seja na de validagdo.

Tabela 3.18: Log do processo de amostragem

The SURVEYSELECT Procedure

Selection Method Simple Random Sampling
Input Data Set DADOS

Random Number Seed 569144001

Sampling Rate 0.7

Sample Size 700

Selection Probability 0.7

Sampling Weight 1.428.571

Output Data Set Treinamento

O processo de amostragem € feito pelo SAS, com um sorteio aleatorio e esta descrito no
Apéndice A Tabela fornece um resumo do sorteio, além da semente utilizada no

processo de amostragem, permitindo uma replicacao dos dados.
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Tabela 3.17: Quadro final de variaveis

Variaveis/Categorias Adimplentes Inadimplentes Total
VARI1 -Status de conta corrente ja existente

... <0 DM 139 135 274
... >=200 DM 49 14 63
0 <=...< 200 DM 164 105 269
Sem conta corrente; 348 46 394
VAR?2 -Durac¢ido em meses do empréstimo 700 300 1.000
VAR3 -Histérico de crédito

Atrasos em pagamentos no passado 60 28 88
Conta critica 243 50 293
Créditos existentes pagos corretamente até agora 361 169 530
Sem créditos concedidos 15 25 40
Todos os créditos pagos corretamente 21 28 49
VAR4 -Propésito do empréstimo

Aparelhos domésticos 8 4 12
Capacitagdo 8 1 9
Carro(novo) 145 89 234
Carro(Usado 93 22 115
Educagao 28 22 50
Moveis/Equipamentos 123 58 181
Negdcios 63 34 97
Rédio/Televisao 218 62 280
Reformas 14 8 22
VARS -Quantia do Empréstimo 700 300 1.000
VARS -% da parcela em relacdo a renda

1 102 34 136
2 169 62 231
3 112 45 157
4 317 159 476
VAR10 -Outros fiadores/garantidores

Fiadores 23 18 41
Garantidores 42 10 52
Nenhum 635 272 907
VAR13 -Idade em anos 700 300 1.000
VAR14 -Outros planos de empréstimo

Bancos 82 57 139
Lojas 28 19 47
Nenhum 590 224 814
VAR19 -Tem telefone

Nio 409 187 596
Sim 291 113 404
VAR20 -Estrangeiro ou ndo

Nao 33 4 37
Sim 667 296 963
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4 Modelos

4.1 Regressao Logistica

O primeiro modelo a ser considerado para a elaboracao de credit scores sera o modelo de
regressao logistica conforme (HOSMER; LEMESHOW, 2000). Os principais motivos para
a escolha desse modelo, segundo o autor, € a sua adequacao para conjuntos de dados em que

a varidvel resposta € bindria, sua flexibilidade e facilidade de uso.

Podemos interpretar essa regressao da seguinte forma. Dada uma varidvel resposta di-

cotdmica y e uma Unica varidvel explicativa x, 0 modelo logistico pode ser representado por:

Vi :E(yi\x,-)+8,-. 4.1)

Em que J; é a i-ésima estimativa da i-ésima observacdo y;, E(y;|x;) é a esperanca condi-
cional de y; dado x; e & € o erro entre a i-ésima varidvel resposta observada (y;) e estimada
(). Ao contrario do modelo de regressao linear EL ndo espera-se que & seja normalmente

distribuido com média u = 0 e desvio padrio 6 ou seja, que & ~ N(u,62).

Substituindo E(y;|x;) por wi, a esperanga condicional pode ser escrita como segue na

equagdo 4.2}

! As caracteristicas e propriedades desse modelo podem ser consultadas em (HOFFMANN, 2006)
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ea+ﬁx,-
v(x) = Troa Bu (4.2)
A transformagdo de y(x) no logit g(x) estd na equagdo
W (x) }
o(x) = In [— (4.3)
) 1—y(xi)

A grande importancia dessa transformagdo é que g(x) € linear em seus parametros, con-
tinua e definida no intervalo —eo < g(x) < oo dependendo dos valores de x. Assumindo uma
funcdo de apenas uma varidvel explicativa x a Figura ilustra dominio de yi, em que
E(x;) = oo+ Bx;. As propriedades de &(x;) serdo analisadas na se¢do bem como a

estimacao dos seus coeficientes..

Figura 4.1: Curva padrao da regressao logistica, adaptado de (KLEIN, 2010)

Como a varidvel resposta y; € dicotdmica, o erro & pode assumir apenas dois valores. Se
yi = l entdo & = 1 — y(x;) com probabilidade y(x;). Se yi = 0 entdo & = —y(x;) com proba-
bilidade 1 — y/(x;). Das propriedades da distribui¢do binomia podemos afirmar que € tem

distribuicio com média u = 0 e variancia 62 = y(x)[1 + y(x)]. A distribuicdo condicional

2 As propriedades da distribuicdo binomial fogem do escopo do presente trabalho, mas elas podem ser en-
contradas em (MEYERI|1983| cap. 4) e (ROSS, 2010, cap. 4).
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da varidvel resposta ¥; tem distribui¢ao binomial com probabilidade dada por y(x;).

4.1.1 Estimacao dos parametros

Este trabalho utilizard o modelo logistico multiplo, que serd definido a seguir. Dadas
as i varidveis explicativas anteriormente selecionadas, denota-se o vetor X' = (x1,x3...,X;).
em que xj---x; sdo as i varidveis da Tabela A probabilidade condicional do i-ésimo
individuo ¥; ser inadimplente (¥; = 1) dado seu vetor de caracteristicas X, conforme secao (3.4

sera:

P(Y =1|x) = y(x) (4.4)

Ou seja, a probabilidade do i-€simo individuo da amostra ser inadimplente dado seu vetor
de caracteristicas € igual a esperanca matematica de que ele seja inadimplente dado o mesmo
vetor de caracteristicas, conforme definido acima yi = E(y;|x;). O modelo logistico serd

dado por:

LE(X)
y(x) = 7™ (4.5)
Sendo & (x) a expressdo
p
E(x)=Po+ ) Bpx (4.6)
i=1

A estimagio do modelo requer que se estime os valores do vetor b = (S, Bi, ..., B,), em
que Py serd o intercepto, e 8, o coeficiente da p-ésima variavel explicativa. Diferentemente

do modelo de regressdo linear, ndo podemos utilizar o método dos Minimos Quadrados Or-
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dindrios (MQOQO) para estimar o vetor b segundo (HOSMER; LEMESHOW, 2000, p.8), nao
se pode garantir estimadores néo viesados, homoscedasticidade e E(g) =0, o que inviabiliza

a aplicacao do MQO.

Com essa inviabilidade, para a estimacao do vetor b, 0o Método de Médxima Verossimilhanca
¢ o indicado. Esse método, de forma geral, estima os (p + 1) pardmetros maximizando a
probabilidade de se obter o evento a ser analisado, no contexto do trabalho, maximiza-se a

probabilidade de se obter individuos inadimplentes.

Como a varidvel resposta Y ¢ dicotdmica, a equagdo .5 para um vetor b arbitrario tem
como resultado a probabilidade condicional do individuo y; ser igual a 1 dado seu vetor
de caracteristicas x, denotada por P(y; = 1|x). Posto desta forma, podemos concluir que

P(y; = 0|x) serd igual a 1 — y/(x). A fungdo de verossimilhanga sera:

W ()1 = y(x)) (4.7)

Na equagao o termo Y(x;)’ denota a contribui¢do para a fungio de verossimilhanga
do individuo i quando y; = 1 e o termo [1 — y(x)]' ™ quando y; = 0. Tomando os individuos
como independentesﬂ a fun¢do de verossimilhanga ¥ considerando os n individuos, para o

1-€simo individuo da amostra sera:

n
3 (b) = [[{w()[1 - w)' ™} (4.8)
i=1
Ou seja, ¥ € o produtorio da contribui¢ao de todos os i individuos para a ocorréncia ou

ndo do evento, da inadimpléncia. Para efeito de simplificacdo, faz-se o /n de ¥(b):

3Sem essa simplificagdo, seria necessério estimar a correlacio entre todos os i individuos da amostra, o que
desviaria o escopo do presente trabalho.
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¢@%ﬂﬂﬁw»:ﬁgmem»+u—mmu—wmn 4.9)

Os pardmetros fB; que maximizam a equagao sdo encontrados diferenciando a funcdo

em relagdo aos (p + 1)E| B’s do vetor b, que resultando nas seguintes equagoes:

yi—y(xi)] =0 (4.10)

-

i=1

=

i i — W) = 0 (4.11)

n

i=1j=1

parai=1,2..ne j=1,2...p

A aplicacao dessa metodologia serd feita no Matlab, através da funcio glmfit, conforme
rotina descrita no Apéndice Uma vez estimados os parametros, é possivel construir o &
do i-ésimo individuo, conforme a equacdo 4.6 para que em seguida, a partir da equagao 4.5
se encontre a probabilidade condicional de que o i-€simo individuo seja inadimplente, dado

seu vetor x de caracteristicas.

4.2 Arvore de decisio

O segundo modelo a ser desenvolvido é o de Arvore de Decisdo, que segundo Kantardzic
(2002) € um método ndo paramétrico de classificacdo muito eficiente. O modelo € baseado
em uma estrutura hierarquica de nés conectados por ramos, em que no caso das arvores de
decisdo bindrias, como a que serd desenvolvida, cada n6 se subdivide em outros dois, logo,

uma decisdo € sempre interpretada como verdadeira ou falsa. Os ultimos ramos, chamados

4(p+1) por que estima-se além dos p coeficientes o intercepto
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de folhas, sdo a resposta do modelo. A Figura[.2alexemplifica essa estrutura.

Rs
RQ t4
N
= Rj
to Ry
Ry
t1 t3
X1
(a) Arvore de decisdo (b) Resposta da arvore no espago

Figura 4.2: Exemplo de uma Arvore de Decisio e seu resultado, adaptado de (HASTIE, 2009,
p. 306)

Essa estrutura pode ser melhor entendida por meio de um exemplo. Partindo de uma
varidvel resposta continua Y e duas varidveis preditivas X; e X, pode-se construir uma arvore
de decisdao como a da Figura que segregard o plano em retangulos conforme a Figura
M.2bl A estrutura hierdrquica mencionada acima consiste na apresentagdo dos dados inici-
almente no primeiro ramo e se a variavel X; for menor ou igual a um determinado valor #|
segue-se para o ramo da esquerda, e se for maior do que esse valor 7] segue para o ramo da
direita, Esse processo € repetido para todos os niveis hierdrquicos da arvore, até que uma

folha seja alcangada.

Na Figura [4.2b|estdo os espacos correspondentes as folhas da drvore. Ao apresentarmos
um novo conjunto de dados X1, e X»,, a essa estrutura, ele percorrerd os ramos que satisfizerem
suas condi¢des logicas chegando assim a sua folha respectiva, que correspondera a regido a
qual ele pertence. Por exemplo, se um par X;, e X, for apresentado a arvore, e o valor de Xj,,

for menor do que o parametro #; e Xy, for menor do que #, esse par sera classificado como
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R, e estard na regido R, conforme pode ser visto na Figura4.2b

Cada conjunto de dados apresentados a arvore sera classificado em alguma das regides
e em apenas uma delas. Ou seja, A intersec¢ao das folhas € sempre vazia e a unido delas

corresponde ao espago completo.

A constru¢ao do modelo é fundada na determinacdo da ordem das varidveis dentro da
arvore e os valores dos ¢’s que determinardo a estrutura logica da arvore. O algoritmo a ser
usado foi apresentado por [Breiman et al. (1984) e ¢ denominado CART E], e serd brevemente

descrito na préxima secao.

4.2.1 Algoritmo CART

O algoritmo CART ¢é baseado em duas caracteristicas principais. A primeira delas € o
fato de ser uma técnica bindria, uma vez que os ramos sdo sempre divididos em dois ramos
subsequentes. Além disso, € um algoritmo recursivo, porque cada ramo € dividido em dois
ramos filhos e assim sucessivamente. Essas duas caracteristicas levam a uma estrutura de

regras no formato se, entdo.

O algoritmo pode ser dividido em trés etapas principais:

I) Selecao dos nos: A ideia é partir do caso geral para o particular, ou seja, inicialmente
€ considerada toda a base de dados para a selecdo do primeiro ramo. Em seguida, €
realizado o mesmo para os dois ramos subsequentes, considerando-os de forma inde-

pendente.

No primeiro momento, sao considerados todas as possiveis divisdes bindrias de todas as

variaveis preditoras com o objetivo de encontrar a divisdo que eleva a pureza dos dados

Do inglés, Classification And Regression Trees.
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1)

1)

no noé subsequente. Pra isso e utilizado o seguinte indicador:

.. . . )

ini(r) = Y p(il)p(jl) =1 =) p(ilr) (4.12)

i#] i

O termo p(i|t) é a probabilidade de que a classe i esteja no né 7, e o termo p(j|t) é a
probabilidade de que a classe j estejanond ¢. A equacdo tem valor maximo quando
p(ilt) = p(j|t) ou seja, quando as duas classes tem 0 mesmo numero de elementos.
Dizendo de outra forma, o Gini méximo € alcancado quando o algoritmo € capaz de
segregar o mesmo conjunto de dados em dois subconjuntos completamente distintos. O

objetivo do algoritmo € maximizar esse indicador em cada um dos ramos.

Crescimento da arvore: O algoritmo acima € repetido até que ndo haja mais ganho
com as demais reparticdes. O critério de parada € que o Gini do né posterior seja menor

do que do no anterior, ou que todas as varidveis ja tenham sido utilizadas.

Poda: Por ser executado repetidas vezes, at€ que nao seja possivel obter ganho com
a subdivisdo o algoritmo tente a construir drvores muito complexas, que se ajustam
perfeitamente aos dados de treinamento, mas que nao produzem resultados satisfatérios

para dados que ndo fazem parte do conjunto de treinamento.

Por essa razdo, quando se utiliza um menor nimero de nds, a drvore tende a perder
um pouco a sua especificidade, o que pode vir a reduzir o desempenho nos dados de
treinamento, porem, elevar o desempenho em dados fora dessa amostra. O processo
de poda deve ser feito a partir do ponto em que a inclusdo de novos ramos nao elevar

substancialmente a taxa de acertos da arvore.

®Esse indicador, apesar do nome, é distinto do que serd construido adiante, na Secéo O nome foi
mantido para seguir a referencia de Breiman et al.|(1984] p.94)
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4.3 Redes Neurais

Redes neurais sao estruturas baseadas no funcionamento do cérebro dos seres vivos.
Silva, Spatti e Flauzino (2010) as define como “(...) modelos computacionais inspirados

no sistema nervoso dos seres vivos”.

Assim como no cérebro, sua estrutura fundamental € o neurdnio. De forma breve, o
neurdnio dos seres vivos recebe os sinais por meio dos dendritos e os encaminha ao corpo
celular onde sdo processados e entdo, os resultados sao encaminhados para os axdnios, ter-
minais que encaminham os sinais processados para o préximo neurdnio. Essa estrutura pode
ser vista na Figuraf.3al em que estd esquematizado um neur6nio natural.

Bias
b,

[gen_flritos Funcio de

ativacao

Sinais de
entrada

g(.) |—» Saida
Y

Combinador
Linear

r Pesos
Axonios sinapticos

A
7

A
A

Corpo /
celular

(b) Neurdnio Artificial, adaptado de (HAYKIN|
(a) Neur6nio Natural 1999))

Figura 4.3: Comparativo entre um neurdnio natural e um artificial

De forma anéloga, o neurdnio artificial conta com essas trés estruturas basicas. Os sinais
sdo recebidos pelos terminais de entrada, na Figura4.3b[representados por x1,x3 - - - x,. O que
no neurdnio natural foi chamado de processamento, no neurdnio artificial serd decomposto
em algumas etapas. Uma vez que os sinais sao recebidos, eles sdo ponderado por valores
Wk1, W2 - * - Wk, chamados de pesos sindpticos e sdo encaminhados para o combinador linear,

que agrega todos os sinais de entrada ponderados. O Bias by define o valor minimo para que
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o combinador linear tenha uma saida.

O resultado proveniente do combinador linear, V, € entdo transformado por uma fungao
de ativagdo g(.) produzindo a saida y;. De forma mais rigorosa, o resultado do neurdnio apds

todas as etapas de processamento sera:

m
Vi =Y xiwi—by (4.13)
i=1

e =8(Vi) (4.14)

O neurdnio até aqui analisado € a forma mais simples de uma rede com apenas um
neurdnio. Essa rede é conhecida como Perceptrod| e é a forma mais elementar de rede

neural.

A combinagdo de diferentes Perceptrons da origem a diversas formas de redes. Um exem-
plo pode ser visto na Figura em que uma camada oculta formada por quatro neuronios
recebe cada um deles todos os sinais de entrada provenientes da camada de entrada. O re-
sultado desses neurdnios é entdo encaminhado para uma préxima camada formada por dois
neurdnios, chamada de camada de saida. Nela cada um dos dois neurénios tem como en-
trada o resultado dos quatro neur6nios das camadas anteriores e produzem uma saida cada

um deles. Essa estrutura é chamada de Perceptron de Miiltiplas Camadas (PMC).

A grande inovacdo das redes neurais € sua capacidade de aprendizado. Haykin| (1999,
p. 72) define o aprendizado como o processo em que 0os parametros livres (pesos sindpticos

principalmente) sao adaptados através de um processo de estimagdo através do ambiente em

7Um histérico detalhado do Perceptron e do desenvolvimento das Redes Neurais pode ser encontrado em
(HAYKINL |1999! p. 60)
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AT
Ve '?0“‘:‘.
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Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Figura 4.4: Representagdo de um rede neural, (HAYKIN, |1999)

que a rede esté inserida. Uma vez que a rede € adaptada, ela passa a produzir resultados de
acordo com essa nova configuracdo em detrimento das anteriores, ou seja, as redes neurais

sdo capazes de se adaptar a mudancas nos padrdes dos dados de entrada.

Dada a flexibilidade com que se podem configurar redes, exclusivas para as mais dife-
rentes aplicagdes, foram desenvolvidos diversos algoritmos de aprendizado. Neste trabalho
usaremos redes neurais com estrutura PMC e o algoritmo de aprendizado serd o Backpropa-

gation, analisado na proxima se¢ao.
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4.3.1 Algoritmo de aprendizado

Para descrevermos o funcionamento do algoritmo de aprendizado backpropagation usa-
remos de exemplo a rede da Figura {.5] uma PMC com duas camadas intermedidrias. A
primeira com 7 neurdnios e a segunda com n, neuronios. Todas as x,, entradas estdo conec-
tadas a todos os n; neurdnios da primeira camada, que por sua vez tem suas saidas conectadas
a todos os ny neurdnios da segunda camada. A ultima camada, de saida, € composta por n3

neurdnios.

12 Camada 22 Camada
oculta oculta

Camadade

Camadade
entrada

1 1 2 2
|j( ) Yj( ) |j( ) Yj( )

Figura 4.5: Exemplo de rede Perceptron multi camada. Adaptado de (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, [2010)

Ap6s entrarem na rede, pela camada de entrada, os i valores sdo ponderados pelos pesos
sinapticos w de cada entrada dos j neurdnios dessa primeira camada. Os pesos sindpticos no

inicio do treinamento sdo valores aleatérios, sem qualquer relagdo com o formato da rede,

(D)

os dados de entrada ou qualquer outra premissa. Dessa forma, temos que W, 7 ¢ a matriz

dos pesos sinapticos do j-€simo neurdnio da primeira camada conectada ao i-ésimo valor da

(2)

. . 3 e
camada de entrada. De forma anédloga podemos definir W; ;e ng ), em que o primeiro € a

matriz dos pesos sindpticos do j-ésimo neurdnio da segunda camada ligada ao i-ésimo valor
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de saida da camada anterior.

Podemos entdo, definir a entrada do j-ésimo neur6nio da primeira camada como:

1 = ;Wig”xi (4.15)

Da mesma forma, a entrada do j-ésimo neurdnio da segunda e da terceira camada serdo,

respectivamente:

(2) ¢ (2)y1
1j = -2—1Wij Y, (4.16)
(3) = (3)y2
I; :2 WY (4.17)

. ~ A . A 1) .~
ApO6s passarem pela fungdo de ativagdo caracteristica de cada neur6nio, os IJ(- ) sdo con-
. 1 . 1) . o
vertidos em Yj( ). Em outras palavras, no caso da primeira camada, Y j( ) ¢ a saida do j-ésimo
o o 1
neurdnio, que fez uma combinagdo linear com as entradas I](. ) e os transformou dada sua

3)
J

funcdo de ativagdo g(.). Entao Y j(l), Y ]-(2) e Y.’ sdo, respectivamente:

vy = g1tV (4.18)

v\ =g(1?) (4.19)

v = g1y (4.20)
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Dessa forma, uma vez definidos os pesos sindpticos w, ao apresentarmos um vetor de
entradas x, teremos n3 saidas. O algoritmo backpropagation é empregado para encontrar os

pesos sindpticos, minimizando uma fung¢do de erro a ser definida.

Como usaremos o Matlab para modelar a rede, por meio do pacote de redes neuraisﬂ,
convém analisarmos o erro quadratico médio, erro que o algoritmo tentard minimizar, con-
forme Beale Martin T. Hagan (2010, sec. 10-22). Seja k a k-ésima amostra de treinamento de
um conjunto de treinamento p a entrar na rede neural acima apresentada, o desvio E (k) pode

ser definido como:

Ek) ==Y (di(k) =¥} (k)’ 4.21)

Em que d(k) é o valor esperado dada a k-ésima amostra e Y ;’ o resultado produzido pelo

j-ésimo neurdnio. Assim, o erro quadratico médio (Egm)sera:

p
Eqm = 1 Y E(k) (4.22)
P \k=1

O processo de aprendizagem € iterativo. Apresenta-se as k amostras de treinamento de p

3)

e calcula-se 0 Egm. Os pesos sindpticos da matriz W, ; sao ajustados por meio do gradiente

descendenteﬁ

Como as camadas intermediarias ndo visualizam diretamente o valor esperado, seus pe-

sos (as matrizes Wigl) e VVZ.§-2)) s@o ajustados somente apds o ajuste dos pesos camada de saida.
De forma objetiva, uma vez ajustados os pesos da camada de saida, o desvio do resultado

produzido em relacdo ao valor esperado € retro propagado para os neurdnios das camadas an-

8 Neural Network Toolbox 7
9Uma completa explicacdo desse processo pode ser encontrada em (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010,
p-101) e (HAYKIN, 1999, p.183).
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teriores, ou seja, a resposta desejada dos neurdnios das camadas intermediarias € diretamente
determinado em funcdo dos neurdnios da camada imediatamente posterior e que ja foram
previamente ajustados. Esse processo € repedido quantas vezes forem necessarias, até que se
atinja um fator de parada pré-determinado, que pode ser um nimero méaximo de iteragdes, ou

um erro minimo desejado.
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5 Avaliacdo dos Modelos

A seguir, descreveremos algumas métricas indicadas pela literatur para avaliacdo de
modelos de credit score. O detalhamento dos modelos implementados serd feito na secao

bem como a andlise dos resultados encontrados.

5.1 Medidas de desempenho

5.1.1 Indice KS

O indice de Kolmogorov-Smirnov mensura a maxima distincia entre as curvas acumula-
das da distribui¢do de probabilidade de adimplentes e inadimplentes. Seja Pjs a probabili-
dade do i-ésimo individuo da amostra ser inadimplente, dado seu vetor de caracteristicas x;,

conforme definido na Se¢éo Assim Py é definido por:

Par = P(Y; = 1[x) = w(x) (5.1)

Onde y(x;) serd o resultado dos modelos a serem construidos. De forma andloga, a pro-
babilidade P,p do mesmo i-ésimo individuo da amostra ndo ser inadimplente dado o mesmo

vetor de caracteristicas x; é dado por:

I(THOMAS! 2009), (THOMAS, 2002), (SICSU, 2010)
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P =P, =0[x;) = 1 — y(x;) (5.2)

Se discretizarmos o dominio de y(x) em n faixas de tamanho § e contarmos o niimero
de individuos adimplentes e inadimplentes dentro de cada faixa teremos um diagrama se-
melhante a Figura Em outras palavras, se o i-€simo individuo é inadimplente e tem

probabilidade Py = w(x;) ele estard na faixa y(x;) — 6 < y(x;) < y(x;) + 6.

Numero de Individuos

m adimplente
inadimplente

v(xi)

Figura 5.1: Distribui¢ao de adimplentes e inadimplentes em faixas de y(x;)

Espera-se que a concentragdo nas faixas (eixo das abscissas) de menor valor de y(x)
contenham um numero maior de adimplentes. Por outro lado, espera-se que para os valores

mais altos de y(x) a frequéncia de individuos inadimplentes seja maior.

Para que seja possivel a comparacao entre amostras de diferentes tamanhos, é necessario
trabalhar com as frequéncias relativas acumuladas dentro da amostra. Assim, as frequéncias

relativas acumuladas sdo ilustradas na Figura[5.2]

Fazendo 8 — oo e definindo M(x) como a fun¢do que descreve a frequéncia relativa acu-
mulada de inadimplentes e B(x) a funcio da frequéncia relativa acumulada de adimplentes,

0 KS é dado pela distancia maxima entre M (x) e B(x). Matematicamente, tem-se que:
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100%

80%

60%
M inadimplente
adimplente
40%
) I I | ‘
O%_--..III
v(xi)

Figura 5.2: Distribui¢do acumulada de adimplentes e inadimplentes em faixas de y(x;)

KS = max|B(y(x)) — M(y(x)|() (5.3)

A Figura[5.3|é uma representacdo da equagdo 5.3l Em um modelo ideal, a equacdo tem

KSigual a1 se:

B(x)=1] y(x) =0

Mx)=1] y(x) =1

Nestas condi¢des, o modelo segrega a populagdo inicial em duas categorias distintas, se-
parando os inadimplentes (curva superior) dos adimplentes(curva inferior). Portanto, valores
de KS quando tendem a 1 demonstram que o modelo em questdo é capaz de discriminar as

duas sub populacdes (adimplentes e inadimplentes no caso) da populagdo inicial.

Dizendo de outra maneira, para um determinado valor de y(x) = ¥ no intervalo (0,1),

considera-se como adimplentes os individuos com y/(x;) < y e inadimplentes os com y/(x;) >
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B(x)

M(x)
W (xi) 1
Figura 5.3: Diagrama da equacgdo adaptado de (THOMAS, 2002)

0

. O valor de B(x) da Figura neste ponto serd a razdo entre o nimero de adimplentes e o
total de individuos e o valor de M(x) serd a razdo entre o nimero de inadimplentes e o total
de individuos. O KS ser4, para um determinado valor de y(x) = ¥, a maior distancia entre as

curvas.

Uma vez que o y(x;) desenvolvido no presente trabalho é continu(ﬁ no intervalo [0, 1],

este trabalho utilizard um 6 = 0,01.

5.1.2 Cuarva ROC

Ao contrario do KS que € construido com a distribuigdo relativa acumulada de adimplen-
tes e inadimplentes dentro de faixas de y(x;) independentemente, a curva ROC, (do inglés
Receiver Operating Characteristic) (ZWEIG, 1993), é baseada na distribuicao de probabili-

dade acumulada condicional entre adimplentes e inadimplentes.

A curva ROC, segundo [Thomas| (2009, p. 115) baseia-se em dois conceitos. O primeiro

deles, sensitividade € a proporcao de individuos adimplentes classificados de forma correta,

2 Além desse motivo, a criagdo de faixas suaviza as curvas B(x) e M(x), uma vez que o conjunto de dados é
relativamente pequeno.
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ou seja, a proporcao de adimplentes classificados dessa forma pelo modelo considerando-
se uma faixa de y(x;) com tamanho 6. Por outro lado, o conceito de especificidade é a
propor¢do de clientes inadimplentes classificados corretamente, considerando-se também a

mesma faixa de tamanho & de y/(x;).

Esse conceitos podem ser exemplificado pela Figura Para um determinado y(x) =7,
com ¥ no intervalo (0,1), os individuos com y(x;) < v sdo denominados adimplentes e os com
y(x;) > v sdo considerados inadimplentes. Ao compararmos os individuos considerados ina-
dimplentes e adimplentes pelo modelo, dado um y(x) = ¥ com os valores reais observados,

€ possivel a constru¢dao de uma matriz como a da Figura|5.4

Modelo
Inadimplente | Adimplente
[=]
2 | Inadimplente Vi FA
o
&
& | Adimplente Fl VA

Figura 5.4: Matriz de Confusao

Essa matriz, chamada de Matriz de Confusao € composta por quatro valores:

a) VI: Verdadeiros Inadimplentes, sdo os individuos que foram observados como inadim-

plentes e o modelo corretamente o classificou como inadimplente;

b) FA: Falsos Adimplentes, individuos que foram classificados como adimplentes de forma

equivocada pelo modelo, uma vez que sdo na realidade inadimplentes;

¢) FI: Falsos Inadimplentes, individuos que sdo adimplentes, porem o modelo os classificou

como inadimplentes;

d) VA: Verdadeiros Adimplentes, sdo os individuos classificados corretamente pelo modelo

como adimplentes.
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Conforme definido acima, a especificidade e a sensibilidade serdo:

VI
Especificidade = m (5.4)
Sensibilidade = A (5.5)
(VA+FI)

Na Figura [5.5] a curva ROC ¢ a curva continua. Cada ponto da curva corresponde a
um score Y(x), em que é calculada a Sensibilidade e o complemento da Especificidade ((1-

Especificidade), que corresponde ao numero de adimplentes classificados corretamente).

Novamente faremos a discretizagdo de y(x) em intervalos com amplitude 6 = 0,01,

conforme definido na se¢ao[5.1.1]

1

Sensibilidade

0 I-Especificidade 1

Figura 5.5: Curva ROC

Se o modelo for capaz de discriminar as populagdes de adimplentes e inadimplentes com
total precisdo, dada a populacdo inicial, o modelo é capaz de subdividi-la em dois grupos
distintos, que apresentariam distribui¢des conforme a Figura[5.6b] Nela hd um determinado
y(x) que divide as duas populacdes com exatiddo, e nesse caso, a curva ROC serd dois

segmentos de reta, um indo do 0 ao 1 no eixo das ordenadas da Figura[5.5]e iria de 1 ao ponto
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A.

No outro extremo, se o modelo for incapaz de segregar as populagdes, teremos uma
distribui¢do conforme a Figura em que para determinado valor de y(x) ndo ha qual-
quer discriminagdo entre adimplentes e inadimplente. Se assim fosse, a curva ROC seria o

segmento de reta pontilhado da Figura[5.5]

Uma vez tragada a curva ROC, mensura-se a drea entre a curva € o segmento de reta
pontilhado da Figura[5.5] conforme a equacéo Chamaremos essa drea de AUROC, do
inglés Area Under Receiver Operating Characteristic.

AUROC = / (ROC) —0,5 (5.6)

sensitividade <=|=>especificidade

inadimplente
—adimplente
X)

(a) 0 <AUROC < 0,5 (b) AUROC = 0,5 (c) AUROC =0

Figura 5.6: Possiveis valores para a AUROC

Olhando novamente para o cendrio em que o modelo € capaz de separar as duas amostras
com precisdo, Figura[5.6b] teremos AUROC igual a 0,5. No outro extremo, em que o modelo
nao faz qualquer discrimina, temos AUROC igual a 0. Portanto, esperamos um valor para
a AUROC entre 0 e 0,5, uma vez que os modelos discriminam as populacdes conforme o

exemplo da Figura[5.6a]
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5.1.3 Indice de Gini

O coeficiente de Gini € diretamente derivado da curva ROC. Conforme demonstrado na
Figura[5.5] a drea entre a curva ROC e a curva pontilhada diagonal (AUROC) vdria entre 0 e

0,5. O Indice de Gini é o dobro da 4rea entre a curva ROC e a linha diagonal pontilhada.

GINI = 2AUROC (5.7)

GINI =2 ( / (ROC) —0, 5) (5.8)

Assim como o KS, o Gini estd no intervalo [0, 1], facilitando a comparagao dos indicado-
res. Ambos serdo considerados na avaliacdo dos modelos a serem construidos. Enquanto o
KS mensura a maior distancia entre as duas subpopulag¢des para um determinado score y(x),
o indice de Gini considera toda a distribui¢do. Por serem complementares, € importante

considerar as duas métricas.

5.2 Resultados

Conforme explicitado no Capitulo (3} os dados foram manipulados utiliando-se o softwa-
res SASE| versdo 9.2. Foi feita apenas uma renomeacgdo das observacdes nas varidveis ca-
tegéricas com o intuito de simplificar a andlise, preservando-se a integridade da base de
dados, conforme a rotina do Apéndice Além disso, foi realizada a selecdo de varidveis

conforme descrita na sessdo 3.1} cuja rotina se encontra no Apéndice[A.2]

Apesar do SAS ter implementada uma rotina para a estimagdo dos coeficientes da Re-

3SAS é marca Registrada da SAS Institute INC, USA
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gressio Logistica, a versio utilizada nio dispde de rotinas para o desenvolvimento da Arvore
de Decisao e da Rede Neural. Por essa razdo, foi utilizado o Matla versdo 7.14.0.739
(R2012a x64) para o desenvolvimento dos trés modelos. Foram utilizadas as rotinas ja im-
plementadas, a fim de reduzir o esfor¢o, mas tomando-se o devido cuidado com as opgoes a

serem selecionadas.

As rotinas foram executadas em um PC com sistema operacional Windows7 64bits, pro-

cessador AMD Phenom II x6 1090T e 16gb de RAM.

5.2.1 Regressao Logistica

O modelo de Regressdo Logistica foi implementado conforme a rotina do Apéndice
partindo do referencial teérico apresentado na Secdo [.1] Os coeficientes estimados

encontram-se na Tabela

A baixa significncia de alguns coeficientes, p—valo;E] tendendo a 1, € decorrente, do
reduzido nimero de observacdes na categoria em questdo. Como a base de dados contem
uma quantidade relativamente pequena de observagdes, algumas categorias acabam tendo
um numero muito reduzido de observagdes, o que acarreta na estimacao de parametros de

baixa significancia.

Essas categorias poderiam ser agrupadas para que aumentasse o nimero de observagoes,
o que poderia elevar a significAncia dos coeficientes. Esse procedimento nio foi utilizado por-
que buscamos manter a base de dados em seu formato original, sem qualquer transformacao
que vise elevar o desempenho de um modelo de forma isolada. Se os tratamentos fossem

realizados, conforme dito na Secao [3.3] teriam que ser replicados em todos os outros mode-

4Matlab é marca Registrada da The MathWorks, Inc., USA
SPara um dado nivel de significAncia a, rejeita-se a hipétese nula para o coeficiente em questio se o p-valor
for maior do que o . Maiores detalhes podem ser encontrados em (HOSMER; LEMESHOW| 2000, p.200).
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Tabela 5.1: Coeficientes do Modelo de Regressao Logistica

Variavel Coeficiente p-valor

Const. -5,7622  0,0000
VAR2 0,0355 0,0008
VAR5 0,0001 0,2248
VARS8 0,2142  0,0276
VAR13 -0,0202  0,0331
VAR1.0 2,0656  0,0000
VARI1.1 1,3832  0,0000
VAR1.2 1,1692  0,0051
VAR3_0 1,6843  0,0021
VAR3_1 0,4285 0,3906
VAR3_2 0,4120 0,0873
VAR3.3 0,4782 0,1891
VAR4_0 0,7562  0,0427
VAR4_1 -0,7680  0,0955
VAR4_2 0,1721  0,6582
VAR4.3 -0,2135  0,5665
VAR4 4 -0,1536 00,8773
VAR4.5 0,3351 0,6850
VAR4_6 0,8775 0,0769
VAR4_8 -0,4033  0,7539
VAR10.0 0,5717  0,2170
VAR10_-1 0,7079  0,2755
VAR14.0 0,5312 0,0416
VAR14_1 0,9019 0,0323
VAR19.0 0,1844 0,3834
VAR20.0 1,5928 0,0219

los, procedimento que poderia acarretar tanto uma melhora como a piora do desempenho nos

outros modelos.

O indice KS do modelo foi de 0,454 para os dados de treinamento e de 0,465 para os
dados de validacdo. Esses nimeros foram obtidos das curvas da Figura As curvas ROC
para os dados de treinamento e validagdo estdo representados na Figura [5.8 gerando um

Indice de Gini de 0,625 (treinamento) e 0,577 (validacao).
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K& - Base de Treinamenta K3-Base de Validacio

R b ® b
01t adirnplentes | 01 Adirmplentes |
Inadimplentes Inadimplentes
] . a I
a 50 100 o =0 100
Score(x100) Score(x100]

Figura 5.7: Indice KS para modelo de Regressdo Logistica

sensibilidade

validagio

Treinamento

1 1 I I
0 01 0z 03 04 0s 06 07 0& 09 1

o L L L

1-Especificidade

Figura 5.8: Curva ROC para modelo de regressao Logistica

A rotina que gera o modelo de regressao logistica estd no descrita no Apéndice
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5.2.2 Arvore de Decisdo

O segundo modelo a ser implementado foi o modelo de Arvore de Decisdo. Para este
modelo as varidveis categéricas puderam ser utilizadas, uma vez que o algoritmo é capaz de

considera-las, sem a necessidade de serem transformadas em dummy.

Conforme descrito na se¢do .2} a drvore a ser construida serd um conjunto de regras
no formato se-entdo, capazes de classificar qualquer novo individuo dado seu vetor de ca-
racteristicas, que o levard a uma determinada folha da arvore, atribuindo-lhe assim, um de-
terminado score y(x;), que correspondera a razdo do nimero de inadimplentes em relagdo
ao total de individuos que foram classificados na respectiva folha. Ou seja, se no conjunto
de treinamento, uma determinada folha continha apenas inadimplentes, o score para os in-
dividuos sera 1. O inverso acontecendo para uma determinada folha em que hajam apenas

adimplentes.

A arvore € desenvolvida com base na Equagdo A arvore inicial contem todas as
variaveis da base de dados, formando uma estrutura de 45 ramos, conforme a Figura
Apesar de ser uma estrutura complexa, e aparentemente capaz de segregar de forma correta
qualquer novo individuo, ela apresenta o problema de super-estimag¢do. Este problema é
identificado quando um modelo tem um excelente desempenho em sua base de treinamento,
entretanto, ndo tem um bom desempenho na classificacdo de novos dados. Isso estd repre-
sentado na Figura[5.10} no ponto inicial (45 ramos), onde para a base de treinamento hd tanto
um Indice de KS quanto um Indice de Gini elevados enquanto que para a base de dados de

validacdo esses mesmos indicadores sdo muito menores.
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Espera-se que um modelo nio apresente muitas diferencas de resultados entre os dados
de treinamento e de validacdo, porque dessa forma seus resultados podem ser considerados
robustos para conjuntos de dados ndo utilizados em seu desenvolvimento. Sendo assim, €
necessdria a execu¢do do procedimento de podeﬁ na Arvore de Decisio da Figura com O

objetivo de reduzir a discrepancia entre o desempenho nos dois conjuntos de dados.

De acordo com a Figura [5.10] se o objetivo for minimizar a discrepancia, deverfamos
considerar a drvore com apenas 5 ramos, que é o ponto em que os Indices KS e Gini apresen-
tam os valores mais proximos. Porém, ao considerarmos uma arvore com apenas 5 ramos,
estamos considerando apenas um conjunto restrito de varidveis, que podem nao ser sufici-
entes para classificar individuos heterogéneos, distintos das bases de dados de treinamento e
de validacdo. Em outras palavras, pode-se ter um resultado nao robusto, uma vez que serao
consideradas apenas algumas poucas varidveis desses individuos.

0,9 1,0

Treinamento Validagdo

Treinamento Validacdo

KS
Gini

0,9
0.8

0,8
0,7

0,7
0,6
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Figura 5.10: Indices KS e Gini para diferentes tamanhos de Arvore de Decisdo

Conforme apresentado na Seciio m
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Desta forma, foi escolhida uma arvore com 17 ramos, cuja estrutura se encontra na Figura
5.11} Este modelo apresentou um Indice KS de 0,604 para os dados de treinamento e de 0,341
para os dados de validacdo conforme os graficos da Figura O Indice de Gini ficou em
0,755 e 0,422 para os dados de treinamento e validacao respectivamente, oriundos das curvas

ROC da Figura[5.13]

VARL= 3 AagL in (01 2)
VARLS = 2 ATRRTS n (01) VARITIZSAR2 > 225
VaR20in (013 45 8) AAR20 In (2 69) VAR20 In 123 STAVAR2O In (09) VARS in (23 4) ATRRS In (01) VAR201n (123 4 S VAR n (0'5)
v0ass vaR2<305 Y aR2>=345 o o VARSin(12)\VARS (03 4) VaR13 < 74915 LGARIS>= 74915 Va1 in (0 1 5hvaRLS= 2 var2+<395 A0AR2>= 395 otz
varsin0 2 vars=1 o o s vaes<asRuarsszas VARLS < 1265 AaR13>= 1285 L oubss ) VaR13 < 2209 20AR13 >= 2209 0%
O N N o VaR2 <7 fighn2>2 7 VaR20in (01235 SPAVAR20= 6 VARS = 2 Z{VARS in (113 « 3054 5 HARLS >2 30545
018820 in (236 ) AVARZO In(048)  vAR20in (19)AVAR20in(0235) N vaRs<assfuarss=ass @ g oo
s VaRs<assfuamsszass € vAR19=2AAVARISIn(01) oc¥ser o
oc®i7s o 01%7s  0a¥ers

Figura 5.11: Arvore de Decisdo podada, contendo 17 ramos.
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Figura 5.12: Indice KS para modelo de Arvore de Decisio
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Figura 5.13: Curva ROC para modelo de Arvore de Decisdo

A rotina que implementa o modelo de Arvore de Decisdo encontra-se no Apéndice
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5.2.3 Rede Neural

O ultimo modelo proposto, Rede Neural, foi implementado seguindo o referencial tedrico
da Secao Foram utilizadas as variaveis categoricas transformadas em dummy’s. A rede
proposta foi composta por 3 camadas. A tultima camada conterd apenas um neurdnio, com
a funcdo de ativacdo sendo a jungao logarl’tmiceﬂ e para as camadas 1 e 2, foi considerada
uma funcdo linear simples. O resultado da rede neural serd, dada a funcdo de ativacido da
ultima camada, um valor entre 0 e 1, ou seja, o score do individuo cujo vetor de varidveis foi

apresentado na entrada da rede.

Para as duas primeiras camadas, o nimero de neurdnios foi determinado por meio do
calculo dos Indices KS e Gini para diferentes configuragdes de rede, com um minimo de 1

neuronio na camada e maximo de 50.

A Figura sintetiza os resultados para o Indice KS. O indice se manteve entre 0,4
e 0,5 para os dados de treinamento (Figura independente do nimero de neurdnios,
tanto na primeira quanto na segunda camada. Quando olhamos para os dados de validacgao,
Figura verifica-se que apesar de uma maior heterogeneidade dos resultados, eles se
mantiveram préximo de 0,4. Ou seja, ndo se pode concluir que o aumento do numero de

neurdnios € capaz de promover uma melhora de desempenho.

7Essa fungio foi escolhida por ter um dominio [0,1].
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Figura 5.14: Indice KS para diferentes configuracdes de Redes Neurais

A mesma conclusdo pode ser tirada quando olhamos para o Indice de Gini. Tanto para os
dados de Treinamento quanto de Valida¢ao, nao ha uma melhora de performance com relagao

ao numero de neur6nios. A Figura sintetiza os resultados para o Indice de Gini.
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Figura 5.15: Indice de Gini para diferentes configuracdes de Redes Neurais

Considerando os dois Indices, a melhor configuracdo é uma rede com 25 neurdnios na
primeira camada e 10 na segunda (e 1 na terceira camada, como dito anteriormente). Estd

estrutura sera a utilizada.

A rede implementada foi capaz de produzir um Indice KS de 0,468 e 0,407 para os dados
de treinamento e validacdo respectivamente, conforme a Figura Em relacio ao Indice
de Gini, foi 0,606 para os dados de treinamento e 0,528 para os de validacdo, Figura

Ela foi implementada de acordo com a rotina do Apéndice [B.3]
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Figura 5.16: Indice KS para Rede Neural
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Figura 5.17: Curva ROC para Rede Neural

5.3 Analise dos Resultados

Ap6s a execucdo dos modelos, conforme descrito na secdo anterior, podemos confrontar

o resultado de cada um deles, de acordo com os indicadores propostos. O quadro[5.2]sintetiza
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os resultados.

Modelos
Indicad Base de Dad
fidicadotes - base de ados Regressao Logistica Arvore de Decisdo Rede Neural
KS Treinamento 0,454422 0,604082 0,468707
Validagao 0,465079 0,341270 0,407937
Gini Treinamento 0,625870 0,755355 0,606297
Validagao 0,577884 0,422011 0,528466

Tabela 5.2: Quadro de resultados

Além do quadro, a Figura[5.18] é uma representagéo dos resultados encontrados, facili-
tando a andlise dos dados do quadro[5.2] Néo hd qualquer indicag@o na literatura do critério
de escolha do melhor modelo. Pode-se tomar a decisdao olhando para os nimeros dos indi-
cadores em absoluto, considerando ou ndo a diferenca entre os resultados com os dados de
treinamento e validacdo. Pode-se também considerar, além do valor dos indicadores, a ca-
pacidade do modelo em predizer tanto com os dados de treinamento quanto validaciao, bem
como podem ser consideradas uma série de outras caracteristicas, como tempo de processa-
mento, grau dificuldade de implantagdo ou mesmo de interpretagdo do processo de modela-
gem.

1,0
0,9
0,8
07

06
0,5
0,4
03
0,2
01
0,0

Regressdo Logistica Arvore de Decisio Rede Neural
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Figura 5.18: Comparativo do desempenho dos modelos
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Espera-se que um modelo de credit score seja capaz de de ter um bom desempenho nao
apenas nos dados de treinamento, mas principalmente nos dados de validag¢do. O primeiro diz
respeito a clientes adimplentes e inadimplentes observados em um algum momento do pas-
sado, onde as decisdes ja foram tomadas e os resultados da operagdo (positivos e negativos)
jéa contabilizados. Se as caracteristicas dos futuros clientes nio se tornar muito distinta dos
considerados na constru¢do do modelo, espera-se que ele seja capaz de classificar os futuros
clientes antes da operacdo de credito, reduzindo assim a exposi¢cdo da instituicao financeira.
Sendo assim, € importante olhar principalmente para o desempenho dos modelos em relacao

aos dados de validagao.

A Arvore de Decisdo, apresentou um desempenho considerdvel apenas para os dados
de treinamento, tendo nos dados de validacdo um comportamento bastante inferior. Isso
¢ fruto do trade-off entre construir uma arvore considerando apenas poucas informagdes e
ter uma menor disparidade entre os desempenhos ou incluir mais informacdes e elevar essa
disparidade, conforme foi apontado na Sec¢ao Ao construir um modelo que leva em
considera¢do poucas informagdes, conforme a Figura|5.10f, poderiamos elevar o desempenho
nos os dados de treinamento, mas ficaria-se suscetivel ao fato de que uma mudanga no perfil

futuro dessas poucas informacdes consideradas levar a resultados inconsistentes.

Quando analisados os desempenhos tanto dos modelos de Regressdao Logistica quanto
da Rede Neural, pode-se concluir que tiveram um desempenho bastante semelhante, com
uma ligeira vantagem para o primeiro. Tanto o Indice KS quanto o de Gini apresentaram
uma ligeira discrepéncia entre os resultados com os dados de treinamento e valida¢do na
Rede Neural. Essa reducdo € natural, uma vez que os dados sdo distintos dos utilizados no
treinamento do modelo, possuindo caracteristicas distintas. Entretanto, essa redu¢ao é menor

no modelo de Regressdao Logistica para o Indice de Gini e inexistente quando considerado o
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KS.

Além do melhor desempenho da Regressdo Logistica, um outro fator € favoravel a esta
técnica. A partir dos coeficientes estimados, conforme a Tabela[5.1] é possivel interpretar o
efeito provocado por cada uma das varidveis na resposta do modelo. E possivel identificar,
por exemplo, que a varidvel VAR13 (Idade) por ter um coeficiente negativo tem um efeito
inverso na resposta, ou seja, pessoas com uma idade mais elevada tendem a ter uma probabi-
lidade de inadimpléncia menor. Esse tipo de andlise ndo € possivel de ser feita com o modelo
de Redes Neurais, uma vez que o efeito que cada uma das variaveis tem na resposta estd de

certa forma escondido entre 0s pesos sindpticos nas camadas intermediarias da rede.
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6 Conclusoes

Levando-se em consideracdo outros fatores como a facilidade de interpretagdo do modelo
ou mesmo o tempo de processamento além dos Indices de Gini e KS, podemos afirmar que
o modelo de Regressdo Logistica € o mais indicado para a predicdo da probabilidade de um
individuo vir a se tornar inadimplente. O principal beneficio desse modelo € a sélida teoria
j4 desenvolvida, que permite a construcao de intervalos de confianga além de outras carac-
teristicas dos coeficientes, como a odds-ratio. A analise dos coeficientes, tanto em um sentido
econdmico quanto estatistico, fornece uma série de informacgdes sobre o modelo, como men-
surar a importancia de cada varidvel para o modelo proposto, bem como um possivel teste de

sensibilidade.

Entretanto, ndo se pode desconsiderar o poder preditivo das duas outras técnicas. O
modelo de Arvore de Decisdo claramente tem um bom desempenho para conjuntos de dados
em que se dispde de um reduzido numero de varidveis explicativas. Quando esse nimero
aumenta, eleva-se também o problema de super-estima¢do. Em situa¢cdes que um nimero
pequeno de varidveis explicativas for suficiente para a estimacao, esse modelo pode produzir
excelentes resultados. Porém, em um contexto de credit score, onde o objetivo € mensurar a
probabilidade de um individuo vir a se tornar inadimplente, € o conjunto de individuos em
uma populacdo tende a ser heterogéneo, demanda-se um niimero maior de varidveis para que

se possa capturar caracteristicas distintas de uma subpopulac¢ido. Por essa razdo, o modelo
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apresentou um desempenho reduzido.

Por outro lado, o modelo de Redes Neurais apresentou um desempenho satisfatrio. Para
a estrutura proposta (MLP), o nimero de neur6nios nas camadas intermediarias pareceu nao
ter uma relagdo com os resultados produzidos, que ficaram relativamente constantes, con-
forme puderam ser observados os valores para os Indices de Gini e KS. Entretanto, foi testada
apenas uma estrutura, e conforme (HAYKIN, 1999), ha uma série de outras configuracdes que

poderiam produzir resultados distintos dos apresentados pela estrutura proposta.

A quantidade de técnicas para a classificagao de padrodes, que podem ser aplicadas para a
classificacdo de individuos em adimplentes e inadimplentes, ou seja, credit score teve um
desenvolvimento muito grande nos ultimos anos. Pode-se citar as técnicas de SVM (do
inglés support vector machine Légica Fuzzy |, Algoritmos Genéticos k—N (do ingés

k-nearest neighbor), Programacao LinearE], Analise de Sobrevivénciaﬂ dentre outras.

Além da possibilidade de se comparar diferentes técnicas, tem-se que levar em consideragcao
a qualidade e os tipos de dados a serem utilizados. No presente trabalho, foram utilizados da-
dos dados sem um indice temporal, ou seja, foi modelada a probabilidade de inadimpléncia
para um unico instante do tempo. Porem, deve-se considerar que essa probabilidade pode
mudar ao longo do tempo, de forma que um determinado individuo, com um determinado
vetor de caracteristicas apresente diferentes probabilidades ao longo do tempo. Ao invés de
se considerar apenas varidveis idiossincraticas do individuo, a inclusdo de varidveis macro-
econOmicas (PIB, desemprego, renda etc.) pode elevar a capacidade preditiva dos modelos

de credit score se for realizada uma modelagem considerando o tempo, conforme Bellotti

' (HUANG et al., [2004),(WORRACHARTDATCHAI, 2007) e (GESTEL et al., 2003)
2(LAHSANA RAJA N. AINON, [2010), (CEAUSU et al.,[2010) e (HOFFMANN et al., 2006)
3(DESAI et al.,[1997) e (LAHSANA RAJA N. AINON, 2010)

4(ALLEN; ALLEN-DRISCOLL) 2002)

3(ERENGUC, |1990) e|Gochet et al.|(1997)

8(BELLOTTTL, 2009),(GTAMBONA), 2006) e (STEPANOVA, [2002)
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(2009).
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A.1 Manipulacao e tratamento dos dados
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/*Cria Libname*/
LIBNAME GERMAN °’D:\MONO\DATASET’;

/*Download e Import da base de dados, diretamente do repositériox*/
filename DB url ’http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/statlog/
german/german.data’;
PROC IMPORT
DATAFILE=DB
OUT=GERMAN .DADOS
DBMS=DLM REPLACE;
DELIMITER=" ";
GETNAMES=NO;
RUN;

/*Renomeia Varidvel resposta*/
DATA GERMAN.DADOS (DROP = VAR21);
SET GERMAN.DADOS;

R = VAR21;
RUN ;

/*Label das variaveis*/
DATA GERMAN.DADOS;
SET GERMAN.DADOS;

LABEL VAR1 = ’Status de conta corrente j& existente’
VAR2 = ’Duragdo em meses do empréstimo’
VAR3 = ’Histérico de crédito’
VAR4 = ’Propésito do empréstimo’
VAR5 = ’Quantia do Empréstimo’
VAR6 = ’Contas de poupanga/Titulos’
VAR7 = ’Duragdo do atual emprego’
VAR8 = ’J, da parcela em relagdo a renda’
VAR9 = ’Estado civil e sexo’
VAR10 = ’QOutros fiadores/garantidores’
VAR11 = ’Anos na atual residencia’
VAR12 = ’Patrimdnio’
VAR13 = ’Idade em anos’
VAR14 = ’QOutros planos de empréstimo’
VAR15 = ’Status da habitacgdo’
VAR16 = ’Niumero de créditos existentes no banco’
VAR17 = ’Categoria do trabalho’
VAR18 = ’Niumero de dependentes’
VAR19 = ’Tem telefone’

VAR20 = ’Estrangeiro ou né&o’
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43 R = ’Resposta’;
44 | RUN;

47 | DATA GERMAN.DADOS;
48 | SET GERMAN.DADOS;
49 | /*VARIAVEL 1%/

50 IF VAR1 = ’A11’ THEN VAR1 = ’0’;
51 IF VAR1 = ’A12° THEN VAR1 = ’17;
52 IF VAR1 = ’A13’ THEN VAR1 = ’27;
53 IF VAR1 = ’A14° THEN VAR1 = ’3’;

55 | /*VARIAVEL 3%/

56 IF VAR3 = ’A30° THEN VAR3 = ’0’;
57 IF VAR3 = ’A31’ THEN VAR3 = ’17;
58 IF VAR3 = ’A32° THEN VAR3 = ’27;
59 IF VAR3 = ’A33° THEN VAR3 = ’3’;
60 IF VAR3 = ’A34° THEN VAR3 = ’4’;

62 | /*VARIAVEL 4x/

63 IF VAR4 = ’>A40° THEN VAR4 = ’0’;
64 IF VAR4 = ’A41° THEN VAR4 = ’17;
65 IF VAR4 = ’A42° THEN VAR4 = ’27;
66 IF VAR4 = ’A43° THEN VAR4 = ’37;
67 IF VAR4 = ’A44° THEN VAR4 = ’4’;
68 IF VAR4 = ’A45° THEN VAR4 = ’5’;
69 IF VAR4 = ’A46° THEN VAR4 = ’6’;
70 IF VAR4 = ’A47° THEN VAR4 = ’77;
71 IF VAR4 = ’A48° THEN VAR4 = ’87;
72 IF VAR4 = ’>A49° THEN VAR4 = ’9’;
73 IF VAR4 = ’>A410° THEN VAR4 = ’10°;

75 | /*VARIAVEL 6%/

76 IF VAR6 = ’*A61° THEN VAR6 = ’0’;
77 IF VAR6 = ’A62° THEN VAR6 = ’1°7;
78 IF VAR6 = ’A63° THEN VAR6 = ’27;
79 IF VAR6 = ’>A64° THEN VAR6 = ’3’;
80 IF VAR6 = ’>A65° THEN VAR6 = ’47;

82 | /*VARIAVEL 7%/

83 IF VAR7 = ’A71° THEN VAR7 = ’0’;
84 IF VAR7 = ’A72° THEN VAR7 = ’17;
85 IF VAR7 = ’A73° THEN VAR7 = ’27;
86 IF VAR7 = ’A74° THEN VAR7 = ’37;
87 IF VAR7 = ’A75° THEN VAR7 = ’47’;

89 | /*VARIAVEL 9%/

90 IF VAR9 = ’A91° THEN VAR9 = ’0’;
91 IF VAR9 = ’>A92’ THEN VAR9 = ’17;
92 IF VAR9 = ’A93° THEN VAR9 = ’27;
93 IF VAR9 = ’A94° THEN VAR9 = ’37;
94 IF VAR9 = ’A95’° THEN VAR9 = ’4’;

96 | /*VARIAVEL 10%/

97 IF VAR10 = ’A101°’ THEN VAR10 = ’0’;
98 IF VAR10 = ’A102°’° THEN VAR10 = ’1’;
99 IF VAR10 = ’A103°’ THEN VAR10 = ’27;
101 | /*VARIAVEL 12x%/

102 IF VAR12 = ’A121° THEN VAR12 = ’0’;
103 IF VAR12 = ’A122° THEN VAR12 = ’1’;
104 IF VAR12 = ’A123° THEN VAR12 = ’27;

105 IF VAR12 = ’>A124° THEN VAR12 = ’37;
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/*VARIAVEL 14x%/

IF VAR14 = ’A141° THEN VAR14 = ’0°’;
IF VAR14 = °’A142° THEN VAR14 = ’1°;
IF VAR14 = ’A143° THEN VAR14 = ’27;

/*VARIAVEL 15%/

IF VAR15 = >A151° THEN VAR15 = °07;
IF VAR15 = ’A152° THEN VAR15 = ’17;
IF VAR15 = >A153° THEN VAR15 = ’27;
/*VARIAVEL 17%/
IF VAR17 = °>A171° THEN VAR17 = °07;
IF VAR17 = ’A172° THEN VAR17 = ’17;
IF VAR17 = >A173° THEN VAR17 = ’27;
IF VAR17 = ’A174° THEN VAR17 = °37;
/*VARIAVEL 19%/
IF VAR19 = °A191° THEN VAR19 = °07;
IF VAR19 = >A192° THEN VAR19 = ’17;
/*VARIAVEL 20%/
IF VAR20 = ’A201° THEN VAR20 = ’07;
IF VAR20 = >A202° THEN VAR20 = ’17;
/*Respostax*/
IF R = 1’ THEN R = ’07;
IF R = 2’ THEN R = ’17;
RUN ;

A.2 Stepwise para selecao de variaveis

/*Seleciona as varidveis mais significativasx*/
PROC PHREG DATA=GERMAN.DADOS OUT=VARIAVEIS_SELECIONADAS;
CLASS VAR1 VAR3 VAR4 VAR6 VAR7 VAR9 VAR10 VAR12 VAR14 VAR15 VAR17 VAR19 VAR20;
MODEL R=VAR1-VAR20 /
SELECTION=STEPWISE
SLENTRY=1
SLSTAY=0.5
DETAILS
; RUN;

/* Cria macro variavel com o vetor de variaveis selecionadas */
PROC TRANSPOSE DATA=VARIAVEIS_SELECIONADAS 0UT=VARS;

RUN;
DATA VARS;
SET VARS;
IF R = . THEN DELETE;
IF _NAME_ = "_LNLIKE_" THEN DELETE;
VARIAVEL = SUBSTR(_NAME_,1,LENGTH(_NAME_)-LENGTH("A"||SCAN(_NAME_,3,"A")));
IF LENGTH(_NAME_) LE 5 THEN VARIAVEL = _NAME_;
RUN;

PROC SQL NOPRINT;
SELECT DISTINCT VARIAVEL INTO: VARS SEPARATED BY " "
FROM VARS

QUIT;

PROC SQL NOPRINT;
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SELECT COUNT(DISTINCT VARIAVEL) INTO: N_VARS SEPARATED BY
FROM VARS

QUIT;

%PUT VARIAVEIS SELECIONADAS: &VARS.;

%PUT NUMERO DE VARIAVEIS SELECIONADAS: &N_VARS.;

A.3 Criacao das bases de dados

/*Cria base de desenvolvimento*/
PROC SORT DATA=GERMAN.DADOS (KEEP= R &VARS.);
BY R;
PROC SURVEYSELECT DATA=GERMAN.DADOS
METHOD = SRS
SEED=569144001
OUT=TREINAMENTO
SAMPRATE=0.7;
STRATA R;
RUN;

/*BASES DE TREINAMENTO E VALIDAGAO*/
DATA TREINAMENTO;
SET TREINAMENTO (KEEP = R &VARS.);
DATA AMOSTRA;
SET TREINAMENTO;
CHAVE = 1;
DATA AMOSTRA_2;
SET AMOSTRA
GERMAN .DADOS ;
PROC SORT DATA=AMOSTRA_2 NODUPKEY;
BY &VARS.;
DATA VALIDACAO (DROP=CHAVE);
SET AMOSTRA_2;
IF CHAVE=1 THEN DELETE;
RUN ;

/*Valida bases de desenvolvimento e validacao*/
DATA COMPARAR;
SET TREINAMENTO
VALIDACAO;
PROC SORT DATA=GERMAN.DADOS;
BY &VARS.;
PROC SORT DATA=COMPARAR;
BY &VARS.;
PROC COMPARE BASE=GERMAN.DADOS COMPARE=COMPARAR;
RUN;

DATA FULL;
SET COMPARAR;
RUN;

PROC CONTENTS DATA=GERMAN.DADOS OUT=CONTENTS;
RUN;

PROC SQL NOPRINT;
SELECT NAME INTO: VARS_CATEG SEPARATED BY "
FROM CONTENTS
WHERE TYPE = 2;

PROC SQL NOPRINT;

SELECT COUNT (NAME) INTO: N_VARS_CATEG
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FROM CONTENTS
WHERE TYPE = 2;
PROC SQL NOPRINT;
SELECT NAME INTO: VARS_NUM SEPARATED BY " "
FROM CONTENTS
WHERE TYPE = 1;
PROC SQL NOPRINT;
SELECT COUNT (NAME) INTO: N_VARS_NUM
FROM CONTENTS
WHERE TYPE = 1;

QUIT;
%PUT VARIAVEIS CATEGORICAS: &VARS_CATEG ====== (&N_VARS_CATEG.);
%PUT VARIAVEIS NUMERICAS: &VARS_NUM ====== (&N_VARS_NUM.);

%MACRO DUMMYS (BASE,BASE_0UT);
DATA &BASE_QUT;
SET &BASE.;
%D0 I = 1 %TO &N_VARS_CATEG.;
%LET SELEC = %SCAN(&VARS_CATEG.,&I.,’> °’);
%D0 J = 0 %TO 10;
&SELEC._&J. = 0; IF &SELEC. = &J. THEN &SELEC._&J. = 1;
%END ;
%END ;
RUN;

PROC SQL;
CREATE TABLE PRE AS
SELECT SUM(R) AS R
%D0 I = 1 %TO &N_VARS_CATEG.;
%LET SELEC = %SCAN (&VARS_CATEG.,&I.,’ ’);
%D0 J = 0 %TO 10;
,SUM(&SELEC._&J.*1) AS &SELEC._&J.
%END ;
%END ;
FROM &BASE_OUT.;
QUIT;

PROC TRANSPOSE DATA=PRE OUT=PRE2 name=variaveis
prefix=n;
RUN;

DATA PRE;
SET PRE;

IF nl = 0 THEN DELETE;
RUN;

PROC SQL NOPRINT;
SELECT variaveis INTO: VARS_DUMMY SEPARATED BY " "
FROM PRE;

QUIT;

%PUT &VARS_DUMMY ;

DATA &BASE_OQUT.;
SET &BASE_OUT. (KEEP =&VARS_NUM &VARS_DUMMY) ;
RUN;
%MEND ;
%DUMMYS (TREINAMENTO , TREINAMENTO_DUMMY) ;
%DUMMYS (VALIDACAO ,VALIDACAO_DUMMY) ;
%DUMMYS (FULL , FULL_DUMMY) ;

/*Salva as bases no format DAT, para futura importagdo nos outros
%MACRO EXPORT (BASEIN) ;
DATA GERMAN.&BASEIN.;

softwares*/
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&9

SET &BASEIN.;
RUN;

PROC EXPORT DATA=&BASEIN REPLACE

OUTFILE="D:\MONO\DATASET\&BASEIN..DAT"

DBMS=DLM;
DELIMITER=’ ’;
RUN;
%MEND ;

%export (treinamento) ;
%export (treinamento_dummy) ;
%export (validacao);

%export (validacao_dummy) ;
%hexport (full) ;

%export (full_dummy) ;
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APENDICE B - Rotinas Matlab

B.1 Modelo de Regressao Logistica

%Importa bases de dados

Pasta = ’D:\Mono\DataSet\’;

treinamento_dummy = importdata(strcat(Pasta,’\treinamento_dummy.dat’),’ ’,1);
validacao_dummy = importdata(strcat(Pasta,’\validacao_dummy.dat’),’ ’,1);

treinamento_dummy = treinamento_dummy.data;
validacao_dummy = validacao_dummy.data;

treinamento_r = treinamento_dummy (:,1);
validacao_r = validacao_dummy(:,1);

treinamento_vars = treinamento_dummy;
treinamento_vars(:,1) = [];

validacao_vars = validacao_dummy;
validacao_vars(:,1) = [];

%h=====>Regressdo Logistica
[Betas, dev,stats] = glmfit(treinamento_vars,[treinamento_r],’binomial’,’link’,’logit”’

)

%#Cria coluna de 1s
LinhasValid = length(validacao_vars(:,1));
LinhasDesenv = length(treinamento_vars(:,1));

for i=1:LinhasValid;
Um_Valid(i,1)=1;

end;

for i=1:LinhasDesenv;
Um_Desenv (i,1)=1;

end;
validacao_vars2 = [Um_Valid validacao_vars];
treinamento_vars2 = [Um_Desenv treinamento_vars];

%Calcula logit para observagdes de validacgéo
CalcValid = validacao_vars2*Betas;
CalcDesenv = treinamento_vars2*Betas;

for i=1:LinhasValid;
LogitValid(i,1) = exp(CalcValid(i,1))/(1+exp(CalcValid(i,1)));
end 5
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for i=1:LinhasDesenv;
LogitDesenv(i,1) =

end 5
%Cria Histograma (Intervalo: 0-1, em faixas de 0,1)
j=1;
k=1;
for i=1:LinhasDesenv;
if (treinamento_r(i,1) == 0);

LogitDesenvBom(j,1) =
j=j+1;

end ;

if (treinamento_r(i,1) == 1);
LogitDesenvMau(k,1) = LogitDesenv(i,1);
k=k+1;

end ;

LogitDesenv (i, 1);

end;

NumDesenvBom
NumDesenvMau
clear i j k;

I
P
|

j=1;
k=1;
for i=1:LinhasValid;
if (validacao_r(i,1) == 0);
LogitValidBom(j,1) = LogitValid(i,1);
j=j+1;
end ;
if (validacao_r(i,1) == 1);
LogitValidMau(k,1) = LogitValid(i,1);
k=k+1;
end ;
end;
NumValidBom = j-1;
NumValidMau k-1
clear i j k;

H

h=====> Histogramas
%#Desenvolvimento

Hist_Desenv(1,:)=0:0.01:1;%1%Linha: Faixas;

Hist_Desenv (2,:)=histc(sort(LogitDesenvBom) ,Hist_Desenv(1l,:));%2%Linha:

Bom;

Hist_Desenv (3,:)=histc(sort(LogitDesenvMau) ,Hist_Desenv(1l,:));%3%Linha:

Mau;
for i=1:length(Hist_Desenv(1l,:));

Hist_Desenv(4,i)=(Hist_Desenv(2,i))/NumDesenvBom;/4%Linha:
Hist_Desenv(5,i)=(Hist_Desenv(3,i))/NumDesenvMau;/5*Linha:

end; clear i

exp(CalcDesenv(i,1))/(1+exp(CalcDesenv(i,1)));

Relativo
Relativo

Hist_Desenv(6,:)=cumsum(Hist_Desenv(2,:));%6%Linha:
Hist_Desenv (7,:)=cumsum(Hist_Desenv(3,:));%7*Linha:
Hist_Desenv(8,:)=cumsum(Hist_Desenv(4,:));’%8%Linha:
Hist_Desenv (9,:)=cumsum(Hist_Desenv (5,:));%9%Linha:

Acum (Absoluto de
Acum (Absoluto de
Acum (Relativo de
Acum(Relativo de

%Validacgéo
Hist_Valid(1,:)=0:0.01:1;

Hist_Valid(2,:)=histc(sort(LogitValidBom) ,Hist_Valid(1,:));
Hist_Valid(3,:)=histc(sort(LogitValidMau) ,Hist_Valid(1,:));

for i=1:length(Hist_Valid(1,:));

Hist_Valid(4,i)=(Hist_Valid(2,i))/NumValidBom;
Hist_Valid(5,i)=(Hist_Valid(3,i))/NumValidMau;

end; clear 1ij;

Hist_Valid(6,:)=cumsum(Hist_Valid(2,:));
Hist_Valid(7,:)=cumsum(Hist_Valid(3,:));
Hist_Valid(8,:)=cumsum(Hist_Valid(4,:));

Absoluto de

Absoluto de

de Bom
de Mau

Bom)
Mau)
Bom)
Mau)
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Hist_Valid(9,:)=cumsum(Hist_Valid(5,:));

for i=1:length(Hist_Desenv(1l,:));
KS_Desenv=(max (Hist_Desenv (8,:)-Hist_Desenv(9,:)));
end; clear 1ij;
for i=1:1length(Hist_Valid(1,:));
KS_Valid=(max (Hist_Valid(8,:)-Hist_Valid(9,:)));
end; clear 1ij;

subplot (1,2,1);

plot (Hist_Desenv(8,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[0 O 0]);hold all;
plot (Hist_Desenv(9,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[.8 .8 .8]);hold all;
axis ([0 100 0 11);

ylabel(’%’); xlabel(’Score(x100)’); title(’KS - Base de Treinamento’);

legend (’Adimplentes’,’Inadimplentes’,’Location’,’SouthEast’);

subplot(1,2,2);

plot (Hist_Valid(8,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[0 0 1]);hold all;
plot (Hist_Valid(9,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[.8 .8 1]);hold all;
axis ([0 100 0 11);

ylabel(’%’); xlabel(’Score(x100)’); title(’KS-Base de Validagdo’);
legend (’Adimplentes’,’Inadimplentes’,’Location’,’SouthEast’);

%=====> ROC Curve
[Xd,Yd,T,AUC_Logit_Desenv] = perfcurve(treinamento_r ,LogitDesenv,1);
[Xv,Yv,T,AUC_Logit_Valid] = perfcurve(validacao_r ,LogitValid,1);

figure

plot (Xv,Yv,Xd,Yd,’ ’LineWidth’,2)

ylabel (’Sensibilidade’); xlabel(’1-Especificidade’);
legend (’Validag&do’,’ Treinamento’,’Location’,’SouthEast’)

Gini_Logit_Desenv = 2*x(AUC_Logit_Desenv-0.5);
Gini_Logit_Valid = 2x(AUC_Logit_Valid-0.5);

B.2 Arvore de Decisdo

%Importa bases de dados
Pasta = ’D:\Mono\DataSet\’;

treinamento_dummy = importdata(strcat(Pasta,’\treinamento_dummy.dat’),’ ’,1);

treinamento = importdata(strcat(Pasta,’\treinamento.dat’),’ ’,1);
validacao_dummy = importdata(strcat(Pasta,’\validacao_dummy.dat’),’
validacao = importdata(strcat(Pasta,’\validacao.dat’),’ ’,1);

treinamento_dummy = treinamento_dummy.data;
treinamento = treinamento.data;
validacao_dummy = validacao_dummy.data;
validacao = validacao.data;

treinamento_r = treinamento(:,1);
validacao_r = validacao(:,1);

treinamento_vars = treinamento;
treinamento_vars(:,1) = [];

validacao_vars = validacao;
validacao_vars (:,1) = [];

7,1);
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nomes = {’VAR1’ ’VAR2’> °VAR3’ ’VAR20’ ’VAR13’> ’>VAR10’ ’>VARS’> ’VAR5’ ’VAR19’ ’VAR14’
VAR4};

%Constréi a arvore

arvore =classregtree(treinamento_vars ,treinamento_r,’method’,’regression’,’categorical
>,[1 347 9 10 11 12],’prune’,’off’,’names’, nomes);

Tipo=type (arvore) ;

view (arvore) ;

%Poda
arvore = treeprune(arvore,’level’ , 29);
view(arvore);

%Resultados encontrados
Arvore_validacao_res = eval(arvore, validacao_vars);
Arvore_treinamento_res = eval(arvore, treinamento_vars);

%Cria Histograma (Intervalo: 0-1, em faixas de 0,1)
LinhasValid = length(validacao_vars(:,1));
LinhasDesenv = length(treinamento_vars(:,1));

%Separa bons e maus da base de desenvolvimento
j=1; k=1;
for i=1:LinhasDesenv;
if (treinamento_r(i,1) ==
Arvore_Desenv_Bom(j,1)
j=j+1;

0);
= Arvore_treinamento_res(i,1);

end

if (treinamento_r(i,1) =
Arvore_Desenv_Mau(k,1)
k=k+1;

1);
= Arvore_treinamento_res(i,1);

end
end
NumDesenvBom = j
NumDesenvMau = k-
clear i j k;

%Separa bons e maus da base de Validacgéo
j=1; k=1;
for i=1:LinhasValid;
if (validacao_r(i,1) == 0);
Arvore_Valid_Bom(j,1) = Arvore_validacao_res(i,1);
j=j+1;
end;
if (validacao_r(i,1) == 1);
Arvore_Valid_Mau(k,1)
k=k+1;

Arvore_validacao_res(i,1);

end;
end
NumValidBom = j-1;
NumValidMau k-1
clear i j k;

B

%=====> Histogramas

%“Histograma dos dados de desenvolvimento

Hist_Desenv(1,:)=0:0.01:1; YFaixas

Hist_Desenv(2,:)=histc(sort(Arvore_Desenv_Bom) ,Hist_Desenv(1,:)); 7Absoluto de Bom

Hist_Desenv(3,:)=histc(sort(Arvore_Desenv_Mau) ,Hist_Desenv(1,:)); %Absoluto de Mau

for i=1:length(Hist_Desenv(1l,:));
Hist_Desenv(4,i)=(Hist_Desenv(2,i))/NumDesenvBom; /Relativo de Bom
Hist_Desenv(5,i)=(Hist_Desenv(3,i))/NumDesenvMau; /Relativo de Mau

end; clear 1ij;

Hist_Desenv (6,:)=cumsum(Hist_Desenv(2,:)); %Acum(Absoluto de Bom)
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Hist_Desenv (7,:)=cumsum(Hist_Desenv(3,:)); %Acum(Absoluto de Mau)
Hist_Desenv (8,:)=cumsum(Hist_Desenv(4,:)); %Acum(Relativo de Bom)
Hist_Desenv (9, :)=cumsum(Hist_Desenv(5,:)); JAcum(Relativo de Mau)

%Histograma dos dados de validagdo

Hist_Valid(1,:)=0:0.01:1; %1°Linha: Faixas

Hist_Valid (2,:)=histc(sort (Arvore_Valid_Bom) ,Hist_Valid(1,:)); %2%*Linha: Absoluto de
Bom

Hist_Valid(3,:)=histc(sort(Arvore_Valid_Mau) ,Hist_Valid(1,:)); %3%Linha: Absoluto de
Mau

for i=1:length(Hist_Valid(1,:));
Hist_Valid(4,i)=(Hist_Valid(2,i))/NumValidBom; %4°Linha: Relativo de Bom
Hist_Valid(5,i)=(Hist_Valid(3,i))/NumValidMau; %5%Linha: Relativo de Mau

end; clear 1ij;

Hist_Valid(6,:)=cumsum(Hist_Valid(2,:)); %6%Linha: Acum(Absoluto de Bom)

Hist_Valid(7,:)=cumsum(Hist_Valid(3,:)); %7*Linha: Acum(Absoluto de Mau)

Hist_Valid(8,:)=cumsum(Hist_Valid(4,:)); %8%Linha: Acum(Relativo de Bom)

Hist_Valid(9,:)=cumsum(Hist_Valid(5,:)); %9%Linha: Acum(Relativo de Mau)

for i=1:length(Hist_Desenv(1l,:));
KS_Desenv=(max (Hist_Desenv (8,:)-Hist_Desenv(9,:)));

end; clear 1i;

for i=1:length(Hist_Valid(1,:));
KS_Valid=(max(Hist_Valid(8,:)-Hist_Valid(9,:)));

end; clear 1ij;

subplot (1,2,1);

plot (Hist_Desenv(8,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[0 O 0]);hold all;

plot (Hist_Desenv(9,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[.8 .8 .8]);hold all;
axis ([0 100 0 1]);

ylabel(’%’); xlabel(’Score(x100)’); title(’KS - Base de Treinamento’);
legend (’Adimplentes’,’Inadimplentes’,’Location’,’SouthEast’);

subplot (1,2,2);

plot (Hist_Valid(8,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[0 0 1]);hold all;
plot (Hist_Valid(9,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[.8 .8 1]);hold all;
axis ([0 100 0 1]);

ylabel(’%’); xlabel(’Score(x100)’); title(’KS-Base de Validacg&o’);
legend (’Adimplentes’,’Inadimplentes’,’Location’,’SouthEast’);

%=====> ROC Curve

[Xd,Yd,”,AUC_Logit_Desenv] = perfcurve(treinamento_r ,Arvore_treinamento_res,1);
[Xv,Yv,”,AUC_Logit_Valid] = perfcurve(validacao_r ,Arvore_validacao_res ,1);
figure

plot(Xv,Yv,Xd,Yd, ’LineWidth’ ,2)
ylabel(’Sensibilidade’); xlabel(’1-Especificidade’);
legend (’Validag&o’,’Treinamento’,’Location’,’SouthEast’)

Gini_Logit_Desenv = 2*(AUC_Logit_Desenv-0.5);
Gini_Logit_Valid = 2*x(AUC_Logit_Valid-0.5);

B.3 Rede Neural

%Importa bases de dados
‘Pasta = ’D:\Mono\DataSet\’;
‘treinamento_dummy = importdata(strcat(Pasta,’\treinamento_dummy.dat’),’ °’,1);
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treinamento =
validacao_dummy =
validacao =

treinamento_dummy =
treinamento =
validacao_dummy =
validacao = validacao.data;
treinamento_r = treinamento (
validacao_r =

treinamento_vars =
treinamento_vars(:,1) = [];
validacao_vars =
validacao_vars (:,1) = [];
Rede
Rede =

feedforwardnet;
init (Rede);

importdata(strcat (Pasta,’\treinamento.dat’),’
importdata(strcat (Pasta,’\validacao_dummy.dat’),’
importdata(strcat (Pasta,’\validacao.dat’),”’

treinamento_dummy.data;
treinamento.data;
validacao_dummy.data;

1,1);

validacao (:,1);

treinamento_dummy;

validacao_dummy;

%Numero de Camadas e Neuronios

Rede.numlLayers = 3;
Rede.layers{1}.size = 25;
Rede.layers{2}.size = 15;
Rede.layers{3}.size = 1;
%Conexdes

Rede.biasConnect = [1;1;1];
Rede.inputConnect [1;0;0];
Rede.layerConnect = [0 0 0;1
Rede.outputConnect = [0 O 1]

%Fungdes de Treinamento e Tr
Rede.trainFcn = ’trainscg’;
Rede.performFcn = ’mse’;
Rede.layers{1}.transferFcn =
Rede.layers{2}.transferFcn =
Rede.layers{3}.transferFcn =

%Configuragdes de Parada

Rede.trainParam.showCommandL
Rede.trainParam.min_grad 0
Rede.trainParam.max_fail = 1
Rede.trainParam.epochs 100
Rede.trainParam.goal = %0

0;

[Rede,treino] = train(Rede,

%Resultados encontrados
Rede_validacao_res =
Rede_treinamento_res =

Rede_validacao_res=transpose
Rede_treinamento_res=transpo

%Cria Histograma (Intervalo:
LinhasValid = length(validac
LinhasDesenv =

%Separa bons e maus da base
j=1; k=1;
for i=1:LinhasDesenv;

0 0;0 1 0];

B

anferencia

’purelin’; %Linear
’purelin’; %Linear
’logsig’; %Log-Sigmoid
ine = true; /Exibe
.0000000001; %Gradiente
000; %Erro maximo
0; %Iteragdes
bjetivo

transpose (treinamento_vars),

Rede (transpose(validacao_vars));
Rede (transpose(treinamento_vars));

(Rede_validacao_res);
se (Rede_treinamento_res);

0-1, em faixas de 0,1)
ao_vars (:,1));

length(treinamento_vars (:,1));

de desenvolvimento

7,10
7,105
7,105

informagdes no prompt

transpose (treinamento_r));
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if (treinamento_r(i,1) == 0);
Rede_Desenv_Bom(j,1) = Rede_treinamento_res(i,1);
j=j+1;
end
if (treinamento_r(i,1) == 1);
Rede_Desenv_Mau(k,1) = Rede_treinamento_res(i,1);
k=k+1;
end
end
NumDesenvBom j-1;
NumDesenvMau = k-1;

clear i j k;

%Separa bons e maus da base de Validacgéo

j=1; k=1;
for i=1:LinhasValid;
if (validacao_r(i,1) == 0);
Rede_Valid_Bom(j,1) = Rede_validacao_res(i,1);
j=j+1;
end;
if (validacao_r(i,1) == 1);
Rede_Valid_Mau(k,1) = Rede_validacao_res(i,1);
k=k+1;
end;
end
NumValidBom = j-1;
NumValidMau = k-1;
clear i j k;
%=====> Histogramas

%“Histograma dos dados de desenvolvimento

Hist_treinamento_rede(1,:)=0:0.01:1; %1%Linha: Faixas

Hist_treinamento_rede (2,:)=histc(sort(Rede_Desenv_Bom) ,Hist_treinamento_rede(1,:)); %2
2Linha: Absoluto de Bom

Hist_treinamento_rede (3,:)=histc(sort(Rede_Desenv_Mau) ,Hist_treinamento_rede(1,:)); %3
2Linha: Absoluto de Mau

for i=1:length(Hist_treinamento_rede(1,:));
Hist_treinamento_rede(4,i)=(Hist_treinamento_rede(2,i))/NumDesenvBom; %4%*Linha:

Relativo de Bom
Hist_treinamento_rede(5,i)=(Hist_treinamento_rede(3,i))/NumDesenvMau; /5%Linha:
Relativo de Mau

end; clear 1ij;

Hist_treinamento_rede (6,:)=cumsum(Hist_treinamento_rede(2,:)); %6%Linha: Acum(Absoluto
de Bom)

Hist_treinamento_rede (7,:)=cumsum(Hist_treinamento_rede(3,:)); %7%Linha: Acum(Absoluto
de Mau)

Hist_treinamento_rede (8,:)=cumsum(Hist_treinamento_rede(4,:)); %8%Linha: Acum(Relativo
de Bom)

Hist_treinamento_rede (9,:)=cumsum(Hist_treinamento_rede(5,:)); %9%Linha: Acum(Relativo
de Mau)

%Histograma dos dados de validacéo
Hist_validacao_rede(1,:)=0:0.01:1; %1?Linha: Faixas
Hist_validacao_rede(2,:)=histc(sort(Rede_Valid_Bom),Hist_validacao_rede(1,:)); %2
2Linha: Absoluto de Bom
Hist_validacao_rede(3,:)=histc(sort(Rede_Valid_Mau) ,Hist_validacao_rede(1,:)); %3
2Linha: Absoluto de Mau
for i=1:1length(Hist_validacao_rede(1,:));
Hist_validacao_rede(4,i)=(Hist_validacao_rede(2,i))/NumValidBom; %4%Linha:
Relativo de Bom
Hist_validacao_rede(5,i)=(Hist_validacao_rede(3,i))/NumValidMau; %5%Linha:
Relativo de Mau
end; clear 1ij;
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Hist_validacao_rede (6,:)=cumsum(Hist_validacao_rede(2,:)); %6°Linha: Acum(Absoluto de

Bom)

Hist_validacao_rede(7,:)=cumsum(Hist_validacao_rede(3,:)); %7%Linha: Acum(Absoluto de
Mau)

Hist_validacao_rede(8,:)=cumsum(Hist_validacao_rede(4,:)); %8%Linha: Acum(Relativo de
Bom)

Hist_validacao_rede(9,:)=cumsum(Hist_validacao_rede(5,:)); %9%Linha: Acum(Relativo de
Mau)

%=====> KS

for i=1:length(Hist_treinamento_rede(1,:));
KS_treinamento_rede=(max(Hist_treinamento_rede(8,:)-Hist_treinamento_rede(9,:)));
end; clear 1ij;
for i=1:length(Hist_validacao_rede(1,:))
KS_validacao_rede=(max (Hist_validacao_rede(8,:)-Hist_validacao_rede(9,:)));

end; clear ij;

subplot (1,2,1)

plot (Hist_treinamento_rede(8,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[0 0 0]);hold all;
plot (Hist_treinamento_rede(9,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[.8 .8 .8]);

axis ([0 100 0 11);

ylabel(’%’); xlabel(’Score(x100)’); title(’KS - Base de Treinamento’);
legend (’Adimplentes’,’Inadimplentes’,’Location’,’SouthEast’);

subplot (1,2,2)

plot (Hist_validacao_rede(8,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[0 0 1]);hold all;
plot (Hist_validacao_rede(9,:),’LineWidth’,1.5,’Color’,[.8 .8 1]1);

axis ([0 100 0 11);

ylabel(’%’); xlabel(’Score(x100)’); title(’KS-Base de Validacg&o’);
legend (’Adimplentes’,’Inadimplentes’,’Location’,’SouthEast’);

%=====> ROC Curve
[Xd,Yd,T,AUC_Rede_Desenv] = perfcurve(treinamento_r ,Rede_treinamento_res ,1);
[Xv,Yv,T,AUC_Rede_Valid] = perfcurve(validacao_r ,Rede_validacao_res ,1);

plot (Xv,Yv,Xd,Yd,’ ’LineWidth’,2)
ylabel(’Sensibilidade’); xlabel(’1-Especificidade’);
legend (’Validag&do’,’Treinamento’,’Location’,’SouthEast’)

Gini_Rede_Desenv = 2*(AUC_Rede_Desenv-0.5);
Gini_Rede_Valid = 2*(AUC_Rede_Valid-0.5);
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