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RESUMO

A tomada de decisfGes de concessao de crédito {sséimdamentalmente na avaliacdo do
risco de inadimpléncia dos potenciais contratadegprodutos de crédito. Com o avanco
tecnologico, modelos estatisticos foram desenvodvigara dar sustentacdo a analise de
solicitacbes de crédito, que h4 algumas décadaealiaada muitas vezes qualitativamente.
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O objetivo deste estudo € a apresentacédo do ussgrkssao logistica e algoritmos genéticos
para a classificacdo de bons e maus pagadoresantiimentos bancarios e a identificacdo
do melhor modelo em termos de qualidade de ajdsteartir de uma amostra de 14.000
dados, fornecida por uma grande instituicdo finmacerasileira, foram aplicadas as duas
técnicas. A regressao logistica apresentou meljnsteaaos dados. Este estudo ilustrou os
procedimentos a serem adotados por uma empresaideanidficar o melhor modelo de
concessao de crédito, a partir do qual € possivetidnar a estratégia da instituicdo no
processo de avaliagcdo de solicitacdes de emprésharncarios.

Palavras-chave Risco de crédito. Modelos deredit scoring Regressdo logistica.
Algoritmos genéticos.

ABSTRACT

The taking of decisions of credit concession isetlabasically on the evaluation of the

insolvency risk of potential contractors of credibducts. With the technological advance,
statistical models have been developed to supperanalysis of credit requests, which was
many times carried through qualitatively some desadgo. The goal of this study is to
present the use of logistic regression and geradtjorithms for sorting good and bad payers
in bank financing and the identification of the toe®del in terms of goodness-of-fit. From a
sample of 14,000 data, supplied by a great Brazifiaancial institution, the two techniques

were applied. Logistic regression presented the gesdness-of-fit. This work illustrated the

procedures to be adopted by a company to ideritéybest model of credit concession, from
which it is possible to direct the strategy of thstitution in the evaluation process of bank
loan requests.

Keywords: Credit risk. Credit scoring models. Logistic region. Genetic algorithms.

RESUMEN

Las decisiones de concesion de crédito se basacipalmente en la evaluacion del riesgo
de impago de los contratistas potenciales de esodugtos. Con los avances tecnoldgicos,
modelos estadisticos fueron desarrollados para ap@l andlisis de las solicitudes de
crédito, que hace unas pocas décadas se realizatram,frecuencia, cualitativamente. El
objetivo de este estudio es presentar el uso dedeesion logistica y de los algoritmos
genéticos para la clasificacion de buenos y malagagpores en la financiacion bancaria y
identificar el mejor modelo en términos de caliddal ajuste. A partir de una muestra de
14.000 datos, proporcionados por una gran instibacfinanciera brasilefia, las dos técnicas
fueron aplicadas. La regresion logistica mostréraejor ajuste a los datos. Este estudio ha
puesto de manifiesto los procedimientos que unaesagpuede adoptar para identificar el
mejor modelo de concesidn de préstamos, que padgir da estrategia de la institucion en
la evaluacion de las solicitudes de préstamos baosa

Palabras clave: Riesgo de crédito. Modelos de credit scoring.riRgi@n logistica. Algoritmos
genéticos.

1 INTRODUCAO

Com a estabilidade da moeda, atingida no Plano B@all994, os empréstimos
financeiros passaram a ser um bom negdécio paramb, que jA ndo obtinham vultuosos
lucros provenientes da desvalorizacdo da moeda ARQB00). Apds o fim do periodo
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inflacionario, houve necessidade de aumentar emativas de investimento para substituir a
rentabilidade do periodo de inflacdo. Desde entiodnstituicbes tém se preocupado em
aumentar suas carteiras de crédito. Entretantompréstimo ndo poderia ser oferecido
indiscriminadamente a todos aqueles clientes qg@icitassem, sendo necessarias formas de
avaliar o candidato ao crédito.

Ao fazer uma solicitagéo de crédito, o cliente pobé uma proposta que era avaliada
por um ou mais analistas, que apresentavam umepagat relacdo ao pedido (SEMOLINI,
2002). Este processo era lento, ndo permitindcdisende muitos pedidos. Por esse motivo,
as instituicdes financeiras comecaram a adotar adelns decredit scoringbaseados em
dados historicos de clientes existentes para gaalida probabilidade de inadimpléncia de
um futuro cliente. Os modelos deedit scoringsdo amplamente utilizados pelas instituicdes
financeiras em geral e especificamente pelos baogos algumas finalidades: reduzir os
custos do processo de concessdo de crédito; redurico de ndo recebimento do valor
concedido; melhorar o processo de decisdo de grédiéduzir tempo e esforco empregados
nessa atividade (ABDOU, 2009).

A disseminacdo do mercado de crédito nas Ultimasaddé impulsionou o
desenvolvimento e aplicacdo de modeloscalit scoring,cada vez mais sofisticados, em
instituicdes financeiras todo o mundo, tornandaxsea ferramenta critica na operacdo dos
bancos (ABDOU, 2009). Os modelos dedit scoringsao especificos para aprovacao em
cada produto de crédito. Os produtos de crédit@moskr: crédito pessoal, cheque especial,
financiamentos, entre outros. Nesse estudo, o pyadn questao € o crédito pessoal.

A questdo que se configura no presente estudaméadaia de um procedimento de avaliacédo
de solicitagBes de crédito com embasamento de wdalagem estatistica que ofere¢a bom ajuste aos
dados de clientes bancari€.objetivo do estudo é a apresentacdo do uso dese&® logistica
e algoritmos genéticos para a classificacdo de lkonsaus pagadores em financiamentos
bancarios. Busca-se também comparar os seus tksjltalentificando-se a técnica com
melhor aderéncia aos dados pesquisados provendmtena grande instituicdo financeira.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Risco de Crédito

O ponto principal para a concessao de créditowvalaéagédo do risco. Se o risco for mal
avaliado a empresa certamente ira perder dinhgirer, seja pelo aceite de clientes que irdo
gerar prejuizos ao negoécio, quer seja pela recaseliehtes bons que gerariam lucros ao
negocio. Empresas que tém uma avaliacdo melhoragueoncorrentes na concessao de
crédito levam vantagem em relacdo as demais, pmarefn menos vulneraveis as
consequéncias decorrentes de decisdes equivocadameacimento de crédito.

A literatura aponta diversas variaveis como predgodo risco de um cliente, tais
como estado civil, renda, idade, entre outras (ABD@009). O autor, no estudo realizado
em bancos egipcios incluiu em seu modelo de anasisgseguintes variaveis: montante do
empréstimo, duracdo do empréstimo, tipo de empréstmotivo do empréstimo, idade,
estado civil, género, dependentes, profissédo, dizelscolaridaddouse statugcasa proépria,
alugada, financiada etcytility bills (contas basicas de casa, como agua e energajriel
CBE (credit by examination reputagéo, garantias, visita de campo, estudeiatelidade,
statusde cartdo de crédito, relacdo com outros banoogréstimos em outros bancos, posse
de veiculo e documentos formais (ABDOU, 2009).

No estudo realizado em bancos britanicos, Bijakhenmas (2012) incluiram no
modelo as seguintes varidveis: estado cstdtusresidencial, numero de filhos, tempo em
que vive na moradia atual, tempo em que viveu neadw® anterior, telefone residencial,
ocupacéao, tempo no emprego atual, tempo no emprggoior, renda liquida, tempo em que
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€ correntista do banco, nimero de cartdes de créadibntante do empréstimo, prazo do
empréstimo, motivo de empréstimo, posse de se@dK; THOMAS, 2012).

Por sua vez, Yap et.g2011) abordaram na construcédo de seu modeloraweis,
género, idade, bairro de residéncia, ocupacédo, estado civil, nimero de dependentes e
namero de carros. Mavri et. 42008) consideraram as variaveis género, estatlordvel de
escolaridade, idade, tempo no emprego atual, neretisal, posse de propriedades, cartdes de
crédito, atividade bancaria e limite de créditacsi@ldo. Sustersic et al. (2009), na modelagem
em um banco eslovaco incluiram as variaveis gémarmero de empréstimos anteriores,
existéncia de refinanciamentos, taxa de juros der&stimos anteriores, fluxo de caixa do
cliente, forma de pagamento do empréstimo, datgpd®/acdo do ultimo empréstimo.

Quaisquer que sejam as variaveis independentagdasl no modelo como preditoras
do statusdo cliente, a variavel dependente dos modelosreeit scoringé uma variavel
binaria que diferencia os bons e maus clientes (¥A&, 2011). Os trabalhos mencionados
possuem, cada um, variaveis especificas incluidasaambrdo com as caracteristicas e
necessidades da instituicdo e do pais estudadeet&rtb, nota-se que invariavelmente sao
consideradas na modelagem caracteristicas denuagafdo individuo e variaveis
relacionadas (como idade, género e estado civilseostatus financeiro (como posses,
garantias e comportamento em outros empréstimos).

A avaliacéo do risco de um potencial cliente paatdeita por meio de:

a) julgamento - envolve uma andlise mais qualitatpela avaliacdo simples de
dados numéricos guiada pela propria perspectivaperéncia do gerente de
crédito (ABDOU, 2009). A andlise por julgamento, geral, leva em conta as
seguintes variaveis: carater do cliente, capitalcunstancia do empréstimo,
capacitacao e garantias adicionais (YAP e8l11);

b) classificacdo do tomador via modelos de avaliacgoavolve uma analise mais
quantitativa, com técnicas estatisticas convenoaaavancadas. As primeiras
compreendem, por exemplo, a regressao linear, lssamkscriminante, a anélise
probit e a regressdo logistica. As técnicas avancadagepfiesentadas pelos
algoritmos genéticos, modelhszzye sistemas especialistas (ABDOU, 2009).

As empresas que trabalham com concesséo de cpadieon utilizar as duas formas

combinadas de avaliagao do risco.

2.2 Modelos de Credit Scoring

A funcdo de um modelo deredit scoringé mensurar o riscgendo, portanto, uma
ferramenta que auxilia na decisao de fornecer owrgtédito para o solicitante. Informacgdes
cadastrais e comportamentos anteriores dos cliegs@tesconsiderados na modelagem. O
resultado do modelo € identificar perfis de clisntpie sejam atrativos para a empresa
conceder o crédito. Ha sete passos para a cornstlegim modelo deredit scoring

a ) levantamento de uma base histérica de clientessupmsicdo basica para se
construir um modelo de avaliacdo de crédito é gudientes tém o mesmo padrao
de comportamento ao longo do tempo. Portanto, case kem informagdes
passadas sao construidos os modelos. A dispoaiidi@ qualidade da base de
dados sao fundamentais para o sucesso do modeld/(BRNI et al., 2004);

b) classificacdo dos clientes de acordo com o padeacocthportamento e definicdo
da variavel resposta (tipo de cliente) - as ingfites tém sua prépria politica de
crédito e os conceitos de bons e maus clientesnpodadar dependendo de cada
uma. Na realidade, nessa classificacdo, além éateti bons e maus, também
existem os clientes excluidos, aqueles que possagauteristicas peculiares e que
nao devem ser considerados (por exemplo, trabahagstituicdo) e os clientes
indeterminados, aqueles que estdo na fronteira esgirem bons ou maus. Na
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d)

f)

9)

pratica, as instituicbes consideram apenas ostefidnons e maus para fazer o
modelo devido a maior facilidade de trabalhar coodeos de resposta binaria.
Esta tendéncia de trabalhar apenas com clienteséamaus também é observada
nos trabalhos académicos (HAND; HENLEY, 1997; RO2B800; SEMOLINI,
2002; OHTOSHI, 2003; LIMA et g120009).

selecdo de amostra aleatoria representativa da Histegica - com a base e a
variavel resposta definidas, selecionam-se amosépiesentativas de clientes
bons e maus. E importante que as amostras de bormug clientes tenham o
mesmo tamanho para se evitar qualquer viés devitii@@nca de tamanhos. Nao
existe um numero fixo para a amostra, mas Lewi941p. 31) sugere pelo menos
1.500 clientes bons e 1.500 clientes maus params@repiciados resultados
robustos. Costuma-se trabalhar com duas amostrasg, para construcao do
modelo e outra para sua validacdo. Neste estuqmésivel o acesso aos dados de
14.000 clientes, sendo 7.000 bons e 7.000 maus;

analise descritiva e preparacdo dos dados - ceraistanalisar, segundo critérios
estatisticos, cada variavel a ser utilizada no topde

escolha e aplicacdo das técnicas a serem utilizstasa construcdo do modelo -
neste estudo utilizaram-se Regressdo Logisticagerifthos Genéticos. Hand e
Henley (1997) destacam ainda a Analise Discrimmamegressao Linear e
Arvores de Decisdo, como métodos utilizados naigaratAlguns estudiosos
também tém utilizado Anélise de Sobrevivéncia (HARBN; ANSELL, 2002;
ANDREEVA, 2003). Nao existe um método claramentdhoreque os demais,
tudo depende de como a técnica escolhida se ajostdados;

definicdo dos critérios de comparacdo dos modeksra definida a medida de
comparacao dos modelos, normalmente pelo indicdel@certos e a estatistica de
Kolmogorov-Smirnov (KS);

selecdo e implantacdo do melhor modelo - por me® datitérios previamente
definidos, o melhor modelo é escolhido. Para intaldm a instituicdo deve
adequar seus sistemas para receber o algoritmioefipepgramar a utilizacao do
mesmo junto as demais areas envolvidas.

O Quadro 1 apresenta os resultados obtidos patasstimilares consultados.

Carmon (2011) | Logistica Acdo e Cidadania Recife/Brasil

Referéncia Técnica Amostra Porcentagem de acerto
Yap et al.| Regressao | 2765 casos de uma instituicdo lo¢call,52%
(2011) logistica na Malasia
Mavri et al | Regressédo | 350 casos de um Banco Europeu #1,87%
(2008) logistica solicitagcao de cartdo de crédito
Susterdf et al | Algoritmos | 581 casos de um Banco Eslovac( 76,5% no modelo 1 (selecdo das
(2009) genéticos | solicitacao de empréstimos amostras pelo modelo de Kohonen)
72,7% no modelo 2 (selecdo
aleatéria das  amostras e
treinamento de validag&o)
Brown e Mues| Regresséo | Cinco conjuntos de dados: - Benelux 1: 76,9%
(2012) Logistica - Banco Benelux 1: 2974 casos - Bebelux 2: 78,7%
- Banco Bebelux 2: 7190 casos - Australia: 90,6%
- Banco Australia: 547 casos - Alemanha: 76,7%
- Banco Alemanha: 1000 casos - Benelux 3: 63,4%
- Banco Benelux 3: 1197 casos
Ulises e| Regressdo | - 200 casos — Fundo Rotativo d80%

Brito e Assaf| Regressdo | - 60 empresas listadas na Bovesm0%
Neto (2008) Logistica classificadas solventes /insolventes

Quadro 1 —

Resultados obtidos por modelos dredit scoring na literatura pesquisada
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2.3 Regressao Logistica

A regressao logistica € uma técnica de analisevat#éda utilizada para afericdo da
probabilidade de ocorréncia de um evento e paratifibacdo das caracteristicas dos
elementos pertencentes a cada categoria estalzefesla dicotomia da variavel dependente.
Ao contrério da analise discriminante, ndo exigeuposicdo da normalidade das variaveis
independentes e é mais robusta quando a mesmaatédéda (HAIR JR et al., 2009).

Esta técnica é preferida a analise discriminantesposimilar a regressédo, com testes
estatisticos diretos, habilidade de incorporar tefeindo-lineares e diversos tipos de
diagnosticos. Na estimagdo dos coeficientes daé&tunipgistica, esta técnica procura
maximizar a verossimilhanca de que um evento o¢brAdR JR et al., 2009).

No campo de andlise de risco, é a técnica maigadd para a criacdo de modelos de
credit scoring(BIJAK; THOMAS, 2012) juntamente com a analisecdiminante (MAVRI et
al., 2008; YAP et a) 2011).

2.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo uma familia de modedosputacionais inspirados na
evolucdo, que incorporam uma solugéo potencial yararoblema especifico numa estrutura
semelhante a de um cromossomo e aplicam operad®EEecdo, cruzamentrdss-over)e
mutacdo a essas estruturas de forma a presereamagfoes criticas relativas a solugcdo do
problema. Normalmente, os AG's sdo vistos como iptidores de funcdes, embora a
guantidade de problemas para os quais 0os AG'disaraseja bastante abrangente.

A idéia dos algoritmos genéticos se assemelha g das espécies proposta por
Darwin: os algoritmos vao evoluindo com o passargkracdes e os candidatos a solugédo do
problema que se quer resolver permanecem vivos remeduzem (BACK; LAITINEN;
SERE, 1996). Surgiram na década de 1960 desenwslydlo pesquisador John Holland,
inspirado nos estudos acerca da evolugdo natutarraram-se a base da computacao
evolutiva (SILVA, 2011).

Essa técnica € eficiente para problemas de otidzactrabalha da seguinte forma:
inicia-se com uma populagédo de possiveis solugdgsablema e a partir delas sédo criadas
novas geracdes de solugdes, partindo-se do prndipique as novas solugbes sdo uma
evolucéo das anteriores, portanto, sdo melhoreSTERSIC et al., 2009).

O primeiro estagio trata da criacado da populacasotieebes candidatas ao problema.
Com esse conjunto inicial, passa-se a uma faseali@gio, em que fitness functiorverifica
a adequacao de cada uma delas ao problema Ossvalitigdos pela funcdo para cada solucéo
é rankeado pelo algoritmo, sendo selecionadaslagdes com melhor desempenho para a
fase seguinte, que é a reproducdo. Nessa Ultilmadassolucdes com melhor valorfilieess
compdem um novo conjunto de solu¢des candidatasaoose repete com o refinamento das
solucbes (SUSTERSIC et al., 2009).

A estrutura das solugdes candidatas tem uma repagd® cromossOmica que sofre
mutacdes, cruzamentos e selecdo natural, criandoksedes mais aptas ap0s esse processo,
tal qual as teorias da genética. As interacfesanesgslando as solugdes encontradas tornam-
se estaveis, isto €, ndo mais melhoram (SILVA, 2001lfluxograma apresentado a seguir
ilustra a dindmica de um algoritmo genético.

Os algoritmos genéticos tém sido amplamente utitigapor sua capacidade de
solucionar problemas complexos nas areas de gdstdngas, gestdo bancaria e logistica
(ABDOU, 2009).
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Gere uma populagio inicial
com Ty cromossomaos

Avalie todos o8 cromossomaos
da populagio incial

opulacio atingiu o
.rﬂériﬂ de parada?

Sim

i

]

1 Selecione F. cromossomos e

: submetam-os A operacobes de
CTUZAINENTD, 4068 DAres

Gpn—:ﬁent-e a(s) melhor [@
solugao(Ges)

Reproducgio

Submentam os descendentes A
mutacio com probabilidade pe,

Avalie a aptidiao dos descendentes

Selecione os sobreviventes
PaTA 8 Proxima Eeracio

Reinserciao

Figura 1 — Fases do algoritmo genético
Fonte: Silva (2011, p. 30).

Primeiramente, é estabelecida a populagdo inicel cdomossomos (solugbes
candidatas) de forma aleatoria, determinada pélpryr algoritmo, de forma que haja pontos
espalhados por todo o espaco de busca do algorAnseguir, deve-se estabelecer uma
medida de aptiddo ao cromossomao, isto €, um egoer® diferencie, com base na qualidade
que ele represente para a solugéo (SILVA, 2011gl@r de escore do cliente € dado por:

Si :2"\((%)

Onde:
S, = Escore obtido pelo cliente

w. = Peso relativo a categoria i

p, = Indicador binario igual a 1, se o cliente j possuategoria i e 0, caso contrario.

Para se definir se o cliente € bom ou mau foizaiila a seguinte regra:
Se S, 20, o cliente é considerado bom

Se Sj < 0, o cliente é considerado mau

O algoritmo deve encontrar o vetor Ww[w,,...,w,,] que resulte em um critério de

classificagdo com uma boa taxa de acertos na pedlo desempenho de pagamento do
crédito. A seguir, parte-se para a selecdo, queesepta o papel da selecdo natural no
processo de evolucdo, selecionando os melhoresossmmos para as proximas fases. A
selecédo é essencial para se estabelecer a preds@igasadequada ao ambiente. A pressao
determina quanto o ambiente é ou nado favoravelr@massomo, moldando o privilégio de
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sobrevivéncia de um cromossomo sobre os demaisntQuaaior a pressdo, maior a
probabilidade de os cromossomos aptos se soberss@iLVA, 2011).

A forma como os cromossomos sao selecionados depgm operador de selecao
escolhido. Alguns deles séo (SILVA, 2011, p. 33:-34)

a) selecdo estocastica com reposicao (roleta) - baseadptiddo dos cromossomos,

guanto mais apto, maior a probabilidade de seciselado;

b) selecdo por torneio simples - um grupo € selecmnal@éatoriamente e sera
escolhido o cromossomo com maior aptidao;

c) selecdo por torneio estocastico - um grupo € swladp aleatoriamente e sera
escolhido o cromossomo de forma estocastica, istua@nto mais apto, maior a
chance de ser escolhido;

d) selecao por ordenacgao - 0s cromossomos sao ordedadoenos ao mais apto e
recebem cada um uma probabilidade associada;

e) selecdo elitista - seleciona diretamente os mesho@mossomos da populagao.

A etapa seguinte consiste no cruzamento, ista &oea de material genético entre os
Cromossomos pais, para a geracao dos cromossdhms fD operador de selecao escolhido
pelo pesquisador seleciona pares de cromossomdsase de dados, que sao cruzados
(mesclados) gerando seus descendentes. Serdoadealizantos cruzamentos, quanto
determinado pelo parametro taxa de cruzamento.sH&@®ve gerar Cromossomos com genes
repetidos. Ha trés tipos de processos de cruzanf@htdA, 2011, p. 35):

a) cruzamento simples - um ponto aleatério dos croomes pais é escolhido e

nesse ponto € feito um corte. A parte 1 do pai fanglida a parte 2 do pai B,
gerando o filho A. Analogamente, a parte 2 do p& #indida a parte 1 do pai B,
gerando o filho B;

b) cruzamento multiplo - dois ou mais pontos aleagide corte sdo estabelecidos;

c) cruzamento uniforme - cria-se uma mascara em qiee gai determina uma parte
da sequéncia genética dos filhos.

A mutacdo altera caracteristicas genéticas do assomo, criando novas
caracteristicas que ndo existiam na populacdo éisanEssa mutacdo ocorre de acordo com
uma probabilidade definida pelo pesquisador e gwe der pequena. Apos a reproducao,
ocorre a reinsercao, que determina os cromossoo®segao levados para a proxima rodada
do algoritmo, até que se atinja o critério de parad

Silva (2011) estabelece alguns critérios parasgudetermine a parada do algoritmo:
a) esgotamento do niumero maximo de geracdes @éedstido; b) esgotamento do tempo
maximo de processamento estabelecido; ¢) encoatumdcromossomo com aptidédo superior
a um valor pré-determinado; d) estagnacao da pciala

3 ASPECTOS METODOLOGICOS

Apresentam-se a seguir algumas informacdes sobdadiss coletados, as variaveis
de interesse e os critérios de avaliacdopddormance Para a aplicacdo de regressao
logistica foi utilizado osoftwareSPSS for Windows.11.0; para o algoritmo genético foi
utilizado um programa desenvolvido pelos autored/esual Basic

3.1 Os Dados

Para a realizacdo deste estudo foram disponibdizadformacdes do historico de
clientes que contrataram um crédito pessoal junima instituicdo financeira, a qual necessita
de uma ferramenta que avalie o grau de risco askn@ cada empréstimo para auxiliar o
processo de tomada de decisdo. A partir do univeesoclientes deste banco, foram
selecionados aleatoriamente 7.000 contratos détaigons e 7.000 considerados maus, no
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periodo de agosto/2009 a fevereiro/2010, senddagles estes contratos ja venceram, isto €,
a amostra foi coletada apds a data de vencimenitiide parcela de todos os contratos.

No trabalho a amostra € dividida em duas sub-aasgirovenientes do mesmo
universo de interesse: uma para construcao do mdlé00 dados (sendo 4.000 bons e 4.000
maus) e outra para validacdo do modelo constr@id®0 dados (sendo 3.000 bons e 3.000
maus). A sub-amostra de construcdo do modelo éaysaih estimacdo dos parametros do
modelo e a sub-amostra de validacdo tem como fuweébcar o poder de predicdo dos
modelos construidos (ARMINGER; ENACHE; BONNE97).

3.2 Definigao da Variavel Resposta

Para o desenvolvimento de um modelo dedit scoring é preciso definir, num
primeiro momento, 0 que a instituicdo financeirastdera como um bom e mau pagador.
Esta definicdo, da Variavel Resposta, também demamhaide Definicdo deerformanceesta
diretamente ligada a politica de crédito da ingi#o. A instituicdo fornecedora dos dados
amostrais adota a seguinte definigédo: clientes @@rmu mais dias de atraso sdo considerados
maus (inadimplentes) e clientes com no maximo a6 de atraso como bons.

A mensuracédo do atraso € calculada por meio d&lpapaga com maior atraso pelo
cliente. Por exemplo, um cliente que atrasou tegsgtas por vinte dias consecutivos ainda
assim é considerado um bom cliente, ao passo qudiemte que tenha atrasado uma parcela
por sessenta dias € considerado mau. Os clieneeggresentam atrasos no intervalo entre
bons e maus foram definidos como indeterminadosseahsiderados neste trabalho. Apesar
de o universo de clientes da instituicdo bancécalizada neste estudo ser constituido de trés
tipos de clientes (bons, maus e indeterminadoainastra de 14.000 dados incluiu somente
os clientes classificados como bons ou maus, SEd@® clientes em cada situacao.

3.3 Varidveis Independentes

Foram consideradas as seguintes variaveis cadagtelacionadas ao perfil do
cliente) e de utilizacdo e restricdo (relativagesricdes de crédito e apontamentos sobre
outras operacdes de crédito do cliente): sexodegtwil, fone residencial, fone comercial,
tempo no emprego atual, salario do cliente, quadedde parcelas a serem quitadas,
primeira aquisi¢cdo, tempo na residéncia atual,rvdédoparcela, valor total do empréstimo,
tipo de crédito, idade, CEP residencial, CEP comkrcédigo da profissdo, nome da
profissdo, salario do conjuge.

3.4 Tratamento das Variaveis

Inicialmente, as varidveis quantitativas foram gatzadas. Para este tratamento,
foram identificados os decis destas variaveis.imtbrise dos decis, o passo seguinte foi
analisa-los de acordo com a variavel respostal@6tuPO). Foi calculada a distribuicdo de
bons e maus clientes por decil e em seguida obtidezdo entre bons e maus, o chamado
risco relativo (RR).

Grupos com RR semelhante foram reagrupados pardins@uir o numero de
categorias por variavel. Para as variaveis quiatitatfoi calculado o risco relativo para se
diminuir o nimero de categorias, quando possivehf@me Pereira (2004, p. 49), ha duas
razBes para se fazer uma nova categorizacdo didveiarqualitativas. A primeira é evitar
categorias com um namero muito pequeno de obsesagdque pode levar a estimativas
pouco robustas dos parametros associados. A seguadaducdo de parametros do modelo;
se duas categorias apresentam risco préximo, avelzagrupa-las numa unica classe.

O RR, além de auxiliar no agrupamento das categ@jada a entender se a categoria
em questao esta mais ligada a clientes bons os. IQueando o resultado é muito acima de 1,
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indica que essa caracteristica esta mais ligag@dibde bom cliente; para o resultado menor
qgue 1 interpreta-se que a caracteristica estagrla aos maus clientes. No caso de a razao
ser igual a 1, infere-se que essa caracteristicadis&rimina bons e maus clientes (HAND;
HENLEY, 1997). Foram obtidas 72 categorias dasavais originais para serem utilizadas na
construcdo dos modelos.

3.5 Implementagdo dos Modelos

3.5.1 Regressao logistica

As variaveis independentes focalizadas neste edtudm codificadas na forma de
variaveisdummies Para cada variavel o nimero de categorias (lerm@iou o niumero de
variaveisdummies(k-1) incluidas no processamento da regressastiogi O procedimento
empregado para a inclusdo das variaveis indepessl@&at modelo logistico foi forward
stepwise Em modelodorward stepwisanicia-se apenas com o termo da constante, exceto
quando se omite este parametro na especificacamatielagem, e em cada passo é
introduzida a variavel com o menor nivel de sigdificia para o escore estatistico, desde que
este seja menor do que um valor de remocéaiff), definido como 0,05 neste trabalho.

A estatistica L (em inglésikelihood) é a funcdo de verossimilhanca definida como a
probabilidade de se obterem os resultados da amesfgundo as estimativas dos parametros
do modelo. Convencionou-se usar a expressao —2L . m{Htiplicado pelo logaritmo decimal
da probabilidade). Quanto menor o resultado —2Laipma qualidade do ajuste.

A probabilidade de o cliente ser bom pagador é ,dsatpundo o modelo logistico, por:

eZ

1+ €

p:

Considerando-se k-flummiespara cada variavel de k niveis, foram geradas 53
variaveis independentes, das quais foram incluBBaso modelo. Neste estudo, Z € a
combinacdo linear das 28 variaveis independentedgradas pelos coeficientes logisticos.

3.5.2 Algoritmos genéticos

Cada uma das 72 categorias de variavel recebelesmgbeatorio inicial. Foi incluida
uma constante aditiva incorporada a equacéao linear.
Seguindo as fases de um algoritmo genético, tém-se:
a) Inicio - gerou-se uma populacdo de 200 casos, cemtaossomo contendo 73
genes. O peso inicial, de cada um dos genes foi gerado aleatoriamente no

intervalo [-1,1] (PICININI; OLIVEIRA; MONTEIRO, 208);

b) Funcédo de Aptidao (Fitness) - cada cliente foi @sslo ao calculo de um escore e
classificado como bom ou mau. Comparando-se camfoemacao ja conhecida
priori sobre a natureza do cliente, pode-se calcular exigdio de cada
cromossomo. O indicador de acertos (la) sera aéfude aptiddo, ou seja, quanto
maior o indicador, melhor sera o cromossomo;

c) Selecéao - foi usado um elitismo de 10%, ou seje pada nova geracao, 0s vinte
melhores cromossomos sdo mantidos e 0s outros eaitenta sdo formados por
cruzamento e mutacdo. Essa medida foi utilizadagaoantir que os melhores
cromossomos da populacéo corrente sejam inclui@geracdo seguinte;

d) Cruzamento Cross-Ovey - para a escolha dos pais para o cruzamento, foi
utilizado o método conhecido como roletaulette whegl para selecéo dentre os
vinte cromossomos que foram mantidos (CHEN; HUAIR@)3). Neste método,
cada individuo recebe uma probabilidade de seeadotde acordo com seu valor
de funcéo de aptiddo. Para o processo de trocaatiiah genético, foi usado um
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método conhecido como cruzamento uniforme (PAPRIQ2R Cada gene do
cromossomo filho é escolhido aleatoriamente ensregenes de um dos pais,
enguanto o segundo filho recebe os genes complamsrdo segundo pai;

e) Mutacdo - no processo de mutacdo, cada gene doossomo € avaliado
independentemente e tem probabilidade de 0,5% fder snutacdo. Sempre que
um gene for escolhido para a mutagdo, a alterag@tétiga € realizada,
adicionando-se um pequeno valor escalar k nest gen

f) Verificacdo do critério de parada - como critérie parada, foi definido um
namero maximo de geracfes igual a 600. AplOs aseses iteracdes, O
cromossomo com maior aptidéo sera a solugcado (méldacka).

3.6 Critérios de Avaliagao de Performance

Os critérios de avaliacdo gerformanceindicam qudo adequado um modelo é. Para
avaliar aperformancedo modelo foi selecionada uma amostra de validadfm disso,
existem outros critérios que serao utilizados, sgrados nos topicos seguintes.

3.6.1 Indicador de Acertos

Mede-se a taxa de acerto por meio da divisdo dal tt#¢ clientes classificados
corretamente, pela quantidade de clientes quafizg@arte do modelo.
De forma similar, pode-se quantificar a taxa detasalos bons e maus clientes.
Tab:A—b
Nb
Onde:
Tab =Taxa de acertos de clientes bons
Ab = Individuos bons corretamente classificados

Nb = NUmero total de clientes bons
Tam=——

n
Onde:

Tam = Taxa de acertos de clientes maus

Am = Individuos maus corretamente classificados
Nm = NUmero total de clientes maus

Neste estudo, como ndo se tém informagdesiori sobre o que seria mais atrativo
para a instituicdo financeira (identificagcdo de o maus clientes), utilizou-se o produto
entre as taxas de acerto de bons e maus clientes wn indicador de acerto para se avaliar a
qualidade do modelo. Esse indicador privilegia asl@os que tenham altos indices de acerto
para os dois tipos de clientes. Quanto maior fodaador, melhor serd o modelo.

la= Tab*Tam

Onde:

la = Indicador de acertos

Tab = Taxa de acertos de clientes bons
Tam =Taxa de acertos de clientes maus

3.6.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov

Outro critério bastante utilizado na pratica (OOGKRAMERLYNCH; BALCAEN,
2003; PICININI; OLIVEIRA; MONTEIRO, 2003; PEREIRA,2004) é o teste de
Kolmogorov-Smirnov (KS). Trata-se de uma técnica paramétrica para determinar se duas
amostras foram extraidas da mesma populacéo (SIE=HB).
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Este teste se baseia na distribuicdo acumulada&stmses dos clientes considerados
como bons e maus. Ambas as amostras séo divididastervalos iguais dos escores e para
cada uma é determinada a frequéncia acumulada.afm intervalo calcula-se a diferenca
entre as frequéncias acumuladas e o teste se alddfm@a maior diferenca entre elas. Para se
verificar se as amostras possuem a mesma distiluexistem tabelas que sédo consultadas
de acordo com o nivel de significancia e tamanhardastra (SIEGEL, 1975). Neste estudo,
como as amostras sdo grandes, a tendéncia é cquee dednodelos rejeitem a hipdtese de
igualdade nas distribuicdes. Sera considerado meftomlelo aquele que possuir o maior
valor no teste, pois este resultado indica umarag@a maior entre bons e maus.

4 ANALISE DOS RESULTADOS
4.1 Regressdo logistica

A técnica de regressdo logistica foi empregada paralcance do objetivo de
determinar se diferencas nas caracteristicas slécimgraficas dos clientes do banco em
guestagodem distinguir entre os bons e 0s maus pagaderempréstimos bancarios. Para a
estimacdo do modelo de regresséo logistica utidssoa amostra de 8000 casos divididos
equitativamente nas categorias de bons e maudedieA Tabela 1 apresenta as variaveis
selecionadas e as estatisticas geradas pelo moggtco.

Tabela 1 — Modelo de regresséo logistica

Variavel Coeficiente| Wald Signifi R - Exp (B)
logistico cancia | correlagéo
estimado parcial
(B)

Sexo masculino -0,314 35,0381 | 0,0000, -0,0546  0,7305
Estado civil solteiro -0,1707 9,4374 0,0021| -0,0259  0,8431
Primeira faixa de tempo de emprego -0,4848 41,6169 | 0,0000 -0,0598 0,6158
Segunda faixa de tempo de emprego -0,2166 12,6825 | 0,0004] -0,031 0,8053
Primeira faixa de nimero de parcelas 1,6733 276,6224 0,0000 0,1574 5,3296
Segunda faixa de nimero de parcelas 0,9658 169,084 | 0,0000 0,1227 2,627
Penultima faixa de nimero de parcelas 0,3051 20,2011 | 0,0000] 0,0405 1,3568
Segunda faixa de tempo de residéncia fixa -0,3363 11,2356 | 0,0008 -0,0289 0,7144
Penultima faixa de tempo de residéncia fixa -0,1451 7,0946 0,0077| -0,0214 0,865
Primeira faixa de valor da parcela -0,2035 5,3672 0,0205| -0,0174  0,8159
Primeira faixa de valor do empréstimo 0,9633 62,1252 | 0,0000 0,0736 2,6203
Segunda faixa de valor do empréstimo 0,5915 24,7781 | 0,00000 0,0453 1,8067
Terceira faixa de valor do empréstimo 0,4683 27,7693 | 0,00000 0,0482 1,5972
Tipo de crédito: carné -1,34 246,7614 0,0000 -0,1486 0,2618
Primeira faixa de idade -0,7429 29,3706 | 0,0000 -0,04977 0,4757
Segunda faixa de idade -0,6435 50,924 0,0000, -0,0664 0,5254
Terceira faixa de idade -0,2848 12,4401 | 0,0004 -0,0307  0,7522
Primeira categoria de CEP residencial -0,3549 9,3714 0,0022| -0,0258 0,7012
Primeira categoria de CEP comercial -0,29 8,1718 0,0043| -0,0236| 0,7483
Segunda categoria de CEP comercial -0,2888 20,231 0,0000| -0,0405 0,7492
Terceira categoria de CEP comercial -0,2662 12,9248 | 0,0003 -0,0314 0,7663
Primeira categoria de profissao 0,3033 10,3013 | 0,0013 0,0274 1,3543
Terceira categoria de profissao 0,5048 32,2381 | 0,00000 0,0522 1,6566
Quinta categoria de profissdo 0,4752 20,5579 | 0,0000] 0,0409 1,6084
Sexta categoria de profissao 0,1899 7,534 0,0061| 0,0223 1,2091
Primeira faixa de relagdo entre empréstimo e salafi, 2481 9,0609 0,0026| 0,0252 1,2816
Terceira faixa de relagdo entre empréstimo e salaf, 164 6,0906 0,0136| 0,0192 1,1782
Primeira aquisi¢cdo de empréstimo -0,6513 153,5677 0,0000 -0,1169 0,5213
Constante 0,5868 42,2047 | 0,0000
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Variaveis com coeficiente logistico estimado negatindicam que a categoria
focalizada, em relacé@o a referéncia, esta assoc@dadiminuicdo na probabilidade de se ter
um bom cliente. Por exemplo, para a variavel Prianaquisicdo de empréstimo, um cliente
na situacdo de ter o primeiro empréstimo concedido,comparacado a outro ja experiente,
tem menor probabilidade de se comportar como bdinitaate de apoio financeiro. Pelo
coeficiente de correlacdo parcial (R), as variawgie mais afetam positivamente a
probabilidade de se ter um bom cliente sdo prinfairea de niumero de parcelas, segunda
faixa de numero de parcelas e primeira faixa dervdb empréstimo. Por outro lado, as
variaveis que mais afetam negativamente a prodabii de se ter um bom cliente séo o tipo
de crédito ser carné, ser a primeira aquisicaomEéstimo e a segunda faixa de idade.

Ha dois testes estatisticos para se avaliar afis@mtia do modelo final: teste Qui-
quadrado da mudanca no valor de —2LL e o testeadener e Lemeshow. O primeiro testa a
hipotese estatistica de que o0s coeficientes pal@stos termos no modelo final, exceto a
constante, sdo iguais a zero. Os valores iniciafinal da estatistica -2LL foram,
respectivamente, 11090,355 e 5264,686. A difereec@mminadamprovemente 5825,669,
conforme o teste Qui-quadrado, apresentou niveritigs de 0,0001. Portanto, no modelo de
28 variaveis, constatou-se que a reducdo na medidafoi estatisticamente significante.

Um teste alternativo para avaliar a significanaantbdelo logistico final é o pseudo
R? definido como um quociente, no qual o numeradardéerenca entre os valores inicial e
final da estatistica -2LL e o denominador é o saaninicial. Neste estudo o valor do pesudo
R? foi 0,525, considerado significante ao nivel ds0,

Outro coeficiente indicativo da precisdo de ajudt® modelo aos dados é o
Nagelkerke, medida comparavel abda regressao linear maltipla. Neste trabalho @bsey
o valor 0,711, também estatisticamente significaotaivel de 0,05.

O teste de Hosmer e Lemeshow considera a hipotesdisica de que as
classificagbes em grupo previstas sdo iguais asndidas. Portanto, trata-se de um teste do
ajuste do modelo aos dados. A estatistica Qui-qdadapresentou o resultado 3,4307, com 8
graus de liberdade e nivel descritivo igual a 059®sste resultado conduz a nao rejeicao da
hipotese nula do teste, endossando a aderénciadeloraos dados.

Assim, o modelo de regressédo logistica apresenssultados estatisticamente
significantes, os quais reforcam a sua adequacgao.

4.2 Algoritmos genéticos

Na literatura consultada, ha duas maneiras deaavakliente por meio de algoritmos
genéticos. A primeira, adotada por Chen, Huang enGR002) e Fidelis, Lopes e Freitas
(2000), soluciona o problema por meio de uma semgéte regras tal qual uma arvore de
decisdo, ou seja, uma série de regras encadeaglaetuminam se o cliente € bom ou mau,
dependendo do caminho (ou galho da arvore) pedoorri

Na segunda forma, que serd adotada neste tratlma#iigoritmo genético foi utilizado
para encontrar uma equacao discriminante que Eepuoittuar os clientes e, depois, separar
0s bons e maus clientes de acordo com o escodooBtiequacdo pontua os clientes e os de
maior pontuacao sao considerados bons. Esse caffoirddotado por Kishore et al. (2000) e
Picinini, Oliveira e Monteiro (2003).

O algoritmo foi executado trés vezes conforme &figoracdo apontada na secéo
anterior, de forma que as solucdes obtidas alcaegagstabilidade, ou seja, ndo houvesse
melhora significativa na taxa de acertos. Aqui esearesentados os resultados do algoritmo
gque obteve o maior Indicador de acertos (la).

As variaveis com peso muito pequeno foram desastado trabalho de Picinini,
Oliveira e Monteiro (2003) os autores consideraga® as variaveis com peso inferior a 0,15
ou superior a -0,15 seriam descartadas por possuira peso nao significativo para o
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modelo. Neste trabalho, depois de feita uma andkseensibilidade, decidiu-se considerar
como significativas para o modelo as variaveis paso superior a 0,10 ou inferior a -0,10.

Essa regra néo foi aplicada para a constante,equestrou importante para o modelo mesmo
com o valor abaixo do ponto de corte.

O peso das variaveis esta na Tabela 2. Os pesasivteg positivo indicam maior
relacdo da variavel com os clientes consideradspectivamente, maus e bons. A variavel
com maior peso negativo foi tipo de crédito: caenéom maior peso positivo foi primeira
faixa de nimero de parcelas.

Tabela 2 — Pesos finais das variaveis

Pesos negativos Pesos positivos
Variaveis Peso Variaveis Peso
Tipo de crédito: cartr -0,9¢ Primeira faixa de nimero de parci 1,4z
Sem telefone comerc -0,9¢ Sexo feminin 0,97
Seqgunda faixa de ida -0,9¢ Sétima categoria de profiss 0,9t
Primeira faixa de salario -0,95 Terceira faixa de relacdo entre empréstimd®,85

salario

Seqgunda categoria de profis -0,91 Estado civil casac 0,92
Quarta faixa de nimero de parc -0,8¢  Quarta faixa de idai 0,8¢
Quarta faixa de salai -0,87 Seqgunda faixa de nimero de parc 0,8¢
Terceira faixa de relacdo entre parcelgr080 Quinta faixa de relacdo entre parcela e salarn®,88
salario
Seqgunda categoria de CEP reside! -0,7¢ Primeira faixi de valor do empréstir 0,8<
Quinta faixa de valor do emprésti -0,7¢€ Tipo de crédito: hequt 0,81
Terceira faixa de nimero de parc -0,65 Quarta faixa de tempo de residéncia 0,7t
Terceira faixa de salai -0,61 Segunda faixa de valor do emprést 0,5¢
Quarta faixa de valor do emprésti -0,5¢ Estado civil outrc 0,5¢
Segunda categoria de CEP come -0,5¢ Quinta categoria de CEP residen 0,57
Quarta cateqoria de profiss -0,5¢€ Quarta faixa de tempo de empr 0,5€
Primeira faixi de tempo de empre -0,5¢ Primeira faixa de relacao entre parcela e <o | 0,55
Com telefone residenc -0,5¢ Sexta faixa de salal 0,47
Primeira faixa de ida« -0,54 Terceira categoria de profiss 0,4t
Terceira categoria de CEP comet -0,50 Quarta faixa de valor da parc 0,41
Seqgunda faixa de tempo de empi -0,45  Terceira faixa de tempo de empr 0,3¢
Segunda faixa de relacdo entre parcelaOgl5 Terceira faixa de tempo de residéncia fixa 0,39
salario
Quarta cateqgoria de CEP resider -0,44 Segunda faixa de valor da par 0,34
Primeira faixa de recdo entre empréstin| -0,42 Nona cateqgoria de profiss 0,3<
Quarta faixa de relacdo entre empréstime0e39  Sexo masculino 0,29
salario
Sexta faixa de valor do emprésti -0,2¢ Terceira faixa de valor do emprésti 0,2f
Terceira cateqoride CEP residenci -0,2¢ Nao é primeiro empréstir 0,24
Primeira aquisicdo de emprésti -0,2¢ Primeira faixa de tempo de residéncia 0,1¢
Primeira categoria de CEP resider -0,2¢ Estado civil solteir 0,14
Primeira categoria de CEP comer -0,22  Quarta categoria de CEP comet 0,15
Quinta categoria de CEP comer -0,21 Primeira categoria de profiss 0,1z
Segunda faixa de tempo de residéncia | -0,14
Segunda faixa de sala -0,172
Oitava categoria de profiss -0,12

Ha uma concordancia parcial de resultados das thamscas, comparando-se 0sS
coeficientes das Tabelas 1 e 2. As variaveis queam 0 primeiro posto d@nking sao as
mesmas nos dois modelos - maior coeficiente posifivimeira faixa de numero de parcelas;
maior coeficiente negativo: tipo de crédito carRéra os demais postos algumas diferencas
sao percebidas, até porque nem todas as vari@ais inantidas na regressao logistica pelo
métodoforward stepwiseExemplo de algumas semelhancas e diferencas:

a) segunda faixa de numero de parcelas — semelhampadio positivo nos dois

modelos); diferenca (segundo lugar na logisticétens lugar nos algoritmos
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geneticos);

b) primeira faixa de valor do empréstimo — semelhgm@acto positivo nos dois
modelos); diferenca (terceiro lugar na logisticen@o lugar nos algoritmos
genéticos);

c) primeira aquisicdo de empréstimo — semelhanca (topaegativo nos dois
modelos); diferenca (segundo lugar na logisticaiggsimo sétimo lugar nos
algoritmos genéticos);

d) segunda faixa de idade — semelhanca (impacto megabts dois modelos);
diferenca (terceiro lugar nos dois modelos).

4.3 Avadliagao da Performance dos Modelos
ApoOs obtidos os modelos, foram escoradas as duasti@®s e calculados o la e 0 KS
para cada um dos modelos. Os resultados sao aja@sema Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados de classificacédo
Regressao logistica

Construcéo Validacdo
Predito - Predito -
Mau Bom % Acerto Mau Bom % Acerto
Observado Mau 2913 1087 72,8 2169 831 72,3
|
Bom 1184 2816 70,4 999 2001 66,7
Total 4097 3903 71,6 3168 2832 69,5
Algoritmo genético
Construcéo Validacdo
Predito - Predito -
Mau Bom % Acerto Mau Bom % Acerto
Observado Mau 2775 1225 69,4 2073 927 69,1
|
Bom 1264 2736 68,4 1063 1937 64,6
Total 4039 3961 68,9 3136 2864 66,8

A Tabela 3 mostra os resultados de classificac@idasbpelos dois modelos. Ambos
apresentaram bons resultados de classificacaon@edricinini, Oliveira e Monteiro (2003,

p. 465), “modelos deredit scoringcom taxas de acerto proximas ou acima de 65% sé&o
considerados bons por especialistas”.

Os percentuais de acerto foram um pouco inferipgea 0 modelo de algoritmos
genéticos. Outro resultado interessante é que ssndodelos apresentaram uma taxa de
acertos maior para os clientes tidos como maus.Hddam consenso sobre o que representa
melhor resultado para uma instituicdo bancériaontaixa de acertos do modelo estatistico na
classificacdo do mau cliente ou do bom cliente.efedcao correta do mau cliente protege a
instituicdo de transtornos decorrentes do ndo camepto pelo cliente do pré-estabelecido no
contrato de empreéstimo.

Os resultados obtidos pelos modelos logistico eriihgo genético representam menor
risco de a instituicdo enfrentar esse tipo de probl Por outro lado, a menor sensibilidade de
ambos os modelos na identificagdo de um bom cligode incorrer na perda definitiva deste
cliente que, ao ser rejeitado no seu pedido de éstpgro, provavelmente procurara uma
instituicdo concorrente que o acolha. Se os moaglbsados neste trabalho reproduzissem o
contrario, com maior acerto de clientes bons, hawerinconveniente de se errar mais na
deteccdo do mau cliente, concedendo-se indevidantertédito a um cliente que poderia
criar problemas futuros por ocasido da quitacadivda.

A Tabela 4 apresenta os resultados dos critérieski& que foram os escolhidos para
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comparar os modelos.

Tabela 4 - indices de Comparacio

la Amostra

Construgéo Validag&o
Regresséo logistica 51,3 48,2
Algoritmo genético 47,5 44,6
KS Amostra

Construcéo Validacéo
Regresséo logistica 38 37
Algoritmo genético 34 32

Os valores do critério la na Tabela 4 foram obtigel® produto das taxas de acertos
na classificagéo dos clientes bons e dos clientesnapresentadas na Tabela 3. O modelo de
regressao logistica apresentou melhor desempemhoeptes indicadores nas duas amostras
consideradas, revelando-se a melhor modelagem degsite critério.

Os valores KS dos dois modelos podem ser consioefaohs. Novamente, Picinini,
Oliveira e Monteiro (2003, p. 465) explicam quetaste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é
utilizado no mercado financeiro na comparacdo ddehos decredit scoring sendo que o
mercado considera um bom modelo aquele que apeesemtvalor de KS superior a 30”.
Aqui novamente o modelo de regressao logisticasapteu um resultado superior ao obtido
pelo algoritmo genético.

Na escolha do modelo mais adequado para estes, gagdisando sob o prisma dos
indicadores la e KS, foi eleito o modelo construbdo regressao logistica, pois este modelo
apresentou melhores resultados na amostra de gadidaugerindo ser o mais adequado para
a aplicagcdo em outras bases de dados. Contudo,seéevessaltado, mais uma vez, que a
adocéao de qualquer um dos modelos traria bondadssla instituicdo financeira.

5 CONCLUSOES

Neste artigo buscou-se apresentar a aplicacdo édamcds regressao logistica e
algoritmos genéticos no contexto chedit scoringe compara-las em termos de qualidade de
ajuste aos dados. Como todo mecanismo matematitmsaos modelos apresentaram taxas
de acertos e de erros na classificacdo dos clientes bons e maus pagadores de empréstimo
bancario. Na avaliagcdo das taxas de erros, auigétit deve considerar 0os casos em que
erroneamente bons pagadores foram classificados owauns pagadores e vice-versa.

As politicas de crédito devem ser analisadas admzorientacdo estratégica da
empresa. Se a prioridade for aumentar a partiocgpagdmercado, a instituicdo pode decidir
pela concessdo de empréstimo mesmo a clientesfickdss como maus pagadores pelo
modelo. Por outro lado, se a participagcdo de mert@dconsiderada conveniente, a empresa
pode optar por minimizar perdas com inadimpléncie@dir pela ndo concessao de credito
até mesmo para os clientes com previsao de serem fapadores, mas que estejam com
pequena probabilidade estimada para essa situag@i@bel a eles.

Apesar dos erros detectados, os modelosreéit scoringauxiliam as empresas na
decisédo de concesséao de crédito e agilizam todoaegso. No desenvolvimento de modelos
de avaliacdo de crédito alguns cuidados devenosados a fim de garantir a qualidade do
modelo, e a aplicabilidade posterior. Precauctesmastragem, definicdo clara nos critérios
na classificagdo de clientes bons e maus e tratandes variaveis da base de dados antes da
aplicacao das técnicas foram cuidados tomados esttdo, visando otimizar resultados.

Os dois modelos gerados pelas técnicas de regrlggatica e algoritmos genéticos
apresentaram resultados satisfatérios para a leadadbs em questéo, que foi fornecida por
um grande banco de varejo que atua no Brasil. Celoatk regressao logistica apresentou
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resultados superiores ao modelo baseado em algsriganéticos. O percentual de acerto
total para a amostra de validacdo foi para a regcesogistica e algoritmos genéticos,
respectivamente, igual a 69,5% e 66,8%. O modedpgsto por este estudo para que a
instituicdo pontue seus clientes é:

4

= ,onde
P 1+€

p = probabilidade de o cliente ser considerado bom
Zz=By+B1.X; + B X0+ ........ + Bg. Xog.

As 28 variaveis sao dadas na Tabela 1.

N&o foi objeto deste estudo uma abordagem maisiquaf das técnicas focalizadas,
mas sim ilustrar e difundir suas aplicacdes edatile na area de risco de crédito. A técnica de
algoritmos genéticos é bastante flexivel e ainda tato pesquisada em problemas de
concessao de crédito. Conforme exposto no Quadroalparte dos estudos na area utiliza a
técnica da Regressao Logistica, tida como mendstisafla que os algoritmos genéticos. O
trabalho demonstrou que seus resultados, mesmo send técnica mais avancada, foram
ligeiramente inferiores aqueles obtidos pela técmais popular (regresséo logistica). Isto
indica que modelos menos complexos podem atendisfasariamente a necessidade das
instituigdes financeiras para classificagéo danods.

Todavia, deve-se considerar que os algoritmos eseépodem ser aplicados de
formas diversas a fim de otimizar o resultado ahtalterando-se as medidas de selecédo e os
parametros da técnica, assim como ocorre em quais§ecnicas estatisticas (a alteracédo dos
parametros altera os resultados obtidos). Assigersuse para estudos futuros a estimacéao de
modelos distintos baseados em diferentes paranaisoalgoritmos genéticos, para se avaliar
a qualidade dos resultados de cada um deles. B&cnavas neste tipo de problema, como
analise de sobrevivéncia @ata mining também merecem atencao em estudos futuros.
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