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RESUMO

O Novo Acordo de Basiléia (Basiléia Il) permite d@scos desenvolverem internamente abordagens para
classificacdo de risco de acordo com as experi€raria suas carteiras de crédito como uma das deetri
que visam dar maior seguranca ao sistema financhieste sentido, o objetivo deste trabalho é o de
desenvolver um modelo estatistico de classificatg@igiscocredit scoring a partir de informag8es sobre
empréstimos concedidos no passado recente de urmrecale crédito rotativo, tais como habitos de
pagamentos, variaveis cadastrais de perfil e campentais dos tomadores de crédito. Adicionalmesete,
abordada a técnica de Andlise de Sobrevivénciajah lpusca estimar o tempo esperado até a default
(inadimpléncia) de um contrato. As analises partlendefinicdo da qualidade de crédito (bom ou riem)
tempo observado até a inadimpléncia, sendo segeildaestudo das variaveis dos clientes que infiaemc

na capacidade destes em honrarem os compromisso&di® obtidos. As técnicas empregadas para&eleg
das variaveis com relevancia estatistica paraifitaggio dos bons e maus pagadores e tempo estiatédo
default foram a regresséo logistica (para o modelaredit scoring) e Modelo de Riscos Proporciodais
Cox (para a Andlise de Sobrevivéncia). Os resutalfmnonstram que € possivel identificar antecipadéanm

o tempo esperado e a probabilidade de inadimplé&asaomadores de crédito, constituindo instrunwed®
consideravel relevancia nas decisdes afetas dpslde concesséo de crédito nas instituicdesdaiicas.

Palavras-Chave: Credit Scoring, Regressdo Logistica, Andlise de SobrevivénciadeéMo de Riscos
Proporcionais de Cox.
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ABSTRACT

Basel Il allows banks to develop risk classificati@chniques which incorporate experiences fronir the
credit bureaus, granting wider security to theriitial system. The aim of this work is the developtref a
statistical model of risk classification. This citesicoring model is based on information about mastit
experience, such as payment habit and profile tlaedehavioral variables of credit consumers. Ilditauh,
Survival Analysis, which attempts to estimate timeet until a contract’s default occurs, will be usddhe
analysis starts with the definition of credit qtalfgood or bad) and the time until default for dantracts
studied and is followed by the exploration of whicriables are unconditionally related to defauériables
were selected for inclusion in the logistic regimssfor the credit scoring model) and Cox Propmvél
Hazards Model (for the Survival Analysis model) dd®n their statistical significance in explainihefault
and time to default, respectively. The results destrate that it is possible to identify the timed&fault and
the probability of default for customers who intetadcontract credit, hence the models are showbeto
important tools for the credit decision policiesfiofincial companies.

Keywords: Credit Scoring, Logistic Regression, Survival As#s, Cox Proportional Hazard Model.



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 - Comparacao de acuracia entre diferefdeBicas...........ccccceeeevieeieeeeeennnnns 34.

TABELA 2 - Relatorio de DeSEMPENNO ......ovvvieeeeeee et e e e naaae e e 39
TABELA 3 - Raz80 d€ BONS € IMAUS ........uuu s etttieeas s s e e e e e e e aaeeeeeeesesssssennnnssssnnnnns 40
TABELA 4 - Exemplos da variqveis eXpliCatiVas ceeuee . .vveeeeeeiieiiiiiieeeeeeeeesecescceeeeee e 42

TABELA 5 - Variaveis explicativas parcialmente diochdas para formulacdo dos

modelos de credit scoring e analise de SODLreVvIigeNCi..............ouvvvvviiiiiiiiee e e oo e 45
TABELA 6 - Exemplo de cOmputo da quantidade de diasatraso...............eeeceeeeiiieeeeeeennn. 50
TABELA 7 - Tabela cruzada para quantidade de ctogram atraso do més n° 5 para o

LTSI 0 Lo 0 L PP PPPPPPPP P 51
TABELA 8 - Probabilidade de evolucédo de faixas ttaso mensal...........cccccceeeeviieeeeeenn. 2..5
TABELA 9 - Varidveis Explicativas categorizadas@eiétodo CHAID.............ccccvvvvrnneeee. 58
TABELA 10 - Varidveis excluidas por apresentaren®l...........ccccceeeeeeeeiiiiiiiiciinnninienns 62
TABELA 11 - variaveis excluidas por apresentareta @brrelacao .............cccceevvvvvveennnns 2..6
TABELA 12 - Tamanho da amostra para modelagem............cccceeeiiiiiieeeeieieeveeeiiiiiies 64
TABELA 13 - Tabela de classificacao para base dimsl@om maior quantidade de
(o101 11 £= {0 S 1 F= 10 LT P PP UPPPT 65
TABELA 14 - Exemplo de variaveis dummies categ@&a.........cccvvvvvveeeeeeeeeeiiiiiiiiinnnd 6.7..
TABELA 15 - Dados para modelagem de analise dees@ncia ............ccccceeeeeeeeeeeeeenennnn. 71
TABELA 16 - Variaveis explicativas relevantes ersfigantes ............ccccoevvvvvvvvniinininnees 78
TABELA 17 - Variaveis e coeficientes estimados maxlelos finais.............ccccccvvvvviinnnnnnn. 81
TABELA 18 - Teste Hosmer-Lemeshow para a regreBEASHICA. ...........uvvvriiiiiiiiiiiieeeeennn. 94
TABELA 19 - Tabela de Classificacdo para amostrenddelagem............cccceevvvvvvviiinnnnnn. 97
TABELA 20 -Teste de Hosmer-Lemeshow para o modele garat = 12 meses ............... 98
TABELA 21 - Classificagao do MOdelo COX......occcceeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 99
TABELA 22 - Nivel de acerto global para 0 ModeloxCQ............ccceeeeeeieiiiiicciininnnne, 100
TABELA 23 - Tabela de Classificacdo para toda amost...........cccooeveeeeeeeeiieveeveeiiiiiees 103
TABELA 24 - Teste de Estabilidade do MOdEIO ......ccoevvviiiiiiiiiiiiiiiieeeeen, 108
TABELA 25 - Registros ndo sumarizados para VEICULO.............cccuvvvviiiiieiiiiinieeeeeenns 113

TABELA 26 - Registros sumarizados para VEICUIO..............cccccvvviiiiiiiiiiiiiieeeeeee e 113



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 - Qualidade de crédito por Valor Médio ditseques sem Fundos Motivo 11 ...63
FIGURA 2 - Conceito de Censura de Dados.....ccccccooiiiieiiiiiiiiiiiiieee e eeeeeeeeee e 70



LISTA DE GRAFICOS

GRAFICO 1 - Exemplo de FUNGA0 de SODIeVIVENCIB e e ..eiveeeeeeeeeeeceeeeeee e 71
GRAFICO 2 - Exemplo de Calculo da EStatistica KS.........c.covoveveeeeieieeieeeees e 95
GRAFICO 3 - CUINVA ROC ...ttt coemm ettt se et aeeeeas e e enene e 96
GRAFICO 4 -Score das operagdes de Crédito DOas.............coeeeemeeereeeeieeeeieareeeenenns 104
GRAFICO 5 -Score das operacdes de Crédito MUINS..........ccoveeeveerrieeeeeieieeeseeeeeeeenen, 104
GRAFICO 6 - Func&o de Sobrevivencia ACUMUIAAE weee.vc.vveeeeeeeierierieeeiecee e 105
GRAFICO 7 - Fung&o de RiSCO ACUMUIAUA ..........ccueuieueeeicieieieecteeeeee e 106

GRAFICO 8 - Tempo de sobrevivencia MEI0.........cc.ecveieeieeeeieeeeeeeee e 107



LISTA DE EXEMPLOS

EXEMPLO 1 - Calculo dé&core e Funcao de Sobrevivéncia da Operacao de CréditdQ1



LISTA DE SIGLAS

AC Acre

AL Alagoas

AM Amazonas

AP Amapa

BA Bahia

BACEN Banco Central do Brasil

BIS Bank for International Settlements
CA Caracteristica Amostral

CDB Certificado de Depdsito Bancario

CE Ceara

CHAID Chi-Squared Interaction Detection
CMN Conselho Monetéario Nacional

DEPEP Departamento de Estudos e Pesquisas do Bantal
DF Distrito Federal

ES Espirito Santo

EUA Estados Unidos da América

GO Goiés

IEP indice de Estabilidade da Populacio
KM Método Kaplan-Meier

KS Estatistica Kolgomorov-Smirnov

LR Likehood Ratio ou Razédo de Verossimilhanca
MA Maranhao

MG Minas Gerais

MS Mato Grosso do Sul

MT Mato Grosso

PA Para

PB Paraiba

Pc Ponto de corte

PD Probabilidade déefault

PE Pernambuco

PGD Perdas geradas pelgault

Pl Piaui

PIB Produto Interno Bruto



PL
PLE
PR
RDE
RDM
REF
RIE
RJ
RN
RO
ROC
RR
RS

Programacdo Linear

Patrimonio Liquido Exigido

Parana

Relatorio de Desempenho da Escoragem
Relatorio de Desempenho do Modelo
Relatério de Escoragem Final

Relatorio de Interferéncia de Escoragem
Rio de Janeiro

Rio Grande do Norte

Rondonia

Receiver Operation Characteristic
Roraima

Rio Grande do Sul



SUMARIO

110 o[5> Vo USSP 14
CAPITULO 1 — REVISAO DE MOTODOLOGIAS.......ooi ettt 27
A = Tod o o= Lo (= Sy 1 g = T~ Lo 27
1.1.1 — ANAlISE DISCIHIMINGNTE ....ccoiiiiiiiis ettt e e e e e e e e e e e e e e 27
1.1.2 — ProgramagGao LIN@A.............uuueiiiiiiiiiiiaaiiieeeee st e e e e s 28
1.1.3 — REUES NEUIAIS ....euttuiiiiiae e eeeeeaeee e e e e e e e e e e ettt e s s s e e e e eeaaaaaeeeeeaeaaaeeeeeennnnnes 29
1.1.4 — AIQOritMOS GENELICOS ......ccciiieeeeeeeiiieiiiee e e e e e e e e e e e e et e e ee e re e e e e e e e aeeaeaees 30
1.1.5 — ANAlISE de SODIEVIVENCIA ......uuviiieeeaae e eeeee et e e e e e e e eeeees 31
1.1.6 — Comparacédo de Resultados das tECNICaBBGE. ..............covviiviiereeeriiieis e 33
1.2 - Acompanhamento de MOUEIOS............uceameemriiiiiiieee s 34
1.2.1 - Estabilidade da POPUIAGAO...........oummmmmreeeeeerrreiiiiiiiiaseeeeeeeeeeeeeeeeeseeareeeeeeennennnnnns 35
1.2.2 - Relatorios de ACOMPANNAMENTO ... o e eeerrrrrnnnniaaaeeeeeeeeeeeeeereerrereeeeeeeennnne 37
1.2.2.1 - Relatorio de INadimpPIENCIA .........cemmeeriiiiiiiiiiiiiiiiieee e 37
1.2.2.2 - Relatorio de Escoragem FiNal (REF) ceceeeeiviviiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 37
1.2.2.3 - Relatorio de Interferéncia de Escorag@iB)............coovvvvevvvviviiiiiiiiieeeeeeeeeeeenns 38
1.2.2.4 - Relatorio de Desempenho do Modelo (RDM).c.........uueeieiiiiieiieeeeieeieeeeiiiieeens 39
1.2.2.5 - Relatorio de Desempenho de Escoragem YRDE...........cccccvviiiiiiiiiiiiiiieneenn. 39
CAPITULO 2 — BASE DE DADOS .......ooveueeteete et eteeaeaeaeestesteesea s snsnnnas e 41
2.1 Periodo da amostra e variaveis explicativast@808S ..............ccccceeeeeeieeeeeeeeieeeseeeeenes 44
2.2 — SOftwares ULIIZAAOS. ... .oiieei e 48
CAPITULO 3 — METODOLOGIA.......cuv ottt eteeteeeeemeeee et eeetea e e ste sttt ennnnnas e 49
3.1 — Definicdo da qualidade de Crédito .........cceuuuurriiiiiiiiiee e 49
3.2 - Categorizagao das VAINAVEIS ..........ceemeeaurieeieeeeaaaiiiieee e e st e esssaeeeae e e annaneeas 54
I JZ Nt R O o 1 | 5 PP 53
3.2.2. - Resultados dO CHAID ..ot 58
3.2.3 — Arvores de ClasSifiCAGCAD ............cemeeeeeieiieeiteeeeee e se et eesseseeseeseeetesre e 62

3.3 - Amostra utilizada na Modelagem .........oooo i 64



3.4 - REQreSSA0 LOQISHICA. . .cciiiuuiiiiiiiiiiiieiie et e e e e e e e e e s s e e e e e e s e s e s eesnnneennees 65

3.4.1 - Método para selecdo das variaveis expliaata — foward stepwise..............ccceeee 68
3.5 - Analise de Sobrevivéncia € 0 MOdelo de COXuuuivviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeee 69
3.5.1 - Dados Censurados e modelagem da base de pla analise de sobrevivéncia......70
3.5.2 - FUNGA0 d€& SODIEVIVENCIA .......eeiiiieeeeeeee e 72
3.5.3 - FUNGAO dE RISCO ...ceeiiiiiieieii i eeeeeee e 73
3.5.4 - Descricdo do Modelo de Risco Proporciodaif€oX..........covvvvvevvvvvinnniinneeeeees oo 74
CAPITULO 4 — RESULTADOS ..ottt eemee ettt sbe s aesneeneaene s 77

v Rl |V [ To [ (o I T = | OSSR 77
4.2 — Medidas de DeSEMPENNO..........uuuiiieeeei e e e e e e e e e e e eeee e e e e eereeraann 93
4.2.1 — Medidas de Eficiéncia para a regresSagtiogi..............ccceeeeeiiiiieeeeeeeeee s o 93
4.2.2 — Medidas de Eficiéncia para 0 MOdel0 COXumm.uurrrurmiiiiiiiieeeiiiiiieieieiiiiiieeeeneeeens 97
R =] 1 1] 0] o TSRS 100
4.4 — Andlises graficas dos resSultados.....ccccceeevveeieeeiiiiiiiiiiee e 103
4.5 — Estabilidade do MOAEI0 ..........ooo o 107
CAPITULO 5 — CONCLUSAO ...ttt mememe ettt eaeane e 110
ANEXO A — TRATAMENTO DA BASE DE DADOS........coooiiiiiiiiieeeeee, 113
ANEXO B — ARVORES DE CLASSIFICAQAO PARA ANALISE DESRITIVA.......... 115
ANEXO C - FUNCAO DE RISCO E SOBREVIVENCIA BASELINE..........ccccoceveueae.. 127

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......ooueieeeeeeteeeeee e 128



14

Introducéo

Num contexto de acelerada transformacdo dos mesasifinanceiros oriundos da
globalizacéo, um dos principais desafios das ingéies financeiras é conceder créditos com
seguranca e menor risco. Organismos nacionaiemationais tém implementado medidas
regulatorias destinadas a manter a solidez do nsstdinanceiro, fundamental ao

desenvolvimento econémico de qualquer pais.

O novo Acordo de Basiléia (Basiléia 1l), instituigelos paises que integram o
G10, cujas diretrizes tém sido adotadas n&o s6 pefmsrgisores bancarios dos paises que o
integram, mas também pelas demais nacdes, estabetpdsitos analiticos para avaliacédo de
risco baseados em dados coletados pelos bancostelumo o ciclo de vida de um
empréstimo bancario. O mote principal do Basiléié Introduzir uma estrutura de capital
mais sensivel a incertezas, incentivando as badikas de gerenciamento de risco, para 0S
quais muitos bancos vém estudando e implementanddelos préprios de analise e

mensuracao de risco.

Neste sentido, 0 objetivo deste estudo é o de emesuma metodologia de
mensuracgao de risco do tipeedit scoringpara andlise de concessdes de crédito, a partir do
estudo estatistico de empréstimos concedidos nssa@a recente de uma linha de crédito de
um banco brasileiro, discutindo os principais age@raticos que compdem um modelo.
Posteriormente, sera aplicada a técnica de am#@isebrevivéncia, cujo objetivo é prever em
que momento do ciclo de vida do empréstimo ocomaeér@dimpléncia. Esta metodologia tem
sua importancia sublinhada a partir do momento ae g expectativa de que, em poucos
meses, 0 crédito concedido venha a inadimplir, oswke contratacdo n&o valeria a pena.
Adicionalmente, em cumprimento as recomendacOedéizadl, serdo abordadas algumas
técnicas pragmaticas para acompanhamento e maaatdagualidade dos modelos apos sua

implementacéo.

A nomenclaturacredit scoringconsiste na utilizagdo de métodos estatisticos par
classificar candidatos a obtencdo de um créditétqgaaem grupos de risco, uma vez que 0

credor ndo conhece o perfil de pagamento do canteatPor meio do histérico de concessdes

1 Apesar do nome do G10, onze paises integrampmgAlemanha, Bélgica, Canada, Estados UnidoscBaran
Holanda, Italia, Japao, Reino Unido, Suécia e Suica
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de crédito efetuado no passado pela instituicdanéieira é possivel, através de técnicas
estatisticas, identificar varidveis cadastraisrapmrtamentais dos clientes que influenciam na
qualidade do crédito a ser contratado. O modeleegeesséo logistica gera notassoores

cujo objetivo é estimar a probabilidade deste tdi@nrnar-se inadimplente, incorrendo em
prejuizos a instituicdo credora. Desta forma, tenw® importante instrumento para tomada
de decisOes baseada na classificagdo do riscontedtw. Importante salientar que, caso as
caracteristicas da populacdo com a qual os mottetms construidos se alterem ao longo do
tempo, os mesmos podem tornar-se inadequados, sendssario calibra-los ou reconstrui-

los.

O cliente, como um potencial tomador de creditmdoe seus dados pessoais como
idade, tempo de emprego, renda, etc. medianteemgienento de uma ficha cadastral que
contém suas variaveis de perfil. A instituicAo fioeira, caso tenha informacdes
comportamentais daquele cliente, como saldo médiantidade de cheques devolvidos, entre
outras, fara uma ponderacédo de todas estas vargergindo unscore(nota) que varia de 0 a
100 pontos. Modelos deste tipo, desenvolvidos gstienar a probabilidade de um cliente que
ja possui um determinado produto e tempo de relaoi@nto, sdo denominados modelos de
behaviour score A grande vantagem desses modelos decorre dadéés possuirem um

namero maior de variaveis para ajuste.

Em termos gerais, a decisdo de aceitar ou rejeitaedido de crédito é tomada
comparando a probabilidade do individuo ndo hooramompromisso com o intervalo de
probabilidade aceitavel, ou seja, pela comparagiscdredo candidato com um possivel
scorede corte. A metodologia de analise de sobreviggm® forma analoga aos modelos de
credit scoring utiliza variaveis explicativas de perfil e comonentais para estimacao da
variavel dependente, a qual se refere ao tempaaskpeaté a inadimpléncialéfaul) do

empréstimo concedido.

A aplicacdo de modelos dwedit scoringe outras ferramentas para analise de
empréstimos iniciou-se nos paises desenvolvidosneados de 1960 e sua utilizacdo por
instituicdes financeiras de crédito vem aumentaagiidamente desde entdoNo Brasil, o

interesse por tais modelos comecou a partir de &88va estabilidade da inflagdo. Em geral,

2VASCONCELLOS, MauricioProposta de Método para anélise de concessdes dédito a pessoas fisicas
Séo Paulo: Tese de Mestrado — USP, 2002.
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mesmo em paises desenvolvidos, as empresas gaanutinodelos de risco de crédiéo

divulgam abertamente seus modelos em detrimentzedessidade de sigilo, ja que boas e
sofisticadas técnicas trazem vantagens competit®@as¢ro fator critico na construcdo de
modelos de risco consiste nas informacdes confidesnsobre os clientes que realizam

operacgOes de crédito, e ndo podem ser divulgatasearos sem uma série de precaugodes.

Thomas, Edelman e Croof002) afirmam que a escolha dos proponentes a
receberem crédito era, até o inicio do século Xa@sehda exclusivamente no julgamento de
um ou mais analistas. Com isso, a aprovacado ddt@réda subjetiva, uma vez que,
dependendo do analista que julgasse o pedido dbtogré pleito poderia ou ndo ser
aprovado. Em 1936, Fisher (1936) desenvolveu asandiscriminante, técnica estatistica
que, a partir de caracteristicas de um individua, wna regra de classificacdo que permite
inferir a que populacédo ele pertence. O estudoedastor pode ser considerado um dos
primeiros modelos deredit scoring®

Inicialmente, a substituicdo da experiéncia dodistaa de crédito pela utilizacdo da
ferramenta estatistica foi recebida com descordiaRorém, com o crescimento do nimero
de propostas, percebeu-se que era inviavel faaeélése individual de cada uma delas. Hand
e Henley (1997) destacam que as pressfes econddecagentes da elevada demanda por
crédito, a grande competicdo comercial do setor surgimento de novas tecnologias
computacionais levaram ao desenvolvimento de medelstatisticos sofisticados para
decisbes de crédito, tornando-as mais objetivagp&das, o que diminui as perdas das
carteiras de crédito.

Sandroni (2002) define crédito como uma transacdmeccial em que um
comprador recebe imediatamente um bem ou serviqairadb, mas s6 fara o pagamento
depois de um tempo determinado. O crédito ban&dterecido por instituicbes financeiras
autorizadas, como bancos multiplos e comerciaispe@tivas de crédito, cuja operacao é
regulada e aceita mediante um contrato, com pranjasislica de pagamento. Essa relacao
envolve duas nocgbes fundamentais: confianca, esgulasna promessa de pagamento, e
tempo entre a aquisicdo e liquidacdo da dividatd€arde crédito, créditos rotativos e

® PEREIRA, G. HModelos de Risco de Crédito de Clientes: Uma Aplicdo a Dados ReaisSd0 Paulo:
Dissertacao de Mestrado — USP, 2004.
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empréstimos pessoais sao as linhas de créditoéguentior difusdo junto aos clientes das

instituigdes financeiras.

Os meétodos deredit scoringe andlise de sobrevivéncia a serem desenvolviolos a
longo deste trabalho baseiam-se em créditos réapis para utilizacdo de forma rotativa, a
exemplo do cheque especial e cartdes de créditprdstimos de outra natureza, pagos em
prestacfes mensais, como financiamento de veicndseis e créditos pessoais, também
podem ter modelos com as mesmas bases gerais, s@w@gsarias apenas algumas
modificagcdes com relacdo ao estudo do comportantenpagamento dos clientes do passado

recente da carteira.

O gerenciamento de informacdes no sistema finaméede vital importancia devido
ao dinamismo caracteristico do negécio. As empriesagrantes daquele sistema tém como
principais atividades a intermediacao financeira &ministragcdo de recursos de terceiros,
lidando com informacdes necessarias nas tomaddsaisdes, e que, na maioria dos casos,

envolvem expressivos valores monetarios.

A globalizacdo trouxe ainda mais dinamismo as @ddiv¥es desempenhadas pelas
instituicdes financeiras, imprimindo maior veloddana movimentagcdo de dinheiro entre os
paises. Como exemplo dessa mobilidade, tem-seis&s dmanceiras ocorridas em alguns
paises emergentes no final da década de 1990, msenpiaram a fuga de -capital

especulativo em velocidade até entdo desconhecida.

Para se ter uma percepcédo do papel fundamentab qurédito desempenha na
economia, basta citar o fato de que em 2003 cexadoi$ tercos do Produto Interno Bruto
(PIB) dos Estados Unidos decorria do constinRarte consideravel deste consumo era
financiada por instituicdes interessadas em comoa@elito em troca de um ganho sobre o
capital emprestado. No Brasil, a industria de ¢oéélirelativamente proporcional ao tamanho
da economia, bem menor do que em paises desern@fvidontudo, a concesséo de crédito
tem demonstrado franco crescimento nos ultimos ammadamente no periodo pés-Plano
Real - delineado com o fim do longo periodo infiadrio.

*1dem
®|dem
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No estudo de Pinheiro e Cabral (1998) foi mencionaae o mercado de crédito
brasileiro caracteriza-se por um tamanho (volure@tivamente baixo, com altas taxas de
juros e inadimpléncia elevada. O periodo pos-PReal foi marcado por um forte processo
de privatizacéo e de reducéo de crédito ao setdicpt- principalmente do Governo Federal
— 0 que ensejou uma contragdo do percentual déaca relacdo ao PIB. Nao obstante,
nota-se que os empréstimos ao setor privado noesggnde crédito direto ao consumidor
tém mostrado os maiores indices de crescimentcedeesthplantacdo do Plano Real. Este
periodo foi caracterizado pela forte queda dagaftae consequiente reducdo das receitas néao
provenientes de juros, as quais encorajaram dtéaih uma forte expansdo das linhas de
crédito para o setor privado. O crédito destinada@nsumo das familias brasileiras, por
exemplo, subiu de 2,4% do total de empréstimosamos de 1988 a 1993, para 8,4% em
1994, atingindo 13% em 1997, de acordo com os dabo$Banco Central do Brasil
(BACEN). Outros indicadores, tais como o aumentpressivo do numero de cartdes de
crédito e volume de transagBes com cartdes, massdgbraram de 1993 a 1997. Em
comparacdo com o mercado de crédito norte-americgse que ainda ha espaco para o
crescimento do mercado crediticio no Brasil - pais vem demonstrando uma forte expansao

de crédito ao consumidor, gracas a estabilidadetecica.

Morisson (2005) avalia positivamente a elaborag@auh anteprojeto de lei que
trata da criacdo de um banco de dados para proéecéedito, fruto de um amadurecimento
do mercado de crédito brasileiro e de um ambieat@atjocios favoravel ao aumento das
transacdes econdmica® autor constata que embora o projeto ndo temhsi ema novidade
tdo grande, ele visa estabelecer regras clarag soloferta de um servigo extremamente
necessario ao bom funcionamento do mercado e,npoytaom consequiéncias positivas a

atividade econdmica do Pais.

A teoria econbmica demonstra que ha uma perdameebtar da sociedade quando
0s agentes tomam decisbes num ambiente com asaigeinformacao, ou seja, quando uma
das partes possui menos informacées que a’olgta porque numa negociacéo de crédito, o
tomador sabe exatamente sua real disposicao em, gagganto o credor tem informacoes
imprecisas sobre essa disposi¢cdo. Em um caso listitepode levar a uma situacao caotica,

® MORRISON, J. S. Preparativos para o Novo acordo da Basiléia Disponivel em:
<http://forecastingsolutions.com/publications/47xdicesso em: 11 nov. 2007.

7

Idem.
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na qual a inadimpléncia se tornaria muito elevaddundando em altas taxas de juros ao
consumidor final. A persisténcia dessa situacaa &uma perda de dinamismo da economia,
com reducédo de investimentos e qualidade de vidaeSultados de pesquisas empiricas tém
mostrado que, com o uso de informacdes comparéithdth uma melhoria nos processos de
previsao de risco de crédito, o que assegura raatabilidade do mercado, aumento da oferta

de crédito e reducao nas taxas de juros e inadimigfé

A inadimpléncia tem um papel relevante no alto@ulst capital no Brasil, retratado
pela elevada taxa de juros cobrada pelos bancaso@xemplo, pode-se citar que a taxa
média de juros bancarios durante o periodo de outdé 1996 a outubro de 2002 oscilou
entre 80% a 60% ao ano, enquanto a taxa médiaptacéa de recursos no mercado (taxa
média do Certificado de Depdsito Bancario — CDBhteae-se em cerca de 20% ao ano para
o mesmo periodo Isto sugere unspread(diferenca entre a taxa de aplicacdo e captacéo)
médio de 40%, patamar considerado extremamente mé#emo em paises com economia
emergentes. Estudos do DEPEP (Departamento de Estudos e iBasgio Banco Central)
demonstram que na composicdo sjwead bancario, a inadimpléncia responde por 35%,

constituindo o fator de maior impacto spread™.

O risco de crédito tem sido um fator determinante elevado custo dos
empréstimos, o0 que explica a dificuldade ou mesméaconcessédo de empréstimos pelos
bancos. Ao realizar concessdes, 0s credores qutreroerteza de receber os recursos
emprestados mais 0s juros pactuados, pois os iedéinos financeiros tém obrigacdes para
com seus depositantes e acionistas. Como estazaeré® existe, mesmo para clientes de
primeira linha, os bancos sempre cobram um aditeotitulo de risco de crédito, ou seja, um
valor associado a probabilidade de ndo receberlar wanprestado. Neste contexto, o0s
modelos de risco de crédito tém sua importancidficada, pois tentam prever o
comportamento e risco de inadimpléncia dos tomadaoerluzindo assim a assimetria de

informacé&o. Discriminar bons e maus pagadores daeaf@ficiente tem como consequéncia

8

Idem.
® BRASIL. Banco Central do Brasivaliacdo de 3 anos do projeto Juros 8preadbancério. Brasilia,
2002. Disponivel emhttp://www.bcb.gov.br/ftp/juros-spreadl.pelf Acesso em: 11 nov. 2007.
10 Idem
1 BRASIL. Banco Central do BrasiEconomia Bancéria e Crédito — Avaliagéo de 5 anodProjeto
Juros e Spread BancarioBrasilia, 2004. Disponivel em;
http://www.bcb.gov.br/Pec/spread/port/economia_heace_credito.pdfAcesso em: 11 nov. 2007
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l6gica a reducdo dos indices de inadimpléncia. Bg&o redunda na queda dpread
bancario, ensejando uma série de beneficios adsalge

Em 1998 o Comité de Basiléia para Supervisdo Banchvulgou o Acordo de
Capital (Basiléia 1), que propunha um conjunto mimide diretrizes para adequacao de
capital em bancos. O objetivo do Acordo foi fortalea solidez e a estabilidade do sistema
bancario por meio da recomendacédo de que os banossituissem um capital minimo, de

forma a minimizar o risco de insolvéncia das ingtiies bancarias.

Inicialmente, o Comité definiu uma medida de sotv@ngue cobria o risco de
crédito com adequacao de capital igual a pelo m8feglos ativos do banco, ponderados
pelo risco da relacdo dos ativos da instituicdo esnsontrapartes envolvidas nas operacoes.
As medidas sugeridas no Acordo foram implementadaspaises membros em 1992, e no
Brasil em 1994, por meio da publicacdo da Resolu¢aa.099 pelo BACEN, a qual também
estabeleceu o indice minimo de 8% na constituigd®adrimonio Liquido Exigido (PLE) dos
ativos das instituicdes, ponderados pelo risco 1887 esse indice foi alterado para 11%, por
meio da Circular BACEN n°. 2.784.

Um fator que da importancia ao estudo de modelagsde diz respeito a Resolugéo
do CMN n°. 2.682/99, que estabelece percentuaiapdevisionamento de acordo com a
classificacdo de risco das carteiras de operagdagdatlito. Se os clientes de uma carteira
forem classificados como “nulo risco”, estes receltassificacdo “AA”, o que significa 0%
de aprovisionamento do total de crédito concedidestas clientes. Clientes classificados
como “A” tém 0,5%, enquanto a classificacdo “B” ega 1% de aprovisionamento, e assim
por diante, até o conceito “H”, que significa unraqisionamento de 100%. Portanto, um
cliente avaliado como “alto risco” (classificadonmo “H”) fara com que o banco aloque
100% do recurso concedido, para fins de aprovisi@mho de crédito. Nestes casos, as
instituicdes financeiras normalmente estabelecet@snauscoresde corte com o objetivo de
nortear a concessao de credito, prioritariamentdieates que apresentam baixo risco. Esta
medida segue as diretrizes do Basiléia Il e visardaor seguranca ao sistema financeiro. Por
outro lado, aos bancos significa também um voluneman de recursos disponiveis para
circulacdo no mercado. Neste sentido, observa-sanmente a importancia de modelos de

risco eficientes, pois a medida em que bons ckergéo selecionados, reduz-se o
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aprovisionamento de crédito, redundando em makpodibilidade de capital destinado a
sociedade.

Em 2001, o Comité de Basiléia lancou uma proposagiblovo Acordo de Basiléia
visando desenvolver uma nova estrutura para fodala solidez e estabilidade do sistema
bancério internacional, recomendando a ado¢do depgiitica de administracdo de riscos
mais solida para o setor bancério, ndo sustentangdesmente na determinacdo de capital.
Em 2004 o BIS Bank for International Settlemehtpublicou o documentdnternational
Convergence of Capital Measurement and Capital &eds— conhecido como Basiléia Il —
adicionando o risco operacional na ponderacéo tiegsapara efeito de calculo de capital
regulamentar, além dos riscos ja mensurados noepdnmAcordo (risco de crédito e de

mercado).

A adocédo dos critérios do Basiléia Il exige umaanegtrutura normativa, para o
qual o BACEN e o Conselho Monetario Nacional (CM&hhanaram um conjunto de
Resolucdes que norteiam os métodos mensuradoresistas de crédito, mercado e
operacionat? Dentre estas estdo os Comunicados n°. 12.746M8187/07 que informam
procedimentos gerais e a cronologia basica de mtggfdo do Novo Tratado no Brasil,
“adaptadas as condic¢des, peculiaridades e estaglesknvolvimento do mercado brasileiro”.
E estabelecido um cronograma com prazos, a¢cdesapnagas e normas criadas para guiar o

cumprimento das referidas acoes.

O Novo Acordo permitiu aos bancos desenvolveremrmaimente abordagens para
classificacéo de risco de acordo com as experi€merasuas carteiras de crédito, onde um de
seus pilares principais consiste na exigéncia g&ataminimo mantido pelos bancos para
fazer frente a eventuais insolvéncias, constituicmimo requisito basico a boas praticas para
o gerenciamento do risto Zendersky, Gulias e SilM2005) destacam que o tratado prevé
que as instituicdes financeiras desenvolvam metgikd proprietarias para calculo do capital

minimo regulatério, de acordo com a probabilidadedefault (PD) e perdas geradas pelo

12 para melhores detalhes sobre os pontos normativpassagem do Basiléia | para o Il, ver CARVALHO,
C.; DOS SANTOS, G. MOs Acordos de Basiléia — Um roteiro para implementgo nas instituicées
financeiras. Disponivel emhttp://www.febraban.org.br/Arquivo/Servicos/Imprafsrtigo_Basileia_6.pdf
Acesso em 01 out. 2008

13 CORTES, F. PGestdo de Risco nas Instituicdes Financeiras: Umandlise do Novo Acordo de Basiléia e
Apresentacdo de Conceitos para Desenvolvimento denuSistema de Informacdes GerenciaiBrasilia:
Fundacao Getulio Vargas, 2004.
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default (PGD)". Isto implica que os modelos de risco, ao clasmim corretamente os
potenciais tomadores reduzem ndo sé a inadimplémaia como também a PD e PGD das

carteiras de crédito.

O banco de dados formado para construcdo de mddeisco de crédito baseia-se
numa amostra de candidatos cujo crédito ja foi edidlo num passado recente da carteira,
denominado base de dados. Esta inclui tipicameariéweis preditoras, como caracteristicas
do individuo e da operacdo, bem como a classificagal a que pertenceu esta operacdo —
crédito “bom” ou “mau” — de acordo com os atrasosredos no pagamento das prestagoes.
O modelo desenvolvido nos proximos capitulos segsa divisdo de operacdes passadas em

dois grupos qualitativos, mais comum nesse tipestiedo.

Os estudos sobre risco de crédito recomendam bdadas que estejam validos e
livres de erros ou Vviés, ou seja, 0 mais préoximorelidade. Hand e Thomas (2002)
reconhecem que os bancos de dados utilizados retrwgéio de modelos de risco sempre
possuem algum tipo de viés, uma vez que a amosliada para construcdo dos mesmos
possui somente informagbes que foram aprovadas assa@o, ou seja, sdo omitidas
informacBes dos clientes que tiveram acesso adta@rédgado. Nota-se, portanto, que a
amostra utilizada ndo é baseada em toda populagfotdnciais tomadores de crédito, o que
constitui uma limitacdo do presente estudo, o cllamwés de selecdo. Assim, os modelos de
risco de créditammormalmente refletem a probabilidade condicionajalque o consumidor

teve acesso ao crédito, conforme descreve Ze2(6K)).

Vasconcellos (2002) argumenta que o problema de de selecdo nédo tem se
mostrado simples de se solucionar, mesmo com ocadangrau de desenvolvimento atual
das técnicas estatisticas relacionadas ao proldenestimacéo e processos de amostragem.
Mesmo assim, em geral, os modelos de risco saoidevados capazes de classificar
corretamente grande parte das operacdes de crpditcjpalmente quando gerados sobre
amostras de grande tamanho, contendo um numeraecins| de variaveis. A existéncia do
viés de selecdo requer que a implementacdo doslosaslga feita com a consciéncia de que
0s mesmos sofrem daquele problema estatisticoe,epgutanto, nao refletem uma fotografia

perfeita da realidade.

4 para melhores detalhes, ver CORTES op. cit.
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Além da tradicional classificacdo de bons e maumgares baseada no atraso dos
pagamentos, a literatura de risco de crédito tamieEnsa sobre uma abordagem alternativa,
focada na maximizacdo dos lucros. Esta otica nas depensar da seguinte forma: clientes
que efetuam o pagamento de suas prestacdes enodigglmente tém acesso ao crédito com
menores taxas de juros, ndo pagam multas e jurcsin@so e, portanto, ndo sdo rentaveis. Da
mesma forma, clientes com risco elevado que atraspagamento das prestacbes podem ser
bastante rentaveis desde que as taxas de juros sgfgientemente altas e que os atrasos néao
sejam prolongados. Morisson enfatiza que um emprésinadimplente pode render
essencialmente 100% de retorno ao credor, conaidiera premissa de que o tomador pague
um minimo de prestacfes e multas por atraso swoffigsepara garantir lucro a operacao.
Abordagens com este tipo de enfoque, denominpdaf# scoring, objetivam ordenar os

clientes de acordo com a probabilidade de dar la¢nstituicao.

Hand e Thomas expdem que uma das vantagepsofib scoringé a possibilidade
que os credores tém em tomar decisfes que maximizeetorno financeiro dado pelos
consumidores, ao invés de apenas estimar o risazadenpléncia. Com isso, as instituicoes
financeiras perceberam que pode-se, inicialmestalieer o limite de crédito, taxa de juros e
outras caracteristicas da operacdo, as quais, esapeegadas de forma adequada, podem
trazer ganhos extraordinarios no gerenciamentdsge de crédito. Porém, como discutido
em Pereira (2004), a construcdo de modelos baseadpsofit scoringé mais dificil do que
se imagina, tendo em vista a necessidade de $sedtes as despesas presentes no calculo da
variavel resposta. Segundo o autor, esta contabéiz deve envolver até mesmo despesas
com marketing e recursos humanos, além de recaitasdas da recuperacdo da &rea de

cobranca.

No entanto, os modeladores muitas vezes omitemciaspenercadolégicos de
concessao de crédito, inadimpléncia e lucratividadepratica, a mensuracao de risco por
meio do atraso de pagamentos esta intimamentealigaoh a lucratividade da operacéao de
crédito, sendo observado que contratos com peqgoemeEnhum atraso formam o conjunto
lucrativo da carteira de crédito (apesar de memenol para os atrasos nulos), enquanto que
atrasos maiores formam o conjunto de prejuizo d&ica Assim, a divisdo de “bons” e

“maus” créditos por meio do estudo de atraso dearmpagtos funciona como uma excelente
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aproximacdo para a lucratividade da carteira delitorée poderiam ser claramente

relacionadag®

Neste sentido, o presente trabalho baseia-se nsaalivdicotbmica de créditos
“bons” e “maus” de acordo com o estudo de risco peitério da inadimpléncia, gerada a
partir dos atrasos nos pagamentos, e nédo da ludeste. O motivo que levou a esta deciséo,
além das razdes expostas anteriormente, foi aulliide em se obter informacdes
econdmico-financeiras da carteira de crédito eslagianto a instituicdo que cedeu os dados
para a consecucdo deste estudo, 0 que seria edsE®n se deseje agrupar os créditos pelo
critério do lucro e ndo do atraso. Esta situacéwete a uma frequiente discussdo acerca dos
modelos de risco, que consiste na dificuldade @ @listo para obtencdo dos dados para
confeccdo dos modelos, basicamente originados pelpgcilhos técnicos de processamento
de dados e principalmente do fato das instituigt@s poderem divulgar abertamente suas
informagdes. Afinal, trata-se de um mercado deaglavwcompeticéo, com elevados volumes
financeiros em questéo, e que detém tecnologietégias e conhecimentos vantajosos, 0

qual ndo se pretende fornecer indicios de seuggirnentos e resultados financeiros.

Estudos sobre analise de sobrevivéncia sao pouizadis na literatura de risco de
crédito. O objetivo desta abordagem é a de calaulkwmpo esperado até a ocorréncia do
evento em interesse, que em nossoO caso, trata-sadienpléncia. Stepanowet al (2005)
citam algumas vantagens de se estimar o tempoagkpaté que os clientes se tornem

inadimplentes:

. A possibilidade de computar a lucratividade de caliente, ou seja, o

desempenho derofit scoring

. Fornecer aos bancos uma estimativa de niveis d#impéncia, Uteis ao

aprovisionamento de crédito de acordo com os foscdo Basiléia ll;

. Auxilio na formulacdo de politicas de crédito quensurem 0 prazo maximo
das operacOes a serem concedidas, visto que ba&xpsctativas de

sobrevivéncia podem néo justificar sua concessao.

15\VASNCONCELLOS op. Cit.
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Grande parte dos avancos dos estudos na é&rea tisead@ sobrevivéncia é
decorrente de pesquisas militares na Segunda Ghemdial, cujo objetivo era prever o
tempo que decorreria até que o equipamento milifesentasse avaridsVasta é a
utilizacdo desta técnica na area da biomedicinde @@ busca estimar a expectativa de vida
dos pacientes ou experimentos de acordo com ceHglices dos tratamentos a que sdo
submetido¥. No ambito do mercado financeiro existem estudos huscam prever a
inadimpléncia bancaria e faléncias de empresasgabas nos indicadores econdmico-
financeiros da instituicAo. A maioria destes estuddiliza as técnicas de analise
discriminante, regressao logistica, redes neuraisnedelo proporcional de Cox para estimar

a probabilidade da insolvéncia das empresas.

O modelo mais comumente usado na analise de swvéneid € o modelo
proporcional de Cox (também chamado de modelo (sth técnica permite a inclusao de
variaveis explicativas que influenciam na estinatio tempo de sobrevivéncia do evento em
interesse. Esta sera a metodologia utilizada ngepte trabalho para estimar o tempo
esperado até inadimpléncia dos contratos da Gadeircrédito em estudo. Assim, de forma
analoga ao modelo deredit scoring o modelo Cox utilizara variaveis preditoras
(comportamentais e cadastrais dos tomadores deojrgde influenciam no tempo esperado
até que ocorra a inadimpléncia. A variavel depetedda analise de sobrevivéncia é obtida
computando-se o prazo (em dias, meses, anos,exojrdio entre a data de contratacdo do

crédito e a data em que o contrato tornou-se inadime.

Além desta introducéo, o estudo esta dividido etmosicinco capitulos. O segundo
capitulo fala sobre a revisdo bibliografica utdlaacomo arcabouco teorico, onde séo
abordados os diversos tipos de regressdo existefftambém sdo feitas algumas
consideracfes acerca da estabilidade da populad@metros relatérios de acompanhamento
do desempenho dos modelos. O terceiro capitul@\gersspeito da base de dados utilizada,
mais especificamente sobre a amostra coletadareweis obtidas e sobre o tratamento dos
dados. A metodologia esta disposta no quarto dapibmde sdo analisados o método para

definicdo da qualidade de crédito, a categorizatg@variaveis e as técnicas utilizadas na

* MORRISON op. Cit.

" LAMESHOW and HOSMERApplied Survival Analysis. Epidemiology of University of Massachusetts,
1999.
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construcdo dos modelos. O quinto capitulo discsteesultados obtidos, um exemplo préatico
da aplicacdo dos modelos, a andlise grafica dagdtades estimados e a estabilidade do

modelo. No capitulo seis encontra-se a concluséao.
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1. Revisao de Metodologias

Ao longo dos ultimos anos algumas metodologiasdiélm criadas e desenvolvidas
com o objetivo de gerar modelos melhores para gfievde inadimpléncia. Apesar deste
trabalho ndo se propor a testar estas novas metpds] sera feita uma breve revisdo
histérica das tecnologias mais reconhecidas, asgimo dos trabalhos que buscaram

comparar a eficiéncia entre estas técnicas.

Posteriormente, em atendimento as recomendacddsodo Acordo de Basiléia,
serdo abordados indicadores e relatorios de acdrapanto que permitem acompanhar e
gerir os riscos de modelagem, apés a implantacGombalelos, contribuindo na melhoria do

processo de tomada de decisdo de crédito.

1.1 Técnicas de Estimacéo

1.1.1 Analise Discriminante

O primeiro autor a publicar trabalhos sobre a diaagsdo do consumidor em dois
grupos em uma populagéo foi Fisher, enquanto Du(a®dll) foi o primeiro a aplicar esta
metodologia no sistema bancario, diferenciando bensnaus empréstimos. Valorosa
contribuicdo foi dada por Altman (1968) ao inceatia utilizacdo desta técnica de decisao
em larga escala. Nesta eépoca a concessao de anédiéava-se em regras de bolso escritas
por analistas experientes, permitindo, com um cgrau de subjetividade, um razoavel

padrdo de precisao para a época.

Fisher buscou identificar uma combinacéo linear \dagveis independentes que

melhor separasse os dois grupos. Foi criada a Budigariminante Linear, definida como:

Yi =WiX1 + WoXo + ... + WeXp

OndeW sédo ospesos atribuidos a cada uma das varideide forma a maximizar

0 poder discriminante de Y.
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Estabelecida a funcdo discriminante, é possivéuatruma pontuacdo & para
cada individuo “i” da amostra, e restara determmponto de cort&., que devera minimizar
os erros Tipo | (aprovar crédito para individuoadimplentes) e tipo Il (negar crédito para

individuos adimplentes).
Desta forma:

. SeY; <Y — crédito sera rejeitado

. SeY; > Y, — crédito sera aprovado

Martell e Fitts (1981) evoluiram para os modelos alg@lise discriminante
quadratica, que ponderam as diferentes variances mbpulacdes de adimplentes e
inadimplentes. Einsembeis (1977, 1978) criticodilizacdo da analise discriminante devido
a dificuldade de se separar a populacdo em dgmgmistintos, ressaltando a necessidade de
considerar aspectos de evolugcdo do relacionamentdiehte com a instituicdo. Afirmou
ainda que a auséncia desta dinamica leva a umaadeanenos eficaz. Capon (1982),
particularmente, acreditava que maior peso degeralado ao comportamento de crédito do

consumidor, ou seja, mais énfaseBahaviour Score

1.1.2 Programacéao Linear

A Programacéao Linear também pode ser usada com ddigerar previsdes para a
inadimpléncia. Nesta técnica deseja-se construa pomtuacao através de um modelo linear
que utiliza as variaveis independentede forma a deixar todos d§ adimplentes acima de
um valor predito “c” qualquer, e ao mesmo tempxatetodos o\, inadimplentes abaixo
deste mesmo valor “c”. Em seguida, introduz-sereavel |ai | , que contém o erro tipo | e

tipo 11, mas que deve ser minimizada. Desta forom@pdelo segue o formato abaixo:

Min |a |+ [a2|+ ... + | ang no|
S.aWi X, 1 +WoXi 2+ ... +WmX m >C—aonde 1<i <Ny
Wi X1+ WoXi 2+ ... FWmXi,m, <C—agondeNg+ 1<i<Ng+N,

Nota-se que ¥i <Ny + N, e quew; = coeficiente da variavel independente.
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Mangasarian (1965) foi o primeiro a abordar o proid desta forma, fazendo com
gue esta técnica fosse, de fato, considerada paravisdo da inadimpléncia. Gehrlein e
Wagner (1997) desenvolveram uma formulacdo de Bmuagdo Linear que incorpora na
funcdo objetivo o custo de inadimpléncia e o cu@portunidade, dando um sentido mais
moderno de gestdo de carteira, e ndo simplesment@relvisdo da probabilidade de

inadimpléncia.

A novidade deste modelo é incorporar a informagipalitica de juros e o custo de
inadimpléncia, o que demanda um monitoramento fnacgiente, dado que mudancas de
mercado podem modificar rapidamente o ponto “c’méti Scarpel e Milioni (2002)
propuseram a utilizacdo conjunta dos modelos dgraneacao linear e de regresséao logistica,
unindo num s6 modelo a probabilidade de inadim@@éac lucratividade (taxa de juros) do

concedente, permitindo determinar o valor de entiprésdtimo.

1.1.3 Redes Neurais

Uma técnica que tem sido cada vez mais utilizadamodelos de risco de crédito
refere-se as Redes Neurais, metodologia baseadsistema nervoso central humano,
podendo ser classificada segundo suas caractasigiracipais, ou seja, “topologia da rede

neural”, “forma de aprendizado” e “algoritmo deeptizado”®

Thomas (2000) descreve a topologia de uma RedeaNearseguinte forma: numa
camada de entrada estdo todas as variaveis indepenadX:) que alimentam varios
neurdnios, 0s quais, por sua vez, calculam a fudedmansferéncia (soma ponderada dessas
variaveis independentes utilizando uma funcdo quae pser linear, logistica ou tangente
hiperbdlica). Calculada a fungcédo de transferénciagsultado final de Rede Neural sera
expresso numa camada final de apresentacao, Qugeegaa a variavel dependel¥g. Caso
haja uma segunda camada de neurbnios entre ogisn&cia camada de saida, havera um
encadeamento dos mesmos, dando origem ao teasdayer Havendo trés camadas de
neurdnios, teremos o0 casloree layer e assim por diante. O autor destaca, ainda, que a
principal vantagem desta técnica é que apesar delmser fixo, o processo de aprendizado

realizado constantemente permite modificacoes &g na formula. A desvantagem é que

8 THOMAS L. C. A survey of credit and behavior sowyi forecasting financial risk of lending to consrms
International Journal of Forecasting. 16, p. 149-172, 2000.
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mudancas constantes dificultam a observacdo d@snfmos que geram a modificacdo no
modelo.

Paterson (1996) assinala outra caracteristica taumterda rede neural que € a forma
de aprendizado, cuja metodologia mais utilizadaceddito ao consumidor € o aprendizado
supervisionado, o qual utiliza uma amostra de dedemento com variaveis independentes
como referéncia (ou balizadores) para qualquer ngadasugerida pelo algoritmo de

aprendizagem.

O algoritmo de aprendizagem refere-se a ponderdg&opesos da funcdo de
transferéncia e € usualmente feito através de gorimho que identifica os erros cometidos
pelos neurdnios de saida e corrige os pesos da@desinde transferéncia das camadas
anteriores. Devido ao tempo de processamento algtatmo € computacionalmente muito
caro, baseando-se em ajustes recursivos dos padosigho de transferéncia no sentido de

reducdo do erro na camada de saita.

Hair (1998) destaca que inexistem testes estatgstjue avaliam a significancia dos
pesos da funcdo de transferéncia, entretanto, cw@pa utilidade da aplicacdo desta
metodologia em modelos de previsdo de inadimplépciacipalmente em casos onde existe

nao-linearidade nos dados da amostra.

1.1.4 Algoritmos Genéticos

Albright (1994) foi um dos primeiros autores a deser a técnica de Algoritmos
Genéticos, a qual se baseia em rotinas de sorédg@sorios, assim como NOS Processos
genéticos, gerando inumeras formulas (ou regrasjfadas empiricamente quanto a eficacia
na previsdo de inadimpléncia. A formula escolhid@dsa que apresenta as menores
pontuacdes atribuidas aos individuos que foramiradntes de fato.

Barth (2002) descreve detalhadamente esta metadolQg autor afirma que o
refinamento da capacidade preditiva do modelo gieriéino genético é feito por meio da fase
chamada “reproducao”, onde novas formulas sédo gemgartir da combinacéo das formulas

9 PATERSON, Dan WArtificial Neural Networks, Theory and Applications, Pretince Hall Inc USA, 1996
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mais eficazes da fase anterior do processo decdEste € um método recursivo conhecido
como selecao de genitores, onde se deseja conpargiregras homogéneas.

Outro processo de refinamento ocorre na fase segwhamada mutacdo, onde se
modifica aleatoriamente uma variavel independesseplhida também ao acaso, causando
uma evolucado que pode ter efeito positivo ou negata previsdo da inadimpléncia. Este

mecanismo tem o objetivo de evitar a convergéraia pegras nao otimas.

O procedimento recursivo destas trés fases dacté¢astabelecimento de regras,
reproducdo e mutacdo) tende a convergir para fa@asragmelhantes, todas igualmente aptas e
com alto poder discriminador, as quais deveraestrdadas pelo analista para validacdo. A
condicdo de parada esta relacionada a minimizag&arddo objetivo, que se relaciona ao
namero de erros (ou custo do erro). Entretanta, @stvergéncia ndo acontecera sempre, pois
as variaveis independentes podem ser inadequadasppmver o fenbmeno desejado, ou

podem ocorrer convergéncias rapidas que podematamgfras de discriminacao fracas.

A metodologia de algoritmos genéticos demanda absséa trés tipos de calibracéo,
que sdo o numero “N” de individuos iniciais, a takareproducdo e a taxa de mutacdo. A
selecdo destes parametros envolve a base de dal@xperimentacdo do analista, mas €
importante salientar que os resultados obtidosrakpe das escolhas de tais parametros, e
por isso € recomendavel processar as rotinas reaisnd vez para comparar os resultados.
Ha também que se considerar que esta metodologi mgedelos de facil interpretacédo
pratica, pois o resultado é uma formula com varegesos, que determinardo diretamente a

inadimpléncia esperada de cada individuo da amostra

1.1.5 Andlise de Sobrevivéncia

Nakano e Carrasco (2006) definem Analise de Solavia ou confiabilidade
como um conjunto de técnicas e modelos estatistisados na analise de experimentos cuja
variavel resposta é o tempo até a ocorréncia devwento de interesse. Os individuos sob
estudo podem ser animais, humanos, plantas, egeijas) etc. Por outro lado, o evento de
interesse pode ser: morte, remissao de uma dosag@#o de um medicamento, quebra de um

equipamento eletrénico, queima de uma lampada etc.
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No ambito do mercado financeiro alguns estudoialtii a analise de sobrevivéncia
com o objetivo de identificar instituicdes finaresi em dificuldades, na tentativa de obter um
sistema deé&arly warning™°. Rocha (1999) construiu um modelo de previsdmselvéncia
utilizando o Modelo de Cox, gerando uma estimalivaempo decorrido até a faléncia de um
banco. Usando um conjunto de 26 indicadores fineogea autora estimou o modelo a partir
de uma amostra de 32 bancos (17 solventes e 1veanses). Os resultados de seu trabalho
indicam que o modelo de risco proporcional podeuséizado como um sistema derly
warning, uma vez que apresenta um alto grau de precisaujfidendo com antecedéncia

boa parte das faléncias verificadas no periodostute.

Janot (1999) desenvolveu um trabalho semelhante@siruir modelos de previsao
de insolvéncia bancaria utilizando regressao lmgist 0 modelo Cox por meio de uma
amostra composta por 40 bancos solventes e 2lvamdet (que sofreram intervencao ou
liquidacdo pelo Banco Central entre 1995 e 1998putdr conclui que tanto a regresséao
logistica como o modelo Cox podem ser usados ceamty warning. Entretanto, os
resultados favorecem o modelo de Cox na medidaueneste apresenta maior capacidade de

previsdo, além de estimar o tempo restante atércfa.

A literatura sobre a previsdo do momento da inalfingla em operacdes de crédito
€ relativamente recente e ndo muito vasta. Na992) foi um dos primeiros autores a
utilizar anéalise de sobrevivéncia para métodosrddit scoringao analisar os dados de 1.242
clientes que contrataram empréstimos entre 19888. Ds dados foram analisados usando o
método de Kaplan-Meier, e 0 modelo de regressaonexial por um periodo de 24 meses
de observacdo ap0s a contratacdo do empréstimainNdemonstrou que a analise de
sobrevivéncia adiciona uma nova dimensao a abomdagelicional, uma vez que as técnicas
de concessao de crédito podem ser aprimoradas @@aegpectativa de duracdo do crédito
pode ser estimada. O autor assinalou que esteslosgodem ser aplicados a qualquer area
de operacdes de crédito onde existam variaveisitprasl e o tempo de ocorréncia dos

eventos em interesse.

% Forma de monitoracdo de empresas, que por meidetigminados indicadores, permite as autoridades
competentes a fiscalizarem e avaliarem riscos gitad na operacionalizacdo de seus processos.nraEsa
detalhes ver MARTINS, MA previsao de insolvéncia pelo Modelo Cox: uma coribuicdo para a analise

das companhias abertas brasileirasPorto Alegre: Dissertacdo de Mestrado. UFRS, 2003
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Stepanova et al. utilizaram uma amostra de 15.6Qf@é&stimos concedidos em uma
instituicdo financeira do Reino Unido entre 1994987 para estimar o tempo esperado até
defaulte o tempo esperado até a quitacdo antecipadandpramisso. As técnicas de redes
neurais, regressao logistica e modelo Cox forardassaomo forma de comparar a acuracia
destes modelos. Os resultados obtidos demonstrgtemas técnicas de redes neurais e
modelo Cox tiveram o mesmo desempenho em prevedampléncia, enquanto no caso de
quitacdo antecipada as trés técnicas mostraranggipaeadas. Os autores finalizam o
trabalho recomendando a realizacdo de mais esngksa area, utilizando bases de dados

provenientes de outras populagdes.

1.1.6 Comparacao de Resultados das técnicas estatés

Alguns académicos analisam as diferencas entreéasicas de previsdo de

inadimpléncia. Barth (2002) relata em seu trabglinex

« Altman (1994) conclui que os resultados da metaglalole Redes Neurais se
mostraram piores do que aqueles alcancados comis@nBliscriminante e/ou

Regresséo Logistica quando aplicados a amostralidegéo;

« Varetto (1998) concluiu que os resultados de Atgw$s Genéticos também se
mostraram piores do que aqueles alcangados comis@nBiscriminante e/ou

Regressao Logistica quando aplicados a amostralidegao;

« Adya e Coloppy (1998) estudaram varios trabalhesparativos da técnica de
Redes Neurais com outros meétodos. Apesar de néuotidef alguns dos trabalhos
gue receberam crédito dos autores posicionavamtadoiegia de Redes Neurais
como melhor comparativamente a Analise Discrimiedregressdo Logistica em

algumas situacdes especificas.

Em Thomas, Oliver e Han@005) é feita uma classificacdo da acuracia emder
percentuais, de acordo com 0s casos corretameagsifidados nas amostras de cada autor,

conforme tabela, abaixo:
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TABELA 1 - Comparacao de acuracia entre diferentesecnicas
Regressao Regresséo Programacgéo Redes Algoritmos

AT Linear Logistica Linear Neurais Genéticos
Henley (1995) 43,4 43,3 - - -
Boyle et al.(1992) 77,5 - 74,7 - -
Srinivisan e Kim (1987) 87,5 89,3 86,1 - -
Yobaset al.(1997) 68,4 - - 62,0 64,5
Desaiet al.(1997) 66,5 67,3 - 64,0" -

(1) No artigo consta 6,4 — entretanto, acreditgisese trata de erro de impressao

Ao analisar a tabela, nota-se que em Batlal e Srinivisan e Kim a regressao
linear foi a que teve melhor acuracia, enquantoSgmivisan e Kima regressao logistica
obteve melhor desempenho. Thomas, Oliver e Hanohafn que a técnica de redes neurais é
melhor para trabalhar com rela¢des nao-lineargsieeas regressoes logistica e linear tém a
vantagem de gerar modelos mais robustos, visto tpstes de significancia séo

preliminarmente executados.

Silva (2006) conclui que na literatura disponiveexistem técnicas unanimes
apontadas como a melhor em termos de eficaciaavasfip. Ressalta que em muitas vezes, a
aplicacdo de técnicas diferentes leva a resultadogelhantes. Assim, fica evidente que em
novos modelos, o aconselhavel é testar todas aslolegiias, escolhendo aquela que for mais
conveniente, pois os melhores resultados dependenfertbmeno e da base de dados

estudada.

1.2 Acompanhamento de Modelos

O Novo Acordo de Basiléia exige que os bancos dispm de sistemas robustos
para validagdo da preciséo e coeréncia dos sisterpascessos de escoragem. A validacéo
também é essencial para fins de governanca con@grabntribuindo na identificacdo de
falhas de desempenho do modelo, que podem afetlamibss existentes de tolerancia ao

risco e a alocacdo do capital econérfiico

2L KARAKOULAS, Grigoris. Validacdo empirica de modelos deredit scoring Revista SERASA. Disponivel
emhttp://www.serasa.com.br/ingles/i_revista/i_reviskdm Acesso em: 01 set. 2008.
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As formas de acompanhamento comumente utilizadasnentelos de risco de
crédito dizem respeito a:

e Acuracia ou desempenho: indicadores usados parair needpoder
discriminatorio dos modelos. Como exemplo, citaeséeste Kolgomorov-

Smirnov, Curva ROC, Teste Hosmer-Lemeshow etc;

* Aderéncia: indices que mensuram a estabilidadeopalacdo com a qual os

modelos foram desenvolvidos;

» Utilizacdo de técnicas especificas para monitoréonéons modelos apos sua

implantac&o.

Este capitulo traz consideracdes relevantes quéspne ser levadas em conta sobre
metodologias de validacdo dos modelos, além ddgrabde viés de sele¢do, mencionado na
introducéo deste trabalho e dos indicadores deiaieuKolgomorov-Smirnov, Curva ROC e

Hosmer Lemeshow, 0s quais serdo abordados posterite.

1.2.1 Estabilidade da Populacao

Uma questdo que deve ser avaliada nos model@sedé scoringdiz respeito as
flutuacdes populacionais, a qual descreve a teimléas populagdes em evoluirem, podendo
ter suas caracteristicas alteradas ao longo dooteBgta questéo traz impactos, visto haver
mudancas na distribuicdo das variaveis com basdéutaacdes econémicas e mudancas no
ambiente competitivo. Os relatérios de estabilidd@@opulacdo visam identificar diferencas
significativas entre a base de modelagem e a pggwlatual, sobre a qual os modelos estao
sendo aplicados, ou seja, verificar se ha evidéstatistica de uma grande alteracao entre as

populacdes de desenvolvimento e a atual.

Em Lucumberri e Duarte Junior (2003) séo abordétadcas de monitoramento de
modelos decredit scoring como o IEP (indice de Estabilidade da Populag&oLA
(Caracteristica Amostral). O primeiro € calculadmdase na distribuicdo de freqiéncia das

classes de pontuacao, utilizando dez classes stfiiths e busca identificar mudancas na
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distribuicdo das populacfes de desenvolvimento andéise. A intuicdo do IEP é simples:
quanto mais diferentes forem as populacdes emdemagido, maior sera o IEP calculado. O
ideal é que o valor do IEP seja 0 menor possivélimo de zero. Segundo os autores,
embora haja valores considerados aceitaveis péeairedice como (IEX 0,10), e outros
considerados muito elevados (como IER),25), sugere-se a observacdo da tendéncia do
indicador ao longo do tempo: se aumentando, ind@®r divergéncia entre as populagdes, o
que deve ser visto como ruim; se diminuindo, indigmor divergéncia entre as populacdes, o

que deve ser visto como bom.

O CA compara a distribuicdo dos atributos da cedt@vel explicativa na base de
desenvolvimento ao longo de sua implantacdo, bdscadentificar em quais variaveis
ocorreram mudancas. A principal diferenca entreEB ke CA € que o primeiro capta
alteragbes na distribuicdo da escoragem e o0 segoapid mudancas nos atributos dos
modelos. Os autores alertam, ainda, que a equipdedenvolvimento devera decidir a
necessidade de calibragem ou substituicdo do molaja vista ndo haver um valor critico
estabelecido para o CA. Lucumberri e Duarte JUimatizam com a recomendacao de que o
IEP e CA sejam utilizados de forma conjunta no gmmmhamento do modelo, visto

fornecerem informacdes diferentes.

Chinelatto Neto, Felicio e Campos (2007) apreseméamicas que substituem o CA,
agregando vantagens ndo contempladas naquele dodid@s autores argumentam que a
Caracteristica Amostral ndo € capaz de mensuraringgmctos das mudancas das
caracteristicas das varidveis sobre a pontuacadmnwisto que apenas demonstra a existéncia
de mudancas e sinaliza qual sentido elas estdoeodar. Outra desvantagem do CA consiste
na impossibilidade de identificacdo das mudancasatrioutos do modelo caso as mesmas se
compensem em cada variavel ou grupo de variaveisioCalternativa, os autores propdem
outros trés indicadores: o Efeito de Variagédo dasg/lféncias, a Variacdo Amostral e o Efeito
Compensacao. Resumidamente, propdem uma inovag@dottgica capaz de mensurar 0s
fatores néo captados pelo CA, podendo ser utilizatleP como indicador complementar ao

monitoramento do model&

2 para uma leitura mais detalhada sobre o assurftotdacdes populacionais, recomenda-se fortenente
trabalho de CHINELATTO NETQFELICIO, A.; CAMPQS, D. op. Cit.
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1.2.2 Relatérios de Acompanhamento

Embora a literatura cobrindo técnicas sobre o dede@mento e implementacdo de
modelos de risco de crédito seja abrangente, ndpode dizer o0 mesmo a respeito da
literatura sobre métodos de gerenciamento destes sym implementacdo. A seguir, sera
apresentado o resumo de algumas das praticas dbserda estudo de Lucumberri e Duarte

Junior.

1.2.2.1 — Relatério de Inadimpléncia

O relatério de inadimpléncia acompanha a propodg@aontratos inadimplentes
com mais de 30 dias de atraso no pagamento debtigacdes no decorrer do tempo apos a
implantacdo do modelo. Via de regra, € de se aspeaeaa partir do segundo més de vigéncia
do modelo a taxa de inadimpléncia se reduza a patsninferiores aos observados antes de
sua implantacdo. Se, por exemplo, ap6s a implamtagh modelo for observado um
crescimento ou, até mesmo, a manutencdo da prapodecéperacdes inadimplentes, pode ser
um indicio de que o modetwedit scoringperdeu sua capacidade preditiva e deve ser revisto
Contudo, devem ser observados fatores externoodelmque possam causar oscilagdes nas
taxas de inadimpléncia, a exemplo de mudancascoede corte, campanhas de marketing
gue elevem a quantidade de concessbes em deteampwbdo, periodos de recessao
econbmica etc. Assim, deve-se também analisar Duslatorios de acompanhamento, de

forma a saber exatamente a origem do comportandenttadimpléncia.

1.2.2.2 — Relatério de Escoragem Final (REF)

Este relatério monitora a tomada de decisdo cora basescoragem, ou seja, apos
estabelecer as regras de concessao de créditto éfacompanhamento dos percentuais de
escoragem em cada faixa de aprovacgado, podendo Hatehamentos por produto, regido
geografica, por agéncia etc. A instituicdo finareegiode, por exemplo, decidir que somente
concedera crédito a determinadas faixasa@eao invés de basear-se no tradicional ponto
de corte. Pode-se entdo acompanhar a evolucacamtitqtivo de operacdes em cada faixa de

score como forma de diagnosticar e isolar fatores nes@eeis por esta oscilacao.
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1.2.2.3 — Relatério de Interferéncia de Escorageia)(

A interferéncia de escoragem pode ocorrer de duasak:

 Quando um cliente que deveria ter tido sua propdsta&rédito reprovada apds a
escoragem, €, ao final, aceito. Ou seja, ss®ure situa-se abaixo do ponto de corte,

mas mesmo assim uma proposta de crédito é feiteeamo devido a outros motivos;

* Quando um cliente avaliado com alta pontuacéo.e odeveria ter seu crédito
aprovado, mas que ao final teve sua proposta réttvafa por outros motivos. A
quantidade de negocios que deixaram de ser efatymsda clientes com pontuacao
acima do ponto de corte deve ser avaliada pardtifidan possiveis falhas no

processo de concesséo de crédito.

Os motivos de aprovacdo ou reprovacgao citados agodem estar relacionados a
possiveis filtros praticados pela instituicdo fiogira em sua politica de crédito, os quais
estejam sendo muito severos no decorrer do processaté mesmo a desisténcia do cliente
na conclusdo do negocio. Esse relatério € decerrdot REF, pois visa identificar os
principais pontos onde a deciséo final foi con&r&idecisdo do modelo de escoragem, de
forma a isolar as eventuais deficiéncias das pafitde crédito utilizadas.

Consideremos um exemplo onde um banco esta indel@ssn prospectar clientes
no setor universitario. E possivel, pela natureza@blico, que o modelo d&edit scoring
recuse uma boa parte da populacdo avaliada. Parensmu da participacdo do banco naquele
segmento € entdo necessario calibrar os resultddosnodelo, ofertando crédito a

universitarios que nao obtiveranoresuficiente para aprovacao.

O RIE da entdo uma visdo ao grupo de gestdao de dsccrédito das decisdes
tomadas que contrariam os modelos de escoragengngodser utilizado nas areas de

Auditoria Interna e Revisao de Crédito no Varejo.
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1.2.2.4 — Relat6rio de Desempenho do Modelo (RDM)

O RDM busca comparar, para uma safra de individasgjistribuicbes de maus
clientes entre as amostras de desenvolvimento dielme a atual. Como no caso do IEP, &
recomendavel utilizar uma medida de divergéncia papmpanhar ao longo do tempo como
as distribuicbes de maus clientes evoluem, obsdovae estas convergem no periodo de
maturacao. A seguir, um exemplo pratico para umetoodebehaviour scoringujo periodo

de observacéo é de seis meses:

TABELA 2 - Relatério de Desempenho

Classe de Maus — base de Maus - 2 mesey Maus - 4 meses Maus - 6 meses

Score modelagem

Qtde % Qtde % Qtde % Qtde %

até 80 4193 | 19.8% | 114 | 23,0% 469 | 21,7% 1.967 | 19,6%
81 a 100 7.672 | 36,2% | 123 | 24,8% 679 | 31,4% 3.762 | 37,5%
101 a 130 6.144 | 29,0% | 142 | 28,6% 623 | 28,8% 2.961 | 29,5%
131 a 165 2.625 | 12,4% 89 | 17,9% 324| 15,0% 1.183| 11,8%

> 166 554 | 2,6% 28 5,6% 66| 3,1% 166 | 1,7%

Total 21.188 | 100,0% | 496 | 100,0% | 2.161| 100,0% | 10.039 | 100,0%

De maneira anéloga ao IEP, a comparacgéo € feitéap@s descore muito embora
ISsSO ndo seja imperativo. Nota-se que a divergé&atéd diminui com o passar do tempo,
refletindo que as distribuicbes aproximam-se quamg@riodo de observacdo embutido no
modelo (no caso, seis meses) termina. Entretaaso, ©do houvesse uma tendéncia das duas
distribuicbes citadas aproximarem-se, com as eBvasa totais diminuindo, medidas

corretivas deveriam ser consideradas.

1.2.2.5 — Relatério de Desempenho da Escoragem XRDE

O RDE pode ser interpretado da seguinte forma: npata cada safra, a quantidade
de bons clientes contratada para cada mau clienteatado. A tabela 3 ilustra a utilizacdo do

RDE para um caso de modelolmhaviour scoring
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TABELA 3 - Razao de Bons e Maus

Mau; Maus - més 1| Maus = més 2| Maus - més 3
Classe de | Desenvolvimentd
Score Razéao Razéo Razéo Razéo
Qtde (BIM) Qtde (BIM) Qtde (BIM) Qtde (BIM)
até 80 4.193 4,9 114 5,0 469 3,70 1.967 1,3
81 a 100 7.672 7,7 123 7,7 679 6,40 3.762 6,0
101a 130 | 6.144 17,0 142 17,4 623 15,90 | 2.961 11,9
131a 165 | 2.625 74,2 89 74,3 324 77,80 | 1.183 64,3
> 166 554 568,2 28 568,1 66 564,00 166 4254
Total 21.188 496 2.161 10.039

E visivel que com o passar do tempo ha uma pionargkzada na razdo de bons e
maus clientes. Por exemplo: analisando as obsergat®um més com as observacdes de trés
meses, a razao decai para todas as faixascdee considerados, o que indica a piora
generalizada do modelo de escoragem em questapoHanto, um indicio de que o modelo

considerado necessita ser revisado.
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2. Base de Dados

Na formulagcéo de modelasedit scoringnormalmente sao utilizadas bases de dados
de tamanho consideravel, contendo mais de 100.686rwacdes e mais de 100 varidveis

explicativas, qualquer que seja a técnica estistilizada’.

No presente estudo serdo utilizadas duas baseadds.dA primeira sera utilizada
para a classificacdo das operacdes de crédito em @o ruins. De acordo com a forma
tradicional de classificacdo das operacdes, selidadb o principio de que o risco da
operacdo é determinado pelas possibilidades dereveor atrasos nos pagamentos das
prestacdes do empréstimo concedido. Assim, a paniEse de dados requer informacdes
mensais sobre a quantidade de dias em atraso ds t@dcontratos disponibilizados para
analise. Se o principio do risco for baseado nat§oeda lucratividade, oprofit scoring
serdo necessarios todos os dados financeiros elobuta operacdo como valor total, valor
dos juros, valor de encargos por atraso, juros dearam cada prestacéo etc., 0 que pode
tornar a base de dados demasiadamente grande, aoaipndo a viabilidade técnica da

elaboracéo do modelo.

As maiores dificuldades inerentes ao primeiro grd@alados refere-se a escolha do
critério para classificacdo das operacfes e a ¢livedos dados de alguma instituicdo de
crédito. O critério escolhido para o presente ffabaonsiste na classificacdo das operacdes
baseado na quantidade de dias em atraso das pesstdevido a dificuldade de obtencéo dos
dados necessérios para utilizacdo do critéricpmdit scoring por revelar os resultados
financeiros da carteira de crédito em questédo.aesina, a instituicdo concordou em ceder

somente os dados para classificacdo de acordo auswianpléncia.

A segunda base de dados é formada por informagdgerfil e comportamentais
dos individuos, as quais constituem variaveis eapilias dos modelos em analiseserao
estudadas de acordo com sua influéncia sobre @avehresposta - a qualidade de crédito e o
tempo até a inadimpléncia. As variaveis mais cormienatilizadas variam conforme a linha

de crédito em estudo, podendo englobar ndo sonasntaracteristicas dos clientes (idade,

% HAND, D. J. and HENLEY D. J. Statistical Classiftons Methods in Consumer Credit Scoring: a Review
Journal of the Royal Statistical Society Seriesl997
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quantidade de dependentes, sexo, patrimdnio, i@gdes econdmico-financeiras, etc), mas
também as da operacdo em si (prazo, valor contratarma de pagamento). Operacdes de
curto prazo, destinadas ao publico de baixa reapgeesentam variaveis distintas de um
financiamento habitacional, caracterizado por Iengoazos e prestacdes mais altas. As
variaveis também podem ser diferentes de acordooctipp de pessoa a quem se concede —
pessoa fisica ou juridica (empresa de micro, pegueadio e grande porfé) A tabela 4 traz
um exemplo de variaveis comumente utilizadas emetosddecredit scoringpara pessoas

fisicas:

TABELA 4 - Exemplos de variaveis explicativas

Natureza e tipo Variaveis Tipo de resposta
ldade Anos
Sexo Feminino/masculino
Estado civil Codificada
Regime de casamento Codificada
Tempo de residéncia atual Meses
Tempo de residéncia propria Sim/nao
Cadastro Escolaridade Codificada
Quantidade de dependentes Numeros (00, 01, 02, .|..)
Profissado e/ou ocupacéo Codificada
P[oflssao e/ou ocupacgéo do Codificada
cOnjuge
Tempo de emprego atual Meses
Salario liquido R$
Renda Outros rendimentos mensais R$
Salario liquido do conjuge R$
Renda familiar total R$
Patriménio (quantidade gAutomoveis Numero e R$
valor com indicacao de Iméveis NUumero e R$
allenagﬁi%,o(ig(r:rg))rovaga )Outros bens R$
Data de abertura da conta dd/mm/aaaa
Tipo de conta Codificada
Informagbes bancarias dgaldo médio em conta corrente R$
cliente Saldo médio de aplicacées R$
Cartdo de crédito sim/ndo
Bloqueio/restricbes sim/ndo
. Tipo Codificada
Compromissos — - —
financeiros (aluguel, |Periodicidade do pagamento Codificada (ex: 01 =
- . mensal)
educacao, financiamentg; .
empréstimo) a}lor nominal R$ i
Numero de parcelas a vencer Numeros (00, 01,.D2, .
Dados da operagéo Valer-da-eperacio-de R$

24\VASCONCELLOS op. cit.
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Natureza e tipo Variaveis Tipo de resposta
empréstimos
Quantidade de prestacoes Numeros (00, 01, 02, .|.)
Forma qe pagamento da Codificada (ex: carné)
prestacao
Forma de pagamento de Codificado (ex: 01 =
impostos financiado)
Forma de cobranca de tarifas Codificado (ex: Grista)
Finalidade da operacéo Codificado
Taxa de juros (1) dd/mm/aaaa
Referéncia monetaria dd/mm/aaaa
Apontamentos negativogProtestos Codificado
(2) - com registros de | Cheques devolvidos Codificado
datas, valores, Acoes judiciais Codificado
quantidades e datas dePendéncias financeiras Codificado
regularizacéo, caso hajeCheques irregulares sem fundp  Codificado

(1): A necessidade de se ter informagdes sobrexa de juros da operacdo € discutivel para métodes q
prop6em analisar pedidos de crédito, uma vez qdemacser definidas apds a aprovagdo de crédito,ndode
depender, inclusive, decoreobtido pelo cliente. Assim, a taxa de juros nadepser utilizada como variavel
explicativa, pois depende da variavel resposta addeto.

(2): também conhecido como “Restricdes Cadastra@3, informacdes obtidas junto as agéncias regado
de protecéo ao crédito como o SPC e SERASA.

Como j& mencionado, as varidveis de perfil, comadé]d sexo, renda, bens
patrimoniais, etc. sdo computadas mediante o ph@aeato de fichas cadastrais pelos
clientes no momento em que o crédito € requisithdmalmente, os bancos solicitam aos
clientes a comprovacao da veracidade das inforrsgu@stadas na ficha cadastral, o que em
muitos casos gera insatisfacdo por parte dos mesiemido a burocracia e irritacdo em
preencher longas fichas cadastrais, além de apaesdycumentos que comprovem renda e
patrimonio. Tais exigéncias podem fazer com quelignte de baixo risco, que normalmente
possui acesso a varias linhas de crédito em ounstslicdes, recorra ao crédito facil e menos
burocrético. Se para a instituicdo credora € deasamportancia possuir cadastros completos
que fornecam a maior quantidade de informac¢fesiyaisssobre seus clientes, para estes
torna-se oneroso dispender tempo e paciéncia emeder e comprovar estas informacoes.
Variaveis do tipo comportamentais, como saldo médé conta corrente, poupanca,
aplicacdes, quantidade de cheques devolvidos &ccamputadas pelas proprias instituicbes
com base no relacionamento que tém com seus djeatan a necessidade de fichas

cadastrais para obté-las.

Um importante fator a ser analisado no banco dedeefere-se ao tratamento das

variaveis que tém como resposta a auséncia deegalos chamadomiissing valuesA
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auséncia de resposta deve-se ao fato do clientpre@acher o questionamento da ficha de
entrevista cadastral ou, ainda, devido aos casogj@ma resposta inexiste por ndo ser
necessaria. Como exemplo, cita-se as situacdegjuzms 0 cliente ndo informa se possui
algum tipo de seguro, cartdo de crédito, autométel e os casos em que a resposta é
condicional a resposta de outra variavel (a remdadgépendentes ndo é informada devido ao
fato do cliente ndo possuir dependentes). Algutisdes abordam diferentes formas de se
lidar com osmissing valuesos quais redundam em eliminar da base aqueleaprasentam
auséncia de respostas em qualquer um das vari@iernar as variaveis que apresentam
pelo menos um cliente com auséncia de respostairalg, utilizar algoritmos estatisticos na
tentativa de estimar valores que possam substguirissing values

A alternativa adotada no presente estudo paraantesto dosnissing value$oi a
de codificar a auséncia de registros como uma stspalida para cada variavel. Desta
forma, optou-se por atribuir o valor O (zero) aéesa de resposta das variaveis qualitativas.
Por exemplo, para a variavel “escolaridade” tensoeapostas: 0 — missing, 1 — analfabeto, 2
- ensino fundamental incompleto, 3 — ensino funddaaleompleto, etc. A justificativa para
adocéo deste procedimento baseia-se no fato dea queéncia de resposta pode funcionar
como uma resposta vélida e capaz de discriminag éanaus clientes. Outro tratamento dado
as variaveis foi o de eliminar do banco de dadosgasigiveis com alto grau duissing de

forma a n&o se prover um estudo baseado na ausinicitormacoes.

2.1 Periodo da amostra e variaveis explicativas ethdas

Conseguir uma base de dados com todas as informagéeessarias para o
desenvolvimento um modelo deedit scoringndo é uma tarefa trivial. Conforme exposto, as
instituicdes financeiras tém alta confidencialidade seus bancos de dados, as quais dispdéem
de informacg0des sigilosas de seus clientes comarardtricbes cadastrais e endividamento.
Outro dificultador consiste no receio que as ingties de crédito tém em divulgar
abertamente os critérios e pesos de cada variav@mposicado da nota final deorede seu
modelo de riscoAssim, conhecendo os critérios de classificacé® dpterminada entidade
utiliza para aprovar seus clientes, poder-se-iaipodar os dados, direcionado respostas as

variaveis que sabidamente elevascoredo cliente para que o mesmo seja aprovado.
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A alternativa encontrada foi uma instituicao fin@ing que fornece diversas linhas
de crédito a pessoas fisicas e juridicas e queoodme em ceder os dados necessarios para
consecucao do presente estudo. A instituicdo, gméaccom um sistema de informatica
robusto e com alta capacidade de armazenamentectar os dados de uma de suas linhas de
crédito destinadas exclusivamente a pessoas fisleade que houvesse a descaracterizacao
do nome de algumas das variaveis relevantes doglasod serem elaborados, que fosse
criado um nome ficticio para a carteira de créditque a identidade da instituicdo fosse
preservada. Esta pratica busca ndo tornar os adeslfinanceiros diretamente visiveis, bem

como manter o sigilo das praticas de concessacedé

A populacéo do estudo engloba os clientes que ataném operacdes de crédito do
tipo rotativo nos sete primeiros meses de 2005eengw possuiam restricbes cadastrais no
momento da contratacdo. Dessa populacdo foi eattaith amostra de 171.461 contratacoes,
gerando assim a base de dados a ser utilizada.cRBdeaum dos contratos foram obtidas
diversas variaveis cadastrais e de comportamentolielote, as quais serdo parcialmente
codificadas de acordo com as exigéncias da ingibucedente dos dados. Assim, temos 60
potenciais variaveis preditoras a qualidade deitorédtempo até a inadimpléncia, segregadas
em 2 naturezas e 6 tipos, dispostas na tabelacabaix

TABELA 5 - Varidveis explicativas parcialmente codiicadas para formulacdo dos
modelos de credit scoring e analise de sobrevivéaci
Natureza Tipo Nome Codificado
PERFIL Patrimonial: tipo A Possui Plano de Saude
al
a2
a3
Qtde Antenas Parabdlicas
a4
Qtde Freezer
ab
ab
ar
Qtde Maquina Lavar Louga
Qtde Microondas
a8
Qtde Telefone Comum
a9
alo
all
Situagdo do Veiculo
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Natureza

Tipo

Nome Codificado

Ano do Veiculo

Valor de Mercado Veiculo

Tipo de Imével

al2

al3

al4

Qtde Computador

Grau de Instrucao

Idade

Nacionalidade

Sexo

Cadastral (Demografica):

Estado Civil

tipo B

UF

bl

b2

b3

cl

c2

Renda Liquida Formal

Financeira - Renda: tipo C

c3

c4

Renda Informal

c5

dl

saldo médio das aplicacbes em
outras instituicbes

d2

d3

d4

Financeira - Informagdes

Valor Médio da Fatura do Cartao
de Crédito

bancarias: tipo D

Qtde Anos Associado ao Cartao
Crédito

e

Qtde Cartdes de Crédito

Qtde Participacdes Societarias

d5

dé

d7

COMPORTAMENTAL

el

e2

e3

Apontamentos negativos:
tipo E

Valor Médio dos Excessos de
Limites

Valor dos Cheques Devolvidos
Motivo 11

ed

Cadastral: tipo F

Qtde Dias Abertura Conta
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Observa-se que as variaveis de perfil estdo sedpegam 6 tipos: as do tipo
patrimonial foram codificadas como tipo A; as dwtdemograficas foram codificadas como
tipo B; as do tipo C séo as relativas a renda, amguas do tipo D referem-se as informacdes
bancarias do cliente. As variaveis de natureza ooi@mental segregam-se em 2 tipos:
apontamentos negativos (tipo E) e cadastrais fpd\ota-se que algumas variaveis nao
foram codificadas, permanecendo com 0s nomes aiggitNestes casos a instituicdo que
cedeu o banco de dados concordou em nado codicailma vez que sdo notoriamente

utilizadas nos modelos @eedit scoringe presentes em grande parte dos estudos.

Importante ressaltar que nem todas as informagbatsvas a renda foram utilizadas.
A variavel “renda bruta formal” e “renda liquidariwal” apresentaram alta correlacéo entre si
e por isso optou-se em utilizar somente a rendadiég O problema em se ter variaveis
explicativas altamente correlacionadas entre siogaaréncia de multicolinearidade, o que
gera grandes covariancias, variancias e erros eadfdconseqiéncia disto é a dificuldade na
obtencéo de estimadores precisos, uma vez quetawalos de confianca tendem a ser
maiores, resultando na aceitacdo da hipotese nalis prontamente. Além disso, 0s

estimadores e seus erros padrées podem ser serspaiuenas variagdes nos dados.

O banco de dados coletado possui as variaveisimp@tantes para a formacéo do
modelo de anélise de sobrevivéncieredit scoring Entretanto, algumas variaveis relevantes

na modelagem nao foram disponibilizadas, dentopas devem ser citadas:

o Crédito salario na instituicdo: por questdes deilosigambém né&o foi
disponibilizado no banco de dados a informacéoigiea se o cliente recebe seus
proventos em conta bancéaria da instituicdo que wenke dados. A falta de
informacdes completas sobre o perfil financeiro padduzir a capacidade de
discriminagdo do modelo de concessédo, uma vez gua o perfil do cliente

incompleto;

» Saldo médio em conta corrente, poupanca e demlg@agies: a inexisténcia de
informacdes relativas a saldos médios pode pregudicacuracia do modelo, uma
vez que as mesmas exprimem o comportamento poudadootencial tomador de

crédito.
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* Valor médio de utilizacdo do cheque especial: damaeforma que saldos
meédios, a existéncia variaveis que exprimam o vd®rutilizacdo do cheque
especial demonstram o comportamento do cliente.dfuaséo pode prejudicar a
capacidade preditiva do modelo;

* Apontamentos negativos: também nao foram dispareioias informacdes sobre
agéncias de protecdo ao crédito, como SERASA e &BGsequentemente, nao
foram disponibilizadas informagOes sobre protestagies judiciais, pendéncias

financeiras, entre outras.

A auséncia destas informac¢des diminui a capacidatgiminatoria do modelo, o
que é atenuado pela presenca de diversas outasagoes que podem ser usadas como

substitutas para grande parte das informac6esisponibilizadas.

Para que se possa executar modelos de regress@essario gerar um arquivo em
formato apropriado para carrega-lo no softwaretisitao a ser utilizado. Este arquivo deve
conter as observacdes que compdem a amostra pdedagem, além da variavel dependente
e todas as potenciais varidveis explicativas arséestadas. Para se chegar a este arquivo
apropriado, muitas vezes é necessario trabalharase lhe dados. O anexo A traz

consideracdes sobre o tratamento da base de di#éldzxia na geracdo dos modelos finais.

2.2 Softwares Utilizados

O software utilizado no tratamento da base de dalosarizacdes, cruzamento de
tabelas e geracdo do arquivo apropriado para segealo no software estatistico foi o SQL
SERVER 2000, devido a sua alta capacidade de amaawmnto e robustez em lidar com
grande quantidade de registros. Os procedimentasisti€os para geracdo do modelo de
credit scoring categorizacdo das variaveis e analise de sol@msisv foram executados no
SPSS 13.0Statistical Package for Social Sciencdgvido a existéncia de todas as funcbes

estatisticas necessarias para o trabalho.
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3. Metodologia

Abordadas as questdes sobre o tratamento da batlde, etapa indispensavel na
geracdo do arquivo a ser utilizado nas regrespassemos agora a discussado sobre os passos

necessarios a formulacéo de um modedalit scoringe andlise de sobrevivéncia.

3.1 Definicdo da qualidade de crédito

O primeiro passo na elaboracdo de um modelo de dscrédito apos a obtencéo e
organizacdo do banco de dados é definir qual awelrresposta do modelo e como ela pode
ser obtida. Conforme visto em Einsembeis (1977%s;stauma divisdo dicotdmica de dois
grupos mutuamente excludentes em bons créditoglémaujas prestacdes foram pagas em
dia ou com poucos atrasos) e maus créditos (aquejas prestacbes foram pagas com
maiores atrasos). Os bons créditos sdo vistos bamo risco, enquanto os maus créditos sao
os de alto risco. Essa definicdo é feita com baskistérico dos créditos ja concedidos pela
instituicdo, na qual sdo analisados 0 periodo @s@io pagamento de cada prestacdo e a
migracdo para atrasos ainda maiores. Desta formpassivel gerar os limites de atrasos
aceitaveis para classificacdo da operacdo com@baaim, de acordo com a inadimpléncia
da carteira de crédito. Determinados os limitesattasos, gera-se a variavel resposta do

modelo, que é a qualidade do crédito.

Para se calcular a quantidade de dias em atrasad#eoperacao, basta calcular a
quantidade decorrida de dias entre a data de ventine de pagamento de cada prestacgao,
caso a carteira estudada seja baseada em créagos pom prestacdes mensais. No caso de
créditos rotativos como cheque especial e cartd@rédito, onde ndo ha prestacdes, o

procedimento é ligeiramente diferenciado:

1° passo: ao final de cada més ¢ tirada uma “fat@jrde cada contrato, a fim de

verificar sua situacéo de adimpléncia;

2° passo: caso 0 contrato esteja em dia, ou sdjmite de crédito esta sendo

parcialmente ou néo utilizado, é computado O (zeiijle atraso;
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3° passo: caso 0 contrato esteja em atraso, oucséjaite de crédito esta sendo
utilizado além de seu limite, é computada a quadgdde dias de atraso entre a ocorréncia do

ultimo excesso de limite e a data em que foi tiadatografia do contrato.

Cada atraso € entdo agrupado por faixa de atra36 dm 30 dias: atrasos de 0 dia
pertencem a faixa de atraso “0”, atrasos de 1 di&pertencem a faixa de atraso “1-30” e
assim por diante, até “180 dias ou mais”, uma wez gpntratos com mais de 180 dias séo
considerados como perda ou processo de liquidaoio,pequenas chances de recuperacao
financeira. A tabela 6 traz um exemplo do compwagdantidade de dias de atraso de um
crédito rotativo hipotético, e em seguida séo $edigumas consideracdes a respeito:

TABELA 6 - Exemplo de computo da quantidade de diasm atraso

Data da Data de ocorréncia do Quantidade de Faixa de dias
fotografia Gltimo excesso de limite dias em atraso em atraso
31/01/2007 - 0 0
28/02/2007 15/02/2007 13 1a30
31/03/2007 15/03/2007 16 1a30
30/04/2007 25/04/2007 0 0
31/05/2007 05/05/2007 26 1a30
30/06/2007 05/05/2007 56 31a60
31/07/2007 05/05/2007 87 61 a 90

* Na primeira fotografia ndo houve excesso de lingiteseja, o cliente ndo utilizava
ou utilizava parcialmente seu limite de crédito.nfdome descrito no 2° passo,
computa-se O (zero) dia de atraso para o més fi¥jan

* Na segunda fotografia, a partir de 15/02/2007 entd incorreu em excesso de
limite, passando a utilizar além do seu limite d&lito rotativo disponivel. Conforme
descrito no 3° passo, é computada a quantidadeadeeth atraso entre a data de
ocorréncia do ultimo excesso de limite (13 diasmamés de fev/07);

 Na quarta fotografia, apesar do cliente ter indorrem excesso de limite em
25/04/2007, na data da fotografia o contrato n&mvasem atraso, o que significa que
o cliente efetuou o pagamento do valor que estavaxxesso de limite a descoberto

(0 dia para 0 més de abr/07);
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* Na quinta fotografia, o cliente incorreu em excedsolimite por 26 dias de
excesso entre a data de excesso de limite e alddt#tografia, computando-se este

namero para o0 més de mai/07;

* Foram computados 56 dias de atraso para o mésig ju

* Raciocinio analogo é utilizado aos demais mesesgfa) calcula-se a quantidade
de dias em atraso da data de ocorréncia do Ultxaeseo de limite e a data de

fotografia do contrato.

Calculados os atrasos existentes em cada contralisado, 0 passo seguinte € gerar
tabelas cruzadas, conhecidas como Matrizes de Madkon a quantidade de contratos que
evoluiram para cada uma das faixas de atrasosefatd traz um exemplo de tabela cruzada
na qual foram relacionados os atrasos do 5° méasgo@f més em que iniciou-se a contagem

de atrasos da carteira de crédito do presentdhmba

TABELA 7 - Tabela cruzada para quantidade de contréos em atraso do més n°. 5
para o més de n°. 6

atraso na data de vencimento do més n° & (dias corridos)
o 1230 | 312360 [ 61390 |91 21200121 5 150|151 a 180| =180 total
0 169.014 9.226 2.031 3. . . . 180.309
¥ 937 % 5.1% 1,1% 0,0%]. . . . 100%
1a30 4.161 2.087 1.899 558 . . . 8745
% 47 B%|  Z39%| 217% B 8%]. . . . 100%
31 a B0 857 199 7 3353 . . . . 4425
% 19 6% 45% 02%| 75B8%| . . . 100%
atraso na data R1 290 292 10 . 318 3.937 235 | . . 4795
de vencimento % B,1% 0,2%]. B 5% 82.1% 5 0% . 100%
domés n®5 91 a120 102 . . ) 17 2450 B23 | . 3.202
(dias carridos) % 3.2%| . . 05% 76 8% 19.5%|. 100%
121 a 150 79 . . . . 209 2.631 110 3.029
e 25%]. . . . 5 9% 86 5% 3E5% 100%
151 a 180 19 . . . . . . 1.124 1.143
£ 1.7%]. . . . . . 98,3% 100%
=180 | . . . . . . g g

£ . . . . . . . 100% 100%
total 174534 [ 11.522 3.937 4.307 3.9584 2.907 3.254 1.242 | 205657
84 9% 26% 1.9% 21% 1.9% 1.4% 1.6% 05%| 1000%

Observa-se, por exemplo, que dos 180.309 contrpiesatingiram o 5° més de
vigéncia com zero dia de atraso, 9.226 (5,1%) ératupara um atraso de 1 a 30 dias no 6°
més de vigéncia. Podemos interpretar que 5,1%rélmbilidade destes contratos migrarem
para uma faixa de atraso maior. Ja os 8.745 coateate atingiram o 5° més de vigéncia com
atraso de 1 a 30 dias, 1.899 (21,7%) evoluiram paratraso ainda maior, de 31 a 60 dias.
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De forma analoga, dos 4.426 contratos com atras@i a 60 dias, 3.353 (75,8%) evoluiram
para uma faixa maior de atraso, de 61 a 90 dias.AX95 contratos com atraso de 61 a 90
dias, 3.937 (82,1%) evoluiram para uma faixa md®ratraso, de 91 a 120 dias. Nota-se,
portanto, que quanto maior for o atraso, maiotpéobabilidade de estes contratos evoluirem
para atrasos ainda maiores. Pode-se também analigaobabilidade de reversdo de

inadimpléncia, como por exemplo: dos 8.745 consrgiee atingiram o 5° més com atraso de
1 a 30 dias, 4.161 (47,6%) regrediram para O diatdeso. Da mesma forma, dos 4.426
contratos com 31 a 60 dias de atraso, 24,1% (19,684%6%) regrediram para uma faixa

menor de atraso. J& dos 4.795 contratos com 61d&a9@e atraso, somente 6,3% regrediram
para atrasos inferiores. A conclusdo obtida poomdesta ultima analise € que quanto maior
for o atraso no 5° més, menor € a probabilidadeegterséo de inadimpléncia no més

seguinte.
Aplicando o raciocinio anterior em todos os meses cbntratos da carteira de
crédito em estudo, pode-se calcular as probabésldé evolucdo de uma faixa de atraso para

a faixa seguinte, a qual esta expressa na taluplanse:

TABELA 8 - Probabilidade de evolucédo de faixas deteaso mensal

- probabilidade
probabilidade adia d

1° para | 2° para | 3° para | 4° para |5° para |6° para| 7° para | 8° para |9° para | 10° para | 11° para média de ""i mNe

s 3 r 5 & 7 LY 9 10° 11 12° | migragio para > | MM 9"}“3 ou

inadimpléncia feversao da

inadimpléncia
Opara3la60 | 121% | 1,08% | 088% | 1,14% | 112% | 075% | 075% | 050% | 042% | 064% | 062% 053% 95,17%
;U”pa'”” B.75% | 12,76% | 1347% | 10,86% [11,79% | 1200% | 926% | 779% | 992% | 875% | 8,10% 10,13% 89,67%
4 a 15 para 31 o o o o o o o 5 " o 5 o o
et 40,12% | 3242% | 26/61% | 28,43% | 27,39% | 24,86% | 2343% | 2389% | 2070% | 2092% | 19.94% 26 42% 73,56%
;‘::ggpm 4551% | 41,80% | 40,10% | 36,39% | 30,55% |39,11% | A056% | 2609% | 31 28% | 26.42% | 24B0% 33,97 % B6,03%
g::g; PR 79 7200 | 72,90% | 70,568% | 67.72% |67 26% | 68.23% | B357% | 5560% | 6174% | B2E0% | 71.17% B 69% 3331%
g‘::;g PR 85 319 | 86,80% | B6,78% | 57.49% |81.71% |87 96% | 77.22% | B207% | 8107% | 73E1% | 76.38% 79,949 20,06%
46 a 60 para o o o o o o o o o o o o o
51 390 93,15% | 90,41% | 91,94% | BB04% | 6597% |66,17% | B5,30% | 7420% | 61.39% | H373% | B2.44% 3,90% 16,10%
g::gg para 77E3% | 7EG1% | 76,89% | 75,10% | 7453% | 74,02% | 7553% | 7303% | T4E5% | 7195% 7531% 24 59%
g::i’gu”“'a 81,05% | 73,35% | 70,57% | 62,02% | 7305% | 7166% | 72.83% |E908% | 7303% | 74,18% 74,08% 25 92%
?;;‘;fgu”m 94.92% | 89.55% | 75,83% | 72,39% | 7B,86% | 7434% | T2.41% | 7419% | 77.45% 78.75% 2122%
:g:::gg BRI 88.19% |85,53% | B3.41% | G2.58% | 9174% |8277% | e223% | 8278% 86.94% 13.06%
:g: 2;‘;’3;;:” 98.34% | 87 28% | B6.96% | 67 71% | 67.13% | B166% | 68.20% 88.18% 11.82%

Verifica-se que, independente dos meses em quegt@anio maior é a faixa de
atraso que um contrato alcanga, maior € a probdabiéi de evolucdo para um atraso ainda
maior na prestacdo seguinte, logo, menor € a pilazde de reversdo de inadimpléncia.
Contratos que chegam a determinada prestacao abend® atraso tém baixa probabilidade

(inferiores a 2%) de migrarem para atrasos de &D @ias, enquanto que contratos que
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atingem uma prestacdo com atraso de 1 a 7 diagmnapresentam baixa probabilidade
(10,13%) de atingirem a prestacao seguinte corsatta 31 a 60 dias.

A faixa de atraso de 8 a 15 dias apresenta em n2éii2% de probabilidade de
migracdo para uma faixa maior de atraso. Seguistioraciocinio, constata-se que contratos
gue atingem atrasos a partir de 31 dias tém camasielenente maiores probabilidades de
migrarem para uma faixa de atraso ainda maior 986,6e probabilidade média de evolucao
para maiores inadimpléncias). Na faixa de atrasélde 90 dias a probabilidade de evolucéo
tem pouco aumento, com uma média de 79,94%. Jéaixas seguintes, as probabilidades
aumentam ainda substancialmente na medida em gakas®s migram para faixas maiores
de atraso (média de 78,8% de evolucdo de inadimipl&os contratos com 91 a 120 dias
para 121 a 150, e 86,9% de probabilidade de migrdgé contratos situados entre 121 e 150
para 151 a 180 dias de atraso). Por fim, 88,2%r rélzabilidade média dos contratos com 151

a 180 dias de atraso migrarem para atrasos comdmdai80 dias.

E bastante nitido o comportamento dos clientesad@ica de crédito em estudo:
clientes que ndo apresentam atrasos tém baixalplidede de incorrerem em atraso na
prestacdo seguinte, podendo ser considerados cetaptares de contratos “bons”. Clientes
com atraso de até 30 dias também podem ser dtaskif como bons, pois apresentam alta
probabilidade de se manterem na mesma faixa deoatna até mesmo de regredirem para
atrasos inferiores. Contudo, 0 mesmo ndo ocorre amitratos que apresentam atrasos entre
31 e 60 dias, tendo em vista a alta probabilidael®&@]7% de evolugdo para atrasos ainda
maiores e de 33,3% de regressdo ou manutencao si@mamiaixa de atraso. Extrai-se,
portanto, que o ponto critico de evolucdo de inatBncia da carteira de crédito ocorre
quando os contratos atingem 31 dias ou mais dempéhcia. A partir desse ponto as
probabilidades de evolugcao de inadimpléncia séetanbialmente maiores quanto maior for
0 atraso atingido.

Diante do exposto € aceitavel considerar atras@él80 dias como delimitador de
contratos “bons” (dadas as baixas probabilidades edtas operagbes atingirem a
inadimpléncia absoluta), enquanto que atrasos deu3hais dias definem as operagbes de
crédito ruins, dada a subita elevacdo da probabiéiddessas operacdes evoluirem para a

inadimpléncia.
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Portanto, foi adotada a seguinte classificacdo gsu@ontratos da carteira de crédito

em estudo:

» Contratos com até 30 dias de atraso serdo claskiiccomo contratos “bons”,
criando-se a variavel qualidade de crédito, pagaa foi atribuido valor 1 para as

boas operacdes;

 Contratos com 31 dias ou mais de atraso serdoiflades como contratos

“maus”, atribuindo-se o valor O para as operagoegsr

3.2 Categorizacédo das variaveis

Definida a qualidade de crédito como variavel respao modelo da regressao
logistica (O para créditos ruins e 1 para créditmss), 0 passo seguinte é o de encontrar quais
as variaveis explicativas (cadastrais, comportaantmais relevantes para explicar a
qualidade do crédito. Para tal, no desenvolvimel@anodelos deredit scoringé usual a
categorizacao de todas as variaveis num numeromiéto grande de classes, com vistas a
reduzir a influéncia de valores discrepantes, dgenaas vezes podem ser resultado de erro

na obtencéo do valor da variavel.

O objetivo é o de conhecer os agrupamentos possweicada variavel explicativa
que tém comportamentos homogéneos em relacao @apelde crédito. Desta forma, se
duas categorias de uma variavel apresentam riscoédéo equivalente, é razoavel agrupa-
las numa unica classe. Assim, a cada grupo (categtiasse) de comportamento semelhante
é atribuido um valor que vai de 1 a n (n = nimercategorias resultantes), sendo criada uma
nova variavel (varidvel categorizada) que € util@&omo variavel explicativa. Para tal, a
técnica escolhida foi a denominada CHAICh{-Squared Interaction Detectiprgue consiste
numa estatistica? (qui-quadrado) para detectar comportamento deopeneidade entre

variaveis.

Por exemplo: a varidvel IDADE tem como respostadadé do individuo no
momento em que foi concedida a operacéo de crétlinetanto, o teste estatistico CHAID
demonstrou que individuos com diferentes faixasast@ossuiam comportamentos diferentes

com relagdo a qualidade de crédito. Assim, a variB¥ADE ficou com 7categorias: 1 — até
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25 anos, 2 - de 26 a 36 anos, 3 —de 37 a 40 4rode 41 a 48 anos, 5 - de 49 a 53 anos, 6 -
de 54 a 60 anos e 7 — 61 ou mais anos. Desta f@asapu-se a considerar a categoria de

IDADE, e ndo mais a idade original.

A principal vantagem na utilizacdo de variaveiggatizadas ao invés das variaveis
originais consiste na simplicidade de interpretagamaior poder de previsdo do modelo
resultante de categorias homogéneas (PEREIRA, 2@4ya vantagem em se utilizar o
CHAID se baseia na categorizacao dasgliers ou pontos de influéncia, nome dado aos
valores discrepantes que podem ocasionar errotimaaedo dos parametros das variaveis e
por isso requerem medidas corretivas para seurteata. Assim, por categorizar ostliers,

o CHAID descarta a necessidade de eliminar dadmsados valores discrepantes.

3.2.1 CHAID

O CHAID é uma estatistica para relacionar uma vatidependente categorizada a
uma ou mais variaveis preditoras também categaszdd proposito é dividir um conjunto de
objetos de tal forma que os subgrupos sejam dilesetom relacdo a determinado critério
(qualidade do crédito). As categorias derivadasC#AID sdo mutuamente exclusivas e
exaustivas, ou seja, cada resposta esta contida Gguma e exclusiva categoria, aléem de
obrigatoriamente constar em uma das categoriaseXeonplo: se na variavel UF (Unidade da
Federacdo de nascimento do detentor do crédiegpmsta for DF, e este estiver na primeira
categoria resultante do CHAID, essa mesma resp@dstgpodera estar contida em nenhuma

outra categoria.

O CHAID se baseia na analise dos momentos dasvedsi explicativas e da
variavel resposta, utilizando para tal o tegte o qual acumula os desvios quadrados

padronizados entre as frequiéncias observadas méapesendo dado pela seguinte férmula:

, (0; —E,)*
P
| Er’

1)

Onde,i é a i-ésima variavel independente condicional &val dependente), € a

freqliéncia observada da i-ésima variavél é a frequiéncia esperada da i-ésima variavel.
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As hipéteses nuldd , e alternativaH, do teste? so:
H,: X e Y sdo independentes

H,: X e Y sédo dependentes

O processamento do algoritmo acima segue as epappsstas por Lopes (2003)

para procurar a melhor tabela de contingéncia:

1° passo: Para cada variavel independehté construida uma tabela de dupla

entrada de suas categorias, com as categoriagidaeelalependent¥. A seguir é procurado

2
o par de categorias @€ menos significante, ou seja, aquela que, calcuadatatistica ,

apresenta o maior valor de p (nivel descritivoeset de associacdd).

2° passo: O par de categoriasXdgvariavel independente) com o maior valor de p é
comparado ao valor critiappré-especificado (nesse case 0,05). Se o valor defor maior
que 0,05, este par € homogéneo, sendo agrupadoreminica categoria em relacdo a
variavel dependente. Um novo bloco de categoriasX de formado e o procedimento é
repetido para todas as categorias existentes.dSentanto, o valor dp for menor quex
critico, a variavel independente é selecionadacenjunto de dados é subdividido de acordo

com as categorias finais ¥e®°

3° passo: Para cada segmento de dados resultantts@h anterior, 0 programa

retorna & primeira etap3.

O processo de geracdo de novos nés termina naéoc@rde uma das seguintes
situacgodes:

. Apés a andlise de todas as variaveis independentes;

Na auséncia de significancia estatistica nas asgEs;

Quando o numero de observacdes for pequeno deorassiipgrupo.

%5 O método estatistico utilizado para calcular @vee p varia de acordo com o tipo da variavel depete
(Y). Quando a variavel dependente é qualitativantes-relacdes séo estudadas por meio de estatisfui-
quadrado; quando a variavel dependente é quaviditats inter-relacdes sdo estudadas por meio da iz
verossimilhanca

% As categorias que apresentam valores pequenasysdpadas com aquelas de maior semelhanca.

%" Cada subdivisdo gerada recebe o nome de né, ramificacdo ou, simplesmente, particao.
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O programa apresenta a analise dos dados em faraare. Os Ultimos ramos da
arvore sdo chamados terminais e definem um subglapridividuos classificados em um dos
niveis da variavel dependente: o nivel (ou cateyaa variavel dependenteque apresentar

a maior proporcéao de individuos define sua classjio.

A utilizacdo da metodologia CHAID ocorre, na pratiquando verificados os

seguintes componentes:

. Presenca de respostas distintas e mutuamente igasluda variavel

dependente, a exemplo da qualidade de crédito;

. Existéncia de respostas categorizadas ou ndo paravaaiaveis
independentes. Algumas variaveis sdo naturalmettgarizadas, como UF, grau
de instrucdo, estado civil, etc. enquanto outras cegtinuas, como renda, valor

automaovel, valor cartdo de crédito, saldo médidaconrrente, etc.

Importante notar que é possivel que o CHAID gereresnltado que possui apenas
uma categoria contendo todas as possiveis respdatasriavel explicativa. Isto ocorre
quando o teste atinge uma etapa contendo apenasaiggorias e p-valuedo teste entre
elas é maior que 5%. Se as duas categorias podeagrsgpadas em uma unica categoria
homogénea, significa que a variavel ndo apresemtalacdo com a variavel resposta, ja que
todas as respostas possiveis sdo consideradas émeasgem relacdo a varidvel resposta e,

portanto, ndo pode ser utilizada para classificag&ooperacdes de crédito.

Os parametros utilizados no CHAID forainnivel de significancia de 0,08 (...):

i) 5 parao nivel maximo de “niveis” geradog) 1.000 para o tamanho minimo de casos do

né parental e 500 para o tamanho minimo de casosaioderivados.

Finalmente, vale salientar que o CHAID requer umasira grande de observacdes
para a obtencéo de resultados confiaveis, o queardprometeu o presente estudo, tendo em
vista a existéncia de 171.461 observacdes dasgigrae crédito para andlise. Além disso,
deve-se considerar que o CHAID foi usado como wenarenta intermediéria na geracéo do
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modelo final decredit scoring ou seja, ndo € o resultado final do modelo deesséio de

crédito.

3.2.2 Resultados do CHAID

Apbs a categorizacado das 60 variaveis em relagaoigvel dependente “qualidade
do crédito” pelo método CHAID, foi gerada a tab®Jaa qual dispde da razédo dos clientes
bons em relagdo aos clientes maus. Chamaremosaeétade risco relativo, que significa a
quantidade de contratos bons para cada contrato maguela categoria. Intuitivamente,
podemos interpretar o risco relativo como a prdlut#ule de existéncia de contratos bons
numa determinada amostra de contratos. Por questéesigilo, demonstraremos a

categorizagdo somente das variaveis autorizadasrnsituicdo que cedeu os dados.

TABELA 9 - Varidveis Explicativas categorizadas ped método CHAID

Créditos bons
Variavel . Resposta J CrEd't.OS
Explicativa Resposta Original Categorizada maus _(rlsco
relativo)
Possui Plano de (Poss4! 1 3,88
Satde missing 2 2,22
Nao possui 3 3,46
quitado 1 4,00
Situacéo Veiculo | missing 2 2,18
financiado 3 2,34
missing/nao possui, fazenda 1 2,28
casa, lote ou loja 2 3,05
Tipo de Imével |apartamento, terreno, sala
comercial 3 3,72
chacara 4 4,46
até 1993 1 2,95
de 1994 a 1997 2 3,20
q cul de 1997 a 2000 3 3,67
Ano do Veiculo  F4e2001 a 2002 4 4,29
2003 5 4,65
2004 ou mais 6 3,83
Grau de Instrugao| ensino fundamental incompleto 1 0,90
ensino fundamental completo 2 0,84
ensino médio incompleto 3 0,65
ensino médio completo e
superior incompleto 4 0,84
superior completo,
especializacdo e mestrado 5 1,70




Créditos bons

Variavel . Resposta J CrEd't.OS
Explicativa Resposta Original Categorizada maus _(rlsco
relativo)
doutorado 6 517
até 25 1 1,83
26 a 36 2 2,22
37 a 40 3 2,38
Idade 41 a 48 4 2,64
49 a 53 5 3,18
54 a 60 6 3,90
61 ou mais 7 5,02
Sexo feminin_o Oou missing 1 2,77
masculino 2 2,58
Solteiro(a) 1 2,00
divorciado(a), outros 2 2,46
Estado Civil Separado(a) judicialmente 3 2,73
casado(a) 4 3,22
vilvo(a) 5 3,83
PA, RO, MA, AM, RR, AC, AP 1 1,27
RN, SE, BA, AL, CE, PI 2 1,71
MT, GO, TO 3 1,87
PE, MS 4 2,10
UF RJ, DE, I?B 5 2,31
RS, missing 6 2,60
ES 7 2,89
PR, MG 8 3,13
SP 9 3,35
SC 10 3,57
até R$581,00 1 1,82
de R$582,00 a R$815,00 2 2,21
de R$816,00 a R$999,00 3 2,55
Renda Liquida de R$1.000,00 a R$1.159,00 4 2,34
Formal de R$1.160,00 a R$1.335,00 5 2,56
de R$1.336,00 a R$1.999,00 6 3,12
de R$2.000,00 a R$2.700,00 7 2,70
de R$2.701,00 a R$4.179,00 8 3,13
acima de R$4.180,00 9 4,38
até R$550,00 1 2,33
R$551,00 a R$800,00 2 2,14
R$801,00 a R$1.000,00 3 2,37
Renda Informal R$1.001,00 a R$1.200,00 4 2,06
R$1.201,00 a R$1.499,00 5 1,76
R$1.500,00 a R$1.849,00 6 2,50
R$1.850,00 a R$3.998,00 7 2,85
R$3.999,00 ou mais 8 3,95
Saldo de Aplicacdesaté R$500,01 1 3,50
em Outras de R$501,00 a R1.200,01 2 4,52

59
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Créditos bons
Variavel . Resposta J CrEd't.OS
Explicativa Resposta Original Categorizada maus _(rlsco
relativo)
Instituicoes de R$1.201,00 a R$5.760,01 3 6,41
de R$5.761,00 a R$13.000,01 4 7,85
acima de R$13.001,01 5 12,33
até R$50,00 1 2,60
L _|R$51,00 a R$149,00 2 2,82
Vg{'ﬂ"r{a“g%de'ocfg‘é‘fg R$150,00 a R$499,00 3 3,08
R$500,00 a R$1.100,00 4 3,57
acima de R$1.101,00 5 4,18
até 1 ano associado cartao de
crédito 1 2,04
2 anos associado cartao credito 2 2,70
3 anos associado cartao credito 3 3,24
Qe Anos | o ot | >
Associado Cartao credito 5 4.46
6 a 8 anos associado cartao
credito 6 5,29
8 ou mais anos associado cartfo
de crédito 7 7,20
Valor dos Chequesaté R$557,00 1 1,79
Devolvidos Motivo | de R$558,00 a R$2.930,00 2 1,22
11 acima de R$2.931,00 3 0,97
até 5 1 2,09
6 a?28 2 2,33
. 29 a 130 3 2,50
Qtde %if] Qbe”‘” 131 a 229 4 2.64
230 a 438 5 3,07
439 a 1642 6 3,69
acima de 1643 7 6,63

E importante observar se os resultados da categéoz geraram respostas
condizentes. Analisando a variavel “idade” percebe segregacdo em sete categorias com
comportamento heterogéneo. Em cada uma das caggorazao de créditos bons em relacdo
a de créditos maus apresentou propor¢des diferentes si e um comportamento crescente:
guanto maior a idade, maior é a quantidade detogédons (maior o risco relativo) para cada
crédito mau. A intuicdo para este resultado baseiao fato de que pessoas mais velhas
tendem a possuir situacdo financeira estabilizadenalmente oriunda de aposentadorias,
pensdes e outras fontes de renda. Por exempléegoda 1 (pessoas com idade até 25 anos)
apresenta 1,83 de risco relativo, ou seja, a cddaodtratos, 9 sdo bons e 5 sdo maus. Ja os
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tomadores com idade acima de 61 anos, situadaategocia 7, possuem 5,02 créditos bons
para cada crédito mau como risco relativo, o ggeifita que temos 5 vezes mais de chances
de, aleatoriamente, selecionarmos um contrato bonretacdo a um contrato mau nesta

categoria.

A variavel “qtde dias abertura conta” também aprEseesultado bastante intuitivo:
a medida que a instituicéo financeira conhece opootamento de clientes antigos, a mesma
pode negar crédito aos que se mostraram maus pagaddaso o tomador ndo possua
relacionamento, seu comportamento crediticio éatdsxrido, 0 que enseja maior risco de
inadimpléncia ao se conceder crédito a esses topmdBor este motivo, 0 risco relativo
possui uma relacdo direta com a variavel “gtde dlzertura conta”, ou seja, quanto mais
antiga for a conta corrente (relacionamento/conapoento junto a instituicdo financeira),

maior sera o risco relativo de se encontrar bogagres.

A variavel “UF” também fornece uma analise inteag$s: todos os estados da
regido norte, com excecao de TO, foram agrupadosasana categoria, 0 que demonstra um
comportamento homogéneo dos tomadores residentgelra estados. Da mesma forma,
grande parte dos estados da regido nordeste fgpadm na mesma categoria pelo CHAID,
com excecao de PE e PB. Analisando o risco rel@osgrupos, observa-se que os estados
da regido norte e nordeste apresentam o menor netaivo (1,27 e 1,71 respectivamente).
Este resultado pode ser corroborado por meio de andise socioecondmica, ja que
historicamente essas regides sao as que apresamaanes indices de desenvolvimento em

comparagao com as demais macro-regides brasileiras.

Os resultados da categorizacdo CHAID também demzwast a necessidade de se
eliminar 9 das 60 potenciais variaveis do estudogpoesentarem somente 1 categoria, nao
havendo, portanto, heterogeneidade nas respostpselda categorias. Desta forma, as
variaveis listadas abaixo poderao ser excluidasstiecdo, uma vez que qualquer que seja sua
resposta, o efeito na variavel dependente na @redla qualidade de crédito sera o mesmo,

restando 51 variaveis:
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TABELA 10 - Variaveis excluidas por apresentarem ho

Qtde Antenas Parabdlicas Qtde Telefone Comum

Qtde Freezer Qtde Computador

Variavel Tipo “el” (apontamentos
Qtde Maquina Lavar Louca |negativos)

Valor Médio dos Excessos de
Qtde de Microondas Limite
Nacionalidade

As explanacbes da secdo 2.1, sobre os problemasoredos a correlacdo de
variaveis, sublinham a importancia de se analisgran de correlagdo entre as variaveis.
Assim, é recomendavel analisar todas as categdasssl potenciais variaveis do estudo,
excluindo as que apresentarem alto grau de cofielagtre si. Foram consideras variaveis
altamente correlacionadas as que apresentarandmgise 80% de correlacéo entre si. Desta
forma, constatou-se a necessidade de exclusdotdes @uvariaveis, restando 45 potenciais
variaveis preditoras a qualidade de crédito:

TABELA 31 - variadveis excluidas por apresentarem &h

correlacao
variavel tipo “d1” (financeira < variavel tipo “d3” (financeira —
informacdes bancarias) informacdes bancéarias)

Bandeira do Cartdo de Crédito Qtde ParticipacOgsr&sariais
variavel tipo “a6” (patrimonial) Qtde de Cartdes de Crédito

3.2.3 Arvores de classificacéo

Além dos riscos relativos obtidos na tabela 9, tér@ssante construir arvores de
classificacdo como uma ferramenta de andlise diesciue relacionam a qualidade do
crédito as variaveis explicativas categorizadasbf@tivo é fornecer uma abordagem mais
apurada das aplica¢cdes do método CHAID quantorasteaisticas das operacdes de crédito
analisadas. Arvores de classificacdo sdo obtida® cesultado da técnica CHAID executada
no SPSS, cujas categorizacOes sdo obtidas coma fenmognode) que nada mais sédo do

que as categorias geradas por esta técnica.

Conforme informado na secdo anterior, restaram 4fengiais variaveis
explicativas, uma vez que foram excluidas 9 vaisavpie apresentaram somente uma

categoria, e outras 6 variaveis por apresentareancafrelacéo. A figura 1 abaixo apresenta
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como exemplo a arvore de classificacdo para “Vislédio dos Cheques Devolvidos Motivo

11", enquanto as demais variaveis ndo codificadesrgram-se no anexo B.

FIGURA 1 - Qualidade de crédito por Valor Médio dosCheques
sem Fundos Motivo 11

qualidade do crédito

Node 0
Cateqgory % n

B bom 59,9 4120
H mau 40,1 2761

Total 100,0 6881

Valor Médio Cheque Sem Fundos

Caixa - Motivo 11
Adj. P-value=0,000, Chi-square=85,

107, df=2

<= 557

|

(557, 2930]

> 2930

Node 1

Category % n

Node 2
Category % n

Node 3

Category % n

H bom
H mau

Total

64,1 2648
35,9 1480

60,0 4128

B bom 54,9 1133
B mau 45,1 932

Total 30,0 2065

H bom
H mau

Total

49,3 339
50,7 349

10,0 688

De acordo com a figura 1, o percentual de créditoss dentro de cada categoria
mostrou-se homogéneo, interna e estatisticameatsedemais categorias, ja que a primeira
apresentou 64,1% de operagdes boas, enquantoeg®rtas 2 e 3 apresentaram 54,9% e
49,3%, respectivamente. Pode-se dizer que a c&egofclientes que possuem cheques
devolvidos por motivo 11 acima de R$2.930,00) piosgior concentracdo de créditos ruins,
ja que das 688 operacdes deste no, 50,7% foram, pencentual superior a média da carteira
qgue é de 40,1%. Clientes que possuem cheques dmobté R$557,00 (categoria 1) sédo os
gue possuem menor concentracdo de créditos rwissdpntre as 4.128 operacoes neste no,
35,9% séao de créditos ruins, indice abaixo da méaliaarteira (40,1%). Ja os clientes que
possuem cheques devolvidos pelo motivo 11 situaslase R$557,00 e R$2.930,00
apresentaram 45,1% de créditos ruins, indice mfeiw da categoria 3 e ligeiramente superior
a média da carteira.

Vale destacar que variaveis quantitativas foraragmtzadas considerando somente

respostas validas, ou seja,mssing valuesoram ignorados. Somente apds a categorizacéo
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foram atribuidos o valor 0 aos clientes com ausédei resposta. Assim, aqueles que néo
possuem cheques devolvidos pelo motivo 11, portaréto contemplados nas categorias 1, 2

ou 3, tiveram 0 como resposta atribuida a estawelri

Contudo, é importante salientar que mesmo as é€swe decisdo indiguem que a
variavel é boa discriminante para a qualidade édittr, € possivel que a mesma seja néo
significante na estimacao do modelo final de geraigiscore devido a interacdo com outras
variaveis que participardo da equacao e que temloaler de discriminacdo semelhante ao da
variavel em questdo. Assim, somente podemos afirmer determinada variavel é
discriminante entre bons e maus quando sua preswmgaquacdes finais de regresséo

logistica e analise de sobrevivéncia for estaéistiente significante.

3.3 Amostra utilizada na modelagem

Do universo de 171.461 contratos disponibilizadesn todos foram utilizados na
modelagem, tendo em vista ser interessante gualdarvacdes néo utilizadas para se avaliar
a acuracia dos modelos desenvolvidos. Assim, dentraiverso de contratos, observou-se
que 27% sao de operacdes ruins, ou seja, 46.968.dasstes, 15% (7.045 casos) foram
selecionados aleatoriamente e guardados para, testendo aproximadamente 85% (39.614
casos) para montagem das equaclOes de regresséticdog andlise de sobrevivéncia.
Também foi selecionado aleatoriamente um nimeraxapado de contratos bons, de forma
gue a amostra final para modelagem dispde de 7@R85rvacdes com todas as 45 variaveis

explicativas categorizadas.

A tabela 12 resume a selecéo de casos para co@pasi@amostra:

TABELA 42 - Tamanho da amostra para modelagem

~ gtde de
‘r’f)oduenicvoer;tsrgtgg Qtde de aﬁq%lgt% Zopg?a contratos % da amostra
contratos para para modelagem
contratos modelagem
modelagem

Operacdes 85% dos

ruins 27% 46.969 | contratos ruins 39.614 50%

gtde

Operagfes aproximada de

boas 73% 124.492 | contratos bons 39.673 50%

Total 100% 171.461 . 79.287 100%
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E recomendavel a adogdo do mesmo nimero de canbrats e maus para que 0s
coeficientes a serem estimados na regressdo tagiséio apresentem viés em relacdo a
nenhum dos grupos, gerando intervalos de confipng@orcionais nos resultados. A tabela
13, obtida por meio da execuc¢ao da regressao ittpie conta com toda base de dados do

presente estudo (46.969 contratos maus e 124.483,lvetrata bem este viés:

TABELA 53 - Tabela de classificacdo para base de das com maior
guantidade de contratos bons

Predito
Observado Quilr'g;?g do Percentual
mau bom Correto
Qualidade do| mau 4.377 42.592 9,3
crédito bom 3.117 121.375 97,5
Percentual total 73,3

Os resultados demonstram que dos 121.375 contratos, 97,5% foram
classificados corretamente, enquanto somente 483%) dos contratos maus obtiveram o
mesmo éxito. Fica evidenciada a existéncia de m&segressao logistica, no sentido de
classificar a maioria dos contratos como bons. Da torma geral, os estudos sobre analise
de sobrevivéncia ndo demonstram a necessidade s#s loi@ modelagem com o mesmo
namero de contratos bons e maus. Entretanto, comuito de se manter uma base Unica para
modelagem, usaremos a mesma base de dados neae afélisobrevivéncia e regressdo

logistica.

3.4 Regresséao Logistica

A andlise Logit ou regressdo logistica é uma técrestatistica utilizada na
separacao de dois grupos, que visa obter a pratsd®l de que uma observacgéo pertenca a
um conjunto determinado, em funcdo do comportamedat variaveis independentes. Na
aplicacdo ao risco de crédito, esta técnica ézatia para avaliacdo da inadimpléncia de
determinado grupo de clientes em relacdo a conwedsd crédito, assumindo que a
probabilidade de inadimpléncia é logisticamentéritisida, com resultado binomial 0 ou 1.

A equacéo geral da regresséo logistica pode séaesmmo:

INY =g+ B +B,+..+ B X, (2)
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E._,-"?D'"-"?l']i:l + Xy ++ G A

- dd (3)

ou Y =

A esperanca condicional E (Y/X) é entdo represenpada seguinte fungéo:

Fo+A X1 +Fr X+ + ;X

E[V/X]= P R = 7(X)
14 PO HAIXL+62X7 BjX;

(4)

onde n(X), por comodidade, represent{Y/X]; X representa o conjunto de variaveis

explicativasX1, Xz, ... , X'; B representa os parametros a serem estimadgs , ... ,5/.
Esta funcdo assume valores ajustados no inter@glg, [propriedade muito importante no

estudo de dados binarios, e € nao linear em seaspaos.
O valor da variavel dependente Y é entdo dado por:

Y =n(X) +¢ (5)
onde o terma refere-se ao erro aleatoério, representado petaeti€a entre o valor observado
de Y e a esperanca condicional de Y dado X.

Os parametros desconhecidos do modelo séo geralrestimados pelo método da

maxima verossimilhanca, maximizando-se a funcaogle@erossimilhanca I3) abaixo:

L(B) =47, -In[x(X,)] + (1~ ¥,) - In[1 - (X, )]}
©

Os valores estimadds,, B, , ... ,f;sdo os que maximizam(f) e sa@o obtidos

derivando-sé () em relacdo a cada um dos parametros e igualarelpesssoes resultantes,
denominadas equacdes de verossimilhancga, iguai®a z

E ¥, —7(X)]=0

> X[y -x(x)]=0
- (7)
ondej=1,2,..,p
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Na segunda equacao de verossimilhanca estao refa@as p variaveis explicativas

contidas enX'.

Considerando a utilizagdo da técnica CHAID paraegm@izar as variaveis
explicativas, estas estdo representadas por verdwamy(variaveis que assumem valores 0
ou 1). Assim, se existem 3 variaveis explicativeeja uma com 3 categorias, teremos 6
dummies criadas (2 para cada variavel). A talbedaxa retrata um exemplo hipotético para o

caso de 3 variaveis exemplificadas:

TABELA 14 - Exemplo de variaveis dummies categorizias

Variavel Cateqori variaveis dummy
Explicativa ategoria D, | Dy, | D, |Ds|Dsy
1-até 1 imbvel 1 0
., .12 -2 imbveis 0 1
Qtde de imoveis 3 - 3 ou mais imoveis (categoria de
referéncia) 0 0 .
Sexo 1 - feminino . . 1
3 —masculino . : 0 . :
1 - até R$9.950,00 : . . 1 0
. 2 - de R$9.950,00 a R$12.450,00 0 1
Valor do veiculg 3 - R$12.451,00 ou mais (categdria
de referéncia) : . : 0 0

A categoria selecionada como referéncia (quandadeamais dummiesde sua
categoria forem iguais a 0) foi aguela que apresewt maior nimero de casos em sua
categoria. Por exemplo, se a variavel “sex0” pogsais representantes da categoria
“masculino”, esta sera dummyde referéncia, sendo representada pela combindgsio

demaisdummiesie sua categoria.

O score da proponente ao crédito é calculado multiplicaseloo resultado da
expressdo (4) (probabilidade deste proponente pecliente bom) por 100. Assim, se 0
resultado da expressao for 0,90, teremossaarede 90, ou seja, had 90% de probabilidade
deste tomador ter a qualidade de crédito igualerédito bom), dadas as caracteristicas do

tomador.
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3.4.1 Método para selecao das variaveis explicatsva foward stepwise

A variavel dependente na regressao logistica deeloededit scoringé a qualidade
de crédito da operacao, a qual devera ser class$afipor 45 potenciais variaveis explicativas.
E possivel que algumas destas potenciais variaveistrem-se ndo significantes
estatisticamente, ou seja, fornecam informacgfeseai@vantes a qualidade de crédito. Assim,
faz-se necesséaria a escolha de um método paraédcets variaveis explicativas mais
relevantes a predicdo da variavel resposta. Algimssmétodos comumente utilizados sé&o o

foward stepwise, backward stepwesenter, 0s quais possuem diferencgas sutis entre si.

O métodoenter é utilizado quando se conhece previamente quaisadaveis
explicativas sdo relacionadas a qualidade de oréitnando-se indispensaveis ao modelo.
Desta forma, o modelo € estimado “forcando” a preselestas varidveis na equacao final,
testando os coeficientes estimados e o poder dsifitacdo do modeld.

O métodostepwisecomputa uma seqiiéncia de equacdes de regresséonaddo
ou deletando uma variavel explicativa em cada padsoacordo com a significancia
estatistica de entrada e saida desta vafiayetotina de regressaiepwisgermite que uma
variavel independente, trazida para dentro do nooelel um estagio anterior, seja removida
subsequentemente se ela ndo ajudar na conjuncaovaaa@veis adicionadas nos ultimos
estagios. Esta rotina empregada conduz a um tesdegstrear alguma variavel independente
gue seja altamente correlacionada com variaveispententes ja incluidas no modelo. As
principais variantes do métodstepwisesao duas:foward e backward stepwiseujas
diferencas sdo apenas pequenas modificacfes rnalgamitmo basico. Em suma, o método
backwardparte de um modelo inicial com todas as possivaigweis explicativas, que vao
sendo testadas e eliminadas caso o nivel de s@ndiia de exclusdo seja inferior ao nivel de
significancia da varidvel em teste. Este procediménexecutado a cada uma das variaveis
até se chegar a um modelo final com as variaviasastes. Ja o métodoward stepwisese

inicia com um modelo sem nenhuma variavel expliea a cada passo sao incluidas

% GAZOLA, SebastidoConstrucdo de um modelo de regressdo para avaliac@ie imoveis Floriandpolis:
Dissertacdo de Mestrado. Universidade Federal da%aatarina, 2002.
29 parametros informados previamente ao softwaréistata antes de se executar a regressao.
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variaveis relevantes, caso o nivel de significadeianclusédo seja superior a significancia da

variavel em teste, até a obtencdo do modelo*final

O meétodo escolhido no presente trabalho para asssies logistica e de analise de
sobrevivéncia foi doward stepwiseenquanto os niveis de significancia de entraskida de
variaveis explicativas foram respectivamente d& @,020, para que se garanta a presenca de
variaveis importantes e com coeficientes significamente diferentes de z&toA utilizagéo
do métodadbackward stepwiseambém € possivel, mas frequentemente os ressiltdutmos

sao idénticos aos da opd@ward conforme constatado em Vasconcellos (2002).

3.5 Analise de Sobrevivéncia e o Modelo de Cox

O modelo de riscos proporcionais de Cox pertencgma area da estatistica
denominada analise de sobrevivéncia (survival arglyEste modelo, de larga aplicacdo na
area biomédica, se diferencia dos tradicionais tosdegit, probit e analise discriminante
por fornecer ndo apenas a probabilidade de queetenndinado evento ocorra no futuro, mas
também uma estimativa de tempo até sua ocorréhssamn, a estimacao da probabilidade de
sobrevivéncia para diferentes horizontes de tengpmipe obter o “perfil de sobrevivéncia’

dos contratos incluidos na amostra.

Entretanto, o modelo Cox possui a limitacdo derassque as covariavefsnao se
alterem ao longo do tempo no qual o estudo é debedws. Significa que os dados
capturados referentes as variaveis preditivas dawamter-se inalterados ao longo dos 24

meses subsequentes a contratacdo do crédito ootativ

Por definicdo, o tempo decorrido até o evento teresse é denominado “tempo de
falha”, e pode representar o tempo até a mortendividuo, o tempo até a cura ou, no caso
deste trabalho, o tempo decorrido entre a dataodératacdo e a data inadimpléncia do
crédito contratado. Nos estudos de andlise de wubreia o tempo de falha constitui,

portanto, a variavel dependente do modelo.

0 GAZOLA op. Cit.

31 Recomenda-se usar o nivel de significancia dedatde variaveis superior ao de saida, a fim dwitar a
possibilidade de incluir uma variavel em certo pas®limina-la no passo subseqiiente. Para maiheeteer
CHARNET et al Analise de modelos de regresséao linear com aplica®Campinas: Editora da UNICAMP,
1999

%2 Em anélise de sobrevivéncia as variaveis expliaatsdo denominadas covariaveis.
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Antes de se passar a descricdo do modelo em sin¥emiente abordar alguns
conceitos fundamentais sobre andlise de sobrevajéooemodados censurados, funcdo de

sobrevivéncia funcéo de risco

3.5.1 Dados Censurados e modelagem da base de dagubra anélise de

sobrevivéncia

A presenca daensuraé uma caracteristica particularmente importanteasbudos
da sobrevivéncia. Compreendida como a observagé@@bpde resposta, a censura indica que
o tempo de falha do evento em interesse € supavigreriodo de observacdo do estudo. A
presenca da censura, entre outras razdes, decorr@atd de alguns individuos né&o
apresentarem o evento de interesse (falha) até menmto em que se encerra o estudo.
Entretanto, tais informacdes ndo devem ser deslearfaara efeito da andalise estatistica, pois,
mesmo incompletas, fornecem dados importantes sota@po de vida dos individuos, além

de que, sua omisséo acarretaria resultados viesados

Para auxiliar a compreensdo de dados censuradalsseamos a figura 2, a qual
mostra 0 monitoramento de contratos por um periled®4 meses apos a data de contratagéo.

FIGURA 2 - Conceito de Censura de Dados
] 45
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|::ﬂ|‘f_':v|:'d|:_?'|}{|‘5:| Inadi "Fl.tfl'-.t'.'ﬁ Cencurados [24||||:"'.|.:\:|

Considerando 24 meses como o periodo de obserdssde trabalho, constata-se

gue o ponto de origem inicia-se em janeiro de 2005érmino em julho de 2007 (no caso das

% STEPANOVA, M; BAESENS B.; Van GESTEL, T.; Den POBEhd VANTHIENEN, D. Neural network
survival analysis for personal loan dataurnal of Operational Research Society2005;
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operagBes contratadas em junho de 2005). ApOs peEst®d ndo temos como saber se
determinado contrato tornou-se inadimplente, deveset classificado como censurado. A
censura também pode ocorrer antes do fim do pededsstudo. A operacao 3, por exemplo,
pode ter sido encerrada em decorréncia do falecoimém titular do contrato, enquanto a
conta 5 pode ter sido liquidada antecipadamenteddp do cliente em decorréncia de
insatisfagdo junto a instituicdo financeira. Negteadro, se um contrato ndo se tornou
inadimplente seu valor é considerado censuradamis® exemplo da figura 2, todos os
empréstimos sao considerados censurados, com excss operacdes 2 e 7, ambas

inadimplentes, com mais de 30 dias de atraso.

A regressao do modelo Cox requer uma modelagendatbss um pouco diferente
da regresséo doredit score Além da variavel dependente (tempo até a inadingih) €
necessaria a existéncia de uma variavel que dis&ise os dados sdo censurados ou nao.
Denominaremos esta variavel como “censor”, a (quditara se a observacao € censurada ou
ndo, de uma forma binaria: as variaveis censunata&bem o valor de 1, e as ndo censuradas

recebem o valor de 0.
Tendo em mente a figura 2, os dados la disposto®o skansformados em
informacBes adequadas para a regressdo de ardlssievivéncia, de acordo com a tabela

15:

TABELA 65 - Dados para modelagem de andlise de sahiivéncia

Variavel dependentg Variavel de censura : VEULVLTS
~ o _ -] independentes
Observagao tempo de (1 =censurado e 0 = q
sobrevivéncia" nao censurado al a2 Q,t €
veiculos
1 24 1 2 5 1
2 15 0 3 3 1
3 20 1 5 5 1
4 24 1 7 7 2
5 24 1 1 8 1
6 24 1 2 8 1
7 6 0 2 2 1
8 24 1 1 4 2

Interessante observar que ndo ha periodos de sahrela superiores a 24 meses
para a variavel dependente “tempo de sobrevivéngms este € o fim do periodo do estudo —

o limite da censura. As variaveis independentepeattél e comportamentais estdo dispostas
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com as respostas categorizadas pela técnica CHXIGuanto a variavel binaria de censura

indica se as observacgdes sao censuradas ou néo.
3.5.2 Funcéo de Sobrevivéncia

Uma das fungcbes mais utilizadas € a funcdo de wwobreia, cujo objetivo é
modelar a probabilidade de uma observacdo sobrealsn do periodd. Em termos
probabilisticos, isto pode ser descrito co&(® = P (T>t). O gréfico abaixo mostra que a
funcdo de sobrevivéncia possui um formato monoétdecrescente, para um conjunto de

dados ficticios:

GRAFICO 1 - Exemplo de Func&o de Sobrevivéncia

1 _
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No tempo inicial (quandb= 0), a probabilidade de sobrevivéncia da observécéo
1, ou sejeS(0) = 1. A medida que o tempo passa, decresce a pratsdelide sobrevivéncia,
sendo que a probabilidade de que esta sobrevitenmmo infinito (t = «) € 0, ou sejay(«) =
0.

O Kaplan-Meier (KM) € o estimador de maxima venwsifianca nao-paramétrico
utilizado na funcdo de sobrevivéncia. Este estimadoorpora informacfes de todas as
observacdes disponiveis na base de dados, cersunadsio, considerando a sobrevivéncia
destas a qualquer ponto do tempo como uma sépas$®s definidos pelos dados censurados
e 0S que sobreviveram. Em seguida sdo estimadasroémbilidades condicionais de

sobrevivéncia das observagcfes no tempo seguintiéipicando estas probabilidades para
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obter uma estimativa de toda a funcdo de sobresi@énO estimador de maxima

verossimilhanca KM, entéo, torna-se:

W

S(1) H (\”" ;,- 9 J' H (Nl ~ :'Tf’J

ity =i Mgy =t i

(8)
Onde,

d; € onumero de falhas (inadimpléncias) no tempo t

n; € onumero total de observagdes em risco no tempo t

3.5.3 Funcéo de Risco (ou taxa de falha)

Outra funcéo utilizada nos estudos de analise bieegivéncia € a Funcao de Risco,
cujo objetivo € mensurar a probabilidade de um tevecorrer no intervalo de tempo ente
t + At, dado que o evento sobreviveu até o temRara obter a funcéo de risco (ou funcéo de

taxa de falha) é preciso expressar a probabilidad®@lha ocorrer em um intervalo de tempo

(t,, t,) por meio da fungéo de sobrevivéncia:

ty) -S(t,) (9)

Em seguida, deve-se definir a taxa de falha norviake ¢,, t,) dividindo a
probabilidade de que a falha ocorra no intervatogvez que nao ocorreu antestgepela

duracdo do mesmo. Desta forma, é possivel exprataaa de falha no intervalg (t, ) por:

S(t)-S(t,) 10)
(tz - tl)

Ao redefinir o intervalot(, t, ) como ¢, t+At), a expressao assume a seguinte forma:

S(t) — S(t + At)

h(t) = At

(11)
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QuandoAt tende a zero, t)(representa a taxa de falha instantanea no tenipesta forma,

define-se a funcéo de riséacomo:

S At (12)

O formato da funcao de risco é ndo especificadajsempiricamente determinado
pelos dados a serem utilizados no modelo (aspéct@aramétrico do modelo). Dependente
dos dados, a funcado de risco pode direcionar-se @ara, atingir um pico e até voltar para

baixo.

3.5.4 Descricao do Modelo de Risco Proporcionais @®x

Dado que representa tempo até a falh& T representa a variavel aleator@anpo
de falhg a funcdo de sobrevivéncit) € definida como a probabilidade de um contrato

sobreviver mais do queperiodos, de acordo com a formula:

S(t) =Prob (T >1) = 1 —F(t) (13)
onde,

F(t) € a funcao de distribuicdo cumulativa para

Em outras palavras, a funcdo de sobrevivéncia gemobabilidade de que o
contrato sobreviva além de determinado intervalo tdmpo arbitrado pela falha.
Considerando que um contrato qualquer ndo inadimiélhou) dentro do periodg é
possivel especificar a probabilidade de que istaramo instantét1 pela funcao risco:

L Plt=T <t+=dt/T=0y =51
h(r) = lim— -~ : -
= | S@) (14)

onde,

S’ (t) = f(t) representa a funcéo densidade de probabilidate de
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Considerando que as fungOes de sobrevivéncia, dieleside probabilidade e de
risco possibilitam a derivagdo uma das outras, siBnativas deh(t) permitem obter

estimativas d&(t) pela férmula:
t
S(t) = exp[-[ h(u)du] (15)
0

A formulacdo de hipotese sobre a forma de disgémida variavel aleatértampo
de falha(T) possibilita a especificacdo de diferentes tipesfuh¢cdes de risco. No modelo

proposto a funcao risco no temip@ dada pela formula:

h(t/X,B =h,(t).e*® (16)
onde,
h,(t) representa a func¢éo risco de um contrato que #iegdo do tempo
X’ representa um vetor de variaveis explicativas;

B representa um vetor de coeficientes que descrawe cada variavel afeta o risco
de falha.

QuandoX’ = 0,e™™® = 1. Ao centrar as variaveis explicativas, de foua um
contrato comX’ = 0 representa um tomador de crédito cujo pedsspi as categorias de

referéncia, pode-se interpretgy(t) como a fungéo risco de contrato.

Para efeito de tipificacdo, o0 modelo de Cox é a®raido semi-paramétrico, pois é
composto de uma parte paramétrica (vetor de parési®te outra ndo-paramétrica, chamada
funcéo de riscdaseline Rj(t). Considerando quie,(t) € arbitraria e s6 depende do tempo, a
estimacdo deB ou de hf) ndo exige hipbteses sobre a forma de distribudgioariavel
aleatéria T. Como o modelo relaciona o risco pela funcdo expaaEno valor dos
coeficientes exponenciade$*™ podem ser interpretados como a mudanca na taxisate r
decorrente da mudanca de 1 unidade na variaveikgmad ,, controlando para outros efeitos

no modelo (as demais variaveis permanecem cons}angeestimacdo dos coeficientBs

feita por meio dos principios da maxima verossianiita.
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Dado quet representa o intervalo de tempo sobre o qual sejaldnferir a
probabilidade de falha de um contratoXerepresenta um vetor de variaveis explicativas

comportamentais e de perfil, é possivel estimanado de sobrevivéncia pela formula:

S(t/ X, B =S,(t)***® (17)
So(t) = exp[-j hy(u)du] = e™"® (18)

onde,S,(t) representa a fungéo de sobrevivérmzaeline cujo valor apresentado € 0 mesmo

para todos os contratos em cada horizonte de tealpalado, uma vez que esta funcdo so
depende do tempo. O nome Risco Proporcional dedorf@to de que o risco de qualquer
contrato é uma proporc¢dao fixa do risco de qualquén contrato no decorrer do tempo.

Neste tocante, o calculo da probabilidade de sol#eeia exige que se especifique
um horizonte de tempo para a determinacdo da pimzae baseline Em seguida,
substituem-se os valores das variaveis explicatisagquacao 17 obtendo-se a funcdo de

sobrevivéncia para o contrato naquele horizontemgo.

O tempo esperado até a inadimpléncia pode entdcadeulado somando-se as
probabilidades de sobrevivéncia em cada horizoaterpo:

E ()= J': S(t)dt — para dados continuos ou (29)

24
Z S(t) — para dados discretos
=1
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4. Resultados

Neste capitulo encontram-se os resultados finaisrelgressdes logistica e modelo
Cox utilizando-se o método foward stepwise e agvais “qualidade de crédito” e “tempo
de sobrevivéncia”, respectivamente, como variawgpendentes dos modelos. Serdo

apresentados 0s seguintes resultados:

» Variaveis explicativas participantes dos modelosif de regressao logistica e
Modelo Cox, bem como seus coeficientes;

* Testes de hipoteses e medidas de desempenhaddgiz

» Exemplo prético de geracéo dooree o tempo esperado até a inadimpléncia de
uma operacéo de crédito;

* Analise gréfica dos resultados, abordando a disg@o dosscores funcbes de
risco e sobrevivéncia acumuladas e tempo médiadgedo das operacoes;

» Consideragdes sobre a estabilidade do modelo.

4.1 Modelo Final

Os modelos finais foram estimados por meio do wsoi# SPSS,
selecionando-se a opc¢ao “regressao logistica —doé&ward stepwiséR (likehood ratioou
razado de verossimilhanca)” com a variavel de rdagp@pialidade de crédito” e com as 45
variaveis explicativas categorizadas a serem suttased regressdo. Da mesma forma, para o
Modelo Cox selecionou-se a opc¢ao “survival — caxession — método LR”, com a variavel
independente “tempo de sobrevivéncia”, a varidw@nsor”, indicando as informacdes

censuradas, e as 45 variaveis explicativas a segmredidas.

A utilizacdo dos métodofoward stepwisena escolha das variaveis explicativas
relevantes para determinacdo da qualidade do créditregresséo logistica resultou num
modelo com 25 variaveis, escolhidas entre as 4npiatis variaveis categorizadas. Cada uma
destas foi representada pofl varidveisdummies(k significa o nUmero de categorias da
variavel explicativa, sendo uma das categoriasmabamacédo linear das demais, de acordo
com a explanacao da secao 4.3) e, portanto, cadacomk-1 coeficientes estimados no
modelo final. Ja a regressao do Modelo Cox resuitbescolha de 36 varidveis explicativas
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relevantes entre as 45 potenciais variaveis. Qcepeo (5 ,) mostrou-se significativamente

relevante somente na regressao logistica.

O quadro abaixo assinala os resultados cujas esi@wvostraram-se significantes a
um nivel de 5%:

TABELA 76 - Variaveis explicativas relevantes e sigficantes

Regresséo Modelo
Logistica Cox

Natureza Tipo Nome Codificado

PERFIL possui plano de
saude X

X

al X X
X

X

a2 -
a3 -
ad - -
a5 - -
ar - X
a8 - X
a9 X X
alo - -
all - -
situagéo do
veiculo X X
tipo de imovel X X
al2 X X
ano veiculo X X
valor de mercado
veiculo - -
al3 - -
al4 - -
grau de instrucao X X
idade X X
sexo - X
X
X

Patrimonial:
tipo A

Cadastral
(Demografica):
tipo B

estado civil X
UF X
bl -
b2 -
b3 X
cl X
c2 -
renda liquida
Financeira - |formal X
Renda: tipo C|c3 X
c4d X X
renda informal X X
c5 - -

XXX | X

x

x
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Natureza Tipo Nome Codificado Fiegr,e SSd0 Modelo
ogistica Cox
saldo médio das
aplicacdes em
outras instituicoes X X
da X X
. . valor médio da
Financeira - ~
Informacdes fat,ur_a do cartdo de
L. |crédito - X
bancarias: tip
D gtde anos
associado ao
cartao de crédito X X
d5 - X
dé X X
d7 - X
e2 X X
Apontamentos e3| Sosoh . X X
negatvos: pg Yacr 108 e
COMPORTAMENTAL E
11 X X
e4 - X
Cadastral: tipg qtde dias aberturs
F conta X X

O conjunto de variaveis com significancia estat#sfiresentes nos modelos finais
mostraram-se complexos, contendo representantestodes os tipos de variaveis:
patrimoniais, demograficas, financeiras de rendaanteira — informacBes bancarias,

apontamentos negativos e cadastrais de comportament

Conforme discutido na sec¢édo 2.1, algumas varidmeisnalmente utilizadas em
estudos de risco de crédito ndo foram disponiliigzapela instituicdo financeira, sendo
notadas como maiores auséncias a indicadora dditcrgalario na instituicdo” (tipo D);
saldos médios em conta corrente, poupanca e dephkigcdes (tipo F); valor médio de
utilizacdo do cheque especial (tipo F) e apontanseme¢gativo (tipo E).

Observa-se que 7 variaveis patrimoniais (tipo Ante elas o valor do veiculo, 1
variavel demografica (tipo B) e 1 variavel finameede renda (tipo C) mostraram-se sem
significancia estatistica em ambas as regresséeslos portanto, eliminadas dos modelos
finais. Nota-se ainda que todas as variaveis raetegana regresséo logistica também foram

relevantes no modelo Cox.
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As variaveis participaram dos modelos em seus ftmsneategorizados, ou seja, 0
mesmo formato apresentado na tabela 9. Por exemphrjavel “tem plano de salde” possui
3 categorias e 2 coeficientes estimados. A categqossui plano de saude” obteve o
coeficientes igual a 0,248 e a exponencial giéexpp) igual a 1,281; a categoria “n&o possui
plano de saude” obteye= 0,255e expp = 1,291. A resposta “missing”, por ser a categoria
de referéncia, ndo teve coeficiente, ja que reptasa combinacdo linear das demais
categorias. Devido ao fato dos coeficientes dasgoaias possui e ndo possui plano de saude
serem estritamente proximos entre si, verifica-se geus efeitos sdo semelhantes, nao
havendo diferenca se o individuo possui ou ndooplde saude. J& aqueles que néo
responderam a esta variaveligsing terdoscoreinferior aos que responderam.

O coeficientef corresponde ao efeito da variacdo de uma unidadeadavel
dependente no logaritmo natural da variavel depgrde (Y). Por exemplo: o fato de o
cliente possuir plano de saude significa um aumemtim (Y)do mesmo ser um bom pagador
em 0,248, j4 que a variavel assume valor de 0 dhoin o objetivo de proporcionar uma

interpretacdo mais intuitiva, exp f fornece a o valor exponencial ge Para a resposta

“possui plano de salide”, este valor correspond@@llo que equivale @**®. Este valor
agora expressa a taxa de mudancd’ d® tomador ser um bom pagador por um fator de

1,281, caso o0 mesmo possua plano de saude.

No caso do Modelo Cox, o coeficierftdornece a variacdo do logaritmo natural do
risco em relacédo a variacdo de uma unidade davehipéeditora, controlando para os outros
efeitos do modelo, ou seja, as demais variaveditpras permanecem constantes. Usaremos
aexpp para um melhor entendimento dos resultados, égiofisado é a variagdo estimada
do risco (hazard) associada a variacdo de 1 unidaderiavel dependente, controlando as
demais variaveis do modelo. No caso de variaveegdacasexpf representa a variagao no
risco ao se mudar de categoria de referéncia para.ofambém podemos chamexp f
como taxa de risco, uma vez que a mesma signifitsco para dois individuos que diferem
em 1 unidade na variavel preditora em questaex@s para quem possui plano de saude é
0,866, o0 que significa quegteris paribuso risco dos que possuem plano de saude tém um
decréscimo de 0,866 no risco de se tornarem indeintgs. Assim, clientes que possuem
plano de saude tém menor risco de se tornaremrmipéetites do que 0s que ndo possuem ou
que ndo responderam esta variawakéing. O valor (1éxpp) representa o inverso da taxa de

risco, ou seja, a taxa estimada de sobrevivéncjaada contrato ndo tornar-se inadimplente.
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Desta forma, quanto maior for a taxa de risco de ammtrato, menor serd sua taxa de

sobrevivéncia, e vice-versa.

A tabela a seguir resume os coeficientes de toslammaveis obtidas nos modelos

finais:

TABELA 17 - Variaveis e coeficientes estimados nasodelos finais

Coeficientes
VG Categoria Regresséo Logistica Modelo Cox
erro . erro . 1/Exp
B pad. Sig. [Exp(B)| B pad. Sig. | Exp(B) @)
Constante - 1,612|0,231|0,000| 5,011 - - - - -
possui plano de
TEM PLANO sfalugle 0,248(0,024|0,000| 1,281| -0,144|0,015|0,000| 0,866]| 1,155
DE SAUDE __Mmissing - - - - - - - - -
ndo possui plano
de saude 0,255(0,074|0,001| 1,291| -0,104|0,048|0,029| 0,901] 1,210
all -0,286 | 0,024 0,000 0,751| 0,168|0,015|0,000| 1,183| 0,845
al al2
al3 0,377/0,116|0,001| 1,458| -0,129|0,093|0,169| 0,879]| 1,137
a2l - - - - - - - - -
a2
22
4 - - - - 0,082|0,025|0,001| 1,085]| 0,922
a3l
a3 i - i i ) k } = =
a32 - - - - -0,150]0,0220,000| 0,861 | 1,162
a33 - - - - -0,321]0,083|0,000| 0,726 1,378
a7l - - - - - - - - -
ar72 - - - - 0,027/0,014]0,050| 1,028]| 0,973
a7
a73 - - - - 0,078|0,024|0,001| 1,081]| 0,925
ar4 - - - - -0,063 0,036 0,074 | 0,939| 1,065
a8l - - - -
a8 a82 - - - - -0,018]0,025]0,463| 0,982 1,019
a83 - - - - 0,118|0,041|0,004| 1,126]| 0,888
a9l - - - - - - - - -
29 a92 0,158|0,027|0,000| 1,171| -0,144|0,023|0,000| 0,866| 1,155
a93 -0,043]0,041]0,296| 0,958| -0,041]0,032]|0,201| 0,960| 1,041
a%4 -0,02210,058|0,702| 0,978| -0,058|0,044]0,186| 0,943| 1,060
guitado 0,170/0,320|0,596| 1,185| -0,079|0,204|0,696| 0,924| 1,083
SITUACAO DO missing/ndo
VEICULO possui - - - - - - - - -
financiado -0,301]0,321]0,348| 0,740| 0,188]0,204]0,356| 1,207 | 0,828
TIPO DE missing/néo
IMOVEL possui, fazenda - - - - - - - - -
casa, lote ou loja | -0,018)0,022|0,413| 0,982| 0,012/0,014|0,390| 1,012]| 0,988
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Coeficientes
VAl Categoria Regresséo Logistica Modelo Cox
B | e | sio. [B0(B)| B | oo | sig. |Exp(B)| T
apartamento,
terreno, sala
comercial 0,145/0,043|0,001| 1,156| -0,083|0,027|0,002| 0,920]| 1,087
chacara -0,009 0,039|0,820| 0,991| 0,006|0,026]|0,813| 1,006| 0,994
al2l 0,217|0,046|0,000| 1,243| -0,142|0,028|0,000| 0,868]| 1,153
al2
al22 - - - - - - - - -
al23 0,160(0,069|0,021| 1,173| -0,139|0,041|0,001| 0,870]| 1,149
missing/néo
possuli - - - - - - - - -
até 1993 -0,171]0,320|0,592| 0,843| 0,081]0,203|0,689| 1,085| 0,922
ANO DO de 1994 a 1997 |-0,143|0,319|0,655| 0,867| 0,080|0,203|0,694| 1,083| 0,923
VEICULO de 1997 a 2000 |-0,048)/0,320/0,882| 0,954| 0,060|0,203|0,768| 1,062]| 0,942
de 2001 a 2002 | 0,108/0,320/0,735| 1,114| -0,032/0,203|0,875| 0,968]| 1,033
2003 0,237(0,322|0,462| 1,267| -0,087|0,205|0,671| 0,917| 1,091
2004 ou mais 0,159/0,321|0,620| 1,173| -0,042|0,204|0,835| 0,958]| 1,043
ensino
fundamental
incompleto - - - - - - - - -
ensino
fundamental
completo -0,012]0,036|0,742| 0,988| 0,011]0,021]|0,609| 1,011| 0,989
ensino médio
GRAU DE incompleto -0,157]0,042]0,000| 0,855| 0,059|0,023]|0,011| 1,061| 0,942
INSTRUCAO ensino médio
completo e
superior
incompleto 0,143/0,029|0,000| 1,153| -0,113|0,017|0,000| 0,893] 1,120
superior completo,
especializacdo e
mestrado 0,705/0,035|0,000| 2,023| -0,450|0,022|0,000| 0,638]| 1,568
doutorado 0,808 0,054 |0,000| 2,243| -0,519|0,035|0,000| 0,595]| 1,681
até 25 anos 0,149/0,032|0,000| 1,161| -0,094|0,018|0,000| 0,910] 1,099
25 a 36 anos - - - - - - - - -
36 a 40 anos 0,014|0,030|0,651| 1,014| -0,015/0,017|0,387| 0,985]| 1,015
IDADE 40 a 48 anos 0,0800,026 |0,002| 1,083| -0,047|0,015|0,002| 0,954| 1,048
48 a 53 anos 0,296 |0,033|0,000| 1,344| -0,182|0,021|0,000| 0,834] 1,199
53 a 60 anos 0,523/0,035|0,000| 1,688| -0,327|0,022|0,000| 0,721 1,387
60 ou mais anos | 0,774/0,039|0,000| 2,169| -0,498|0,025|0,000| 0,608]| 1,646
SEXO feminipo - - - - -0,046 10,011 |0,000| 0,955| 1,047
masculino - - - - - - - - -
solteiro (a) -0,146 /0,021 0,000 0,865| 0,140|0,013]|0,000| 1,150| 0,869
villvo(a), missing | 0,152]0,043|0,000| 1,164| -0,066|0,028|0,020| 0,936| 1,068
casado (a) - - - - - - - - -
ESTADO CIVIL Separado(a)
judicialmente -0,101]0,04410,022| 0,904| 0,122]0,027]0,000| 1,130/ 0,885
divorciado(a),
outros -0,206 /0,030 0,000 0,814 0,139|0,018]|0,000| 1,149| 0,870
UF RJ, DF, PB -0,333]0,030|0,000| 0,717| 0,199|0,018|0,000| 1,221| 0,819
PR, MG 0,101 /0,026 |0,000| 1,106| -0,066|0,016|0,000| 0,936| 1,068
SP - - - - - - - - -
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Coeficientes
VAl Categoria Regresséo Logistica Modelo Cox
B | e | sio. [B0(B)| B | oo | sig. |Exp(B)| T
RN, SE, BA, AL,
CE, PI -0,464|0,034|0,000| 0,629| 0,244|0,019/0,000| 1,276| 0,783
PE, MS -0,289|0,051|0,000| 0,749| 0,162|0,030|/0,000| 1,176| 0,850
RS, missing -0,069/0,032|0,030| 0,933| 0,079|/0,019|0,000| 1,083| 0,924
ES -0,021|0,061(0,733| 0,980| -0,013|0,037(0,716| 0,987| 1,013
MT, GO, TO -0,382|0,042|0,000| 0,682| 0,228|0,024|0,000| 1,256| 0,796
SC 0,330|0,039|0,000| 1,391| -0,234|0,025|0,000| 0,791 1,264
PA, RO, MA, AM
RR, AC, AP -0,732|0,052|0,000| 0,481| 0,389|0,027|0,000| 1,476| 0,678
b21 - - - - - - - - -
b22 - - - - -0,0260,015|0,077| 0,974]| 1,027
b2 b23 - - - - 0,014|0,032|0,657| 1,014| 0,986
b24 - - - - 0,122]0,054|0,025| 1,130/ 0,885
b31 - - - - - - - - -
b32 -0,100|0,052|0,054| 0,905| 0,073|0,030|/0,016| 1,075| 0,930
b3 b33 -0,245|0,050(0,000| 0,783| 0,155|/0,029(0,000| 1,168| 0,856
b34 -0,245|0,053|0,000| 0,782| 0,152|0,031{0,000| 1,164| 0,859
b35 -0,149| 0,052 |0,004| 0,861| 0,102|0,032{0,001| 1,108| 0,903
b36 -0,207 0,058 |0,000| 0,813| 0,101|0,036|0,004| 1,107 | 0,904
cll - - - - - - - - -
cl2 0,343/0,066|0,000| 1,410| -0,323|0,048|0,000| 0,724] 1,382
cl3 0,134|0,052|0,009| 1,144| -0,249|0,039|0,000| 0,779]| 1,283
c1 cl4 0,243|0,100/0,015| 1,274| -0,312|0,066|0,000| 0,732| 1,366
c15 0,072|0,093|0,439| 1,075| -0,200|0,060|0,001| 0,819]| 1,221
cl6 0,206 |0,070/0,003| 1,228| -0,261|0,048|0,000| 0,770| 1,298
cl7
0,365(0,101]0,000| 1,440| -0,402|0,070|0,000| 0,669| 1,494
c21 - - - - - - - - -
c22 - - - - 0,156 0,036 |0,000| 1,169| 0,855
c23
c2 - - - - 0,217/0,040|0,000| 1,243]| 0,805
c24 - - - - 0,180|0,067|0,007| 1,197| 0,835
€25 - - - - 0,179]0,070/0,010| 1,196| 0,836
RENDA missing/néo
LIQUIDA possuli 0,032|0,044|0,473| 1,032| 0,095|0,027|0,000| 1,100/ 0,909
FORMAL até R$581,00 -0,027/0,037|0,456| 0,973| 0,026|0,021]0,221| 1,026| 0,975
de R$582,00 a
R$815,00 -0,015/0,036|0,672| 0,985| -0,004|0,021|0,834| 0,996| 1,004
de R$816,00 a
R$999,00 0,080|0,035|0,023| 1,083| -0,053|0,021|0,012| 0,949]| 1,054
de R$1.000,00 a
R$1.159,00 -0,090|0,034|0,008| 0,914| 0,061|0,020|0,002| 1,063| 0,940
de R$1.160,00 a
R$1.335,00 -0,086|0,035(0,013| 0,918| 0,056|0,021{0,007| 1,058| 0,945
de R$1.336,00 a
R$1.999,00 - - - - - - - - -
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Coeficientes
VAl Categoria Regresséo Logistica Modelo Cox
B | e | sio. [B0(B)| B | oo | sig. |Exp(B)| T
de R$2.000,00 a
R$2.700,00 -0,211|0,035|0,000| 0,810| 0,118|0,021|0,000| 1,125| 0,889
de R$2.701,00 a
R$4.179,00 -0,237/0,037|0,000| 0,789| 0,130|0,022|0,000| 1,138 0,878
acima de
R$4.180,00 -0,236|0,041|0,000| 0,790| 0,115|0,026|0,000| 1,122| 0,891
c31
c3 - - - - - - - -
c32
-2,280/0,020|0,000| 0,102| 1,278|0,012|0,000| 3,590| 0,279
c4l - - - - - - - -
c42 1,140/0,034|0,000| 3,128| -0,550|0,019|0,000| 0,577 1,733
c43 1,199/0,037|0,000| 3,316| -0,595/0,021|0,000| 0,552| 1,813
4 c44 1,230/0,034|0,000| 3,422| -0,617/0,019]/0,000| 0,539] 1,854
c45 1,300/0,042]0,000| 3,668| -0,671/0,025|0,000| 0,511 1,956
c46 1,353/0,040|0,000| 3,869| -0,684|0,024|0,000| 0,505| 1,981
c47 1,444/0,031|0,000| 4,237| -0,732/0,019|0,000| 0,481| 2,078
c48 1,257/0,043]0,000| 3,515| -0,605)/0,026|0,000| 0,546 1,831
missing/néo
possui - - - - - - - -
até R$550,00 -0,030/0,039|0,437| 0,970] 0,003|0,023|0,900| 1,003]| 0,997
R$551,00 a
R$800,00 -0,108/0,051|0,033| 0,897| 0,044[0,029|0,129| 1,045]| 0,957
R$801,00 a
R$1.000,00 -0,078|0,047|0,096| 0,925| 0,018|0,028|0,525| 1,018 0,982
RENDA R$1.001,00 a
INFORMAL R$1.200,00 -0,246|0,062|0,000| 0,782| 0,140|0,036|0,000| 1,150/ 0,869
R$1.201,00 a
R$1.499,00 -0,423|0,080|0,000| 0,655| 0,216|0,044|0,000| 1,242| 0,805
R$1.500,00 a
R$1.849,00 -0,165|0,044 |0,000| 0,848| 0,088|0,027|0,001| 1,092| 0,916
R$1.850,00 a
R$3.998,00 -0,170|0,040|0,000| 0,844| 0,051|0,025|0,045| 1,052| 0,950
R$3.999,00 ou
mais -0,043|0,057|0,454| 0,958| -0,036|0,039/0,347| 0,964 | 1,037
missing/néo
possui - - - - - - - -
até R$500,01 0,074(0,131|0,574| 1,076| -0,078|0,082|0,337| 0,925]| 1,082
SALDO de R$501,00 a
APLICACOES R1.200,01 0,157|0,142|0,269| 1,170| -0,087|0,094|0,357| 0,917| 1,091
EM OUTRAS de R$1.201,00 a
INSTITUICOES R$5.760,01 0,596|0,089|0,000| 1,814| -0,363|0,064|0,000| 0,696 1,437
de R$5.761,00 a
R$13.000,01 0,661|0,114|0,000| 1,937| -0,446|0,083|0,000| 0,640| 1,561
acima de
R$13.001,01 0,961|0,108|0,000| 2,616| -0,684|0,087|0,000| 0,505| 1,981
d4 da1 - - - - - - - -
d4a2 -0,603|0,058|0,000| 0,547| 0,270|0,039|0,000| 1,310/ 0,763
d43 -0,481 0,054 |0,000| 0,618| 0,240|0,040|0,000| 1,271| 0,787
da4 -0,589|0,058|0,000| 0,555| 0,268]0,041]0,000| 1,307| 0,765
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Coeficientes
VAl Categoria Regresséo Logistica Modelo Cox
B | e | sio. [B0(B)| B | oo | sig. |Exp(B)| T
d45 -0,394|0,067|0,000| 0,674| 0,163|0,046 (0,000 1,177| 0,850
d46 -0,43410,056|0,000| 0,648| 0,192|0,041(0,000| 1,211| 0,826
d47 -0,408|0,061|0,000| 0,665| 0,145|0,044(0,001| 1,156| 0,865
d48 -0,409|0,065|0,000| 0,664| 0,126|0,048|0,008| 1,135| 0,881
d49 -0,345|0,065|0,000| 0,708| 0,054|0,049|0,276| 1,055| 0,948
d4-10 -0,319|0,070|0,000| 0,727| -0,024|0,054(0,661| 0,976| 1,024
d4-11 -0,285|0,073|0,000| 0,752| -0,135|0,060(0,025| 0,874| 1,145
missing/néo
possui vir. médio
fatura mensal - - - - - - - - -
até R$50,01 - - - - -0,031|0,040|0,443| 0,970 1,031
- R$51,00 a
VAI&%?SAR%A\DIO R$149,01 - - - - -0,050|0,036|0,171| 0,951 1,051
MENSAL R$150,00 a
R$499,01 - - - - 0,032|0,033|0,324| 1,033| 0,968
R$500,00 a
R$1.100,01 - - - - 0,150{0,038|0,000| 1,162| 0,861
acima de
R$1.101,01 - - - - 0,364 |0,051|0,000| 1,440| 0,695
missing/néo
possui - - - - - - - - -
até 1 ano
associado cartdao
crédito 0,173]0,053|0,001| 1,189| -0,063|0,028|0,022| 0,939 1,065
2 anos associado
cartdo crédito 0,438|0,054|0,000| 1,550| -0,221|0,030|0,000| 0,801| 1,248
3 anos associado
QTDE ANOS cartdo créd@to 0,527|0,060|0,000| 1,694| -0,284|0,034|0,000| 0,753| 1,328
ASSOCIADO 4 @nos associado
CARTAO cartdo crédito 0,618|0,069|0,000| 1,855| -0,346|0,042|0,000| 0,707 | 1,414
4 a 6 anos
associado cartédo
crédito 0,728|0,057|0,000| 2,071| -0,406|0,034|0,000| 0,667 | 1,500
6 a 8 anos
associado cartédo
crédito 0,830|0,076 (0,000 2,294| -0,474|0,048|0,000| 0,623| 1,606
8 ou mais anos
associado cartdo
crédito 0,877|0,060|0,000| 2,403| -0,538|0,038|0,000| 0,584| 1,713
d51 - - - - - - - - -
d52 - - - - 0,127]0,057|0,025| 1,136| 0,880
d53 - - - - 0,058|0,059(0,327| 1,060| 0,944
a5 d54 - - - - -0,004 0,066 |0,952| 0,996 | 1,004
d55 - - - - 0,079]0,040(0,049| 1,082| 0,924
d56 - - - - -0,039|0,076|0,610| 0,962 | 1,040
ds7 - - - - -0,17410,087|0,047| 0,840 1,190
del - - - - - - - - -
deé d62 0,798|0,027|0,000| 2,222| -0,555|0,019|0,000| 0,574| 1,742
d63 -0,597|0,043|0,000| 0,550
d7 d71 - - - - - - - - -
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Coeficientes
VAl Categoria Regresséo Logistica Modelo Cox
B | e | sio. [B0(B)| B | oo | sig. |Exp(B)| T
d72 - - - - -0,246 /0,114 ]0,031| 0,782| 1,278
d73 - - - - -0,465/0,121]0,000| 0,628 1,591
d74 - - - - -0,022/0,051|0,671| 0,979]| 1,022
d75 - - - - -0,116|0,064 |0,068| 0,890| 1,123
e2l -0,158|0,059|0,007| 0,854| 0,138|0,036|/0,000| 1,148| 0,871
e22 - - - - - - - - -
e2 e23 -0,291/0,131|0,027| 0,747| 0,201|0,073|0,006| 1,222| 0,818
e24 -0,490/0,099|0,000| 0,613| 0,333]0,054|0,000| 1,396]| 0,716
e25 -0,329/0,089|0,000| 0,719| 0,252|0,052|0,000| 1,287| 0,777
e31 -1,107|0,217|0,000| 0,330| 0,742|0,170|0,000| 2,100| 0,476
e32 - - - - - - - - -
e3 e33 -0,498|0,277]0,073| 0,608| 0,368|0,209|0,078| 1,445| 0,692
e34 -0,620|0,270|0,022| 0,538| 0,449|0,202|0,026| 1,566 0,639
e35 -1,633|0,241|0,000| 0,195| 1,035|/0,179|0,000| 2,814| 0,355
missing/néo
., possui - - - - - - - - -
VA'-OCRH'\SED'O até R$557,00 | -0,542|0,058[0,000] 0,581| 0,288|0,033[0,000| 1,334| 0,750
DEVOLVIDO de R$558,00 a
MOT 11 R$2.930,00 -0,884|0,080|0,000| 0,413| 0,409|0,043|0,000| 1,506| 0,664
acima de
R$2.931,00 -1,119/0,138|0,000| 0,327| 0,440|0,071|0,000| 1,553| 0,644
e4l - - - - - - - - -
e4 e42 - - - - 0,045|0,061|0,456| 1,046| 0,956
e43 - - - - 0,161|0,062|0,010| 1,174| 0,852
missing/néo
possui - - - - - - - - -
até 5 dias
abertura conta | -0,860)|0,044|0,000| 0,423| 0,171)/0,016|0,000| 1,186 0,843
6 a 28 dias
abertura conta | -0,785]0,044]0,000| 0,456| 0,154|0,016|0,000| 1,167 | 0,857
29 a 130 dias
QTDE DIAS abertura conta | -0,606|0,044|0,000| 0,546| 0,026|0,017(0,117| 1,026| 0,974
ABERTURA 131 a 229 dias
CONTA abertura conta | -0,4940,049|0,000| 0,610| -0,041|0,022|0,057| 0,960 1,042
230 a 448 dias
abertura conta | -0,360|0,050|0,000| 0,698| -0,127|0,023|0,000| 0,881 1,136
439 a 1642 dias
abertura conta | -0,372/0,049|0,000| 0,690| -0,118|0,024|0,000| 0,889 1,125
acima de 1643
dias abertura
conta -0,364 0,029 |0,000| 0,695| 1,440

Nota (*): os coeficientes das categorias d63 emiacile 1.643 dias de abertura de conta” foram aadupelo

SPSS da regresséo logistica e Modelo Cox, respewtinte, por constituirem a combinacéo linear deasut

variaveis, causando multicolinearidade.

O efeito de cada variavel sobresocore da operacdo de crédito pode ser descrito

observando os coeficientes estimados em ambagrassées. Os resultados sao os seguintes:
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TEM PLANO DE SAUDE: os coeficientes daqueles qusspem e ndo possuem
plano de saude sdo semelhantes entre si, ndotaonkii diferenca significativa que
influencie no probabilidade de ser bom ou mau pagdthtretanto, clientes que nao
responderam a esta variavetigsing obterdoscore inferiores do que aqueles que

responderam;

GRAU DE INSTRUCAQ: a relacdo obtida é perfeitamepitausivel, ja que pessoas
com maior grau de instrucdo tendem a possuir n@oder aquisitivo, com maior
capacidade de pagamento, e por isso obtém nsamrme Observa-se que aqueles
possuem ensino fundamental completo ou médio inEMEM 0s maiores riscos de
inadimpléncia €xp # do Modelo Cox iguais 1,011 e 1,061, respectivag)erdtd 0s
clientes com doutorado obtém o menor risco e, cuedemente, seus contratos

tendem a demorar mais tempo para tornarem-se ipétites;

IDADE: a relagdo encontrada mostra que operacogesienas mais velhas tendem a
demorar mais tempo para tornarem-se inadimpleligs, apresentam menor risco e
maior score Clientes com 60 anos ou mais sdo 0s que obtér s@re enquanto
quem tém entre 26 e 36 s&o 0s que menos gast@m Intuitivamente, a explicagcédo
encontra-se no fato de que pessoas mais velhasaimoemte apresentam melhores
condicbes de pagamento por possuirem renda cejdapar meio de aposentadorias,

pensdes ou auxilios sociais;

SEXO: esta variavel mostrou-se relevante somentdadelo Cox, onde contratos de
clientes do sexo masculino obtém chances ligeirtan@enores de sobrevivéncia do
gue os do sexo oposto;

ESTADO CIVIL: operacdes de vilvos(as) apresentanomszoree maiores chances
de sobrevivéncia, enquanto que as operacdes doscididos(as) sdo as que tém
menorscoree maior risco de inadimpléncia, enquanto clientesados ndo sofrem

impacto em suas operacdes;
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UF: clientes que residem nos estados das regides Qudeste - especificamente SC,
PR, MG e ES - possuem maggoreem suas operacdes, e 0S piores sdo para 0s que

residem nos estados da regido Norte, com excegaestiados de TO e MA;

RENDA LIQUIDA FORMAL: a relagdo encontrada demoastjue quanto maior a
faixa de renda, menor serégcooredo cliente. Este resultado mostra-se contraditério
uma vez que o esperado é que clientes com mai@r ogisitivo tenham melhores
condicbes de pagamento e por isso apresentem msoor A explicacdo para este
fato pode estar pautada na existéncia de dois tposiés e de uma justificativa de
apelo intuitivo:i) existéncia de um viés na entrada de dados da&veaide renda,
uma vez que a mesma € apurada de acordo com awitéubjetivos de cada
funcionario da instituicdo financeira, diante dais#®ncia de varios tipos de
contrachequesi) € comum as instituicbes financeiras mensuraremitelide crédito

a ser concedido de acordo com o nivel de rendardador, logo, observa-se que h&a
uma correlacao direta entre estas duas variaveissi@erando que o limite de crédito
somente é definido apdés a aprovacdo do tomadoresmm ndo representa uma
variavel explicativa do modelo, estando, portamimitida e embutida no erre)(
Desta forma, nota-se a existéncia de um segundo cd@stituido pela correlagdo do
erro com uma das variaveis explicativas, repredanpela “Renda Liquida Formal”.
Wooldridge (2006) denomina este tipo de viés conés \de variavel omitida,
ocasionada quando uma variavel relevante ndo estérde no modeldj) tomadores
com alto poder aquisitivo normalmente recorrem éditos rotativos quando estao
com sua vida financeira altamente comprometida, @amas opcdes de créditos mais
baratos. Nesta Otica, € de se esperar que quambo onaivel de renda, maior seja o
endividamento do tomador e, consequentemente, maioprobabilidade de

inadimpléncia;

RENDA INFORMAL: ndo hd um comportamento claro destdavel em relacdo ao
score fato que também pode estar relacionado as mesrmisacdes atribuidas a

variavel renda liquida formal;

SALDO DE APLICACOES EM OUTRAS INSTITUICOES: o resaflo mostrou-se

de acordo com o esperado: quanto maior o saldplad@gdes, mais tempo o contrato
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demora para tornar-se inadimplente. Novamententeecom maior quantidade de
recursos, apresentam melhor capacidade de paganeent@ior score Assim,
operacOes de clientes com saldo de aplicac6esiaupeR$13.000,00 obtém maior

scorg enguanto os que ndo possuem néo sofrem impasteedeoperacoes;

VALOR MEDIO FATURA MENSAL: a relacdo encontrada denstra que quanto
maior o valor da fatura, menor é a probabilidadesdlerevivéncia do contrato ao
longo do tempo. Faturas de até R$50,00 possuemnormisco de inadimpléncia,
enquanto as acima de R$1.101,00 apresentam o misgor De forma analoga a
variavel “tem plano de saude”, a analise econdndiestes resultados sugere que
clientes com maior dispéndio possuem maior comptiomeato de sua renda mensal,
portanto, maiores chances de inadimpléncia. Vasaitar que essa variavel somente

foi relevante no modelo Cox;

QTDE ANOS ASSOCIADO CARTAQO: a relacdo obtida é agiee quanto mais
tempo o cliente tiver o cartdo de crédito, maiaia seeuscore Intuitivamente, o
resultado pode ser analisado da seguinte formaingiradoras de cartdes de crédito
tendem a ndo manter como clientes aqueles queeapaes mau comportamento de
crédito (ndo pagamento de faturas, pagamentos easoaetc.), permanecendo
somente clientes considerados bons. Assim, espagaesclientes com mais tempo de

associagao sejam considerados como bons, obtendosoare

VALOR CHEQUE DEVOLVIDO MOTIVO 11: a relacao encoatta € perfeitamente
plausivel, ja que quanto menor for o valor de ckegievolvidos, maior serasaoree
tempo de sobrevivéncia do contrato. Clientes seaquis devolvidos téstoremaior

do que aqueles que o possuem. Megsoore € atribuido aos que tém cheques

devolvidos por motivo 11 acima de R$2.931,00;

QTDE DIAS EXISTENCIA CONTA: o resultado é similao abtido na variavel
“gtde anos associado cartdo”. As melhores operag@ieaquelas de clientes com mais
tempo de conta, enquanto que as piores sao agielamrentistas com até 5 dias de

abertura de conta;



90

+ Constante: a presenca de uma consjantea regressao logistica no valor de 1,612 ou
exppf, = 5,011 indica que, caso o cliente esteja na odtede referéncia de todas as

variaveis explicativas, ascore sera igual a €xp (1,612)/[1+exq1,612)]}.100 =
[5,011/(1+5,011)].100 = 83 pontos.

Com as observacdes dos coeficientes das variaymssével informar quais as que
causam maior impacto rezoree no tempo de sobrevivéncia do contrato, bastandbsar a
amplitude do coeficiente entre as categorias (@ifgat entre o coeficiente maximo e o
minimo), de forma que as que possuirem maior anmagitserdo as que causardo maior
impacto. Dentre as variaveis com maior impacteeureda regressao logistica, destacam-se
a d6 (variavel de perfil, do tipo financeira - inftagcbes bancarias), “Saldo de aplicacdes em
outras Instituicdes”, “Grau de Instrucdo”, “Qtdeoa associado cartdo” e “ldade”. Ja no
Modelo Cox, dentre algumas das variaveis que saaia com maior impacto no tempo de
sobrevivéncia do contrato estdo a e3 (variavel cotamental do tipo apontamentos
negativos), “UF”, “Qtde dias abertura conta”, “Vialmédio fatura cartdo de crédito”, d4
(variavel de perfil, do tipo financeira - informag bancarias) e “Saldo de Aplicagdo em

outras Instituicdes”.

Com base nos coeficientes obtidos na tabela 16sgiyel determinar as equacdes

finais das variaveis dependentes das regressééstik:ag(YF:L,i) e Modelo Cox Yl\:lc,i) para a

operacdoi, ou seja, a probabilidade condicional Héu ser igual a 1 e o tempo de

sobrevivéncia do contratgp dadas as respostas das variaveis explicativaadididuo. No
caso da regressao logistica, teremos a seguinagaoju

¥

¥ ® E ('rj:l
Yopi =7 (;{;.}:E—W
145 i) (20)

em que:
g (Xi) = 1,612 + 0,24®plano_saudet 0,255Dplano_salde2 0,286Dseg_pessoalt
0,377Dseg_pessoal2 8,012Dgrau_instrul - ... 40,808Dgrau_instru5 +0,149Didadel +
... +0,774Didade6 -0,542Dchg_m11_1 - ... £,119Dchgq_m11 3
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A equacdo dg’ (Xi) para a regressao logistica contém 122 coefigeaemdd ,, 0
valor da variavelummyda k-ésima categoria da variavel explicat§/au sejaD ,, = 1 se a
operagdoi estiver na categori& da variavelX ou D,, = O se a operacdo ndo estiver na

categoriak da variavelX. Por exemploPgrau_instrulé o valor dadummypara a primeira
categoria do grau de instrucdo, em f@eau_instrul =1 se a operacao estiver na categoria 1
desta variavel, ou seja, caso o tomador possuasiocefundamentalDgrau_instrul sera
igual a O caso a operacgéo nao esteja na categdaagfiau de instrugéo. §xoreda operagéo

de crédito sera, entdo, dado por:

Score= 100. Y, ;

Observa-se que scorereflete a probabilidade do tomador ser um bom g@ga

(YQL,F 1) multiplicado por 100, de forma que coeficisnfgositivos aumentam score

coeficientes negativos diminuem e coeficientes s\mdo causam impacto. Além disso, os
coeficientes mais positivos da tabela 17 sdo ataisticas que mais aumentalscoree 0s

coeficientes mais negativos sdo 0s que mais dimirascore

A partir dos coeficientes estimados na tabela dmpem é possivel obter a funcéo

de risco do Modelo Cox apresentada na equacao 16:

ht/X, B =h,(t).e*®

A funcdo de risco baseline,(t) é calculada pelo software SPSS. Com base na
equacgao 18 é possivel calcular a fungéo de sol@muiey baseling, (t), possibilitando-nos

estimar a funcéo de sobrevivéncia dada pela equatabaixo:

S(t/ X, B =S,(t)**®

A expressae*™® possui 155 coeficientes, sendo representada por:
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e*® = exp [-0,144Dplano_saude? 1,104Dplano_satdez 0,011Dgrau_instrul + ..-
0,519Dgrau_instru5 -0,094Didadel - ... -0,498Didade6 +0,288Dchg_m11 1 - ...
+0,44Dchg_m11 B

ApoOs estimacdo dos modelos finais, foram feitadiag@es por meio do teste de
razdo de verossimilnanca para verificar a sigmfic estatistica conjunta de todos os

coeficientes das regressoes. O teste € dado por:

G = -2 [L(modelo final) -L (modelo sem nenhuma variavel)]

ondeG segue uma distribuicdcd comp graus de liberdade, send@ niimero de coeficientes

estimados nos modelo finaip € 122 para regresséo logistica e 155 para Modelo €ox)
hipotese nula de que todos os coeficientes dos Iow(ieais sdo estatisticamente iguais a
zero. Substituindo os valores estimados pelo SR&Sgs funcdes de log-verossimilhanga o

resultado é:

Gg. = 97.789,02 - 82.971,63 =14.817,39
G, = 868.875,22 — 845.944,76 = 22.930,46

Os valores da estatistica G para a regressao itagistmodelo Cox indicam a
rejeicdo da hipotese nula a qualquer nivel de feignicia. Desta forma, pode-se afirmar que
o conjunto de coeficientes estimados para ambesgasssdes € estatisticamente significante,

ou seja, nao nulo.

Os coeficientes também foram testados individualeydmem como o conjunto de
coeficientes de cada variavel. Em todos os casaddborado o teste Wald (teste similar ao
testeG) baseado nas estimativas dos coeficientes e emesgas-padroes, cujos resultados
com nivel de significancia de 5%, estdo dispostosabela 17. Os testes mostraram que 98
dos 122 coeficientes da regressao logistica e @46.85 coeficientes do Modelo Cox foram
considerados estatisticamente diferentes de zejatando-se, portanto, a hipotese nula de
gue 0s mesmos sao iguais a zero. Os demais 24ieoaéds para a regressao logistica e 39 do
Modelo Cox apresentarapivaluessuperiores a 5%, levando a aceitagdo da hipétdaede

que tais coeficientes, individualmente, sdo igaasro.
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Apesar dos testes individuais terem revelado aténdg de coeficientes
estatisticamente nulos, todos os testes conjunts$ranam que cada grupo de coeficientes é
estatisticamente ndo nulo a 5% de significancigue o modelo como um todo possui
significancia estatistica, corroborado pelo te§€de Desta forma, os modelos finais
apresentados na tabela 17 ndo foram modificadogpsmantidas as variaveisimmycom

coeficientes individualmente néo significantes.

4.2 Medidas de Desempenho

Verificada a significancia estatistica dos modebogr6ximo passo é testar o grau de
eficiéncia, isto é, a eficacia com que se cons@geeer as variaveis dependentes. Em linhas

gerais, uma medida para verificar o poder expiroatio modelo € comparar a diferenca entre

os valores estimados d¢ com os valores observados ¥e. Quando esta diferenca é
pequena, diz-se que o modelo possui poder explicatevado, ou seja, estinYa com boa

precisdo. Existem indicadores que mensuram o geaefidiéncia dos modelos de risco de
crédito, de acordo com o tipo de regressao aplicadeeguir serdo apresentados alguns

destes indicadores para as regressdes abordadas.

4.2.1 Medidas de Eficiénciggoodness of fitpara a regresséao logistica

O teste utilizado para verificar o poder explicatdo modelo de regresséao logistica
foi o teste Hosmer-Lemeshow, calculado automaticéenpelo SPSS. Este teste é calculado
dividindo a amostra, por ordem crescentesdere,em 10 centis de tamanhos aproximados
(7.929 observacdes em cada grupo), para, postememsomar o quadrado das diferencas
entre os valores estimados e observados, pondeetalguantidade de casos em cada grupo e
pelos percentuais de operacfes boas e ruins dimtada centil. A partir de entdo, é gerada
uma estatistic& comprovadamente distribuida gdrcom g-2 graus de liberdade, em que g é

0 numero de centis adotado. A tabela 18 traz daade contingéncia utilizada no teste

Hosmer-Lemeshow, a qual contém a quantidade oli®e/asperada d€ e, :
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TABELA 18 - Teste Hosmer-Lemeshow para a regressdogistica

Grupo Qualidade do crédito = mau | Qualidade do crédito = bom Total
Observado Esperado Observado Esperado

1 6.668 7.063 1.261 866 7.929
2 6.461 6.409 1.468 1.520 7.929
3 6.027 5.898 1.902 2.031 7.929
4 5.461 5.342 2.468 2.587 7.929
5 4.917 4.700 3.012 3.229 7.929
6 4.095 3.862 3.834 4.067 7.929
7 2.842 2.765 5.087 5.164 7.929
8 1.635 1.862 6.294 6.067 7.929
9 1.018 1.186 6.911 6.743 7.929
10 490 527 7.436 7.399 7.926

TOTAL 39.614 39.614 39.673 39.673 79.287

Como era de se esperar, 0s primeiros grupos sgoeopossuerscoreinferior, e,
portanto, dispdem de grande quantidade de contratioss e poucos bons, enquanto 0s

altimos grupos, por possuirem a#toore tém muitos contratos bons e poucos maus.

O resultado para o teste Hosmer-Lemeshow calcydailoSPSS a partir do modelo

estimado na tabela 18 foi €@&= 346,09.A0 nivel de significancia de 5% e com 8 graus de
liberdade, o valor critico da distribuiciéé 15,507, o que nos leva a rejeitar a hipétese nula

de que o modelo estimado € eficiente para estipaEntretanto, existem dois potenciais

problemas com o teste Hosmer-Lemeshow, alertadalgons autoréé i) sdo necessarias
amostras suficientemente grandes para que o nlaeenbservacdes em cada grupo ndo seja
inferior a 5 observagbed) em amostras muito grandes, como 0 caso em questgoal
conta com uma base de modelagem de mais de 70b8@évacdes, € facil rejeitar a hipotese

nula, uma vez que o valor da estatistité proporcional ao tamanho da amostra.

Tendo em vista que o teste de Hosmer-Lemeshow owesé inadequado, €
aconselhavel aplicar outros testes que comprovediicacia do modelo. Assim, foram
aplicados os testes de Kolgomorov-Smirnov (esizaisKS) e a curva ROCRgceiver
Operation Characteristicou Diagrama de Lorefz

A estatistica KS é usada na teoria estatistica pgiamétrica para testar se as
funcdes de distribuicdo de uma variavel sao igeiiglois grupos, sendo largamente utilizada

nos modelos deredit scoring A hipétese deste teste € supor que individuosaltachance

3 ADVANCED Statistical Analysis Using SPSS. V14.@gm-11
% A denominacdo Diagrama de Lorenz ocorre em fumigdsemelhanca com a Curva de Lorenz, desenvolvida
por Max O. Lorenz para descrever a desigualdadal{@RISLANE e PARKINSON, 2001).
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de serem inadimplentes devem estar concentradbdsiro valor predito, e individuos com
alta chance de se tornarem adimplentes devemassteentrados no alto valor predito. Desta
forma, um bom modelo devera prover a maior separagéfe os bons e maus tomadores ao
longo do valor predito, de modo que a curva deidistdo acumulada da populacédo de maus
pagadores cresca antes da curva de distribuicdoudada dos bons pagadores. Em virtude
disso, a estatistica KS pode ser definida como:

KS =max[F

(scorg - F,(scorg]

maus

ondeF = distribuicdo acumulada dos inadimplenteB,e. € a distribuicdo acumulada

maus

dos adimplentes. A seguir, um exemplo grafico do KS

GRAFICO 2 - Exemplo de Calculo da Estatistica KS
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A medida de desempenho varia entre 0 e 1, de fqueajuanto mais proximo de 1
for o KS, melhor é o modelo. O resultado do tes& dbtido para o modelo de regresséo
logistica foi de 0,503 a um nivel de significand& 0,000, indicando a rejeicdo da hipotese
nula de que as distribuicbes acumuladas dos bomsus clientes séo iguais. Significa dizer
qgue o modelo foi considerado eficiente para disci@mbons e maus tomadores.

Outro teste comumente utilizado para medir a ef@& dos modelos deredit
scoring é a curva ROC. Para o calculo desta medida é swomsapresentar as seguintes

definicbes:
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* Sensitividade: corresponde a proporcéo de cliembes classificados corretamente,
por meio de um modelo qualquer, por terem sgure superior a um determinado

ponto de corteRo);

» Especificidade: corresponde a proporcao de cliemimss classificados corretamente

por terem unscoreinferior a determinado ponto de corte;

Quanto maior a sensitividade e especificidade, anethmodelo. A medida que
cresce o ponto de corte, a sensitividade dimirauespecificidade aumenta, ou seja, ambas as
medidas dependem dec. Para a construcdo da curva ROC deve-se vBGarobtendo
diferentes pontos de sensitividades e especifiesla® grafico abaixo mostra a curva ROC
do modelo em estudo, representada pela linha amulgue a sensitividade da predi¢do é
observada no eixo das ordenadas e o indice (liBsigacle da predi¢cdo) é observado no

eixo das abscissas para cada um dos possiveisyai@ditos do modelo:

GRAﬂCO 3 - Curva ROC
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A estatistica é obtida a partir do calculo da aeaixo da curva ROC, que pode
variar de 0 a 1. Quanto mais proximo de 1 for & d@igaixo da curva ROC, melhor sera o
modelo. A diagonal representa uma curva ROC = 0&Ogual n&do possui poder
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discriminatorio, visto que a sensitividade e edpgdade sédo iguais em todos os pontos de
valores preditos, ou seja, o percentual de adingded sempre igual ao de inadimplentes. A
estatistica ROC foi calculada utilizando o SPS$# ealor obtido foi de 0,816, indicando que

o modelo possui excelente grau de eficiéncia egridighar bons e maus pagadores, sendo a

classificacéo dos autores Hosmer e Lemeshow (1989).

Para complementar o resultado do teste KS e cud/@ i utilizada uma tabela de
classificacéo fornecida pelo SPSS, que consistomgparacdo cruzada entre a quantidade de
casos conYiobservado igual a 1 ouv@rsusa quantidade de casos cofirestimado igual a 1
ou 0. A tabela 19 contém os resultados da tabetdadsificacdo para o modelo de regressao
logistica estimado, baseado na amostra de 79.28agi®es de crédito e ponto de corte igual
a0,5:

TABELA 19 - Tabela de Classificacdo para amostra de
modelagem

Estimado Percentual
correto de

mau @il TOIAL classificacaao
mau 31.352| 8.262| 39.614 79,1%
Observado| bom 11.588| 28.085 39.673 70,8%
TOTAL | 42.940| 36.347 79.287 75,0%

Os resultados acima mostram que o modelo clasgiiorretamente 75% do total
das operacdes, com uma taxa de acerto de 79,1%aparperacdes ruins e 70,8% para as
operacdes boas. Apesar de o modelo ter classificaiomais eficiéncia as operacdes boas,
podemos afirmar que, de uma forma geral, espegased modelo seja capaz de classificar

corretamente 75% de todas as operacdes, indeperatesérem boas ou ruins.

4.2.2 Medidas de Eficiéncia para o modelo Cox

No estudo realizado por Hosmer e Lemeshow sobrésande sobrevivéncia é
abordada uma metodologia deodness fijpor eles elaborada. O procedimento é bastante

similar ao aplicado no modelo de regressao logistiom algumas pequenas diferencas:

* 1° passo: inicialmente deve-se fixar um horizorgdeinpo para o qual o teste

sera aplicado;
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e 2° passo: de forma semelhante ao teste de Hosmeshew na regressao
logistica, a amostra é segregada em dez centantinhos aproximados de acordo

com o risco de falha;

* 3% passo: computa-se a diferenca entre a quantaadeeracdes inadimplentes

observadas e estimadas;

* 4° passo: o resultado desta diferenca é entdoidbvigela raiz quadrada da

guantidade de operacfes inadimplentes estimadaseleatjorizonte de tempo,

obtendo-se o valor critice™ e op-valuede cada centil.

A hipétese nula do teste € a de que os valores\@uk®s e esperados sao iguais.
Desta forma, para que o modelo seja considerade®tie, espera-se nao rejeitar a hipotese
nula em cada centil.

A tabela 20 resume os resultados obtidos paradesstes

TABELA 20 -Teste de Hosmer-Lemeshow para o modelod parat =12

meses
rupo I IR Total z value
grup Observado | Estimado P
1 3.625 3.115 7.927 | -9,14 0,000
2 2.802 2.973 7.928 | 3,13 0,002
3 2.894 2.790 7.928 | -1,97 0,049
4 3.026 2.940 7.928 | -1,59 0,112
5 3.149 2.739 7.928 | -7,84 0,000
6 1.320 2.261 7.928 | 19,80 0,000
7 3.431 2.890 7.928 | -10,07 0,000
8 1.934 2.465 7.928 | 10,69 0,000
9 2.293 2.381 7.928 | 1,80 0,072
10 1.848 1.974 7.936 | 2,84 0,005
Total 26.322 26.526 79.287 - -

Com p-valuesiguais a 0,112 e 0,072 somente 0 quarto e nonis deticam a
aceitacdo da hipotese nula a 5% de significanompli¢da dizer que, em sua maioria, ha
diferencas significantes entre as quantidades whdas e estimadas, sinalizando que o
modelo Cox ndo possui bom ajuste. Contudo, comilgatificado no teste de Hosmer-
Lemeshow da regresséao logistica, esta metodolofiia de um potencial problema ao lidar
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com amostras grandes. Com efeito, esta situacd® ggichovamente constatada na aplicacéo

desta técnica numa base com um nimero excessiMosdevacoes.

Diante do exposto, decidiu-se aplicar um novo teEeyoodness-fitdesta vez
baseado na minimizagéo dos erros tipo | e tipoeHllizado por Martins (2003). De acordo
com o autor, um bom modelo deve exibir percentbaigos de erro tipo | (aprovar crédito
para individuos inadimplentes), pois erros de dlaasdo redundam em altos custos as
instituicdes financeiras. Por outro lado, um modelpoavelmente preciso também devera
minimizar o erro tipo 1l (negar créditos a bons gédgres). Contudo, o erro tipo Il deve ser
criteriosamente analisado, pois pode representarcomtrato que, efetivamente, venha a
falhar no futuro. Nessa situacdo, o erro tipo presenta um sucesso, pois indica que o

modelo sinalizava, antecipadamente, uma falhadutur

O teste aplicado baseia-se na comparagdo das piddads de sobrevivéncia
previstas pelo modelo para os horizontes de 12 meé®es com valores de corte especificos
para cada horizonte de tempo. Estes foram obtiduarta do percentual de contratos bons
existentes na amostra, de acordo o horizonte dpoteobtendo-se os seguintes resultados:
0,668 para 12 meses e 0,50 para 24 meses. Assimpreseque a probabilidade de
sobrevivéncia for inferior ao valor de corte, a masé classificada como uma possivel

inadimpléncia (ruim). Caso contrario, o contratdassificado como adimplente (bom).

A tabela 21 apresenta a classificacdo dos contdstdeda base de dados segundo o
Modelo Cox para 12 e 24 meses:

TABELA 21 - Classificacdo do Modelo Cox

Meses B_e_m I_Erro _Erro TOTAL
classificadog tipo | tipo Il

12 116.364 6.950 48.147 | 171.461

(68%) (4%) (28%) | (100%)

24 120.984 9.262 41.215 | 171.461

(71%) (5%) (24%) | (100%)

Os resultados demonstram que o modelo classifiocmetamente 68% dos contratos
bons e ruins no horizonte de 12 meses. O percetéuaro tipo | foi de apenas 4%, enquanto
que para o erro tipo Il foi de 28%. No horizontetdmpo de 24 meses ha uma sensivel

melhoria na eficiéncia do modelo, onde 71% dosratog foram corretamente classificados.
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Entretanto, considerando os erros de classificagggnciados a contratos que
efetivamente falharam em determinado momento nordutem-se que o erro tipo Il reduz
para 7%, elevando o percentual de acerto do mqueh 89% no horizonte de 12 meses. A

tabela 22 sumariza os resultados:

TABELA 22 - Nivel de acerto global para o Modelo 6x

Meses , oem Erro | Emo | roTAL
classificados| tipo | tipo

12 152.965 6.950 11.546 171461

(89%) (4%) (7%) (100%)

24 120.984 9.262 41.215 171461

(71%) (5%) (24%) (100%)

Note que ndo foram observadas variagbes nos peaigerde acerto e erro para o
horizonte de tempo de 24 meses, visto que o pededibservacdo do estudo limita-se a este
horizonte de tempo. Assim, ndo foi possivel ides#tifse as operacdes censuradas incorreram

em inadimpléncia em determinado momento futuro.

A conclusao que pode ser feita a partir da andliseresultados observados é que os
modelos gerados por meio da regressao logisticadelm Cox para a linha de crédito em
estudo séo validos estatisticamente, com coefesecvnsiderados significantes individual e
conjuntamente, e que o poder de classificacdotaedelindica que a aplicagdo dos modelos
podera ser capaz de classificar corretamente marsti tempo esperado de inadimpléncia de

uma porcao consideravel de todas as operacdesdicogubmetidas as analises.

4.3 Exemplo

Uma vez verificada a significancia estatistica mhaglelos e seu grau de eficiéncia, €
interessante aplicar um exemplo pratico de men&ardgscoree do tempo esperado até a
inadimpléncia, clarificando a forma de como os wale séo realizados. Cumpre lembrar que

o scoredo individuo é representado pelo valor arredondzdseguinte funcao:

Score =100 * exponencial (equacgao) / 1 + exponencial (egon
em que “equacao” é o valor resultante da soma deficentes estimados aplicaveis a
operacao de crédito. A funcdo de sobrevivénciaanzdnte de tempbopode ser calculada da

seguinte forma:
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Func&o de sobrevivéncia = (funcdo de sobrevivarasaline para o tempp™onencieauasdo)

O tempo esperado até a inadimpléncia do contra¢émtép, calculado somando-se

as funcdes de sobrevivéncia de cada horizontengeote

EXEMPLO 1 - Calculo do Scoree Funcao de Sobrevivéncia da Operacdo de Crédito

Regressao LogisticaModelo Cox

Coeficientd)
Nome: José Antdnio de Melo
Tem plano de saude: sim 0,248 -0,144
al codificado -0,286 0,168
a2 codificado nao significante -
a3 codificado nao significante -0,150
ar codificado nao significante -
a8 codificado nao significante -0,018
a9 codificado -0,022 -0,058
Situacao veiculo quitado 0,170 -0,079
Tipo de imovel: casa -0,018 0,012
al2 codificado 0,217 -0,142
Ano veiculo 2004 0,159 -0,042
Grau de instrugéo: superior completo 0,705 -0,450
Idade: 30 - -
Sexo: M nao significante -
Estado civil: solteiro -0,146 0,140
UF: DF -0,333 0,199
b2 codificado nao significante -
b3 codificado - -
cl codificado 0,134 -0,249
c2 codificado nao significante 0,217
Renda liquida formal: R$4.800,00 -0,236 0,115
c3 codificado -2,280 1,278
c4 codificado 1,353 -0,684
Renda informal: R$0,00 - -
Saldo de aplicacdes em
outras instituicdes: R$0,00 - -
d4 codificado -0,285 -0,135
Valor médio fatura
mensal: R$1.500,00 nao significante 0,364
Qtde anos associado
cartao: 6 0,728 -0,474
d5 codificado nao significante -
dé codificado - -
d7 codificado nao significante -
e2 codificado -0,158 0,138
e3 codificado -1,107 0,742
Valor médio cheque 0 - -
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EXEMPLO 1 - Calculo do Scoree Funcéo de Sobrevivéncia da Operacdo de Crédito
devolvido mot. 11:

ed codificado nao significante -
Qtde dias abertura conta: 2.160 - -0,364
CONSTANTE 1,612

soma dos coeficientes (A) 0,456 0,383
exp (A) 1,577 1,467
score = 100 * exp(A)/1+exp (A) 61,201

funcao de sobrevivéncia baseline para o tempo 2 méses (B) 0,848
funcao de sobrevivéncia parat =12 meses 0,786
funcao de sobrevivéncia baseline para o tempo 4 m2ses (C) 0,731
funcéo de sobrevivéncia para t = 24 meses 0,631
tempo esperado até inadimpléncia 18,92 meses

Nota: Os valores da funcéo de risco e sobrevivémagelinepara os horizontes de 1 a 24 meses estao
dispostos no anexo C.

Observa-se que caso um individuo possua o pedib ae exemplo, este tera sua
operacdo de crédito avaliada como boa, uma vezogeore arredondado calculado pelo
modelo de regresséo logistica foi de 61, valor aam ponto de corte que € 50. Os resultados
para o Modelo Cox mostram que a probabilidade deagontrato sobreviva além dos 12
meses apds sua contratacdo € de 78,6%, enquantopyababilidade de sobrevivéncia para
além dos 24 meses é de 63,1%. Tais resultadosesfitgmente plausiveis, ja que para um
tomador avaliado como bom, ndo é de se esperasaqueontrato incorra em inadimpléncia
num breve horizonte de tempo, fato corroborado plldelo Cox, que mesmo apds 24 meses
de contratacdo da operacdo de crédito, prevé Isoalsamces de sobrevivéncia. A esperanca
de vida até que ocorra a inadimpléncia da operdedédito do individuo com o perfil em
analise é obtida somando-se as probabilidadeshievdeéncia em cada horizonte de tempo,

cujo resultado é de 18,92 meses.

A proxima secao traz andlises graficas que auxihianmterpretacdo dos resultados

apresentados.
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4.4 Analises graficas dos resultados

Estimados os coeficientes para os modelos de s&grdsgistica e Modelo Cox por
meio da base de modelagem, formada por 79.287vagders, € interessante aplicar o modelo
em toda a base de dados do estudo, formada pat6l7adbservacdes. Uma variacdo grande
na capacidade de classificacdo pode ser um indé&gue a amostra de modelagem sorteada
estava viesada em relacdo a populacao de todgees;0es de crédito disponiveis. A tabela

23 apresenta a classificacéo de todas as obsesvdg@studo:

TABELA 23 - Tabela de Classificagdo para toda amost

Estimado Percentual correto

mau bom TOTAL de classificacao
mau 38.527 8.442 46.969 82,0%
Observado bom 43.106 81.386 124.492 65,4%
TOTAL 81.633 89.828| 171.461 73,7%

Analisando as taxas de acerto obtidas na tabelgg@2da sobre a amostra de
modelagem de 79.287 observagdes, percebe-se que pouca flutuagéo dos percentuais de
classificacdo. Na amostra foram classificadas tamrente 79,1% das operacdes boas,
engquanto que em todo o banco este percentual ®2%e sinalizando uma diferenca sutil de
2,9%. Ja as operacdes cenoreinferior a 50 foram classificadas corretamente7é€n8% da
amostra e 65,4% em toda a base, uma variacao \eeiféo todo, o modelo classificou
corretamente 75% da amostra e 73,7% de toda adbad&dos, apontando com uma pequena
diferenca de 2,3%, variacdo também aceitavel. £ratia de grandes variacdes é indicio de
gue a amostra sorteada para modelagem néo estdeaagla em relacdo ao banco de dados
integral e, portanto, o forte poder discriminaténerificado para os testes de poder
explicativo baseados na amostra deve se mantevdaotbanco de dados.

Os graficos 4 e 5 demonstram a distribuicdosdore estimado das operacfes de

crédito boas e ruins quando o modelo é aplicadtodma base de dados.
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GRAFICO 4 - Scoredas operacdes de crédito boas
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GRAFICO 5 - Scoredas operacdes de crédito ruins
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Conforme esperado, a distribuicdo de operacdesdstasoncentrada mais a direita
do score50, com um valor médio de 61, enquanto que alllistéo doscoredas operagdes
ruins esta a esquerda sicore50, com um valor médio de 32.
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Os graficos 6 e 7 foram construidos por meio désrea médios das covariaveis de
todos os contratos bons e maus, discriminadamemmstram as funcdes de sobrevivéncia e

risco acumuladas:

GRAFICO 6 - Funcéo de Sobrevivéncia Acumulada
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Como esperado, as curvas de sobrevivéncia demansitamportamento
monotdnico decrescente, visto que com o0 passaremhpd, menores sdo as chances de
sobrevivéncia de um contrato. Vé-se claramente ajumirva de contratos ruins € mais
inclinada, apresentando menores chances de sofnelavdo que a curva de contratos com
score superior a 50. Analisando o ponto ortde 13 meses, por exemplo, as chances de
sobrevivéncia dos contratos maus sdo em torno @e &0quanto que para os contratos bons
sao pouco acima de 70%. No ponto ohde24 meses 0s contratos bons mantém chances de

sobrevivéncia em torno de 60% e os contratos ponso mais de 30%.

O gréfico 8 corrobora o fato de que contratos btém maiores chances de

sobrevivéncia do que os contratos maus, por maidutiegdes de risco acumuladas:
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GRAFICO 7 - Funcgéo de Risco Acumulada
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Nota-se que as curvas possuem comportamento macwttrescente ao longo do
tempo, indicando que, com o0 passar do tempo, nwmie&® as expectativas de falha
(inadimpléncia) dos contratos. Novamente, comorasioe as curvas de risco indicam que a
inadimpléncia ocorre mais rapidamente para as ofesaruins ao longo do tempo.
Importante lembrar que a funcdo de risco repredantzeste grafico ndo representa a
probabilidade, e sim a taxa de risco, represeniaela probabilidade condicional de
inadimpléncia divida pelo periodo em particulaa Hldica a expectativa de inadimpléncia de
uma operacdo em um determinado periodo, podendar vde zero a infinito. Valores

elevados indicam maiores chances de falha instaatn

O grafico 8 foi obtido mediante a soma das funcéessobrevivéncia nos 24
horizontes de tempo, conforme demonstrado na equa;aE notéria a concentracéo de bons
contratos na porcéao direita do histograma, sinati@aanaior expectativa de sobrevivéncia do

gue 0s contratos ruins.

% ADVANCED Statistical Analysis Using SPSS. V14.@g5-13
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GRAFICO 8 - Tempo de sobrevivéncia médio
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Em média, espera-se que as operacdes boas sobrel@/aneses, enquanto que

para as operacdes classificadas como ruins a expecé de 13 meses.

4.5 Estabilidade do Modelo

Alguns autores alertam que em modelosglit scoringndo é desejavel que uma
variavel sozinha tenha poder para aprovar ou repnawma operacao de crédito, quaisquer que
sejam as respostas das outras variaveigio se pode, por exemplo, negar o pedido detorédi
devido ao fato do individuo possuir nivel superiger solteiro ou ter casa propria. Nos
Estados Unidos €onsumer Actle 1974 dispbe de uma série de medidas regulaijuias
prevéem punicdes legais para os casos de discgatunde cor e raca. No Brasil, o CMN
editou a Resolucéo n°. 2.682/99, que dispbe sabreit@rios de classificacdo das operacdes
de crédito e as regras para constituicdo de pmisda créditos de liquidacdo duvidd®a.
Estes critérios norteiam, inclusive, a avaliagdo riseo de crédito. Contudo, inexiste

3"HAND e HENLEY, op. cit
3 CHINELATTO NETO, A.; FELICIO, R. S.; CAMPOS, D. Mgdos de Monitoramento para o Gerenciamento
de Modelo deCredit Scoring Tecnologia de Crédito, SERASAN. 61, 2007.
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legislacdo brasileira especifica voltada a conceskd crédito, porém, € possivel que a
evolucéo das instituicdes brasileiras leve ao @paento de normas que regulem o processo

de concessao de crédito.

Assim, é interessante analisar se ha alguma véaripne sozinha, responda pela
concessao do crédito. Com este intuito, aplicarernosnmesmo teste realizado por
Vasconcellos (2002), denominado Estabilidade do eéMtmdno qual é calculado score
minimo que uma operacdo pode obter se tiver asegicaracteristicas nas variaveis
explicativas, exceto uma, na qual estaria em sdliameivel. Isso resultaria no que se chama
descoreminimo no melhor nivel da variavel. De forma agalcé calculado o maiscorede
uma operacdo com as melhores caracteristicas dagis exceto uma, a qual estaria no pior
nivel, resultando ngscore maximo no pior nivel da variavel. Para que o mod&lo seja
muito influenciado por uma Unica variavel,soore maximo no pior nivel da variavel e o
scoreminimo no melhor nivel ndo devem ser muito reldosae nem elevados devido a,

exclusivamente, uma Unica variavel.

O mesmo teste aplicado ao modelo de regressaditagéera aplicado ao Modelo
Cox, onde a probabilidade de sobrevivéncia de umtr&m nao deve sofrer grande variagao.
A tabela 24 sintetiza o resultado dos exercicidgagos, considerando um horizonte de

tempo de 12 meses:

TABELA 24 - Teste de Estabilidade do Modelo

Regressédo Logistica Modelo Cox para t = 12 meses
Score Funcao de Funcao de
., - Score A A
Variavel maximo | oo Sobrevivéncia | Sobrevivéncia
no pior . mais elevada no| mais baixa no
. melhor nivel : p )
nivel pior nivel melhor nivel
Tem plano de salde 100 0 1 0
al 100 0 1 0
nao nao
a2 significante significante 1 0
nao nao
a3 significante significante 1 0
nao nao
a7 significante significante 1 0
nao nao
a8 significante significante 1 0
a9 100 0 1 0
Situacao veiculo 100 0 1 0
Tipo de imovel 100 0 1 0
al2 100 0 1 0




Ano veiculo 100 0 1 0
Grau de instrucao 100 0 1 0
Idade 100 0 1 0
nao nao
Sexo significante significante 1 0
Estado civil 100 0 1 0
UF 100 0 1 0
nao nao
b2 significante significante 1 0
b3 100 0 1 0
cl 100 0 1 0
nao nao
c2 significante significante 1 0
Renda liquida formal 100 0 1 0
c3 100 0 1 0
c4 100 0 1 0
Renda informal 100 0 1 0
Saldo de aplicactes
em outras
instituicbes 100 0 1 0
d4 100 0 1 0
Valor médio fatura nao nao
mensal significante significante 1 0
Qtde anos associado
cartdo 100 0 1 0
nao nao
d5 significante significante 1 0
d6 100 0 1 0
nao nao
d7 significante significante 1 0
e2 100 0 1 0
e3 100 0 1 0
Valor médio cheque
devolvido mot. 11 100 0 1 0
nao
e4 significante 0 1 0
Qtde dias abertura
conta 100 0 1 0

De acordo com a tabela, percebe-se que o modeldrémamente estavel, ndo
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sendo influenciado exclusivamente por nenhuma welriéo pior score gerado foi 0 e o

melhor foi 100, enquanto a funcdo de sobrevivénags elevada foi 1 e a mais baixa foi O.

Ainda que se atribua o melhor ou pior nivel de quet variavel, tanto @corecomo a

probabilidade de sobrevivéncia ndo sofrem alteggagplicando que nenhuma variavel tem
poder o suficiente para aprovar ou reprovar umaagge de crédito. Caso os modelos
apresentem problemas relacionados a instabilidageariaveis, é necessaria a reformulacéo

destes, desde 0 processo de categorizacdo dageimaéé a etapa de estimacao, de forma a

gerar modelos mais estaveis.
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5. Conclusao

Nesta dissertacdo foram abordados estudos sobrelosodecredit scoringe de
andlise de sobrevivéncia, utilizados na classifioage risco de operacdes de crédito e para
estimacdo do tempo esperado até a inadimplénciangwéstimo. As técnicas utilizadas
foram a regressédo logistica e o0 modelo Cox, assqg@imostraram capazes de classificar
corretamente a maioria dos contratos e de estimakpectativa de sobrevivéncia das

operagfes de uma carteira de crédito do tipo votati

A dificuldade inicial na formulacdo de estudos sotmedit scoringe andlise de
sobrevivéncia consiste na obtencdo de um bancadiesdom as informacdes necessarias a
esta finalidade. A instituicdo financeira que cedsudados somente concordou em fazé-lo
mediante a codificacdo de grande parte das vasi@sgilicativas utilizadas nos modelos, a

fim de resguardar a confidencialidade de seusiostéle aprovacédo de crédito.

A base de dados utilizada no presente estudo ¢@ntli71.461 observacgbes de
operagbes de créditos contratadas entre Janeiubhe de 2005, das quais 79.287 foram
selecionadas aleatoriamente para composicdo dadeaseodelagem, enquanto as demais

observacdes foram reservadas para testes.

A definicdo da qualidade de crédito foi realizadéopritério de inadimpléncia, que
analisa o comportamento de pagamento a partir llasoa apresentados nas operacdes da
carteira de crédito. No modelo de regresséo lagistiram considerados como créditos ruins
aqueles com 31 ou mais dias de atraso, sendo ditosréons aqueles com menos de 30 dias.
Para o modelo Cox foi computada a quantidade deesnat a inadimpléncia de cada
operacdo de crédito como variavel de resposta.ogratacdes classificadas como boas e
que, portanto, nao incorreram em inadimpléncianfoclassificadas como censuradas. Todo
o0 estudo estatistico foi, entéo, elaborado combgetigos de classificar operagfes de crédito
de acordo com suas chances de apresentarem inadowple de estimar o tempo de
sobrevivéncia de cada uma destas operacOes. Cssatae que ndo foram levados em
consideracao os critérios de lucratividade comuenatilizados em estudos geofit scoring,
uma vez que os dados necesséarios para esta andlisdoram disponibilizados pela

instituicdo financeira. Recomenda-se que sejamizeghls estudos futuros com esta
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abordagem que, conforme discutido, oferecem unmza @@lternativa a modelos baseados

somente no critério de inadimpléncia.

As variaveis obtidas para a realizacao deste tnalfatam coletadas pela instituicdo
financeira por meio do preenchimento de fichas siadis pelos potenciais tomadores de
crédito, as quais foram codificadas como sendo etéil pu comportamental, possuindo
outras subdivisbes de acordo com o tipo. Algumasaweis importantes nao foram
disponibilizadas, tais como apontamentos negatimésrmacdes sobre agéncias de protecao
ao crédito como SPC e SERASA), informacdes computdais como valor médio de
utilizagdo do cheque especial, saldo médio contawcte, poupanca e demais aplicacdes. A
auséncia destas informacdes nao prejudicou os owddhborados, mas recomenda-se

sempre que possivel a utilizacdo das mesmas.

Todas as variaveis disponibilizadas foram indivichemte categorizadas pelo
método CHAID, que detectou grupos homogéneos emgéela qualidade do crédito. Das 60
variaveis originalmente obtidas, 9 foram excluigas apresentarem somente uma categoria.
Outras 6 também foram excluidas por possuirengato de correlagcdo com outras variaveis
explicativas, restando 45 potenciais variaveis ipyeb aos modelos, as quais foram

representadas por variaveismmy

O meétodo para selecédo das variaveis explicativisadp foi ofoward stepwise,
resultando na selecdo de 25 variaveis para o modelegressao logistica e 35 para o modelo
Cox, com representantes de todos os tipos: vasiyarimoniais, cadastrais, financeira de
renda e informacdes bancarias, além de apontameagagivos. Os coeficientes estimados
para as categorias das variaveis se mostraranisgstahente significantes, assim como a
capacidade preditiva dos modelos, com taxas detcaeeeitaveis a ambos os modelos
abordados. Também foram aplicados testes de dfiai@@oodness of Fitbaseados na Curva
ROC e estatistica Kolgomorov-Smirnov para o modelaegressao logistica e minimizacao

dos erros tipo | e 1l ao Modelo Cox, cujos reswtatbram considerados satisfatorios.

Os graficos dosscoresestimados de clientes bons e ruins, gerados & pag
171.461 observacdes, mostraram que houve uma manmentracdo de clientes bons nos
scoresmais altos e de clientes ruins rsexoresmais baixos. Também foi possivel constatar

que néo houve flutuagdes substanciais na compadgioesultados obtidos na amostra de
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modelagem e no banco de dados total, indicandoagaenostra selecionada ndo estava
viesada em relagéo a totalidade dos dados. Assdasfuncdes de sobrevivéncia e de risco
para 0 modelo Cox também mostraram resultadosrastaerentes: contratos bons possuem
curvas de sobrevivéncia mais elevadas e curvasaemenos inclinadas do que os contratos
ruins. Estes resultados vdo ao encontro do quecdobstatado pela regressao logistica:
contratos ruins possuem menores chances de sofmeidy maior risco e probabilidade de

inadimpléncia do que os contratos classificadosocbams.

As curvas de sobrevivéncia permitem observar gue, neédia, a chance de
sobrevivéncia para o horizonte de tempo de 12 meshs 52,5% para 0s contratos ruins e
73,3% para os contratos bons. J4 para o horizoate24d meses, a probabilidade de
sobrevivéncia é de 32% para 0s contratos ruins % Ppara os bonsUm estudo de
estabilidade dos modelos foi realizado para verifiee alguma das variaveis significantes
seria capaz de, sozinha, determinar a qualidada expectativa de vida da operagcédo de

crédito, o que nao € desejavel. Os modelos elabsmadstram-se estaveis.

Apéds a implantagdo dos modelos na pratica, segusdweceitos do Novo Acordo
de Basiléia, devem ser criados mecanismos peri®aleoacompanhamento do desempenho
dos modelos ao longo do tempo, a fim de verifiecaamglo o0 mesmo ndo € mais apropriado e
necessita ser reformulado. Neste interim foram dsutws relatérios de acompanhamento

fundamentais a melhoria do processo de tomadadisidede crédito.

Em suma, os modelos de regressao logistica e Casapados neste trabalho
mostraram-se capazes de classificar corretameatelgmparte dos contratos de empréstimos
de determinada instituicdo financeira, identificarahtecipadamente o tempo esperado até
inadimpléncia das operacdes de crédito. Por ezémracredita-se que estes modelos possam
ser utilizados como instrumento darly warningna identificacdo de futuros problemas de
insolvéncia.  Assim, espera-se contribuir de formedevante na reducdo de custos
operacionais atrelados as altas taxas de inadigipléproporcionando sustentabilidade
financeira a instituicdo, além da consequente @wugos juros bancéarios ofertados a
populacao.
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ANEXO A - TRATAMENTO DA BASE DE DADOS

Os dados cedidos para este estudo foram agrupadb8 arquivos, de acordo com
o tipo de variavel. Por exemplo: o arquivo de dagessoais possui informagfes do tipo
cadastral (idade, escolaridade, sexo, etc.), enguwaarquivo de veiculos possui informacdes
afetas ao patrimoénio de bens moveis do client@adwel, motocicleta, embarcacao, valor de
cada um dos bens, etc.). Cada bem modvel, imouatiareu qualquer outra variavel que o
cliente possui é representada por um registro gainar ou tabela correspondente. Se o
cliente possui 2 veiculos, a tabela de veiculoshe@ 2 registros para aquele individuo.
Desta forma, uma tabela pode conter varios regigtana um unico cliente, caso este possua
mais de um registro para aquela variavel. Ocoree gara se gerar um arquivo no formato
apropriado para executar a regressao, € nece$sarar’ todas as tabelas, relacionando-as
para que seja gerado um unico arquivo. Este argiliwogue sera utilizado no computo da
regressao.

Contudo, antes de cruzar os arquivos, faz-se rat@sdiminar as repeticbes em
cada uma das tabelas, sumarizando-as. Este pram#dind feito de acordo com o tipo de
variavel. Vejamos o exemplo para o caso dos veicwotabela abaixo possui registros

repetidos e ndo sumarizados para os clientes A e B:

TABELA 25 - Registros ndo sumarizados para veiculo

Cad. identificador cliente vg’ggllo Valor (R$)
A 1 40.000,00
A 2 15.000,00
A 3 20.000,00
B 1 8.000,00
B 2 10.000,00
C 1 32.000,00

Para eliminar os registros repetidos para o medmote, a tabela foi sumarizada,

criando-se as variaveis “gtde veiculos” e “valaakp assim:

TABELA 26 - Registros sumarizados para veiculo
Cad. identificador

Qtde veiculos | Valor total (R$)

cliente
A 3 75.000,00
B 2 18.000,00

C 1 32.000,00
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Desta forma, todas as tabelas que compdem a baskadies foram tratadas,
tornando possivel relaciona-las para obtencdo dqoivar final a ser utilizado no software

estatistico.



ANEXO B — ARVORES DE CLASSIFICACAO PARA ANALISE DES CRITIVA

FIGURA 3 — Qualidade de crédito por possui plano dsaude

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
== - -1 H bom 72,6 124492
| ® bom : H mau 27,4 46969
l'®mau | Total  100,0 171461
NU_TEM_PLANO_SAUDE
Adj. P-value=0,000, Chi-square=2220,
437, df=2
possui; 14; 11 missing n&o possui
Node 1 Node 2 Node 3
Category % n Category % n Category % n
H bom 79,5 46121 H bom 68,9 76340 H bom 77,6 2031
H mau 20,5 11858 H mau 31,1 34525 H mau 22,4 586
Total 33,8 57979 Total 64,7 110865 Total 15 2617
FIGURA 4 — Qualidade de crédito por situacao veicoal
qualidade do crédito
Node 0
Category % n
== —-1 H bom 72,6 124492
| ® bom : ® mau 27,4 46969
| '®mau | Total  100,0 171461
situacao veiculo
Adj. P-value=0,000, Chi-square=2428,
231, df=2
quitado missing financiado
Node 1 Node 2 Node 3
Category % n Category % n Category % n
H bom 80,0 46379 H bom 68,6 68428 H bom 70,1 9685
H mau 20,0 11586 H mau 31,4 31260 H mau 29,9 4123
Total 33,8 57965 Total 58,1 99688 Total 8,1 13808
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FIGURA 5 — Qualidade de crédito por tipo de imével

qualidade do crédito
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Node 0
Category % n
T 5 H bom 72,6 124492
| ®bom | B mau 27,4 46969
I ® mau ! Total  100,0 171461
tipo de imovel
Adj. P-value=0,000, Chi-square=1340,
120, df=3
missing; fazenda casa; lote; loja apartamento; terreno; sala comercial chacara
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4
Category % n Category % n Category % n Category % n
® bom 69,5 67515 H bom 75,3 40755 H bom 78,8 6467 ® bom 81,7 9755
B mau 30,5 29694 H mau 24,7 13345 B mau 21,2 1744 B mau 18,3 2186
Total 56,7 97209 Total 31,6 54100 Total 4,8 8211 Total 7,0 11941
FIGURA 6 — Qualidade de crédito por ano do veiculo
qualidade do crédito
Node 0
Category % n
== B hom 78,1 55982
| ™ bom ! H mau 21,9 15689
! Bmau | Total 1000 71671
ano veiculo
Adj. P-value=0,000, Chi-square=261,
606, df=5
<=1993,00 (1993,00, 1997,00] (1997,00, 2000,00] (2000,00, 2002,00] (2002,00, 2003,00] >2003,00
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
B hom 74,7 9945 | |M bom 76,2 12654 | | M bom 78,6 12226 | |Mbom 81,1 9845 | |[Mbom 82,3 4866 | |M bom 79,3 6446
B mau 25,3 3374 B mau 23,8 3962 B mau 214 3325 B mau 18,9 2297 B mau 17,7 1047 B mau 20,7 1684
Total 18,6 13319 Total 23,2 16616 Total 21,7 15551 Total 16,9 12142 Total 83 5913 Total 113 8130
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FIGURA 7 — Qualidade de crédito por valor de mercad do veiculo

gualidade do crédito

Node 0
Category % n
|1————1 H bom 77,9 60190
| ®bom | B mau 22,1 17120
| ¥ mau : Total  100,0 77310
_____ =]
valor de mercado veiculo
Adj. P-value=0,000, Chi-square=330,
144, df=3
|
<= 94|85,00 (9485,00, 13990,00] (13990,00, 25000,00] > ZSOL0,00
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4
Category % n Category % n Category % n Category % n
H bom 74,5 17246 ® bom 76,7 11733 B bom 79,4 18888 ® bom 81,7 12323
H mau 25,5 5907 H mau 23,3 3567 H mau 20,6 4892 H mau 18,3 2754
Total 29,9 23153 Total 19,8 15300 Total 30,8 23780 Total 19,5 15077

FIGURA 8 — Qualidade de crédito por sexo

qualidade do crédito

Node O
Category % n
H bom 72,6 124492
= mau 27,4 46969
Total 100,0 171461

| =

sexo

Adj. P-value=0,000, Chi-square=39,036,

df=1

T |
Node 1 Node 2
Category % n Category % n
H bom 73,5 44897 H bom 72,1 79595
= mau 26,5 16178 = mau 27,9 30791
Total 35,6 61075 Total 64,4 110386




FIGURA 9 — Qualidade de crédito por grau de instruéo

r——-n-

qualidade do crédito

B mau

Node 0

Category % n

50,0 39614
50,0 39673

| ®mau ! B bom
Total

:lbom|

—_—— -

100,0 79287

| =

grau de instrucao

Adj. P-value=0,000, Chi-square=2078,

038, df=5

<= Ensino fundamental incompleto

Node 1
Category % n
B mau 52,6 4834
B bom 47,4 4362

Total 11,6 9196

(Ensino fundamental incompleto ,
Ensino fundamental completo]

Node 2
Category % n
H mau 54,3 4365
H bom 45,7 3674

Total 10,1 8039

(Ensino fundamental completo, Ensino

(Ensino médio incompleto, Superior

médio incompleto] incompleto]
Node 3 Node 4
Category % n Category % n
B mau 60,5 3185 B mau 54,3 19830
B bom 39,5 2081 B bom 45,7 16681
Total 6,6 5266 Total 46,0 36511

(Superior incompleto, Mestrado] > Mestrado
Node 5 Node 6
Category % n Category % n
B mau 37,1 6287 B mau 33,6 1113
¥ bom 62,9 10679 B bom 664 2196
Total 21,4 16966 Total 4,2 3309
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FIGURA 10 — Qualidade de crédito por idade

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
r—=-- H10 72,6 124492
w10 MO0 274 46969
1 900 Total 10,0 171461
o =
ida|de
Adj. P-value=0,000, Chi-square=2466,
016, df=6
|
<::25 (25,|36] (36,|40] (40,|48] (48,| 53] (53,|60] > :60
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6 Node 7
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
B10 64,7 10745 H10 68,9 35523 B10 70,4 13227 H10 72,5 23831 B10 76,1 13070 H10 79,6 13870 B10 83,4 14226
50.0 35,3 5875 H0.0 31,1 16021 50.0 29,6 5555 H0.0 27,5 9035 50.0 239 4104 500 204 3555 50.0 16,6 2824
Total 9,7 16620 Total 30,1 51544 Total 11,0 18782 Total 19,2 32866 Total 10,0 17174 Total 10,2 17425 Total 9,9 17050
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FIGURA 11 — Qualidade de crédito por estado civil

===

| ®bom !
:lmau|

—_————a

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
® bom 72,6 124492
B mau 27,4 46969
Total 100,0 171461
=
estadc|J civil

Adj. P-value=0,000, Chi-square=1808,

944, df=4

1 - Solteiro(a)

Vilvo(a); missing

Casado(a) com comunhéo de bens;
Casado(a) com comunhéo parcial de
bens; Casado(a) com separacéo de bens

Node 1 Node 2
Category % n Category % n
H bom 66,7 38295 ® bom 79,3 6941
B mau 33,3 19154 B mau 20,7 1817
Total 33,5 57449 Total 5,1 8758

Node 3
Category % n
® bom 76,3 62117
B mau 23,7 19242
Total 47,5 81359

Separado(a) judicialmente

Divorciado(a); Outros

Node 4 Node 5
Category % n Category % n
® bom 73,2 5231 ® bom 71,1 11908
B mau 26,8 1920 B mau 28,9 4836
Total 4,2 7151 Total 9,8 16744
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FIGURA 12 — Qualidade de crédito por UF

I I
) Mbom |
B may !
| |

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
B hom 72,6 124492
B mau 274 46969
Total  100,0 171461
&
SG|UF

Ad. P-value=0,000, Chi-square=2537,

193, df=9

DF;RJ; PB PR; MG S|P RN; CE; AL; BA; PI; SE MS; PE RS; 0 E|S MT; GO; TO S|C AM; PA; MA; AC; RO; AP; RR
|
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6 Node 7 Node 8 Node 9 Node 10
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
B hom 69,8 16078 | [Mhbom 758 29183 | |Mbom 770 33259 | |Mbom 63,1 9361 67,7 3412 | [®bom 72,2 13503 | [ bom 743 2880 | |Mbom 652 5339 | |Mbom 781 8715| |Mhom 559 2762
B mau 302 6944 | [®mau 242 9316 | |Mmau 230 9937 | |Mmau 369 5419 323 1628 | M mau 218 5198 | (M mau 257 9941 |Mmau 348 2848 | |Mmau 219 2446 | |Mmau 41 2119
Total 134 23022 Total 225 38499 Total 252 4319% Total 8,7 14840 29 5040 Total 109 18701 Total 23 3814 Total 48 8187 Total 65 11161 Total 29 494
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FIGURA 13 — Qualidade de crédito por renda liquidaformal

Adj. P-value=0,000, Chi-square=1534,

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
B10 72,9 116721
500 27,1 434371
Total  100,0 160158
| =

renda liquida formal

478, df=8

(158,00, 1335,00]

(1335,00, 1602,00]

(1602,00, 2701,00]

(2701,00, 4184,00]

>4184,00

<=579,00 (579,00, 814,00] (814,00, 999,00] (999,00, 1158,00]
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6 Node 7 Node 8 Node 9
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
B10 64,6 10317 [ |®1.0 68,7 11009 [ |®1.0 719 11113 [ |®m10 70,1 11646 [ (W10 72,0 11570 [ (™10 75,7 12101 | |W10 743 23790 [ |M1.0 758 12135 |W1.0 81,4 13040
500 354 5660 [ |H0.0 313 5008 [ |H0.0 281 4349 [ |mO0.0 299 494 | (m0.0 280 4505 ( (®O0.0 243 3875| |H0.0 257 8225 ( |m0.0 242 3874 [ |H0.0 186 2977
Total 10,0 15977 Total 10,0 16017 Total 9,7 15462 Total 10,4 16610 Total 10,0 16075 Total 10,0 15976 Total 20,0 32015 Total 10,0 16009 Total 10,0 16017

122




FIGURA 14 — Qualidade de crédito por renda informal

qualidade do crédito

i B mau

B hom
| Total

Node 0
Category % n

28,6 13007
71,4 32505

100,0 45512

B

renda_informal
Adj. P-value=0,000, Chi-square=299,

714, df=7

<=550,00 (550,00, 800,00] (800,00, 1000,00] (1000,00, 1200,00] (1200,00, 1499,00] (1499,00, 1849,00] (1849,00, 3998,00] >3998,00
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6 Node 7 Node 8
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
H mau 30,0 2738 ( |Emau 31,8 1559 | |Emau 29,7 1753 [ |® mau 32,7 1022 | |Mmau 36,2 645 (M mau 28,6 2002 | |Mmau 26,0 2358 | | mau 20,2 930
B hom 70,0 6380 [ | bom 68,2 3351 | | bom 70,3 4150 | |™® bom 67,3 2101 | |® bom 63,8 1139 | [® bom 71,4 5007 | |®bom 74,0 6713 | |H bom 79,8 3664
Total 20,0 9118 Total 10,8 4910 Total 13,0 5903 Total 69 3123 Total 39 1784 Total 15,4 7009 Total 19,9 9071 Total 10,1 459
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FIGURA 15 — Qualidade de crédito por Saldo médio daplica¢cdes em outras instituicdes

r——=—1
| ®bom !
1 |
; Bmau

_———_—

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
B bom 87,4 6447
B mau 12,6 933
Total 100,0 7380

=

saldo_aplicacoes_fora

Adj. P-value=0,000, Chi-square=141,

937, df=4

<=500,00 (500,00, 1200,00] (1200,00, 5760,00] (5760,00, 13000,00] > 13000,00
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
B bom 77,8 617 B bom 81,9 580 B bom 86,5 1892 B bom 88,7 1322 B bom 92,5 2036
B mau 222 176 B mau 18,1 128 B mau 13,5 296 B mau 11,3 169 B mau 75 164
Total 10,7 793 Total 9,6 708 Total 29,6 2188 20,2 1491 Total 29,8 2200

FIGURA 16 — Qualidade do crédito por Valor médio faura cartdo de crédito

===
| ® bom :
:lmau |

[ |

qualidade do crédito

Node 0

Category % n

H bom
B mau

75,9 41777
241 13235

Total

100,0 55012

valor_medio_fatura_mensal
Adj. P-value=0,000, Chi-square=169,

086, df=4

<=50,00 (50,00, 149,00] (149,00, 499,00] (499,00, 1100,00] >1100,00
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
H bom 72,2 4193 B bom 73,8 6988 H bom 75,5 16894 B bom 78,1 9335 B bom 80,7 4367
B mau 27,8 1618 B mau 26,2 2484 B mau 245 5471 B mau 21,9 2616 B mau 19,3 1046
Total 10,6 5811 Total 17,2 9472 Total 40,7 22365 Total 21,7 11951 Total 9,8 5413




FIGURA 17 — Qualidade do crédito por Qtde anos ass@mdo cartdo de crédito

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
[ B bom 78,2 41663
| ®hom ! B mau 21,8 11581
| mau | Total  100,0 53244
o =
qgtde anos associado cartao
Adj. P-value=0,000, Chi-square=1563,
257, df=6
|
<= 1|,00 (1,00, 2,00] (2,00, 3,01] (3,01, 4,00] (4,00, 6,00] (6,00, 8,00] > 8,00
|
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6 Node 7
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
H bom 67,1 6278 H bom 73,0 6464 H bom 76,4 5018 H bom 79,6 3545 H bom 81,7 7586 H bom 84,1 3395 H bom 87,8 9377
H mau 32,9 3084 B mau 27,0 2386 B mau 23,6 1549 B mau 204 911 B mau 18,3 1704 H mau 159 644 B mau 12,2 1303
Total 17,6 9362 Total 16,6 8850 Total 12,3 6567 Total 8,4 4456 Total 17,4 9290 Total 7,6 4039 Total 20,1 10680
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FIGURA 18 — Qualidade de crédito por gtde dias ab#éura conta

qualidade do crédito

Node 0
Category % n
r-—- B hom 73,1 95338
| | bom ! B mau 26,9 35030
::Tail | Total  100,0 130368
=
Qtde dias exislténcia conta
Adj. P-value=0,000, Chi-square=2089,
519, df=6
|
<=: 5 6, |28] (28,130] (130,|229] (229, 438] (438, 1642 > 1!342
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6 Node 7
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
B bom 67,6 18092 B bom 70,0 17619 B bom 71,4 18774 B bom 72,5 9414 | |®bom 75,4 9856 B bom 78,7 10257 B bom 86,9 11326
¥ mau 32,4 8684 B mau 30,0 7565 ¥ mau 28,6 7510 B mau 275 3574 B mau 246 3214 B mau 21,3 2775 B mau 13,1 1708
Total 20,5 26776 Total 19,3 25184 Total 20,2 26284 Total 10,0 12988 Total 10,0 13070 Total 10,0 13032 Total 10,0 13034
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ANEXO C - FUNCAO DE RISCO E SOBREVIVENCIA BASELINE

Tempo Funcéo Risco Funcéo de Sobrevivéncia
(®) Baseline: h(t) Baseline: S,(t)=e ™"
1 0,004007361 0,996000658
2 0,016850091 0,983291078
3 0,030857025 0,969614194
4 0,04660958 0,954459965
5 0,062734833 0,939192483
6 0,07828329 0,92470243
7 0,093959721 0,910319428
8 0,10858515 0,897102504
9 0,122029957 0,885121853
10 0,136861857 0,872090691
11 0,15120181 0,85967419
12 0,164482656 0,84833247
13 0,182409157 0,833260337
14 0,198094599 0,820292251
15 0,210635146 0,81006957
16 0,224103763 0,799232199
17 0,23691572 0,789057787
18 0,247886045 0,780448875
19 0,262417662 0,769189695
20 0,274637572 0,759847463
21 0,285445767 0,751679106
22 0,297873498 0,742395248
23 0,306548316 0,735982958
24 0,313449942 0,730920966
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