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RESUMO

A presente tese tem como objetivo propor um modelprevisao para estimar o lucro
meédio esperado na concessdo de crédito para peSsmas em empresas comerciais,
obtendo assim uma medida monetaria para dar supottanada de decisdo. O modelo
proposto foi desenvolvido em trés grandes etappgrd-processamento; 2) modelos de
classificacdo; e 3) modelo de previsédo do riscoetéio. A primeira etapa inclui trés passos:
(i) delimitacdo da populacéo, (i) selecdo da amagst (iii) analise preliminar. Na segunda
etapa mais dois passos sdo necessarios: (i) co@stdos modelos, e (i) qualidade dos
modelos. Por fim, a Ultima etapa trata das defasgfara constru¢cdo do modelo de previsao
do risco monetario propriamente dito, que utilizosi seguintes métodos: (@nsemble
(i) hybrid, e (iii) regresséo linear multipla. A exequibiltdado modelo proposto foi testada
em dados reais de concesséao de crédito. Sdo asladresultados de utilizacdo do modelo
de previsédo, de forma a verificar o potencial aumems ganhos a partir da concessao do
crédito, comparando quatro cenarios: (i) sem atilizenhum modelo de previséo de risco de
crédito; (ii) utilizando o modelo de classificacabtido com a regressao logistica;
(iii) utilizando o modelo de classificacdo obtidant a rede neural; e (iv) utilizando o modelo
proposto para previsdo do risco monetario. O modelastruido demonstrou resultados
promissores na previsdo do lucro médio esperadesaptando um aumento estimado de
94,97% em comparacdo com 0 cenario sem uso de onddeprevisdo, e um aumento de
26,08% quando comparado com o cenario de uso delmai@ classificacdo obtido com
regressao logistica. Uma anélise de sensibilidadegakultados com variacdes na margem de
lucro por transacgao também foi realizada, evidemnitissua robustez. Nesse sentido, o modelo
proposto se mostra efetivo como ferramenta de gperia gestdo no processo de deciséo de

concessao de crédito.

Palavras-chave Analise de Crédito — Modelo de Previsao — Decldaoetaria



ABSTRACT

This thesis aims to propose a forecasting modestionate the expected average profit
in lending to individuals in commercial compani#isys obtaining a monetary measure to
support decision making. The proposed model waseldped in three major stages:
1) preprocessing, 2) classification models, anoh@glel to forecast the currency risk. The first
stage includes three steps: (i) delimitation of th@pulation, (i) sample selection, and
(i) preliminary analysis. In the second stage twore steps are necessary: (i) construction of
models, and (ii) quality of the models. Finallyetlast stage is regarding to the definitions for
the construction of model prediction of the cursemisk itself, which used the following
methods: (i) ensemble, (ii) hybrid, and (iii) mple linear regressions. The feasibility of the
proposed model was tested on real data of gramlitcri@esults are evaluated using the
prediction model in order to verify the potentiaciease in profits from the grant credit,
comparing four scenarios: (i) without using anyvsi®n model of credit risk, (ii) using the
classification model obtained by logistic regressidgiii) using the classification model
obtained with the neural network, and (iv) using thodel to forecast the currency risk. The
constructed model showed promising results in ptedj the expected average profits, with
an estimated increase of 94.97% compared to theagoewithout the use of forecasting
model, and an increase of 26.08% compared withstiemario of the classification model
obtained by logistic regression. A sensitivity ais&é of the results with variations in the
profit margin per transaction was also performesimdnstrating its robustness. Accordingly,
the proposed model proved effective as a suppofrtfdo management in the decision to grant

credit.

Keywords: Credit Analysis — Forecasting Model — Monetaryci3®n
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Tomar decisdo € algo constante tanto na vida dasope quanto no contexto
empresarial. Em varios momentos, é necessarioaavaldecidir, dentre varias alternativas,
qual a melhor solucdo para os problemas. SimonOj1@éfine a tomada de decisdo como o
processo de pensamento e acao que se conclui carescolha. O modelo de tomada de
decisdo proposto pelo autor considera a dificuldddeindividuo em realizar decisbes

puramente racionais e 6timas.

7

A avaliacdo das varias alternativas é realizadatas\wezes, de forma empirica,
considerando experiéncias e sentimentos. Seguneiskive Kahneman (1974), as decisdes
sdo tomadas tendo por base informagdes limitad@scompletas. Além disso, ndo € simples
perceber quais informacdes relevantes estdo faltaodque pode levar a julgamentos

equivocados.

Mais especificamente, no mercado de crédito a pefis@ca, a correta decisao é
essencial para a sobrevivéncia de empresas comemg utilizam o crédito como
impulsionador de suas vendas. Stegteal. (1999) ressaltam que qualquer erro na deciséo de
conceder crédito pode significar, em uma Unica agiery, a perda do ganho obtido em

dezenas de outras bem sucedidas.

Em algumas situacdes o crédito é concedido pargreode bens duraveis, caso em
gue a perda € um pouco inferior ao montante engutesipois o0 bem comprado pode ser
retomado. Entretanto, a maioria das operacoesédii@mpopular se da para a compra de bens
nao duraveis, como roupas ou medicamentos, pormgeraso em que a perda € igual ao
montante emprestado. Portanto, € importante preveeduzir a inadimpléncia, pois os
prejuizos com créditos mal sucedidos deverdo dsrtms com a cobranca de altas taxas de
juros em novas concessdes. Por outro lado, ha essidade de reduzir também os erros

relativos a ndo concessao de crédito aos potetwas pagadores (STEINER al, 1999).

O crédito é um dos principais meios disponiveis jggare as pessoas possam adquirir a
enorme gama de bens e servigcos disponibilizadas quediedade moderna. Na intencédo de
atender suas necessidades basicas e desejos,saaspaslizam a alternativa do crédito e

acabam por comprometer boa parte do rendimento ah¢B84.VA, 2008). Observa-se,
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portanto, um contrassenso no mercado de créditessop fisica. De um lado, um grande
namero de pessoas recebe uma renda que comproregtalibrio orcamentério basico, e de

outro, varias empresas oferecem promessa de cfadite desburocratizado.

Nesse sentido, a crise mundial de crédito de 2@0&¢ a perspectiva de que sO terédo
espaco aqueles mais adaptados para periodos difiGaircia (2008) ressalta que os
concessores de crédito, alarmados com o ocorridmergado imobiliario americano, estdo
adotando critérios mais seletivos para evitar gmlals com inadimpléncia futuramente. Essa
seletividade vem em boa hora, tendo em vista ocionesto mais lento das economias

brasileira e mundial.

Em muitas empresas, a avaliagdo de crédito € éeita base em uma enorme
variedade de informacdes vindas das mais divergated. Os gerentes analisam estas
informacfes de maneira subjetiva e muitas vezescofseguem explicar os processos de
tomada de decisdes, embora consigam apontar asdajae influenciam as decisfes. Além
disso, estes ambientes s&o dinamicos, com constalieeacoes, onde as decisdes devem ser
tomadas rapidamente (MENDES FILH®Dal, 1996).

Numa empresa comercial que concede crédito (come quaalquer emprestador), o
objetivo da andlise de crédito € identificar osassnas operagdes de empréstimo. Segundo
Schrickel (1997), para a identificacdo dos riscoee&esséario evidenciar conclusdes quanto a
capacidade de pagamento do tomador e fazer recagi@@wirelativas a melhor estruturacéo e
tipo de empréstimo a conceder, a luz das necessdathnceiras do solicitante, dos riscos
identificados, sob a perspectiva de maximizacéo réssltados da instituicdo. Ainda de
acordo com 0 mesmo autor, 0s instrumentos de andisam com a situacdo peculiar que se
tem a frente. Porém, tomar uma decisdo dentro decaomtexto incerto, em constante
mutacdo, e tendo em maos um volume de informac@e Bempre suficiente, é
extremamente dificil. Portanto, esta decisdo sanéotmelhor, quanto melhores forem as

informacdes disponiveis.

Desta forma, se torna vital o uso dos modelos deigito de riscocfedit scoring,
que baseados em dados recentes de clientes cormprasamgeram uma pontuacao para as
caracteristicas, levando a criacdo de um padrdocalmportamento em relacdo a
inadimpléncia. Segundo Guimardaes e Chaves Neto2]2@lando a empresa tem a sua
disposicéo uma regra de reconhecimento de padrdassficacdo que indique previamente a

chance de inadimpléncia de um futuro cliente, aisdecde concessao de crédito fica
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facilitada, podendo-se entdo utilizar argumentasntjtativos em substituicdo a argumentos

subjetivos e decidir com maior confianca.

Segundo Queiroz (2006), apos a estabilizacdo deeta no Brasil, em 1994, grande
parte das vendas do setor varejista foi impulsiarnsda concessao de crédito ao consumidor,
gue muitas vezes é feita pela propria empresa, domoea de parcelar seus produtos e
aumentar as vendas. Neste cenario, 0s modelaedi scoringsurgem como ferramentas de
grande relevancia para o processo decisorio, pacduitivaliar o crescimento da carteira de
clientes, do volume de vendas e transacdes, semproprater os niveis de rentabilidade das

empresas.

O termo credit scoring € utilizado para descrever sistemas obtidos pdp rde
meétodos estatisticos que geram uma pontuacao preseata uma medida de risco associada
ao tomador, utilizando para isso um conjunto deaataristicas deste. Segundo Sousa e
Chaia (2000), em funcdo dessa expectativa de geaa pelo modelo, o concessor avalia e
decide se recusa ou aceita a solicitacdo de créditta representacdo do processo de

concessao de crédito, utilizando os modelosréédit scoringé apresentada na Figura 1.

[} 4 .
. " Sistema de Anall§g do
Solicitante Credit Scorin beneficio da
de crédito [ L 9 recusa do créditd
Figura 1 Processo de concesséao de crédito com modeloedit scoring

Fonte: Sousa e Chaia (2000)

Mais recentemente, uma linha de pesquisa promissoneestendendo a utilizagdo das
pontuacdes fornecidas pelos modeloscdslit scoring alterando a maneira pela qual os
candidatos de crédito sado avaliadospi©fit scoring propde trabalhar com as pontuacdes
além do aprovar ou negar, utilizando-as para atritbmites, segmentar os clientes para

campanha de marketing, entre outros (CRCGHDHI, 2007).

Um aspecto relevante na construcdo dos modelosedes@o de risco de crédito diz
respeito as técnicas quantitativas utilizadas. §2sdes relacionados a construcdo de tais

modelos normalmente se preocupam em identificatrel@s diversas técnicas quantitativas,
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qual apresenta melhor poder de predicdo do risooen®, a utilizacdo conjunta dessas

técnicas possibilita a eliminacdo dos erros sistiengde previsdo quando elas sdo utilizadas
isoladamente no auxilio as decisbes de concess@&cedio. A essa avaliagdo conjunta de

técnicas para construcdo dos modelos de previs@osce de crédito da-se o nome de

ensembléTWALA, 2010; WANGet al, 2011).

Tentando obter modelos de previséo de risco detaréithida mais eficientes, diversos
autores (TSAIl e CHEN, 2010; LE# al, 2002; GHODSELAHI, 2011; LEE e CHEN, 2005)
vém estudando a utilizacdo de modelos hibridogor{d) construidos por técnicas de
naturezas diferentes e executado em dois estaymsprimeiro estagio, uma técnica é
utilizada para construcdo de um modelo inicial paessificar os individuos. No segundo
estagio, as previsdes do primeiro estagio sdoamidas ao conjunto de dados servindo como
informacé&o de entrada para a criagdo do modelbdoma uso da segunda técnica.

Hsieh e Hung (2010) afirmam que ainda h& possédikd de melhora na modelagem
de crédito, tanto no que diz respeito & combinagdoprevisdes, quanto numa melhor
avaliacdo de variaveis continuas. Autores como @<ahen (2010) afirmam que deve haver
ganho ao propor um modelo que ao invés de trabalbvar resposta binaria (bom ou mau

cliente) considere o lucro que pode ser obtido era concesséao de crédito.

Nesse sentido, a presente tese tem como objetdpmpum modelo de previsdo para
estimar o lucro médio esperado na concessao déocpata pessoas fisicas em empresas
comerciais, obtendo assim uma medida monetariadaarauporte a tomada de decisdo. Para
tanto, foram utilizados métodos emergentes em ragdel para previsdo de risco de crédito
(ensemble hybrid), além de técnicas quantitativas para analiseadesd(como, por exemplo,

regressao logistica, redes neurais e regressaw)line

1.2 TEMA DA PESQUISA

Esta pesquisa centra-se inicialmente em dois temiasipais: processo decisorio e
risco da decisdo. A tomada de decisao constitmtse processo de escolha que conduz a
alternativa que for considerada Gtima para a org&éo, onde, por meio de regras e modelos,
o tomador de decisdo escolhe a melhor alternatitra @s existentes. O risco diz respeito a
medida numérica associada a incerteza quanto a fdecorrente das possiveis alternativas

de decisao.
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Mais especificamente, no contexto desta pesqué&a;sé 0s temas: decisdo de
concessao de crédito, risco de crédito e modelgsalasao de risco. A concesséao de crédito
€ um importante instrumento para o desenvolvimentmémico e também se constitui uma
importante atividade de empresas comerciais que rtencrédito um impulsionador das
vendas. O risco de crédito pode ser definido coemol@ a possibilidade do ndo cumprimento
das obrigacdes contratuais relativas as transdigt@aseiras. Os modelos de previsédo tém a
finalidade de estimar este risco com base nos deddastrais do cliente, utilizando um
sistema de pontuacdo com uso de técnicas quardgapiara identificacdo de padrdes de
comportamento quanto a inadimpléncia. Na Figura@péesentado o relacionamento desses

temas para a pesquisa.

Solicitacéo de crédito

Decisao de
concessao
de crédito

Percepgédo do risco

Modelo de
previsdo de
risco

Figura 2 Relacionamento dos temas envolvidos na pesquisa

Em resposta ao crescimento recente da industicaedi#o, varios tipos de sistemas de
pontuacdo tém sido desenvolvidos e aplicados coressa para apoiar as decisbes de
aprovacao de crédito. Investigar modelos de crédlitis sofisticados é fundamental no
fornecimento de resultados que atendam as necdssidie aplicagbes nas decisbes de
concessao de crédito (THOMAS, 2000).

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta tese estd dividida em sete capitulos, inauiedte primeiro, conforme

apresentado a segquir.

O segundo capitulo trata do referencial tedrico epdasa o modelo proposto. Sao
apresentados primeiramente os temas da tomadactE&ae os riscos envolvidos. Mais
especificamente, sdo abordadas a importancia zagfib da analise de crédito como
ferramenta para controle de risco de inadimplénicean como o uso de modelos para

previsdo de risco baseados em padrbes de compattarde pagamento e perfis dos
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solicitantes de crédito. Também sé&o revisados dedung e técnicas quantitativas que sao
utilizados para construgcdo do modelo proposto.

No terceiro capitulo esta a metodologia de pesquosaapresentacdo do problema a
ser resolvido, das questdes a serem respondidas @bgetivos a serem alcancados. Tambéem
sao ressaltadas a relevancia e a justificativaatmtho, finalizando com a caracterizacao do
método de pesquisa utilizado.

No quarto capitulo é apresentado o modelo proposta prever 0 risco monetario
com a concessao do crédito, que constituiu a toutdo desta tese. As hipoteses do estudo
também sdo expressas, evidenciando a originalidageoposta e a expectativa de ganho em
relacdo aos modelos tradicionais utilizados porresgs comerciais que concedem crédito

proprio.

A descricdo da modelagem para o desenvolvimentestioddo é exposta no quinto
capitulo. Em resumo, o modelo proposto foi desafdolem trés grandes etapas: 1) pré-
processamento; 2) modelos de classificacéo; e 8eloale previsdo do risco monetario. A
primeira etapa inclui trés passos: (i) delimitagcio populacéo, (i) selecdo da amostra, e
(i) andlise preliminar. Na segunda etapa mais @aissos sdo necessarios: (i) construcao dos
modelos, e (ii) qualidade dos modelos. Por fim,ltané etapa trata das definicbes para
construcdo do modelo de previsdo do risco monegopriamente dito, que utilizou os
seguintes métodos: @nsemblg(ii) hybrid, e (iii) regressao linear.

O sexto capitulo traz os resultados da aplicagzaliéacido de cada etapa do modelo
proposto. Sao avaliados os resultados de utilizdoamodelo de previsdo em dados reais de
concessao de crédito, comparados em quatro cenfilicem utilizar nenhum modelo de
previsdo de risco de crédito; (ii) utilizando o ralmdde classificacdo obtido com a regresséo
logistica; (iii) utilizando o modelo de classifiéxobtido com a rede neural; e (iv) utilizando
o0 modelo proposto para previsdo do risco monet&ao.fim, uma analise de sensibilidade

dos resultados é apresentada, evidenciando a ealdstmodelo.

O sétimo e ultimo capitulo apresenta a verificag@@lcance dos objetivos propostos
com as principais conclusfes do estudo e suasimagfies. Também séo evidenciados os

limites da pesquisa, sendo listadas algumas swegedtrabalhos futuros.
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2 ESQUEMA TEORICO-CONCEITUAL

2.1 TOMADA DE DECISAO

De acordo com Simon (1960; 1970) e Tversky e Kalamerfi974), o processo
decisério € um componente fundamental do comportart®imano, bem como do ambiente
empresarial. Portanto, para os autores, ndo éesargue o assunto seja tratado em diversas
areas, como a matematica, a estatistica, as s€poléicas e a economia, chegando até a

sociologia e a psicologia.

De acordo com o modelo de escolha racional de tandaddecisdo, os individuos
tomam suas decisdes visando a maximizacdo de affpiando, para isto, um processo
sequencial e linear. Nesses modelos, os tomad@ededsdo identificam um problema,
coletam e selecionam informacgdes acerca das paiemdiernativas de solucéo do problema,
comparam cada possibilidade de solu¢cdo com algitésias pré-determinados, ordenam as

solugdes de acordo com preferéncias e seleciorggém 6tima (SIMON, 1970).

Segundo Baron (1994), a decisdo baseia-se na asdollgque fazer ou néo fazer,
visando alcancar objetivos. Sao sustentadas engagenrespeito de quais acdes permitirdo
gue se alcancem esses objetivos. Para o autorestnaura de pensamento, denominada
pesquisa-inferéncia, funciona como a base paranada de decisdo. O processo inicia-se
com uma questdo ou um problema que, para ser m@soldesencadeia-se uma pesquisa
envolvendo as possibilidades de solucdo, objetosvidéncias. Depois desta etapa, €
realizada a inferéncia ou uso das evidéncias, gueespara que cada alternativa seja
fortalecida ou enfraquecida, permitindo condicdaesapa tomada de decisdo. A Figura 3

apresenta esse processo de forma esquematica.

Pesquisa Inferéncia
E> possibilidades E> possibilidades
objetivos | o| evidéncias fortalecimento | ,, | enfraquecimento

Figura 3 Estrutura de pensamento pesquisa-inferéncia
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Cabe aqui esclarecer a relacéo entre tomada dgdezijulgamento, que envolvem o
modo como as pessoas combinam desejos (valoresapessbjetivos, utilidades) e crencas
(conhecimentos, expectativas) na escolha de urno dersicado. Portanto, a tomada de decisao
diz respeito a escolha de uma acéo, e o julgansentefere aos componentes do processo de
tomada de decisdo compreendidos na avaliacdoneagsid dos eventos que podem ocorrer,

bem como dos aspectos cognitivos envolvidos (HASZUB1).

Back (2002) faz uma reflexdo acerca das influénutagrocesso decisorio e apresenta
0s elementos e suas inter-relagdes (Figura 4).r8legol autor, a cultura esta sempre presente
e influencia os processos cognitivos, decisori@eremgial. As informagfes sdo extraidas por
meio da analise dos dados e por um processo oagniue € influenciado pelos
conhecimentos e modelos mentais do decisor. As@lexisdo tomadas por meio de um
processo decisorio, influenciado por seus valaresicas e atitudes. No processo gerencial as

decisbes séo transformadas em acao considerahdbiadades do decisor.

Cultura
Conhecimento Valores
Modelos mentais Crengas Habilidades
Atitudes
‘Aprendizagem ’
A
r A
Processo Processo . Processo
_..> a —— a - a
Dados Cognitivo Informa(;ao Decisorio Decisao Gerencial Agao
Figura 4 Influéncias no processo de decisédo

Fonte: Back (2002)

Simon (1960) salienta que a solucdo de qualqueblgr@a de decisdo pode ser
caracterizada em 4 etapas: (i) percepcdo da ndadsside decisdo ou oportunidade,
denominada de etapa da descoberta; (i) formulalg@ possiveis alternativas de acéo;
(i) avaliacdo das alternativas, considerando saagectivas contribuicdes; e (iv) escolha de

uma ou mais alternativas para fins de acéao.
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A tomada de decisdo é uma questao central no agjamizacional. Shimizu (2001)
sugere uma divisdo para os tipos de decisdes gaiien@) estruturadas — envolvem um
processo definido, sendo repetitivas e rotineifi@ssemi-estruturadas — envolvem um certo
nivel de previsibilidade; e (iii) ndo-estruturadasdecorrentes de alternativas de solucéo

originais, sendo de carater nao rotineiro.

O processo de tomada de decisdo ndo é tarefa simplemaioria das situacdes.
Shimizu (2001) afirma que, com excecao dos prokdedwrotina, bem conhecidos e com
estrutura de opcdes bem definida, o processo deufar alternativas de deciséo e escolher a

melhor delas é quase sempre cadtico e complexo.

Segundo Keller e Ho (1998), muitos modelos tém dieleenvolvidos com o objetivo
de ajudar o decisor a escolher a melhor alterngt@ra algumas situacfes. Nesses casos, a
estrutura do problema esta bem determinada, o eumite 0 conhecimento das alternativas,
resultados e as incertezas associadas a esse¢adesulsto ocorre com boa parte das decisdes

rotineiras das organizacgoes.

De acordo com Clemen (1996), a tomada de decisd® g&r considerada uma tarefa
dificil, devido a quatro aspectos envolvidos naisiex (i) a complexidade do problema que
envolve a decisao; (ii) a existéncia de multiplbgtivos, algumas vezes conflitantes; (iii)) as
diferentes perspectivas do problema; e (iv) a teearinerente a tomada de decisao.

Outro aspecto importante da tomada de decisdcedpeito a qualidade. A qualidade
da decisédo é um assunto que tem sido tratado bhénaklgmpo, como confirma Viek (1984),
que cita a conferéncfaubjective Probability, Utility and Decision Makingorrida no ano de
1973, em Roma. De |4 para ca, pesquisadores e iesisddo tema (RUSSO e
SCHOEMAKER, 2002) tém concordado que a ado¢do dmegso decisério é o fator
fundamental para definicdo da qualidade de umas@eciViek (1984) destaca ainda que, a
avaliacdo da qualidade de uma decisdo poderieeabrada tanto através de algum critério
gue tenha como base o resultado da deciséo, coav@side algum critério fundamentado no
processo decisorio.

Baron (1994) considera uma decisdo boa quandozsesia efetivo da informacéao
disponivel durante a tomada de decisdo. McNeilDP22 afirma que ha trés etapas basicas no
processo de tomada de decisdes estratégicas: abitdormacdo correta, tomar uma boa
decisdo e implantar esta decisdo. Segundo o autsucesso para obtengcédo de informacgao
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correta esta relacionado ao conhecimento dos tipasformacdes necessérias para a tomada
de deciséo e a forma de encontra-las e transmigfatempo habil.

Porém, Audy, Becker e Freitas (2001) afirmam que dos grandes problemas
enfrentados pelas organizagcbes € a capacidade tde @bmaior nimero de questdes
relacionadas ao processo decisério e processéelanatheira objetiva visando uma maior
eficiéncia na tomada de decisdo. Um fator relevanteestresse ao qual os decisores estao
submetidos. A maioria das decisdes € tomada suhddenivel de pressado, o que interfere no

comportamento presente e futuro dos decisores.

A sobrecarga de informag&o também é um problenmraregafio na tomada de deciséo.
Lurie (2004) comenta a respeito de um sensivelibgoi entre a informacao suficiente para
que o individuo tome uma decisao, e o excessofdariacdo que provoca uma sobrecarga.
Simon (1990) afirma que a informacdo consome acatede quem a utiliza e, desta forma,

uma rigueza de informacgao poderia levar a uma palte atencao.

De acordo com Dalfovo (1999), estar bem informadim@rescindivel para os
administradores, afinal a informacéo é a base foala@ e qualquer tomada de decisdo. Neste
sentido, os sistemas de informacdo tém um papelafuental e crescente em todas as
organizacfes. Através destes, € possivel alcangiiores servicos, maior seguranca, maior
eficiéncia e eficicia, reducdo de despesas e unfeggmamento no controle e na tomada de

decisoes.

Angeloni (2003) argumenta que a informacédo e o eonmento devem ser vistos
como uma cadeia de agregacao de valor, sendo dfEsnessenciais a tomada de deciséo.
Portanto, tais elementos ndo devem ser limitadogb&ca dos individuos organizacionais,

mas compartilhados por meio de um sistema de caagéo eficiente.

Segundo Freitas e Kladis (1995), as pessoas edaslvho processo decisorio
precisam de suporte para que a decisdo acontef@rda satisfatoria. Para os autores, 0
processo de tomada de decisdo necessita ser bepnesmdido e para isso se torna essencial
gue ferramentas, métodos e modelos estejam dispsmie momento da decisao.

2.2 RISCO NA TOMADA DE DECISAO

A habilidade de definir o que podera acontecerutord e de escolher entre varias
alternativas € central as sociedades contemporéBegsndo Bernstein (1997), a capacidade

de administrar o risco e, com ele, a vontade deecoiscos e de fazer op¢cdes ousadas, sao
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elementos-chave da energia que impulsiona o sisemmadémico. O autor ressalta ainda a
importancia do trabalho pioneiro de Graunt, queesgmtou 0s conceitos teodricos basicos
necessarios a tomada de decisdes sob condicoasatteza. Amostragens, médias e nocoes
do que é normal compdem a estrutura que iria, @drente, abrigar a ciéncia da analise
estatistica, colocando a informagéo a servico daadia de decisdo e influenciando nossos

graus de crenca sobre as probabilidades de evVetioss.

Para Yates e Stone (1994), o risco pode ser coadidelgo subjetivo, variando de
uma pessoa para a outra. Riscos sdo sempre p@&@gebjdportanto, sempre filtrados pelas
limitagcdes cognitivas dos individuos. Além dissdatd de que o0 risco se apresenta nas mais
diversas formas e situacoes possibilita criar aovde que existem distintos conceitos para o
termo risco. Neste momento, se faz necessarigeeeddiacdo entre certeza, risco e incerteza,
que pode causar alguma confusdo em determinadex;@#s. Tais visdes sdo formas de
visualizar e simplificar a realidade com objetiv® achegar nos modelos de decisédo. Turban e
Meredith (1994) diferenciam os tipos de decisGesatias associadas a essas condi¢oes:

a) Decisdo tomada sob certeza: também conhecida denisdo deterministica; neste
caso é assumido que quem decide dispbe de infoemacémpletas, possibilitando o

conhecimento do resultado de cada alternativa &@le quge seja escolhida;

b) Decisdo tomada sob risco: também chamada desadegdrobabilistica ou
estocastica; aqui o decisor ndo tem controle sobmestados futuros, podendo haver mais de
um resultado possivel para cada alternativa de. &;@do que a decisdo é tomada sob risco
se for assumido que o decisor conhece ou podeastimprobabilidade de ocorréncia desses

possiveis resultados;

c) Decisdo tomada sob incerteza: neste caso tarsb@ssume que o decisor conhece
0S possiveis estados futuros para cada alterndéivacdo, porém nao conhece e nem tem
condicOes de estimar a probabilidade de ocorré&tesses possiveis resultados e, portanto,

diz-se que decide sob incerteza.

J& Shaefer e Borcherding (1973) destacam que &stacéo entre risco e incerteza
praticamente perdeu sentido, em funcdo do pressuplesBayes, o qual afirma que toda
probabilidade é subjetiva e que qualquer ato deg@e possuira um grau de desinformacao.
Para Winterfeldt e Edwards (1986), toda incertegaséncialmente do mesmo tipo, sendo que
as probabilidades sdo numeros com 0s quais se anederteza, ou seja, escalas de crencas

pessoais sobre a incerteza de ocorréncia de detatos eventos.
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De acordo com Bernstein (1997), o tempo é o fabonidante na tomada de deciséo.
O risco e o tempo séao as faces opostas da mesndajafaal, sem amanha nao haveria
risco. O tempo transforma o risco, e a naturezasgo € moldada pelo horizonte de tempo. O
tempo € mais importante quando as decisdes saeersieeis, porém muitas decisdes

irreversiveis precisam ser tomadas com base emmiaf@es incompletas.

Yates e Stone (1994) estabelecem um constructoocobjetivo de compreender as
concepcOes aparentemente diferentes de risco.ohatrato € composto de trés elementos
essenciais: (i) perdas potenciais, caracterizardmsrivacédo do individuo do alcance de um
resultado que ja possuia ou que poderia obtesidiiificancia das perdas, baseada na relagéo
direta entre o grau da perda potencial e o risqor) encerteza das perdas, fundamentada no

entendimento que se os resultados sdo garantidiessomao existe.

Segundo Duarte Jr. (1996), o risco esta presentguaiguer operacdo no mercado
financeiro. Por essa razdo, risco é um conceitdidimensional que cobre quatro grandes
categorias: risco de mercado, risco operaciorslorile crédito e risco legal.

Risco de mercado depende de como os precos dossbecsmportam diante das
condicbes de mercado. As volatilidades e correlaclis fatores que impactam a dinamica
dos precos devem ser quantificadas para que sa pasander e medir as possiveis perdas
devido as flutuagcées do mercado.

Risco operacional esta associado as perdas resgltae controles inadequados,
falhas de gerenciamento e erros humanos, podenddiddido em trés grandes areas:
(i) risco organizacional, relacionado com uma adstiacdo ineficiente e sem objetivos de
longo prazo bem definidos, fluxos de informacOesermo e externo deficientes e
responsabilidades mal definidas; (ii) risco de apeées, relacionado com processamento e
armazenamento de dados passiveis de fraudes pee(iigsisco de pessoal, relacionado com

problemas como empregados ndo-qualificados ou pooteados.

Risco de crédito refere-se a possiveis perdas quamddos contratantes ndo honra
seus compromissos, podendo ser dividido em tr&sogry(i) risco pais, como no caso das
moratdrias de paises latino-americanos; (ii) rigoiitico, quando existem restricdes ao fluxo
livre de capitais; e (iii) risco da falta de pagamee quando o contratante ndo tem condicfes

de honrar os compromissos assumidos.

Por fim, o risco legal esta relacionado a perdaando um contrato ndo pode ser

legalmente amparado, em decorréncia de documeniagdfaiente, insolvéncia, ilegalidade,
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entre outros. Segundo Duarte Jr. (1996), nem seéfiteil diferenciar que tipo de risco esta
presente em determinada situacdo, podendo variacdelo com a Otica sob a qual o

problema € analisado.

Quanto ao gerenciamento do risco, Duarte Jr. (19@8¢gre alguns passos para sua
implantagdo em uma organizagdo. Através dessasmeswtacdes, o autor ressalta a
importancia de envolvimento do pessoal que det@wder na organizacdo até o investimento

em sistemas de informacao para facilitar a trarsinisle conhecimento:

a) estabelecer o gerenciamento de risco: devensardecisdo de quem efetivamente
detém o poder decisorio na instituicdo, de formabter resultados que tenham impacto

imediato, com influéncia na rotina diaria;

b) buscar profissionais qualificados e experieptgsa a tarefa: um mau gerenciamento
de risco pode levar a uma falsa sensacéo de sgguaque pode ser pior que desconhecer o

risco;

c) ter bancos de dados e sistemas computaciondiealgualidade: a confiabilidade
da andlise para o risco de uma instituicdo estdagirente relacionada a qualidade dos dados

e dos procedimentos computacionais utilizados;

d) conferir independéncia e autoridade aos respersatornar o processo de
gerenciamento de risco 0 mais transparente possiv@ue 0s responsaveis exercem um

papel de auditor interno, exigindo acesso a infgiea restritas;

e) investir em sistemas de informacao e pessodifiqado: requisito necessario para

atingir um gerenciamento de risco satisfatorio.

Segundo o autor, o maior prémio por um bom geremmido do risco é uma
instituicdo mais segura que conhece suas vantagdesvantagens, em termos de retorno e

risco, em relagéo a0s seus concorrentes.

Em relacdo a medicdo do risco, Duarte Jr. (199&maf que ndo ha muita
uniformidade em seu calculo para a tomada de decisdambiente organizacional. As
metodologias para estimagdo do risco demandam ciometos sobre os mercados de
interesse, alguma sofisticacdo matematica e sistel@manformacdes confiaveis. No caso do
risco operacional e do risco legal, medir riscoedser tratado como uma abordagem caso a

caso. Porém, em relacd@o ao risco de mercado emdéscrédito, ja se encontram disponiveis
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algumas metodologias na bibliografia da area ehéam muitas delas, em uso frequente pelas
empresas.

2.3 A DECISAO DE CONCEDER CREDITO

A palavra crédito tem origem no latimréderé, que significa crer, confiar, acreditar,
ou ainda do substantivacredituni, que literalmente significa confianca. A palawmadito
pode ter varios significados, dependendo do comtért qual se esteja tratando, mas em
financas, de acordo com Silva (2008), crédito € imstrumento de politica financeira
utilizado por empresas comerciais ou industriaiver@da a prazo de seus produtos, ou por
um banco comercial na concessado de empréstimmanciamento.

Crédito é um conceito presente no dia-a-dia dasopsse empresas mais
do que possamos imaginar a principio. Todos ndgp tas pessoas quanto as
empresas, estamos continuamente as voltas cormralde uma equacéo simples: a
constante combinacdo de nossos recursos finitos cowonjunto de nossas

imaginacfes e necessidades infinitas — existem maigeiras de se gastar dinheiro,
por exemplo, do que de ganha-lo (SCHRICKEL, 1997.1).

Define-se crédito como o ato de vontade ou disposigle alguém ceder,
temporariamente, parte do seu patrimbnio a um iteiceom a expectativa de que esta
parcela volte a sua posse integralmente depoigcdeanitlo o tempo previamente estipulado.
Esta parte do patrimbnio pode ser materializadalptreiro (empréstimo monetario) ou bens
(venda com pagamento parcelado ou a prazo). Sendata de vontade, sempre cabera ao
cedente do patrimdnio a deciséo de cedé-lo ou$@sIRICKEL, 1997). Tal relacdo entre as

partes € ilustrada na Figura 5, identificando aificgado restrito do crédito.

/V EMPRESTIMO E FINANCIMENTO \

CREDOR TOMADOR
\ PROMESSA DE PAGAMENTO /
Figura 5 Ciclo da intermediagédo do crédito

Fonte: adaptado de Silva (2008)
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No comércio, de um modo geral, o crédito assumepelpde facilitador da venda,
possibilitando ao cliente adquirir o bem para atersia necessidade, ao mesmo tempo em
que incrementa as vendas do comerciante. Na imaUstcrédito também assume o papel de
facilitador de venda. Silva (2008) afirma que semltarnativa do crédito, a quantidade de
compradores poderia ser muito menor e, por conse@gy® lucro do fabricante também seria

reduzido.

O crédito tem um papel econdémico e social impoetarg vida das empresas e das
pessoas. Possibilita as empresas aumentarem seludeiwatividade; estimula o consumo
influenciando na demanda; ajuda as pessoas a wbtm@adia, bens e até alimentos; e
facilita a execucdo de projetos para os quais gsemas nao disponham de recursos proprios
suficientes. Por outro lado, cabe salientar qusm inadequado do crédito pode levar uma
empresa a faléncia ou um individuo a insolvén@aina como pode ser parte componente de

um processo inflacionario (SILVA, 2008).

Segundo Schrickel (1997), a atividade de concedsdorédito, como tantas outras,
baseia-se em informacdes e decisdes. A esse espiditr (2008) destaca que a obtencédo de
informacdes confiaveis e seu tratamento constitaeivase para uma decisdo de crédito
segura. Antes da tomada de decisdo, cabe ao eeslizar o processo de analise de crédito,
buscando o maior nimero de informacdes relevajueiemente com o tratamento adequado

destes dados.

2.4 RISCO DE CREDITO

Toda vez que uma empresa concede um crédito dst@aticamente comprando um
risco com todos os efeitos bons e ruins que adc@iasenvolve. Diante dessa relacdo entre
crédito e risco, alguns autores como Caouettal. (1999) e Santos (2000) chegam a
explicitar a existéncia do risco de crédito em siefnicdes de credito, ao definir crédito
como a troca de um valor presente por uma promessareembolso futuro, nao

necessariamente certo, em virtude do fator risco.

O risco de crédito esta diretamente ligado ao ndereasuas mudancas. A gestao deve
acompanhar essas flutuacdes para que a culturaéditoce as estratégias de empréstimos
possam ser repensadas e até redesenhadas (CAOUETTE, 1999). Segundo

Schrickel (1997), o risco sempre estara presentguaiguer empréstimo. Nao ha empréstimo
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sem risco, porém o risco deve ser compativel conegicio da empresa e a sua margem

minima almejada (receita).

Inadimpléncia, segundo Cia (2003), trata-se de w@wscumprimento por parte do
devedor que acarrete alteracdo do montante (quantd momento (quando) do pagamento
que é (eventualmente) feito ao credor, em relagajua estava previsto em contrato. Ha duas
dimensdes envolvidas na definicdo do autor: (i)ntpraque parcela do valor ou montante
acordado para ser pago no vencimento é efetivanpag®; e (i) quando: tempo decorrido

entre o vencimento do contrato e o efetivo pagament

De acordo com Santos (2000), o risco de créditce gmt determinado por fatores
internos e externos. Fatores internos de riscaagaeles voltados a falta de experiéncia dos
administradores no gerenciamento do crédito, aralestinadequados, a concentracdo de
crédito nas maos de clientes de alto risco, aipmléstratégica de crédito da instituicdo e a
falta de modelagem estatistica. Segundo o autorfasdres controlaveis, porém dependentes
do nivel de formacao, da experiéncia adquirida espacializacdo técnica dos decisores.

Os fatores externos de risco sdo de natureza nuacrdmica, e, segundo
Santos (2000), sdo os eventos que afetam o sistemr@®mico da empresa, ndo sendo
controlaveis por ela. Acontecimentos como ag¢fes gduerno, desemprego, inflacao,
conjuntura econdmica e recessao sao alguns exendploftores externos que podem
influenciar a capacidade de pagamento.

Segundo Caouettet al. (1999), apesar do risco de crédito ser uma dasa®mais
antigas de risco nos mercados financeiros, exasitie académicos ainda debatem,
acaloradamente, sobre a melhor forma de sua ajpum@dministracdo. Conforme afirma
Schrickel (1997), a analise de risco envolve allt#ie de tomar uma decisdo de crédito,
dentro de um cenario de incertezas, constantescimgae informacdes incompletas. Esta
habilidade depende da capacidade de analisar fogita situacdes, ndo raro complexas, e

chegar a uma concluséao pratica e factivel de s&bbedscida.

Corroborando essa dificuldade de obtencéo de irEpdes para a tomada de deciséo
quanto a concessao do crédito, estdo os trabakodoseph Stiglitz e George Akerlof,
vencedores do Prémio Nobel de Economia em 2001rr®cw mercado de crédito o
fenbmeno conhecido como informagdo assimétricaascyjrimeiras investigacdes sao
discutidas no artigo de Akerlof (1970) e cujas hgdes tedricas mais conhecidas, aplicadas

ao mercado de crédito, sdo frutos do trabalho sdnde Stiglitz e Weis (1981). Para
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Akerlof (1970), o fenbmeno ocorre no momento ddiseale crédito, em que o concessor
(que ao conceder o crédito estd comprando o rigsetid pagamento) tenta buscar 0 maximo
de informacBes acerca do potencial cliente, e estegja que passe tais informacdes,
naturalmente tera melhor conhecimento de seu cderpento como pagador do que o
préprio concessor. Stiglitz e Weiss (1981) desarevpie os concessores de crédito, em
decorréncia da necessidade de se conhecer o clmotiram estabelecer mecanismos de
modo a obter uma classificacao de risco do emprésdiser efetuado.

Portanto, a atividade de concessdo de crédito, camtas outras, baseia-se em
informacgdes e decisdes. A esse respeito, Silvadj2destaca que a obtencdo de informagdes
confiaveis e seu tratamento constituem a baseymasadecisdo de crédito segura. Antes da
tomada de deciséo, cabe ao credor realizar o podesanalise de crédito, buscando o maior

namero de informacgdes relevantes, juntamente ctatamento adequado destes dados.

2.5 MODELOS DE PREVISAO DE RISCO DE CREDITO

Ao longo de muitos anos, analistas eram os respeiss@elas decisbes de crédito.
Thomas (2000) relata uma crise vivenciada pelagesap que dependiam do trabalho destes
analistas quando grande parte deles foi convocada @ servico militar. Para contornar o
problema, as empresas solicitaram aos seus asaisgainformassem as regras utilizadas em

suas decisbes, passando a serem usadas por ppssod@® dominavam o assunto.

Somente apos a 22 Guerra Mundial que alguns gestlgecrédito perceberam os
beneficios que os modelos estatisticos poderiarertraas decisdes de concessao de crédito.
O aumento do numero de pessoas que solicitavantoctéthou economicamente impossivel
ter méo-de-obra suficiente para decis6es que rsserio automatizadas. No fim dos anos 60 a
evolucdo dos modelos de previsdo de risco foi isipnhda pela chegada dos cartdes de
crédito (THOMAS, 2000).

Com o rpido desenvolvimento da informatica, aipdds anos 70, os sistemas de
pontuacdo de crédito baseados na abordagem eéstatisirgiram no negoécio de
financiamento a pessoas fisicas e juridicas comdasmiméetodos mais importantes de suporte
a tomada de decisdo para grandes volumes de apdieg de crédito (SANTOS, 2000). No
meio académico, os estudos comecaram no final daddéde 60 e o modelo de

Altman (1968) é considerado um marco teorico nodestlo risco de crédito.



28

Alguns autores como Silva (2008) e Caouedteal. (1999) tém citado a analise
guantitativa como uma ferramenta poderosa na gaalido risco de inadimpléncia presente
na concessao de crédito. Uma das vantagens dceugeordcas quantitativas para elaboracéo
de sistemas de pontuacéo € que 0s pesos a seitmndas aos indices sdo determinados por
calculos e processos estatisticos, o que limitabfevidade do analista no momento da
andlise, permanecendo ainda as subjetividadesiomdaias as escolhas das técnicas

estatisticas e dos processos de estimacao.

Segundo Thomas (2000), tais ferramentas sdo usadasomente para identificar os
riscos dos clientes, mas também para monitorauocdesempenho e para caracterizar seus
diferentes padrdoes de comportamento, como, por @erema decisdo referente ao novo limite
de crédito, na identificacdo da rentabilidade, ag8es de marketing, na oferta de novos
produtos, na cobranca, na prevencdo a fraude; eafimtodas as decisfes relativas ao

gerenciamento do crédito de clientes.

Dadas essas diversas decisdes disponiveis atrasésatlelos de previsao de risco de
crédito Credit scoring, Paleologcet al. (2010) sugere uma classificacdo dos diferentes tip
de modelos que podem ser obtidos. Na presenteadeep principal estd nos modelos para

concessao de créditdgplication scoring,

a) Application scoringconsiste na estimativa da credibilidade de unoreandidato a
crédito. Ele estima o risco de crédito em relacdooadi¢cdes sociais, demograficas e

financeiras de um novo candidato para decidir a@dito deve ou néo ser concedido.

b) Behavioral scoringsimilar aoapplication scoringcom a diferenca que envolve os
clientes ja existentes. Como consequéncia, o créelor algumas evidéncias sobre o
comportamento do cliente. Tais modelos analisamdeadde comportamento do cliente para

apoiar os processos de gestédo dinamica da carteira.

c) Collection scoring classifica os clientes em diferentes grupos dedaccom seus
niveis de inadimpléncia, separando os clientegpgeisam de a¢des mais decisivas daqueles
gue ndo necessitam ser atendidos imediatamentes Esidelos permitem uma gestao dos

clientes a partir dos primeiros sinais de inadimgi.

d) Fraud detectionclassifica os candidatos de acordo com a pradadé de que este

seja um fraudador.

Segundo Mester (1997), o modelo de previsdo podéefmido como um método

para avaliar o risco em concessdes de créditotradihs por meio das caracteristicas dos
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proponentes, dados historicos e técnicas quaméitatiO método produz uma pontuacao,
utilizada pelos decisores para formar um rankingist® dos clientes. Sua importancia no
apoio a tomada de decisdo quanto a concessaodit ¢ééfoi destacada por diversos autores
(MESTER, 1997; THOMAS, 2000; PARK, 2004).

Segundo Silva (2006), os modelos de previsdo @e e crédito vém como uma
ferramenta de auxilio ao crédito massificado, qoaracterizado pela avaliagdo de um grande
namero de solicitacdes, ja que a competitividadenwwcado exige decisdes rapidas. O
analista informa os dados de seu potencial cliratsistema de crédito e, imediatamente, o
computador fornece a informagdo quanto a aprovaigiarédito. O meétodo estatistico
utilizado para a constru¢cdo do modelo leva em dena¢ao o historico da instituicdo com
seus clientes, possibilitando a identificacdo edpoacdo das caracteristicas capazes de

diferenciar o bom do mau pagador.

Para Silva (2008), as técnicas quantitativas t&m sonsideradas como ferramentas
poderosas na administracao do risco de inadim@éndstente na concesséo de crédito. Para
construcdo de um modelo de previsdo de risco ériame identificar qual a técnica mais
eficiente para modelar os dados de forma a consagumelhor previsdo do comportamento
dos clientes. Na Figura 6 é apresentada uma redgddguns trabalhos sobre modelos de
previsdo de risco de crédito, mostrando as técrigss foram utilizadas e as variaveis
consideradas.

ApOs a atribuicdo de valores numéricos a cada tegifsitca selecionada do tomador,
obtém-se uma pontuacédo, que indicara se o crédiie ger concedido ou recusado, de
maneira padronizada, consistente e objetiva, bdeesa nas probabilidades de reembolso.
Tal ponderacédo é construida, buscando uma sepatasadientes segundo seu desempenho

de crédito e caracteristicas demograficas (SANTZ080).

Pereiraet al. (2002) definem como créditos bons os clientesrgueea atrasaram ou
no pior dos casos foram moderadamente inadimpler8egundo Saunders (2000), a
pontuacgéo obtida com a utilizagdo dos modelos deigiio pode ser usada de duas formas:
interpretada literalmente como a probabilidade derréncia do ndo pagamento ou servir
como uma medida de classificacdo para designaratem@al tomador em um grupo de bom

ou mau cliente, comparando a pontuagéo obtida corpanto de corte.
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Autores

Técnicas

Variaveis

MENDES FILHO, E. F.;
CARVALHO, A. C. P. L. F.;
MATIAS, A. B. (1996)

Redes neurais

Sexo, idade, estado civil, tipo de residéncia, apresidéncia,
profisséo, renda e valor do patriménio.

GUIMARAES, I. A.; CHAVES
NETO, A. (2002)

Analise
discriminante e
Regresséo
logistica

Sexo, limite, tempo de residéncia, seguro autornpsgguro
residencial, seguro de vida, renda, idade, tempetured
emprego, idade do cdnjuge, telefone celular, estadlotipo do
documento apresentado, escolaridade, tipo de residé&etor de
atividade e CEP residencial.

Redes neurais e

Sexo, estado civil, fone residencial, fone comért@ampo no
emprego atual, salario, quantidade de parcelasesguitadas,

sobrevivéncia

GOUVEA, M. A;; . P o P
GONCALVES, E. B. (2006) Algo’rl_tmos primeira aqwsm;ao,,te(npo na reS|der]C|_a at_ual,rvhiq)a_rcela,_
T genéticos valor total do empréstimo, tipo de crédito, idadEP residencial
CEP comercial, profisséo, salario do conjuge.
Regresséao . N
) ) 2 Telefone de casa, tempo no emprego, tipo de resalé@ipo de
égg%EKEXA’(%(’)%NSELLA’ I !:r?;itslgadi negocio, estado civil, telefone do empregador, acép, nimero

de dependentes, idade, idade do cdnjuge, tempesitEncia.

DUTRA, M. S.; BIAZI, E. (2008)

Analise
discriminante

Idade, sexo, se paga aluguel, tipo de profissémaeno
emprego, numero de contratos na instituicdo, regidgue
reside, renda, valor do empréstimo, quantidadeesades e
valor da prestacgao.

SEMEDO, D. P. V. (2009)

Regresséao
logistica e Redes
neurais

Sexo, estado civil, profissdo, cargo, empresagidesicolaridade|
nacionalidade, naturalidade, renda, valor solicitaghrestagao
mensal.

YAP, B.W.; ONG,S. H.;
HUSAIN, N. H. M. (2011)

Regresséo
logistica e
Arvore de

decisao

Sexo, idade, CEP residencial, tipo de ocupacéo, eatado civil,
namero de dependentes, nimero de carros, setat@dho.

Figura 6

Relacéo de técnicas e variaveis utilizadas em algwodelos na literatura

Segundo Caouettt al. (1999), a adocédo de modelos que visam estabaletsro de

crédito em relacdo ao tomador ndo tornard os negdsentos de risco. Os autores ainda
fazem um alerta quanto a sua utilizacéo: se os lm®derem manipulados sem o cuidado
devido e sem a consciéncia sobre seu uso comamiemtas de apoio a analise, podem

aumentar, e ndo minimizar, a exposi¢cao de umduitgto ao risco de crédito.

Santos (2000) salienta que, embora o uso de modelgsrevisdo seja de grande
importancia para a analise de crédito, ha limitagisa o seu uso: i) a determinacdo do risco
de crédito deve considerar o impacto de fatoréersiéicos ou externos; ii) a utilizacdo de
informacgdes imperfeitas dos tomadores e por dagpsiveis no mercado; iii) a auséncia de
banco de dados com informacdes dos tomadores emnctadercado de crédito; e iv) as

dificuldades de ajustamento de estratégias dedii@cao em carteiras de empréstimos.

McAllister e Mingo (1994) destacam que o grandebjgma para implantagdo de
sistemas de pontuacdo estd na indisponibilidadefasagem de informag¢des completas e

veridicas dos tomadores. Muitos concessores deit@wré®m interesse e, mais ainda,
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necessitam dos beneficios desses modelos, maémaart banco de dados com informacdes
histéricas de seus clientes, de forma a poder pande fatores que levariam a obtencéo da

probabilidade de perdas com novos tomadores déaréd

Sousa e Chaia (2000) ressaltam que, apesar det@snas de pontuacao representarem
um processo cientifico, ndo eliminam a possibileddd se recusar um bom cliente ou que se
aceite um mau pagador. Isto se deve ao fato deepieum modelo de previsao de risco de
crédito alcanca o total de caracteristicas rel@gapara discriminar e classificar os tipos de
clientes. Mesmo que isso fosse possivel, o custobtencdo do modelo tornaria a analise

economicamente inviavel.

Parkinson e Ochs (1998) destacam algumas desvastalye uso de modelos de
previsdo de risco de crédito: (i) custo de desemwanto; (i) modelos com excesso de
confianca; (iii) problemas de valores ndo preermhidevido a cadastros incompletos; e
(iv) interpretacdo equivocada dos escores. Aindars# 0s autores, as principais vantagens
dos modelos sao: (i) revisbes de crédito consesentii) informacdes organizadas;
(i) eficiéncia no trato de dados fornecidos perceiros; (iv) diminuicdo da metodologia

subjetiva; (v) compreensao do processo; e (vi) mefioiéncia do processo.

De acordo com Rosemberg e Gleit (1994), sdo masgagantagens da utilizagéo de
modelos de previsdo de risco de crédito. Entreriasipais vantagens, os autores destacam:
se concede crédito (ou crédito adicional) aos mmetholientes (mais confiaveis), resultando
aumento dos lucros; e nega-se crédito (ou dimingréalito) aos piores clientes (menos

confiaveis), gerando diminuicdo das perdas.

Caouetteet al. (1999) defendem que os sistemas de pontuacasatede crédito sdo
importantes por dispor ao credor o conhecimento gée estaria, de outra maneira,
prontamente disponivel. Em sua contribuicdo, owrasgt ainda acrescentam que ha uma
grande vantagem competitiva com a utilizacdo dosleles, pois com um sistema de
pontuacao integrado € possivel operar em diveesa8eas geograficas, envolvendo diversas
pessoas e, mesmo assim, operar com elevado gojediwidade nas decisdes.

Nos ultimos tempos, 0 uso de métodos para prevdsdadsco de crédito tem sido
muito divulgado. Isto tem feito com que os concessale crédito saiam numa corrida em
busca dessas ferramentas. Contudo, esses métan@®aem ser entendidos como receitas
milagrosas capazes de resolver todos os probleedasionados ao risco de operacbes de
crédito (SILVA, 2008).
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Caouetteet al. (1999) destacam que os modelos atuais de avalig;ésco de crédito
estdo mais para esforgos pioneiros na busca deraslbpcdes do que para a solugao final.
Alguns dos resultados destes esforcos podem var &@mpletamente descartados, mas a
maioria sera incorporada a modelos que ainda smyéstruidos. Neste sentido, todos os

modelos de analise de crédito sdo pontes paraimfut

2.6 METODOS E TECNICAS EM MODELAGEM DE RISCO DE CREDITO

Na sequéncia sdo apresentados e descritos os méauergentes utilizados para
construcdo de modelos de previsdo de risco detaraisemblee hybrid. Também séo
revisadas as técnicas estatisticas que serdoad#zna aplicacdo do modelo proposto:

regressao linear multipla, regressao logisticaleg@aeurais.

2.6.1 Ensemble

Muitas vezes, uma segunda opinidao é considerades aet tomar uma decisdo, por
vezes, uma terceira, e as vezes muito mais. Ao feze as opinides individuais sdo pesadas
e combinadas através de algum processo de pensapaatchegar a uma decisao final que
€, presumivelmente, mais balizada. Segundo Pol#G06), o processo de consulta a varios
especialistas antes de tomar uma decisao finaluéafiacontudo, os beneficios de tal processo
em aplicacbes de tomada de decisdo automatizadecedtemente foram descobertos pela

comunidade académica.

Para Finlay (2011), ndo ha consenso sobre quat&deve ser adotada para um dado
problema ao construir um modelo de crédito. Dada ieserteza, ndo é incomum que sejam
construidos diversos classificadores utilizanderdiites técnicas, e depois se escolha o que
produz a melhor solucdo para o problema. No entaticcomparar classificadores, ndo é
garantido, necessariamente, que o melhor clag$iiicaupere todos o0s outros em todo o
dominio do problema. Consequentemente, 0 autoresupe as taxas de erro muitas vezes

podem ser reduzidas através da combinacdo das sdarios classificadores.

Ao final, ao invés de escolher, dentre os modetossitcuidos a partir das diversas
técnicas, o que alcanca melhor desempenho, umg@oesliperior pode ser obtida a partir da
avaliacdo conjunta das técnicas. Segundo Kitieal. (1998), um modelo conjunto é obtido

com uso de técnicas em paralelo, ou seja, var@scts sdo utilizadas em um mesmo
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conjunto de dados e, posteriormente, suas clesgifes sdo combinadas com base em suas
decisoes.

Na literatura especializada em redes neurais, est&m demonstrado que melhores
resultados sédo conseguidos pela combinacdo dentésrredes ao invés da selecdo daquela
qgue apresenta melhor desempenho individual (HAYKIBD1). Na Figura 7 é apresentado
um esquema do método de combinacao de previstd@sna conhecido comensemble

Técnica 1 Y\A
Entrada . Y i
Técnica2 [—2 | Ensemble]— S2da
(X) v ()
/
Técnica 3
Figura 7 Representacédo do método de combinacédo de preyais=mble

Werner e Ribeiro (2006) também tratam da combinaigprevisdes, propondo um
modelo que utiliza mais de uma técnica ao mesmpdgrara o caso da previsdo de demanda.
Para os autores, como cada técnica individual pagtar diferentes caracteristicas dos dados,
diferentes comportamentos podem ser previstos.mssicombinacdo dos resultados pode

reduzir os erros de previsao e obter melhores astias.

A combinacdo aparece como abordagem atraente pasirwgdo de modelos de
previsdo, pois ao invés de tentar escolher a malmnica a ser utilizada, formula-se o
problema identificando que técnicas poderiam ajutirmelhora da previsdo. Como 0s
resultados podem ser afetados por diversas cdsiitt@s, cada técnica pode contribuir
capturando algum tipo de informacéo intrinsecadao®s (CLEMEN, 1989).

Dietterich (2000) aponta trés razdes — estatistomputacional, e representativa —

para o funcionamento dos métodos de combinacacesespes.

A razao estatistica surge quando o conjunto desdadelativamente pequeno e, dessa
forma, as amostras fornecem pouco poder de dis@agéb. Em decorréncia disto, a
combinacéo de diferentes solu¢cbes faz com que assifitador mais centrado seja obtido,
que estatisticamente representa uma melhor apro&onpara o verdadeiro classificador

procurado.

Ja a razdo computacional revela-se em decorréaciarmktatacdo de que na pratica é

comumente inviavel a obtencdo de soluc¢des 6timasma na disponibilidade de uma base
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de treinamento suficientemente grande. Em decaaé&hsso e, supondo-se que as solugoes
sub-6timas, em execuc¢des independentes, sejanasloiitn relativa diversidade (sub-6timos
distintos), a combinacdo dessas solucdes tem divabpe produzir uma solucdo mediana a

estas, que tende a situar-se proxima a solucaa.otim

Por fim, a terceira razdo apontada considera casosque a representacao das
solugbes candidatas de um algoritmo de classificppile, eventualmente, ser incapaz de
descrever exatamente a real solucdo procuradaafidu-se a obtencédo de solugdes vizinhas
(sub-6timas). Nesse caso, com base no mesmo poirEip duas outras razdes, a combinacao
de classificadores pode, por meio da ponderacaopaaB¢cOes dessas solugdes vizinhas,

aproximar a predi¢cdo da verdadeira solugéo.

Segundo Werner e Ribeiro (2006), para fazer uscod#inacdo e poder capturar 0s
fatores que afetam as previsoes, é preciso salas tgcnicas utilizar e como combina-las.
Nesse sentido, Flores e White (1988) propdem umnatesa, estabelecendo, respectivamente,
duas dimensdes: (i) selecdo das técnicas de poevis®e e (i) selecdo do método de

combinacéo.

Como a principal motivacdo para a combinacdo deefoed® melhorar o desempenho
da previsdo, ndo h4 ganho nenhum em construir udelmeombinado composto por um
conjunto de técnicas idénticas, que processe ogsdde€l uma mesma maneira. A ideia é
combinar técnicas que constituam solugbes difesertbtendo diferentes padrbes de erro

quando apresentadas a um mesmo conjunto de dad@ )&t al, 2010).

A principal razdo da combinacdo de modelos é a onellda habilidade de
generalizagao, permitindo que o modelo combinadumize as falhas que possam ocorrer
nos modelos individuais. Segundo Zheti al (2010), o objetivo € construir diferentes
modelos de classificacdo e entdo combinar suaassd@modo que o desempenho final seja
melhor do que o desempenho individual. A diverseddd classificadores pode ser obtida de
varias formas: (i) uso de diferentes conjuntos adod; (ii) uso de diferentes parametros de
treinamento; (iii) uso de diferentes técnicas délise; e (iv) uso de diferentes conjuntos de

caracteristicas.

A construcdo de um modelo pela combinacéo de Gitzsdores geralmente é feita em
trés etapas: (i) geracdao de um conjunto de cleadifres candidatos; (i) selecdo dos
candidatos que contribuem ao serem inseridos n&ioagéo; e (iii) combinacdo das saidas

geradas por esses elementos selecionados em urasséfda, que correspondera ao resultado
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final da classificacdo. Apesar de alguns autores in&luirem a etapa de selecdo na
construcdo dos modelos combinados, ela é de gramg®rtdncia, uma vez que
Zhouet al. (2002) mostraram que 0 uso de todos os candid&peniveis nensemblgode

degradar seu desempenho.

Polikar (2006) elenca diversos métodos de combmaggimétodos algébricos (média
simples, média ponderada, soma simples, soma paeproduto, maximo, minimo ou
mediana) e os métodos baseados em votacdo (votagfmitaria simples e votacao
majoritaria ponderada). Bates e Granger (1969)seamartigo, considerado seminal no estudo
de combinacgéo de previsdes, propuseram que o mdwdombinar os resultados previstos
por dois modelos individuais deveria constar de woabinag¢do linear, dando pesos

inversamente proporcionais aos erros de previsédosipor cada modelo individual.

Granger e Ramanathan (1984) ressaltam que os nsétiedcombinacéo de previsdes
poderiam ser vistos como uma forma estruturadaedeessdo. Segundo os autores, 0s
métodos sdo equivalentes ao Método de Minimo Qdadr@rdinarios, tendo como variavel
resposta, a previsdo combinada, e como variaveficativas, as previsbes do modelos
individuais.

Para Clemen (1989), como as combinacfes de previéde se mostrado Uteis nas
mais variadas situagfes, o desafio ndo é justifisé® metodologia, mas, sim, encontrar

maneiras faceis e eficientes de implementa-la.

2.6.2 Hybrid

Em mineracdo de dados, a modelagem sequencialboidéhiem sido uma area de
pesquisa ativa para melhorar a classificacdo, dgdi@ e o desempenho de modelos de risco
de crédito. Em geral, segundo Tsai e Chen (2018@)aelo hibrido € baseado na combinacéo

de duas técnicas diferentes em sequéncia, confepnesentado na Figura 8.

Variaveis significativas (X)
Técnical —> E/OU . ~——> Técnica?2
Resposta prevista (Y,

Figura 8 Representacdo da modelagem em sequémgiimid)
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Modelos hibridos vém sendo utilizados principalregméra melhorar inconvenientes
das técnicas de inteligéncia artificial (LEEal, 2002), ja que a primeira técnica servira para
orientar o processamento da segunda (GHODSELAH11Y0diminuindo o tempo de
processo e facilitando, através do primeiro métaddentificacdo da relevancia das variaveis
significativas (LEE e CHEN, 2005).

Leeet al. (2002) construiram um modelo de pontuacdo detorégdiegrando as redes
neurais com a analise discriminante, incluindo sultado de classificacdo de crédito da
analise discriminante de forma a simplificar adsta da rede e melhorar a precisdo de
classificagdo de crédito. Os resultados revelaraenagabordagem hibrida proposta converge
mais rapido que o modelo Unico de redes neuraiEmAdisso, a precisdo de classificacao

aumentou e superou as abordagens tradicionaisifiseadiscriminante e regressao logistica.

Tsai e Chen (2010) inovaram testando varias combes de modelos hibridos,
enquanto outros pesquisadores mostravam a efiai@esses modelos em comparagdo as
técnicas individuais (LEEet al, 2002; HSIEH, 2005; CHENet al, 2009). Seu estudo
indicou que a analise de regressao logistica aiéizcomo primeiro componente combinado
com redes neurais como o0 segundo componente ferisupos outros modelos. Neste tipo de
modelagem as variaveis significativas obtidas igaessao logistica sdo utilizadas como nés
de entrada do modelo de redes neurais, a fim deonaela decisdo da estrutura da rede e dar
suporte as dificuldades de interpretacdo dos estsgtobtidos.

Hsieh (2005) propde um modelo hibrido em que a girantécnica serve para a
retirada de dados atipicos, deixando o conjuntalatids reduzido com os individuos bem
classificados pela primeira técnica que € “maigptilmque o conjunto de dados original
pronto para uso da segunda técnica. A propostaaritdeem trés etapas: (i) utilizam-se os n
individuos da amostra de treinamento com a prim@caica. Nesta etapa m individuos
(m<n) serdo bem classificados por esta técnigacdin os m individuos bem classificados,
utiliza-se agora a segunda técnica. O resultadm €lassificador obtido da modelagem em
sequéncia entre as duas técnicas. (iii) com um mowjunto de dados, a amostra de teste,
(representando novos clientes), espera-se que css&ficador seja mais preciso que o

primeiro que foi utilizado individualmente.
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2.6.3 Regressao Linear Multipla

A andlise de regressao €, sem duvida, uma dasaécmais utilizadas para analisar
dados (CHATTERJEEt al, 2000). Dentro da estatistica, a maioria dos no&tale analise
utiliza a teoria de regressdo em sua fundamentd€sta. teoria € bem descrita em obras
cldssicas como Draper e Smith (1981), Montgomd?gak (1982) e Netest al. (1996), entre

outros.

Regressao linear multipla € uma técnica estatistiiaada para predizer valores de
uma variavel resposta, baseando-se em um conjuatovaibres de varias variaveis
explicativas. O objetivo é descrever esta relagdio rpeio de uma equacado (DRAPER e
SMITH , 1981). Assim, o modelo de regressao limpeale ser descrito como na Equacao 01:

Y:ﬁ0+ﬂlxl+ﬂ2x2+“'+ﬁkxk+£ (01)

onde Y representa a variavel respostaXga Xx as variaveis explicativas. As constantes
5 (=1, .., kKl sdo denominadas parametros e septam o modo e a magnitude da
influéncia de cad sobreY. O termo/ é denominado intercepto e representa o valof de
quando todos os valores ¥esdo nulos. O terme representa o componente aleatorioyge

ou seja,Y é previsivelmente afetado pelas variaveis exliaaf mas elas sozinhas nao

explicam a totalidade da variagao dos seus valores.

O método mais utilizado para estimacdo dos paréasigtrdo modelo de regresséo é
conhecido como método de minimos quadrados, delsshwopor Gauss e Legendre.
Segundo Memodria (2004), a primeira publicacdo doodee deu-se em 1805 por Adrien-
Marie Legendre, mas Carl Gauss sustentava que (éilipava desde 1794. O principio
fundamental deste método consiste em determinamagstas dos parametros que minimizem
0 quadrado das diferencas entre os valores obsEnawms valores estimados pelo modelo
proposto (DRAPER e SMITH, 1981).

Hair et al. (2005) estabelecem um processo de construcdo delonde regressao
multipla (Figura 9) que consiste de seis estagims recomendacgdes para construir, estimar,

interpretar e validar a analise.
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Figura 9 Processo de decisdo para a regressao linear raultipl

Fonte: Hairet al. (2005)

Estagio 1: objetivos da regressao multipla

Na analise de regressdo multipla, o objetivo é min@ouma relacdo entre uma Unica
variavel resposta e varias explicativas, sendo tqdas as varidveis envolvidas devem, a
principio, ser métricas. Ao selecionar aplicac@Esjaadas para a técnica, o pesquisador deve
considerar trés pontos importantes: (i) adequagdaroblema de pesquisa; (ii) especificacao
de uma relacao estatistica; e (iii) selecéo daaweis resposta e explicativas.

Quanto ao problema de pesquisa apropriado pagresefio multipla, ha duas grandes
classes para aplicacéo, podendo ser escolhido®rodaatemente: previsdo e explicacao.
Um dos propositos fundamentais da regressao nalliéigtrever a variavel resposta a partir
das variaveis explicativas. A regressdo multipldepservir ainda para verificar no conjunto

de variaveis explicativas quais as que mais infligan a variavel resposta.
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E apropriado também que o pesquisador especifimee relacdo estatistica entre as
variaveis estudadas e ndo uma relacdo funcionalumarelagéo funcional o valor calculado
€ exato, ndo existindo erro algum na previsdo. rRoomMo ao estimar um modelo de
regressao sao utilizados dados amostrais, sempegdhalguma componente aleatéria na
relacdo em estudo. Utilizando uma relacéo estajsbi valor previsto para a variavel resposta
com base nas variaveis explicativas serd sempnalonmédio, nunca exato.

A qualidade do modelo ajustado €, em grande pexfgicado por uma boa selecdo
das variaveis a serem usadas na analise. A sedeg@ariavel resposta muitas vezes é ditada
pelo problema de pesquisa definido pelo pesquisadmdo sempre recomendado que um
embasamento tedrico dirija a selecdo das vari@xpikcativas.

Estagio 2: planejamento de pesquisa de uma analiseegressao multipla

No planejamento de uma analise de regressao najltiggesquisador deve considerar
guestdes como: (i) o tamanho da amostra; (i) areaa das variaveis explicativas; e (iii) a
possivel criagdo de novas variaveis para reprasaidgdes especiais entre as variaveis.

O tamanho da amostra € talvez o elemento maisemt#uno controle do pesquisador.
Os efeitos do tamanho da amostra sdo diretamestraolos no que diz respeito ao poder
estatistico dos testes de significancia e na gkregao dos resultados para a populagédo. O
tamanho da amostra tem impacto direto e considesébee o poder de detectar diferencas
significativas nos testes para o coeficiente derdehacao e para os coeficientes de regresséo
das variaveis explicativas. Como regra geral, dexer pelo menos 5 observacdes para cada
variavel explicativa considerada no modelo finando que o ideal € ter entre 15 e 20
observaces por variavel. O requisito mais criéi@contrado para o procedimestepwise
em que é recomendado pelo menos 50 observacOearfiorel explicativa.

As variaveis explicativas podem ter efeitos fixosleatérios. Os efeitos fixos séo
definidos pelo pesquisador no momento do planejiomeomo por exemplo, fixar o estudo
de trés tipos de adocante e avaliar a preferéraiacgda refrigerante, usando o nivel de
dogura como variavel explicativa. Um exemplo détefaleatério poderia ser a realizagédo de
uma pesquisa para ajudar a avaliar a relacdo mfatde dos respondentes e frequéncia de
visitas ao meédico, e nesse caso a variavel idada s¢eatoriamente selecionada na
populacdo. Se os efeitos sdo aleatdrios, entddeenima parcela de erro associado a
amostragem, mas podem-se utilizar procedimentas gfartos fixos, pois estes sdo bastante

robustos e os resultados sao confiaveis.
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A relacdo bésica representada na regressdo muidtiglaassociagdo linear entre as
variaveis resposta e explicativas. A falta de lddxde da técnica de modelar relagdes nao
lineares pode restringir o pesquisador, sendo sédasesses casos alguma transformacéo de
efeitos ndo-lineares nas variaveis, isto €, a agdic de funcdes matematicas como logaritmo,
por exemplo, aos valores da série original parar autra série com caracteristicas mais
adequadas. Outro interesse do pesquisador podeekeiinclusdo de dados nao-métricos
como, por exemplo, sexo ou profissdo, na equacdegltessao. Nesse caso, é necessaria a
criacado de variaveis adicionais chamadasld®mies(ou dicotdbmicas), onde cada variavel
dicotbmica representa uma categoria da variavelnmgtoica original. A criacdo de variaveis
adicionais fornece ao pesquisador grande flexdml@na representacdo de uma vasta gama

de relagcbes em modelos de regressao.

Estagio 3: suposi¢cdes em analise de regressao mpidlti

Um ponto importante e muitas vezes negligenciagoérificacdo das suposicdes para
a aplicacdo da regressdo multipla. Tais suposicgesaplicam tanto as variaveis
individualmente (resposta e explicativas) como lacé® como um todo. As suposi¢cdes a
serem examinadas sdo as seguintes: (i) linearidadienémeno; (ii) variancia constante;
(iif) independéncia,; e (iv) normalidade da disti¢@o dos erros.

Para se avaliar a adequacdo do modelo de regnesgfipla € necesséario analisar 0s
residuos, ja que estes devem refletir as propresdad erro aleatorio da populacdo, se o
modelo for apropriado. A linearidade do fenébmenavéliada graficamente, cruzando os
residuos contra as variaveis explicativas, deveodportar-se aleatoriamente, sem tendéncia
e ao redor de zero. A variancia constante dos &meoerro (homoscedasticidade) deve ser
avaliada também a partir do gréafico dos residuagdgraca variavel resposta, onde se deve
observar uma distribuicéo aleatéria em torno de.z&independéncia é verificada analisando
os residuos ao longo do tempo em que as observiagaas obtidas, obtendo-se também uma
distribuicdo aleatoria. Por fim, a normalidade dstridbuicdo dos erros pode ser observada
fazendo um histograma dos residuos ou mesmo atiavés teste estatistico apropriado. As
verificacbes e as acdes corretivas (obtida viastommacédo dos dados) para essas violacdes
sao, portanto, muito recomendadas, aumentandodgdalinas interpretacdes e previsdes da

regressao multipla.
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Estagio 4: estimacdo do modelo de regresséo e agab do ajuste geral

Com o objetivo da andlise de regressdao multiplae@fpado, as variaveis
selecionadas, a execucdo da pesquisa planejadesquigador esta pronto para estimar o
modelo de regresséo e avaliar a capacidade pieditis variaveis explicativas. Sao trés as
tarefas basicas nesse estagio: (i) selecionar uodm@ara especificar o modelo de regressao
a ser estimado; (ii) avaliar a significancia do mlodgeral na previsdo da variavel resposta; e
(i) determinar se algumas das observacoes exeird@réncia indevida nos resultados.

Ao selecionar o método de estimacdo, o pesquisaoide especificar um modelo
(método confirmatdrio), escolhendo as variaveislieafivas que devem fazer parte da
regressao final, ou utilizar um procedimento deeggfo que selecione automaticamente as
variaveis explicativas, como os métodos de busgaeseial forward, backwarde stepwisg,
ou ainda a abordagem combinatoria, onde sdo mantados os subconjuntos possiveis das
variaveis. Independente do método de estimacadhédeoo critério mais importante sera o
bom conhecimento do pesquisador sobre o contexpestzuisa, que permita uma perspectiva
objetiva e fundamentada quanto as variaveis a sarelmidas e aos sinais e magnitudes
esperados de seus coeficientes. Sem esse conhegimenesultados da regressao podem ter
elevada precisdo preditiva sem qualquer relevdndiica ou tedrica.

O processo recomenda ainda testar se a variawdiséish, isto €, a combinacao
linear das variaveis explicativas, satisfaz as sigpes de regressdo (linearidade,
homocedasticidade, independéncia e normalidadt.ilgestigacdo € conduzida pela analise
dos residuos. Também devem ser analisadas asicgigoifs dos coeficientes das variaveis
explicativas, através do teste t, e do modelo camctodo, através do teste F. Por fim, é
também realizado o exame do coeficiente de detagén(R), que indica a porcentagem de
variacao total da variavel resposta que € explipattamodelo.

Por fim, a atencdo é para a identificacdo de obgées que estdo fora dos padrées
gerais do conjunto de dados ou que influenciamefioente os resultados de regresséo:
observacdes influentes. As observagdes influededaseadas em uma das quatro condicoes:
(1) um erro em observacbes ou entrada de dadosur(®) observacdo valida, mas
excepcional, explicavel por uma situacdo extradmt) (3) uma observagao excepcional sem
explicagdo convincente; ou (4) uma observacdo comumsuas caracteristicas individuais,
mas excepcional em sua combinacdo de caractesisiioatodas as situagdes, o pesquisador
€ encorajado a eliminar observacdes verdadeiranegotpcionais, mas ainda assim evitar a

eliminacdo daquelas que, apesar de diferentesepéesentativas da populacao.
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Estagio 5: interpretacdo da variavel estatisticardgressao

A tarefa do pesquisador agora consiste em intenpeevariavel estatistica analisando
os coeficientes estimados pela regressdo em tedmasia explicacdo da variavel resposta.
Também deve ser analisado o impacto potencial damveis omitidas em razao de
multicolinearidade para garantir que a significangratica seja avaliada juntamente com a
significancia estatistica. Nesse estagio € avaliadgi) utilizacdo dos coeficientes de
regressdo; (i) padronizacdo dos coeficientes dgressdo; e (i) analise da
multicolinearidade.

Os coeficientes de regressao sao utilizados pdcalaaos valores previstos para a
variavel resposta e também para expressar a vargsgierada na variavel resposta para cada
variacdo unitaria nas variaveis explicativas. Psee de interesse também a avaliacdo do
impacto de cada variavel explicativa na previsdoedaosta. Infelizmente, em muitos casos,
0os coeficientes de regressdo nao fornecem estamafdo por serem fortemente
influenciados pela unidade de medida das variddesse problema pode ser resolvido
utilizando um coeficiente de regressao modificamlapeficiente beta. Coeficientes beta séo
os coeficientes de regressao padronizados, nao sefluenciados pelas unidades de medida
das variaveis explicativas ou resposta e, portagpbalem ser usados para comparacoes.

Uma gquestdo-chave na interpretacdo da regressga lmiltipla € a correlacédo entre
as variaveis explicativas. A multicolinearidade @ddazer problemas de interpretacdo de

relacbes entre a variavel resposta e as explisatiyana medida comumente usada para
avaliar a multicolinearidade é a toleranciaR1), onde R* é o coeficiente de determinag&o

de uma variavel explicativX; com as outras variaveis explicativas restantesinfsse a
tolerancia é pequena, a variavel explicatfygpode ser predita pelas outras com eficiéncia e
ndo precisa entrar no modelo. Um valor de refeeépara a tolerancia € 0,10. Como solugéo
a multicolinearidade, o pesquisador pode: (1) @aniuma ou mais variaveis explicativas
altamente correlacionas da equacéo; (2) verificaatriz de correlacdes antes da regressao;
(3) usar 0 modelo apenas para previsfes; ou (4)amsdise de componentes principais para
refletir mais claramente os efeitos das variaveieativas.

Estagio 6: validacao dos resultados

Apo6s identificar o melhor modelo de regressao timdl passo é garantir que ele possa
ser generalizado para a populacdo. A melhor ogénta verificar se 0 modelo encontrado se
ajusta a um modelo tedrico. Porém, nem sempreeexigtsultados anteriores sobre o estudo,

sejam tedricos ou empiricos. Nesse caso, sugeee-gealiacdo do modelo através das
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seguintes abordagens alternativas: (i) amostrasoadis ou particionadas; (ii) calculo da
estatistica PRESS; (iii) compara¢édo de modeloggiessao; e (iv) previsdo com o modelo.

A mais apropriada abordagem empirica de validactstar o modelo de regressao
em uma nova amostra retirada da populacdo. Comnawvia amostra € possivel garantir a
representatividade do modelo, prevendo novos \@lerdestando seu poder preditivo. E
possivel também utilizar a nova amostra para ananovo modelo e entdo comparar com a
equacao original, comparando as variaveis sigmfesaincluidas e seus coeficientes.

Nem sempre € possivel a selecdo de uma nova ampaséra validacdo do modelo.
Uma abordagem alternativa € a utilizacdo da amasiginal de uma forma especializada,
calculando a estatistica PRESS, uma medida sentelbanR. A abordagem consiste na
estimacdo de n-1 modelos de regressao, onde aestidwmcao do modelo, n-1 observacdes
sao utilizadas para sua construcdo e é entdoadilipara prever a observacdo omitida. Os
residuos da previsdo das observagfes omitidasaroddda sdo utilizados para avaliar o
ajuste preditivo do modelo.

Quando se comparam modelos de regressdo, o critg&gi®e comum € 0 ajuste
preditivo geral. O coeficiente de determinacdo d¢om essa informacdo, porém tem a
desvantagem de ser influenciado pelo nimero déwas explicativas no modelo. Portanto,
para comparacdo de modelos de regressdo com di#feneinmeros de variaveis explicativas,
utiliza-se o R ajustado, que é igualmente Gtil na comparacéo deetos com diferentes
conjuntos de dados, ja que faz uma compensaca@pditerentes tamanhos de amostras.

Por fim, previsées com o modelo construido podemiesas aplicando-o a um novo
conjunto de dados, utilizando os valores das veisaexplicativas para calcular o valor da
variavel resposta. Ao utilizar o modelo é necessédnsiderar alguns fatores que podem
impactar na qualidade das previsdes: (1) calcdantervalos de confianca das previsdes para
avaliar a amplitude dos valores da variavel respo@) atentar para que as condicbes e
relagcbes medidas sejam mantidas como quando seeabtamostra; e (3) utilizar o modelo
dentro da faixa de valores observados das variéxeigcativas.

2.6.4 Regressao Logistica

A utilizacdo da técnica de regressao logisticaegjaada em muitas situagbes porque
permite que se analise o efeito de uma ou maidweis explicativas (discretas ou continuas)
sobre uma variavel resposta dicotdmica, represdatarpresenca (1) ou auséncia (0) de uma
caracteristica (HOSMER e LEMESHOW, 1989).
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A técnica de regresséao logistica foi desenvolvidaywita de 1960 em resposta ao
desafio de realizar predi¢cdes ou explicar a ocoraéde determinados fendmenos em que a
variavel resposta fosse de natureza binaria. Umedtglos pioneiros que mais contribuiram
para o avanco da técnica foi o famésamingham Heart Studyealizado com a colaboracgéo
da Universidade de Boston. O objetivo principal ektudo foi identificar os fatores que
contribuiam para a ocorréncia de doencas cardiolass (CORRARet al, 2007).

A regresséao logistica € uma técnica que se camtigor descrever a relacdo entre
varias variaveis explicativa¥j e uma variavel resposta binar¥g,(codificada como 1 ou 0
(KLEINBAUM, 1996). Este modelo descreve o valor eslo deY por meio da expressao
apresentada na Equacgéao 02.

1

1{(ﬂzﬁxﬂ

O objetivo na analise de regressao logistica éeesco modelo matematico deem

E(Y)= (02)

funcdo dos valores d¥ e de /. Assim, utilizando o método de estimagdo da maxima
verossimilhanca, os parametros do modelo séo dpst@OSMER e LEMESHOW, 1989).

A expressao geral do modelo logistico é dada fedaacoes 03 e 04.

=t 03)
Z:ﬁo"'zk:ﬁjxj (04)

em quez € conhecido conpg odds variando deo a +o como se observa na Figura 10.
Assim, a funcéo logistici{z) normaliza a saida do modelo para o intervalo [inf¢rmando

a probabilidade de ocorréncia do evento de interess

De acordo com Hosmer e Lemeshow (1989), a regrésg#tica tornou-se, portanto,
um método padrdo de analise de regressdo paravelanésposta medida de forma
dicotdmica. Assim, a diferenca principal da regiiedsgistica quando comparada ao modelo
linear classico é que a distribuicdo da variaveposta segue uma distribuicdo binomial, e

nao uma distribuicdo normal.
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Nivel da variavel preditora

Figura 10 Forma da relacéo logistica entre as variaveis
Fonte: Hairet al. (2005)

Hair et al. (2005) afirmam que a regressdao logistica se afisaraen muitos pontos a
regressao linear, mas difere basicamente no setiquever a probabilidade de um evento
ocorrer. Para obter um valor previsto delimitaddresrzero e um, usa-se uma relagcéo
assumida entre as variaveis explicativas e a \@rr@gposta que lembra uma curva em forma

de ‘S’ (como observado na Figura 10), a distriboigi§moide.

Os modelos lineares de regressao ndo podem acomabdelacdo entre as variaveis,
ja que ela é inerentemente ndo-linear. Por issgr@ssao logistica foi desenvolvida para lidar
especificamente com essas questdes. A regressdbdagleriva seu nome justamente dessa
transformacdo logistica utilizada com a variaveposta (HAIRet al, 2005). Ainda de
acordo com esses autores, devido a natureza rés-lda transformacao logistica, para a
estimacdo do modelo € necessaria a utilizacdo dpraocedimento que, de forma iterativa,
encontra as melhores estimativas para os coefseatmétodo da maxima verossimilhanca.
Isso resulta na analise do valor de verossimilhaceves da soma de quadrados, utilizada

na regressao linear, como medida do ajuste genaladiz|o.

Como o uso do modelo linear poderia conduzir aipded de valores menores que
Zzero e maiores que um, torna-se necessario conatebservacdes em razdo de chances
(odds ratig e submeté-las a uma transformacéo logaritmican 380, 0 modelo passa a
evidenciar mudangas nas inter-relacbes gs da variavel explicativa. O modelo de
regressao logistica € obtido pelo procedimentoodgparacdo da probabilidade de um evento
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ocorrer com a probabilidade de ndo ocorrer. Dedacoom Hairet al. (2005), esta razdo pode

ser expressa segundo a Equacéo 05.

Prob(eventoocorrer) _ o B BX* B,

05
Prob(eventondo ocorrer) (05)

Os coeficientes estimaddBy( By, ..., Bx) sdo medidas das variacbes na proporgéo das
probabilidades, chamada de razdo de desigualdade. expressos em logaritmos,
necessitando serem transformados para facilitanterpretacdo. Um coeficiente positivo
revela que aquela variavel aumenta a probabilidadzcorréncia do evento, enquanto que um

valor negativo diminui a probabilidade prevista.

Ao utilizar a técnica de regressao logistica, erggse pode estar na identificacdo do
efeito de um fator de risco especifico ou em ddteanquais sdo os varios fatores associados
com a variavel resposta. Segundo Hosmer e Lemegtas®), a funcao logistica vem sendo
utilizada ndo apenas pela simplicidade de suasriptgules tedricas, mas, principalmente,

devido a sua simples interpretacdo como o logardenazao de chancesd(s ratig.

Para testar a significancia dos coeficientes, Haial. (2005) sugerem o0 uso da
estatistica de Wald. Ela fornece a significanciatestica para cada coeficiente estimado, de
modo que o teste de hipoteses pode ocorrer comuegeona regressdo multipla. Outra
semelhanca com a regressao mdultipla esta no fajaeldados nominais e categdricos podem
ser tomados como variaveis explicativas do modelo meio de codificacdo dicotdmica

(variaveldummy.

Segundo Corraet al. (2007), um dos motivos pelos quais a regresséagtiog tem
sido muito utilizada € o pequeno numero de supesic€om esta técnica, o pesquisador
consegue contornar certas restricbes encontradaowtrns modelos multivariados. A
regressao logistica ndo depende de suposi¢cdeas;gads como a normalidade das variaveis
independentes e a igualdade das matrizes de cowi@ridnos grupos. De acordo com
Hair et al. (2005), essas suposi¢cdes geralmente ndo sdosvéldanuitas situacdes praticas,

principalmente quando ha variaveis explicativagateéireza ndo métrica.

Apesar de sua flexibilidade, existe o pressuposfmrtante da baixa correlacao entre
as variaveis explicativas, ja que o modelo de ssg@ logistica € sensivel a colinearidade
entre as variaveis (HAIRt al, 2005). A utilizacdo de variaveis altamente cag®nadas
para a estimacdo do modelo pode ocasionar estamsagxtremamente inflacionadas dos
coeficientes de regressdo (HOSMER e LEMESHOW, 1989)
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Segundo Corraet al (2007), o métodastepwisepara escolha de variaveis para
compor o modelo é considerado como uma das acdesticas para os problemas de
multicolinearidade. O procedimento de avaliacdo dasaveis explicativas desconsidera
variaveis que apresentem sinais de multicolinededaptando por manter no modelo apenas

aguelas de maior significancia estatistica.

Portanto, o pesquisador que tem um problema quehenwma varidvel resposta
dicotdmica n&o precisa apelar para métodos elabsnaara suprir as limitacdes da regressao
multipla, nem precisa forcar-se a usar a analiseridiinante, principalmente se suas
suposicdes estatisticas ndo sao satisfeitas. As&fp logistica aborda satisfatoriamente esses
problemas e oferece um método de analise deseduobdpecialmente para lidar com esse

tipo de situacédo da forma mais eficiente possiAlR et al, 2005).

2.6.5 Rede neural

Rede neural é uma das técnicas de tratamento des dadis recentes e que tem
despertado grande interesse tanto de pesquisadtbré@®a de tecnologia quanto da area de
negocios (CORRARt al, 2007). Segundo Kovacs (2002), dependendo ddgmmabpara o
qual sdo aplicadas, as redes neurais tém apresattadmpenho superior a outros métodos
de andlise estatistica. Por exemplo, em Subramagiaal (1993), é apresentada a
comparacao da técnica com outros métodos estasisém que os autores concluiram que as
redes neurais apresentaram melhores resultadodjvensas circunstancias, principalmente

para analises de maior complexidade.

De acordo com Haiet al. (2005), redes neurais sdo uma abordagem difemmte
relacdo a outras técnicas estatisticas. A diferafigaesta somente na estrutura, mas também
No processo, ja que as redes neurais tém um eleieane: a aprendizagem. Essa € outra
analogia com o cérebro humano, pela qual os egaaitla sdo retornados ao inicio da rede,

sendo o modelo ajustado adequadamente.

A estrutura e a operagao da rede podem ser despdtaguatro conceitos: (1) o tipo
de modelo de rede neural; (2) as unidades de mamentos (n0s) que coletam informacdes,
processam e criam um valor de saida; (3) o sistenmeds arranjados para transferir sinais dos
nds de entrada para os nés de saida, por meigddastarmediarios; e (4) o aprendizado pelo
qual o sistema ‘retorna’ erros na previsao parstajo modelo (HAIRet al, 2005).
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Haykin (2001) apresenta o elemento mais basicarderade neural (Figura 11). O né
€ analogo ao neurdnio do cérebro humano, recebiridonacdes de entrada e criando
resultados de saida. O processamento dessa infiwna@pntece pela criacdo de um valor
somado no qual cada entrada é multiplicada porrespectivo peso. Esse valor é entdo
processado por uma fun¢éo de ativacdo, gerandsaida que é enviada para o né seguinte.
Em geral, a funcdo de ativacdo € ndo linear, comungdo sigmoide, da classe geral de
curvas em forma de ‘S’ que incluiu a funcéo loggstiOutro elemento de entrada dos naés,

chamado bias funciona como uma constante da fuadifiva.

‘F.'k_j —b k (bias)

Entrada fixa X5 = +1 ._...
H @— Fungéo de
ativag do
Sinais b
de - T
entrada

OO f—= %

Jung o
aditiva

Fesos sinapticos

Figura 11 Modelo n&o linear de um né de uma rede neural.
Fonte: Haykin (2001).

Uma rede neural é um arranjo sequencial de trés tie nés: de entrada, de saida e
intermediarios (ocultos ou escondidos). Os nosntim@a recebem os dados de cada caso e 0s
transmitem para o restante da rede. Variaveis caétmecessitam apenas um no para cada
variavel, ja variaveis ndo métricas precisam selificadas, de forma que cada categoria é
representada por uma variavel binaria (HARal, 2005). Na Figura 12 é apresentado um

modelo representativo do arranjo de uma rede neural

Segundo Haiet al (2005), um né de saida recebe entradas e obtéwalomde saida,
sendo este o resultado da previsdo. E por meieataadas ocultas e da funcéo de ativagéo

que a rede neural consegue representar as rel@@ddiseares entre as variaveis.
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Nos da Neurdénios da  Neurdnios da
camada de camada camada de
entrada escondida saida
Figura 12 Modelo estrutural de uma rede neural.

Fonte: Haykin (2001).

A forma mais comum de treino da rede € a retroag@o. As variaveis de entrada
sdo apresentadas aos nos e seu efeito se propagasatia rede, camada por camada,
obtendo-se uma saida para a rede, sem alteracdpedos sinapticos. O valor do erro é
calculado, comparando-se a saida da rede com a sspgrada, e 0s pesos sinapticos sao
ajustados, tentando reduzir esse erro. Depoid®tta, a rede neural esta apta a associar um
conjunto de valores que sao apresentados em suesdan a um resultado de saida
(HAYKIN, 2001).

Para Yuet al (2002), o algoritmo de retropropagacdo do eressencial para muitos
trabalhos atuais sobre aprendizado em redes ne@agundo Loesch e Sari (1996), o
algoritmo pode ser dividido em cinco passos: (feapntacdo de um padrdo de entrada e da
saida desejada; (ii) calculo dos valores de sdiildaajuste dos pesos da camada de saida;
(iv) ajuste de pesos das camadas escondidasyer{fi¢acdo da magnitude do erro

Ainda que o modelo de rede neural possa ser uldizzm situacbes que outras
técnicas estatisticas, tais como regressao mulapkise discriminante e regresséao logistica
seriam também indicadas, ele ndo informa sobre port@ncia relativa das variaveis
independentes na predi¢do devido a combinacdoiméar [de pesos que ocorre na camada
oculta. Nesse contexto, Hat al (2005) indicam a aplicacéo de redes neurais emigmas
de previsdo e classificacdo quando o interessenestarecisdo de classificacdo e ndo na

interpretacdo das variaveis explicativas.
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Saunders (2000) argumenta que a aplicacdo de &&cn@o lineares, como redes
neurais, a analise de risco de crédito prometemeaihora sobre os modelos mais antigos de
pontuacdo de crédito com uso de técnicas line@estatistica. Segundo Lee e Chen (2005),
com a utilizacdo de redes neurais consegue-se pogidicativo adicional, haja vista as
complexas correlagfes e interacdes entre as veri@xplicativas, que muitas vezes séo

realmente ndo lineares.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Neste capitulo, sdo apresentados os principaiseetes que conduzem a realizacao

desta tese.

3.1 PROBLEMA E QUESTOES DE PESQUISA

Um problema na constru¢cdo dos modelos de previs&tscb de crédito esta no uso
de informacao de qualidade para identificar o pedipagamento dos clientes. Os modelos
atuais decredit scoringutilizados no mercado de concessdo de créditansgin a uma
classificagdo binaria dos clientes (bom ou mau ¢g@jao que se constitui em perda de
informacéo (TSAI e CHEN, 2010). A perda de infor@@agomeca com a definicdo do
desempenho dos clientes quanto a inadimpléncigamilo-se um escala dicotdmica: bom e
mau. Ao invés disso, um melhor aproveitamento é@&nmacédo poderia ser obtido ao utilizar
uma escala continua para determinar o comportantenfgagamento, desde o cliente com

maior risco até o cliente com menor risco.

Segundo Gouvéa e Goncalves (2006), na definicAovat&avel resposta para
construcdo de um modelo de previsdo de risco dbtarés instituicbes consideram apenas
os clientes bons e maus para a constru¢cdo do mddeido a maior facilidade de trabalhar
com modelos de resposta binaria. Esta tendéncidémmé observada em trabalhos
académicos e reflete dupla perda de informacaofpiade que tanto o valor quanto o tempo

de atraso do cliente ndo sao incluidos no modelo.

Corroborando, Caouett al. (1999) afirmam que modelos de previsdo que medem o
risco de crédito ainda estdo em etapa de desemanto; desta forma, sao Uteis, porém ainda
imperfeitos. Portanto, uma melhora nesses mode&ldsria ser obtida através de um método
mais abrangente para o preparo das variaveis i sgilezadas na sua construcdo. De acordo
com Broady-Preston e Hayward (1998), a empresa wamtagens informacionais tem a
habilidade de armazenar e recuperar a informadflzando-a em processos estratégicos

especificos.

Sistemas de pontuacdo de crédito ndo sédo pereittmglos 0os anos, uma proporgao
significativa da divida dos clientes ndo € reemdmAsdevido ao fracasso de tais sistemas em
identificar individuos que posteriormente se tofimamadimplentes em seus empréstimos.

Consequentemente, ha um interesse consideraveklmmna da capacidade dos modelos de
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previsao de risco de crédito, porque mesmo pequee#dsras no desempenho de previsao
podem render beneficios financeiros significati(fiNLAY, 2011).

Desta forma, o problema de pesquisa pode ser rdeumipartir das seguintes

guestdes:

e Como incorporar em um modelo de previsédo de riscorédito informacdes perdidas
com a dicotomia do desfecho de pagamento de umtel{@om e mau), usualmente

utilizada nos modelos tradicionais?

e Como prever o lucro esperado com um cliente aprmeessao de crédito, baseando,

desta forma, a decisao de crédito em uma medidatdma de risco?

Com isso, ndo se considera apenas o desfechodb{bérm e mau pagador) que utiliza
somente a informacédo do tempo de atraso do cliems, avalia-se também o quanto cada
cliente paga. Assim, reconhece-se ainda que umtelimau pagador possa fazer alguns
pagamentos antes de se tornar inadimplente, plissido a geracdo de lucro e néo,
necessariamente, prejuizo completo, como se adiwstenodelos tradicionais. Desta forma, €
possivel prever o valor esperado com cada cliederilir sobre a concessao do crédito com

maior seguranca, tendo em maos uma medida mone¢ansco.

3.2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta tese € propor um modelaelgiio para estimar o lucro médio
esperado na concessao de crédito para pessoas fgicempresas comerciais, obtendo assim
uma medida monetaria para dar suporte a tomadadi&id. Para o alcance do objetivo geral,

foram estabelecidos os seguintes objetivos espesifi

» classificar os clientes, utilizando modelos de sfasacdo obtidos com diferentes técnicas

quantitativas;

= combinar os resultados previstos pelos modelosriarde para obter uma previsédo

conjunta;

= prever 0 risco monetario para os clientes utiivaras previsbes dos modelos de

classificagdo como variaveis explicativas;

» validar o modelo proposto aplicando-o em dadossrdai concessdo de crédito de uma

empresa comercial que utiliza o crédito proprio adarma de impulsionar suas vendas;
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= avaliar o potencial ganho de utilizagdo do modetippsto, comparando-o com cenarios
de nao utilizacado de qualquer modelo de previsaisde de crédito e ainda com o uso de

modelos tradicionais de classificacao;

= propor uma férmula para calculo do limite de creditser concedido, utilizando o valor

monetario previsto pelo modelo proposto.

3.3 RELEVANCIA E JUSTIFICATIVA

3.3.1 Contribuicdo Teodrica e Pratica

O tema se encaixa no contexto das decisdes deugudigo de empresa (financeiras,
industriais, comerciais ou de servi¢os), j& queoncessdo de crédito € uma forma de
empréstimo ou de financiamento que muitas empresascem aos seus clientes. Segundo
Silva (2003), a arte de bem conceder crédito édnmhtal tanto para quem concede como
para quem recebe. No primeiro caso, o retorno engsos emprestados € fator determinante
para novas concessodes e, muitas vezes, para &igéhota do proprio negocio. No segundo,
podera ser a solugcédo para adquirir bens de conslenfiorma parcelada ou mesmo resolver

uma situacao financeira desfavoravel.

Schrickel (1997) afirma que perder dinheiro fazgdo negdcio de crédito, mas o que
jamais deve ocorrer € que a perda tenha ocorridmmfozmacdes que nao foram devidamente
ponderadas, embora previstas ou previsiveis. Apstda o autor da o nome de “perda mal
perdida” ou “perda burra”. Assim, segundo Steigieal. (1999), os modelos de previsédo de
risco sdo muito utilizados para auxilio na an&iserédito, tendo como vantagens o aumento
do nimero de merecedores que terdo o crédito apmpaamentando os lucros; o aumento do
namero de nao merecedores que nao receberdo daocrédninuindo as perdas; as
solicitacbes de crédito podem ser analisadas nayeidte; os critérios subjetivos sao
substituidos pelas decisdes obijetivas; e por fimmenor nimero de pessoas serd necessario

para administrar o crédito.

Para Vasconcellos (2002), saber se um cliente pebveente honrarda seus
compromissos apresenta-se como uma informacéo seipdével na hora de tomar uma
decisdo com vistas a concessdo de crédito. Com &spossivel demonstrar que 0s
concessores de crédito poderiam ter um acréscimdunms se, na construcdo do modelo de
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previsdo de risco de crédito, os critérios fosseaisnabrangentes. De posse da previsédo
fornecida pelo modelo, o concessor pode ter umndsteco preliminar do provavel

comportamento do novo cliente, concedendo ou ré@édito.

3.3.2 Ineditismo da Proposta

Saunders (2000) constata que as metodologiasadi@iz para analise de risco ainda
estdo em fase de aprimoramento. Existem muitasdacua busca de uma gestdo adequada de
risco de crédito, em meio a uma geracdo de profia8 da area financeira (analistas,
matematicos, estatisticos, administradores, gestostc.) que vém aplicando seus
conhecimentos e habilidades em construcdo de n®gala analise desta area. Portanto, um
modelo que va além da classificacdo binaria (casrcem ndo conceder o crédito),
estabelecendo uma medida monetéria de risco pdsactiante, traz subsidios para a tomada

de decisdo com maior seguranga.

Nesse sentido, esta pesquisa mostra-se originaédita no que diz respeito a trés
fatores: a) ir além da decisao binaria de classifis clientes em bons ou maus e visualizar a
possibilidade de obtencdo de lucro com clientessamid inadimpléncia; b) propor um modelo
para prever o lucro médio esperado com os cliesgpés a concessao do crédito, tomando
esse valor como uma medida monetaria do risco pa@mada de decisdo de crédito; e
c) utilizar de forma conjunta métodos emergentea paconstrucdo de modelos de previsao

de risco de créditeefisemble hybrid).

Os estudos sobre modelos de previsao de riscoédéaique, ao invés de trabalhar
com uma resposta binaria (bom ou mau cliente),iderean o ganho que pode ser obtido com
uma concessao de crédito, ainda sdo escassos, pertdato, uma oportunidade de inovacao
na modelagem de risco de crédito. Tsai e Chen j28drfirmam essa lacuna ao afirmar que
os trabalhos atuais, académicos ou aplicados, eseygram em estudar o desempenho dos
modelos, avaliando sua precisdo e taxa de erraunflegos autores, nenhum estudo ainda
examinou a possibilidade de estimar o lucro utildos modelos de crédito.

3.4 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

O verbo pesquisar pode ser definido como por encthlmaum conjunto de acodes

propostas para encontrar a solugao para um proptento por base procedimentos racionais
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e sistematicos. Realiza-se pesquisa quando se rremrablema e ndo se tém informacdes
para soluciona-lo. Os tipos de pesquisa podemlassificados em funcdo de sua natureza, de

sua forma de abordagem, de seus objetivos e dpsmedimentos técnicos (GIL, 1999).

O meétodo de pesquisa proposto para o desenvohoméeste estudo pode ser
classificado, quanto aos seus objetivos, como wBeguisa explicativa, pois visa descobrir 0s
fatores (caracteristicas dos clientes) que cordnbpara a ocorréncia de um fenébmeno (a
inadimpléncia). Do ponto de vista da natureza dajyiea, trata-se de uma pesquisa aplicada,
pois tem por objetivo buscar conhecimento parecapdio pratica com vistas a solucdo de
problemas especificos. Quanto a abordagem do pnablesta tese pode ser vista como uma
pesquisa essencialmente quantitativa, ja que g@erestudar modelos para previsao de risco

de crédito e reducéo de inadimpléncia com usoaec#s quantitativas.

Do ponto de vista dos procedimentos técnicos, caeetde pesquisa empregado
compreende 0s seguintes pontos: (i) revisao e @mento da teoria; (ii) proposicdo de um
modelo para previsdo do risco monetario de crédiip,validacdo do modelo em um caso

aplicado; e (iv) avaliacdo dos resultados do mopedposto.
O presente trabalho é desenvolvido através daastlgscritas a seguir:

» buscar referencial tedérico sobre a importanciaikzagtdo da andlise de crédito como
medida para controle do risco de inadimpléncia, bemo o uso de modelos de previsédo
de risco de crédito;

= propor um modelo para previsdo do valor esperado ada cliente apos a concessédo do

crédito, baseando a tomada de decisdo em uma nmaditetaria de risco;

» detalhar os passos para o desenvolvimento do mguiefmsto para previsdo do risco
monetario, desde a coleta de dados até a constiog&odelo final;

= aplicar e validar o modelo proposto em dados réaisoncessao de crédito, verificando
seu desempenho através da amostra de teste, qula sisituacdo de analise e concessao

de crédito a novos clientes;

= avaliar o potencial aumento nos lucros, comparamgairo cenarios: (i) sem utilizar
nenhum modelo de previsdo de risco de créditoutiiizando o modelo de classificacéo
obtido com a regresséo logistica; (iii) utilizanalonodelo de classificacdo obtido com a

rede neural; e (iv) utilizando o modelo propostmpgarevisdo do risco monetario.
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4 MODELO PROPOSTO

Os trabalhos encontrados atualmente na literaterarestringem em prever a
probabilidade de ocorréncia da inadimpléncia, ga, s& um cliente pode ser considerado
bom ou mau pagador (TSAI e CHEN, 2010). Com issignérada a possibilidade de que
alguns clientes inadimplentes podem fazer algugarmpantos, dando inclusive lucro para a
empresa, antes de se tornarem maus pagadores. pastgodeste trabalho é, portanto,
identificar uma forma de melhor prever a inadimpi@napés a concessao de crédito,

estabelecendo uma medida monetaria de risco pamaaala de decisao.

Modelos de previséo de risco de crédito vém sengdamente estudados e ganhando
forcas devido a sua importancia para a saude fai@ndas empresas que concedem crédito
aos seus clientes. Afinal, o sucesso das emprestas diretamente relacionado a sua
capacidade de gerir os riscos (GHODSELAHI, 201ayafidar com estes desenvolvimentos,
estdo sendo usadas ferramentas matematicas stestattada vez mais sofisticadas, sendo
gue, conforme Tsai e Chen (2010), uma pequena naelfaoprecisdo da previsao de risco de
crédito pode resultar numa grande reducdo do esgerar significativa economia para a
instituicao.

A gestéao do risco de crédito vem alcancando posledtestaque, o que se reflete num
maior interesse por modelos de previsdo de riscorél#ito. Porém, de acordo com Dutra e
Biazi (2008), esses modelos dificultam em parteestdyp de riscos, por oferecerem apenas
duas opcodes, rejeicdo ou aceitacdo da operacagenditindo o controle do nivel de risco.
Com essa informacédo mais detalhada, os concegsmiesam ser mais Ou menos agressivos

na concessao de crédito.

A partir da revisdo bibliogréafica apresentada éps verificar que os modelos atuais
para previsdo de risco de crédito tém deficiéngiento ao tratamento da variavel resposta.
Nesse sentido, percebe-se a possibilidade de i@ovagianto a modelagem de risco,

definindo, assim, a duas hipéteses a serem testadésestudo.

Hi — Um cliente considerado mau pagador pode fapemnalpagamentos antes de se

tornar inadimplente, podendo inclusive trazer lyzaca a empresa.

H, — O valor previsto para o lucro com cada clieet®e como uma medida monetéria

de risco para a tomada de decisao de crédito.
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Utilizando modelos de crédito que apresentam réspugaria tém-se as seguintes
situagbes: ou os clientes sdo previstos como ®mEveriam ter o crédito aceito; ou 0s
clientes sdo previstos como maus, e deveriam ¢e¢dito rejeitado. Assim, ao trabalhar com
esse tipo de modelo, concluir-se-ia que o clienta bempre déa lucro e o cliente mau sempre
da prejuizo, o que pode néo ser verdade. Um maaetoprevisdo do risco monetério, que va
além da dicotomia do desfecho de crédito de umteljaleve conduzir a resultados superiores

aos modelos tradicionais.

De acordo com a literatura, os estudos sobre @ssédslos que, ao invés de trabalhar
com uma resposta binéria, consideram o ganho gde per obtido com a concessao de
crédito, ainda sdo escassos, sendo, portanto, partupidade de inovagdo na modelagem de
risco de crédito. Tsai e Chen (2010) confirmam é&ssaa ao afirmar que os trabalhos atuais

se preocupam em estudar o desempenho dos modelbando sua preciséo e taxa de erro.

Lahsasnat al. (2010) afirmam que uma tendéncia recente no sestiravaliacao de
risco de crédito é avaliar o lucro que pode seruiidip com o cliente antes de sua
inadimpléncia em vez de medir a probabilidade dmdimpléncia em suas obrigacbes
financeiras. Portanto, mais atencdo deve ser dadaeaenvolvimento do interesse da
concessao de crédito e mais técnicas devem senabdadas para enfrentar os desafios mais

recentes de modelagem.

Diante do exposto, o0 modelo proposto tem a findedde ser mais eficiente na
utilizacdo das informacgdes dos clientes para mansurisco da concesséo de crédito. Para
levar a cabo os objetivos propostos, € estabelagid@onjunto de etapas para obtencdo do
modelo para prever o lucro esperado de um clieatatribuicdo principal da tese,
apresentado na Figura 13.

O modelo proposto contém trés etapas. A primeapaet 0 pré-processamento, em
que sdo definidas questbes quanto a selecdo daramosategorizacdo das variaveis. Na
segunda etapa sdo desenvolvidos os modelos déficéas® utilizando diferentes técnicas
quantitativas. A Ultima etapa trata da construcéontbdelo final de previsdo do risco
monetario, utilizando conjuntamentenéemble as previsdes das técnicas de classificacdo
como variaveis explicativas na modelagem sequelfoyddrid). As duas etapas iniciais do

modelo foram adaptadas da sistematica propostaetan &008).
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Pré-processamento

\ 4
Modelos de Classificagédo

Técnica 1 Técnica 2 Técnica k

N/

Modelagem Conjunta
(Ensemble

|

Modelagem Sequencial
(Hybrid)

!

Modelo de Previsao do
Risco Monetario

Figura 13 Modelo proposto para previsdo de risco monetario

4.1 PRE-PROCESSAMENTO

Na etapa de pré-processamento sao feitas deliragagiciais para a selecdo da
amostra como, por exemplo, a definicdo do que é&iderado um cliente bom ou mau
pagador. Também sado determinadas questfes quarttomanho e periodo da amostra e
identificacdo de que informacdes devem ser coletaD® posse da amostra, ap0s uma
validacdo dos dados, é realizado o agrupamentiegisedas variaveis que serao utilizadas na
proxima etapa, da construcdo dos modelos de détzssib. A Figura 14 apresenta 0s passos
gue contemplam esta primeira etapa do modelo pr@pos

Delimitacio da . existé~ncia de histc')ri~co de crédito; N
Populacio . selggao da populagéo alvo para a qgal se dlr!gmdmm;
« definicdo de desempenho satisfatério e insatistator
« identificacdo de variaveis disponiveis no sistemaripresa;
Selecdo da | ° definicdo do periodo e tamanho da amostra;
Amostra + validacdo da consisténcia e preenchimento dos gdados
* separacdo da amostra para analise e teste.
« escolha de variaveis para entrar na modelagem;
Analise « agrupamento de atributos de variaveis;
Preliminar * criacdo das variavettimmies

Figura 14 Etapa de pré-processamento
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4.1.1 Delimitagdo da Populagao

Antes da definicdo dos parametros para a selecdmdatra, € necessario decidir para
qual segmento da populacdo o modelo construideeraitilizado. Em empresas de pequeno
e medio porte, nas quais ha somente um produtoédifa; pode ser toda a populacao, ou
seja, todos os clientes do negdcio. J4 para engpgesades, nas quais sao oferecidos diversos
produtos de crédito, a populacdo para o estudmrgcanseguinte, o0 modelo construido,
devem ser limitados por tipo de produto (GOUVEA@NEALVES, 2006).

Para a construcdo do modelo, € imprescindivel gistaen créditos concedidos pelo
negocio e que os resultados da concessao tenhamasitlados. Portanto, para que se possa
desenvolver o modelo, inicialmente se deve debrirconceitos de desempenho aceitavel e
inaceitavel. A orientacdo para essa definicdo devefeita pelo concessor, que definira os
atrasos que podem ser aceitos pelo negoécio. A ifidag8o de clientes quanto a
inadimpléncia é uma etapa chave do processo devd#genento de um modelo de previsao
de risco de crédito. Sem davida que o que podaredsom cliente para uma empresa, poder
ser mau para outra. Por esta razdo, Wynn e McNa®BJ2mencionam que a definicdo de
desempenho satisfatorio deve refletir a experiédaigoropria instituicdo e, por isso, sao

definidos como parametros do modelo.

4.1.2 Selecdo da Amostra

Dentre as possiveis informacdes a serem selecisneltamadas também de variaveis
demograficas, pode-se citar: sexo, idade, escaldeidestado civil, tipo de ocupacéo, tipo de
residéncia, tempo no emprego atual, entre outrdsS(MER, 1997). Além destas variaveis,
Hand e Henley (1997) citam outras que costumama@eideradas na constru¢do de modelos
de credit scoring tempo no endereco atual, CEP residencial e coahese tem telefone,
renda, se tem cartbes de crédito, tipo de contadba@ane objetivo do empréstimo. Nesse
sentido, Lewis (1992) sugere que seja avaliadaclusao de informacgdes na proposta de
crédito consideradas importantes para uma avalfat@@ do modelo construido.

Na utilizacdo de técnicas estatisticas, o tamarhandostra depende do namero de
variaveis explicativas que fardo parte do estuda panstrucdo do modelo final. Desta forma,
Hair et al. (2005) sugerem a utilizacdo de uma proporcao terpenos 20 observacdes para
cada variavel explicativa. Quanto ao periodo patsagdo da amostra, Lawrence (1992)
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sugere observar um tempo de 12 a 18 meses apoasesséo do crédito para que se verifique
o desempenho de pagamento dos clientes.

Um dltimo ponto a ser considerado quanto a amastaaquestdo da divisdo entre
analise (ou treinamento) e teste, a fim de evitalquer tipo de viés. De acordo com
Hair et al. (2005), ndo existem regras fixas quanto a partigdoamostra. Devido a
importancia que a construgdo do modelo tem emé&elag seu teste, Haykin (2001) sugere a

seguinte divisdo: 80% da amostra total para an@l@ para teste do modelo.

4.1.3 Anélise Preliminar

As variaveis das quais sera obtida a predicdo s@#maimente continuas ou
categoricas. As continuas podem ser agrupadastemalos, tornando-as também variaveis
categoricas. Apesar disso ndo ser necessario paiasvprocedimentos estatisticos, o
agrupamento oferece a vantagem de colocar todeariaseis sobre a mesma forma, além de
vantagens interpretativas. Para que as variavgimseategorizadas é preciso anteriormente
escolher o numero de categorias e as posi¢coesodtasspde corte (HAND, 2001). Cada grupo
formado dara origem a uma variageimmypara constru¢cdo do modelo, assumindo valores 1

ou 0, indicando presencga ou auséncia da caratarésh questao.

Para o agrupamento, calcula-se o risco relativo (Béhforme Equacgao 06, associado
aos diferentes atributos (niveis) das variaveidieadivas. Quanto mais os percentuais de
bons e maus diferirem para os atributos de uma meaniavel, maior sera a utilidade dessa

variavel para o prognéstico de desempenho futuegW(IS, 1992).

Bong(%)

_h _m _
Bong(%)=-*x100, Maug%)=—x100, RR =
ons(¥) b X ause) m ¢ RR Maus(%)

(06)
onde

k: é a k-ésima categoria da variavetl, 2, 3, ...K);

bx: nimero de clientes bons na k-ésima categoria;

b: total de clientes bons observados para a variavel
my. nimero de clientes maus na k-ésima categoria;
m: total de clientes maus observados para a variavel

RR:: risco relativo de um cliente bom presente naikr&sategoria em relacdo a um cliente
mau.
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Thomas (2000) ressalta que a designacdo dos asilbuie formardo as categorias é
considerada uma etapa critica na construgcéo delosodie previsédo de risco, tendo influéncia
decisiva no desempenho final. Os grupos devem meraflos de modo que 0 risco seja
homogéneo dentro de cada categoria e heterogéireoetas, seguindo a escala apresentada
na Figura 15. Esse método de agrupamento é explipad Lewis (1992) e Hand e
Henley (1997).

0 05 0,67 0,91 1,10 1,50 2,00
L 1 1 1 1 1 |
Péssimo  Muito Mau  Neutro Bom  Muito Excelente
Mau Bom
Figura 15 Classes de risco relativo para agrupamento.

Gouvéa e Goncalves (2006) ressaltam trés princiizaaées para se realizar este
método de agrupamento das variaveis categoricagvifiar categorias com um numero
pequeno de observacbes, 0 que pode levar a es@gibuco robustas dos parametros;
(ii) reduzir o numero de parametros do modelo, paisduas categorias apresentam risco
préximo, € razoavel agrupa-las numa Unica classéiji)eidentificar previamente se a

categoria em questao esta mais ligada a clientesdaomaus.

4.2 MODELOS DE CLASSIFICACAO

A etapa de obtencdo dos modelos de classificagapreende a construcdo em si dos

modelos e a avaliacdo da sua qualidade na clasgific conforme apresentado na Figura 16.

Construcéo do « escolha da técnica quantitativa;
« selecdo de variaveis explicativas;
Modelos . o o
« verificagdo de suposi¢des das técnicas.

Qualidade dog « percentual de classificagcdes corretas;
7 evalor do teste KS para duas amostras.

Modelos

Figura 16 Etapa de obtencao dos modelos de classificacdo

4.2.1 Construcédo dos Modelos

Sé&o diversas as técnicas que tém sido utilizadeas pa&onstrucdo dos modelos de

previsao de risco de crédito. De acordo com Keraenatousefi (2011), dentre os métodos
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mais adotados estdo: regressao linear, programengiw, algoritmos genéticos, andlise de
agrupamento, arvore de decisdo, analise discringnaagressao logistica, redes neurais e a

analise de sobrevivéncia.

A construcdo de um modelo é uma tarefa complexaedessaria, por exemplo, a
avaliacdo de varidveis que devem entrar ou sairamdise para evitar problemas de
multicolinearidade. Esse cuidado é importante pgrquitas vezes, devido a presenca de alta
correlacéo entre as variaveis explicativas, podeonrer trocas de sinais dos pesos no modelo
final (HAIR et al, 2005).

Gauchi e Chagnon (2001) comparam 20 métodos dedsetke variaveis baseados em
diferentes critérios de avaliacdo, incluindo ajukienodelo e capacidade de predi¢do. Dentre
0s métodos, destacam-se o BC®Rckward correlations BQ (packward G.un) e algoritmo
genético (AG). O método BCOR usa os parametrosegaessdo PLS para rodar uma
sequéncia de eliminacdo de variaveis a partir giaifgiancia dos coeficientes de correlagcéo
de cada variavel explicativa. O método BQ, porwm sistematicamente elimina a variavel
associada ao menor coeficiente da regressdo PyBframdo o valoiQ’.m para medir a
qualidade da predicdo a cada eliminac&o. Por fimprgunto de variaveis que maximiza o
Q%wm é escolhido. J& o AG, utilizado para identificarvariaveis mais relevantes a serem
utilizadas na regressao PLS, retém um numero réoudé variaveis e conduz a bons
resultados na predicdo, porém apresenta alta at@l® e requer demasiado processamento

computacional.

Zimmer e Anzanello (2011) sugerem um meétodo pdexde de variaveis em que 0s
parametros gerados por regressao PR&rtial Least Squargsdao origem a indices de
importancia das varidveis explicativas, identifdanas variaveis mais relevantes para
explicacéo da variabilidade na variavel de respdsicia-se entdo um processo de eliminagéo
de variaveis do tipdackward sendo a ordem de eliminacdo definida pelo indiee
importancia. O desempenho do modelo resultante cguies eliminacdo de varidvel € avaliado
pelo erro quadratico médio.

Segundo Hand e Henley (1997) existem trés formas ocoauns de se escolher quais
caracteristicas serao utilizadas: (i) baseand@smnhecimento de especialistas, 0s quais por
trabalharem com as informagdes diariamente, tem hoaavisdo de quais dados ser&o mais
Gteis; (ii) usando o procedimento chamatepwise o qual consiste na adicdo de novas
caracteristicas ou grupo delas a cada passo, ma fise achar o conjunto que obtém melhor

resultado; (iii) analisando cada caracteristicaividdalmente usando uma funcdo para
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determinar o poder discriminante da caracterisieado que as que tivessem baixo poder
discriminante ndo seriam consideradas para inclusdomodelo. Vale lembrar que

normalmente sdo usados os trés metodos em conjunto.

4.2.2 Qualidade dos Modelos

Geralmente, duas medidas de desempenho séo w@ddipeaa avaliar a qualidade dos
modelos de classificacdo construidos: (i) o peuzdrde classificacdes corretas; e (ii) o valor

do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) para duas arasst

O percentual de acerto nas classificacdes devavatiado através do cruzamento dos
resultados observados e previstos pelo modelo,onoef apresentado na Tabela 1. Na
diagonal principal ficam os casos classificadosretamente, clientes maus que foram
previstos como maus e clientes bons previstos doong. Desta forma, a taxa de acerto é
medida pela divisdo da quantidade de clientes teonente classificados pelo total de clientes
qgue fizeram parte da analise. Especialistas comsitdsatisfatérios os modelos com taxa de
acerto superior a 65% (PICININL al, 2003).

Tabelal Verificacdo de acerto nas classificagcdes do modelo

Previsto MAU BOM TOTAL
Observado
MAU Acertos na classificacéo Maus classificados como| Total de maus na
dos maus bons amostra
BOM Bons classificados como| Acertos na classificacdo | Total de bons na
maus dos bons amostra
Total de maus previsto pelo Total de bons previsto pel .
TOTAL P P P P Total de clientes
modelo modelo

Ja o teste de KS tem como caracteristica a sirdatie. O que se busca é determinar a
diferenca maxima entre duas distribuicbes acumslada duas sub-populacdes (bons e
maus), traduzidas pelos seus respectivos resulf@gosstos pelo modelo, sdo dispostas em
distribuicdo cumulativas de frequéncias. Determusanmas diferencas entre as distribuicdes
de bons e maus para cada resultado previsto, sendtor do teste de KS a maior dessas
diferencas em modulo. Segundo Picirehial. (2003), obtendo-se uma diferenca maior que

30%, pode-se considerar que o modelo € eficienpraticdo dos dois grupos.
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4.3 MODELO DE PREVISAO DE RISCO MONETARIO

O objetivo do modelo proposto € ir além da previddioaria baseada no
comportamento de bom ou mau pagador, mas sem pestieinformacédo. Na Figura 17 é

apresentado um esquema de analise para constmgaod:lo proposto.

Modglo d~e Y,
classificacéo 1
Entrada Modelo de |Y» Modelo para Saida
(X)) classificacéo 2 previsdodo [—> Y)
' risco monetarig
Modelo de [Y

classificagéo 4

Figura 17 Esquema de analise para constru¢do do modelo poopos

As caracteristicas dos clientes (sexo, idade, sém)as informacgfes de entradd (
que sao ponderadas na constru¢cdo dos modeloss##ictegdo. Os resultados dos modelos
de classificacdo sdo as probabilidades estimadasadmpléncia Y1, Y2, ..., ). Estes
resultados previstos pelos modelos de classificag@i@o avaliados combinadamente,
conforme o método de avaliagdo conjurgasemble e serdo considerados como variaveis
explicativas para construcdo do modelo de previkAdsco monetario, conforme o método

da modelagem sequenciblbrid), dando como saida o valor esperado com o cl{&hte

Dado que o modelo proposto tem como objetivo prevealor monetario esperado
com a concessdo de crédito a pessoas fisicas emesmpcomerciais, esse valor de cada
cliente pode ser medido através da receita de gemda@inda por meio do lucro obtido com
as vendas. As diversas formas de mensuracdo domaloetério que podem ser utilizadas

sao expostas na Figura 18.

Receita de vendas
- Custos dos produtos vendidos
= Lucro bruto
- Despesas operacionais
= Lucro Operacional
- Despesas financeiras
= Lucro liquido antes do IR
- Imposto de renda
- Participacdes e contribuicdes
= Lucro liquido do exercicio

Figura 18 Demonstrativo de resultado resumido
Fonte: Adaptado de Gitman (2001, p.103)
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Apéds a estimacdo do modelo, o resultado serd unecéq que servir para previsao
do valor esperado com cada cliente. Esta medida@&eomo uma ferramenta adicional para
a tomada de decisdo, baseando a decisdo de ceéditona medida monetéaria de risco. O

resultado para o modelo sera uma funcéo dos esdosemodelos de classificacdo, como a
apresentada na Equacgéao 07.

E(Lucro)= B, + B,(Escoremodeld.) + B, (Escoremodel@®) +...+ B, (Escoremodel) (07)

Os resultados da utilizacdo do modelo de previgéinsgdo monetario serdo avaliados
de forma a verificar o potencial aumento nos gardngmrtir da concessao do crédito. A
decisdo monetéria sera confrontada com a decis@oidi dos modelos de classificacdo, para
evidenciar o ganho esperado com o0 uso do modepogio.
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5 DESCRICAO DA MODELAGEM

Neste capitulo sdo apresentados em detalhes tequessos adotados para a aplicagéo
do modelo proposto no capitulo anterior em dad@ssree concessdo de crédito. Na
sequéncia sdo descritas as trés etapas para wvoegeento do modelo: pré-processamento,

modelos de classificacdo e modelo de previsdosdo rmonetario.

5.1 PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento contempla os passaelinitacdo da populacéo;
(i) selecdo da amostra; e (iii) analise prelimindesta etapa sédo coletados e tratados os dados

que serdo utilizados na etapa seguinte, de coastdas modelos de classificagéo.

5.1.1 Delimitacdo da Populacdo

A delimitagdo da populacdo compreende: (i) exiséérde histérico de crédito;
(ii) selecéo da populagéo alvo para a qual seadoighodelo; e (iii) definicAo de desempenho

satisfatorio e insatisfatorio.

A suposicdo basica para construir um modelo desiflze;do € que o padrédo de
comportamento dos clientes se mantém ao longo mpaePortanto, considerando que a
construcdo do modelo € exclusivamente baseada peri@xcia do uso do crédito pela
empresa, todos os dados utilizados no desenvolimsiio oriundos dos registros deste
negocio. Os dados da amostra tém que constituardddformacao conhecida dos clientes na
hora da concessao do crédito e também seus estallesquentes como bons ou maus

pagadores.

Para a construcdo do modelo, € imprescindivel gistaen créditos concedidos pelo
negocio e que os resultados da concessao tenharavatiados. Portanto, para que se possa
desenvolver o modelo, inicialmente se deve debrirconceitos de desempenho aceitavel e
inaceitavel. Quatro grupos devem ser separadostalodie créditos concedidos: (i) os clientes
gue nunca utilizaram o crédito — sem uso; (ii) l@ntes com pouco ou nenhum atraso — bons;
(i) os clientes em faixas de atrasos intermedgr indeterminados; e (iv) os clientes com
atrasos consideraveis — maus. A definicdo de arasosideraveis deve ser feita pelo
concessor, que definirh os atrasos que podem sépsa@elo negocio. Na construcdo do
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modelo, somente s&o utilizados os grupos de cldmies e maus para acentuar a separagao
de perfis.

5.1.2 Selecdo da Amostra

A selecdo da amostra € realizada a partir dad€itificacdo de variaveis disponiveis
no sistema da empresa,; (ii) definicdo do periodaneanho da amostra; (iii) validacdo da

consisténcia e preenchimento dos dados; e (ivyagfi@da amostra para analise e teste.

Inicialmente é necessario fazer um levantamengudes informacdes podem ser boas
variaveis explicativas para o modelo, que podemoddidas por meio de indicacdes da
literatura, consulta a especialistas ou ainda pletervacdo detalhada da proposta de crédito
da empresa. Desta forma, as variaveis a serenadakeestao limitadas a disponibilidade da

informacé&o na base de dados da empresa.

Para definicdo do periodo para extracdo da améstecessario observar um tempo
entre a concessao do crédito e a verificacdo ddesampenho de pagamento. Considerar 12
a 18 meses ap0s a concessado do crédito € usualmditiente para que se verifique a
ocorréncia de pagamentos ou de parcelas em almrtonuitos dias de atraso, definindo o
cliente mau, e também de se consolidar o comportnde pagamento do bom cliente. O
tamanho da amostra geralmente ndo € um problenmgpando se trata de empresas que
concedem crédito a pessoa fisica, ha abundandadies histéricos.

Definidas as informacfes a serem consideradass aldecomecar as analises, é
necessario efetuar uma exploracdo prévia dos dadosjue todos os campos sao avaliados
gquanto ao seu conteudo. Devem ser verificadas @pgestelacionadas a qualidade de
preenchimento, consisténcia dos campos e presemcabskervacdes faltantesigsing,

eliminando dados inconsistentes ou atipicos.

Ao se testar 0 modelo com a mesma amostra utilipada sua construcdo, pode-se
concluir que o seu desempenho é bom quando, naderéle pode funcionar bem apenas
para estas observacdes. Portanto, para verifieapséer preditivo do modelo € mantido para
outras amostras provenientes da mesma populacéonedessarios testes para a sua
validacdo. A separacdo das amostras sera feiteopargdo de 80% para analise e 20% para
teste, através de rotina computacional, gerandorse variavel aleatdria uniformemente

distribuida utilizada para alocar, ao acaso, ogscas respectivas amostras.
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5.1.3 Andlise Preliminar

A analise preliminar contempla: (i) escolha de &&is para entrar na modelagem;

(i) agrupamento de atributos de variaveis; e ¢iiacdo das variavegummies

O primeiro passo, antes da analise das informagdesanco de dados, trata-se da
escolha das variaveis que entrardo na andlisendodsér a integrar o modelo final. Através
da analise da associagao entre as variaveis etydis® a variavel resposta (tipo de cliente) é

possivel selecionar quais poderéo entrar na fagende (construcdo do modelo).

Com o uso de tabelas de contingéncia, sera catwaisco relativo (RR), conforme
Equacédo 06, apresentada na Secédo 4.1.3, dividenao{sercentual de bons clientes pelo
percentual de maus de cada atributo. Por exempld nsesma fracdo de bons e maus clientes
tem casa propria ou alugada, essa variavel ndoépmanhuma informacdo que ajude

estabelecer a probabilidade de um cliente virtars&ar bom ou mau pagador.

Apébs a categorizacdo dos atributos, seguindo daepoaposta (péssimo — RR<0,50;
muito mau — RR entre 0,50 e 0,67; mau — RR en&2 ©0,90; neutro — RR entre 0,90 e 1,10;
bom — RR entre 1,10 e 1,50; muito bom — RR en&8 &,2,00; e excelente — RR maior que
2,00), passa-se para a criacdo de uma variwemypara cada agrupamento. Essa variavel
s6 assume dois valores: 1 ou 0 (o cliente posbkuatacteristica ou ndo). Com esse artificio
evitam-se problemas decorrentes da néo linearidiesiatributos.

5.2 MODELOS DE CLASSIFICACAO

5.2.1 Construcédo dos Modelos

A construcdo dos modelos compreende: (i) escolhatémica quantitativa,;

(i) selec@o de varidveis explicativas; e (iii) ifieacdo de suposicoes das técnicas.

Depois da definicdo dos agrupamentos e da criagsioedpectivas varidvedsimmies
o analista deve escolher a técnica a ser utilipagda a modelagem. Neste estudo sugere-se a
utilizacdo da regressao logistica e da rede netliag. métodos encontram-se entre 0s mais

utilizados para a construcado de modelos de créBHOMAS, 2000).



69

Hair et al. (2005) sugerem que a inclusdo das varidveis etplas no modelo
aconteca conforme sua associacdo com a variaygbstes Num segundo momento, se o
modelo ainda ndo atingir um nivel de desempenhsfaigtrio, passa-se para a inclusdo das
variaveis com menor grau de explicacao. Portantoémdostepwiseincorporado em muitos
pacotes estatisticos, sera adotado no desenvolimdos modelos de classificacao
principalmente pela simplicidade de seu algoritouee automaticamente seleciona a melhor
combinacéo de variaveis explicativas para entradmodelo, além de ser, possivelmente, o
mais amplamente difundido (ZIMMER; ANZANELLO, 2011)

7

Para seguir com a avaliagdo e utilizacdo dos mededmstruidos, € necessaria a
observacdo dos pressupostos para utilizagdo dakasc Na regressdo logistica, o Unico
pressuposto a ser verificado € o da auséncia deatimearidade, que pode ser atendida com
a utilizacdo do métodstepwisepara a selecao das variaveis explicativas. A tacde redes
neurais € bastante flexivel, sendo que nenhumuypes® precisa ser verificado. As redes
neurais nao pressupéem um modelo ao qual os dagesdser ajustados, ja que o modelo é

gerado pelo processo de aprendizagem (CORBYAR, 2007).

5.2.2 Qualidade dos Modelos

Duas medidas de desempenho serdo utilizadas paliarav qualidade dos modelos:
() percentual de classificacdes corretas; e (Wplr do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

para duas amostras.

O percentual de acerto nas classificacdes seridvglelo cruzamento dos resultados
observados e previstos pelo modelo. Desta formtaxade acerto € medida pela divisdo da
guantidade de clientes corretamente classificags tptal de clientes que fizeram parte da
analise. Especialistas consideram satisfatorionagelos com taxa de acerto superior a 65%.
Com o calculo do teste de KS, o que se busca éndate a diferenca maxima entre duas
distribuicdes acumuladas. Obtendo-se uma diferemgmr que 30 entre as distribuicdes,

pode-se considerar que o modelo é eficiente naragia dos grupos de bons e maus

pagadores.
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5.3 MODELO DE PREVISAO DE RISCO MONETARIO

Com o intuito de ir além da classificacdo dos ¢téerem grupos e, portanto, prever o
lucro esperado com cada cliente apos a concessaredito, neste trabalho € investigada a
construcdo de um modelo de previsdo para o risceetano com cada cliente, gerado a partir
de um sistema hibrido composto por técnicas derema diferentes e executado em dois
estagios. No primeiro estagio tem-se o resultadoptavisdes dos modelos de classificacao
(regressao logistica e rede neural), construidodotgor base informacdes de perfil dos
clientes; e no segundo estagio é criado um modelprelvisdo do lucro esperado com cada
cliente, em que aquelas previsdes dos modelosadsifitacdo sdo utilizadas como variaveis
explicativas para previsdo do risco monetario. Qlelm proposto para previsdo do risco
monetario sera construido utilizando regressaaidinailtipla. O objetivo do uso da técnica €
a previsdo da variavel resposta (lucro) em fung@ abscores previstos com os modelos de
classificagcéo (logistico e neural).

Dada a limitacdo das informacgdes disponiveis na Hasdados cedida pela empresa,
dentre as possiveis formas de medir o valor maoed@r cada cliente, optou-se por adotar o
calculo do lucro bruto, que é funcdo da margemabobtida com as vendas. Segundo Gitman
(2001), a margem bruta mensura a percentagem @euwadade monetaria de vendas que
sobra ap0s a empresa ter pago seus produtos. Aemmaoguta é calculada conforme a
Equacao 08.

Vendas Custodos produtos_ Lucro Bruto
Venda: Venda:

MargemBruta= (08)

Assim, definidos a margem bruta obtida com a vemaavalor total de venda dos

clientes, se obtém o lucro bruto a partir da Eqo&&a

Lucro Bruto = MargemBruta x Vendas (09)

A margem bruta representa o percentual das vendasfiga na empresa para
cobertura de suas despesas operacionais, sendanedida de lucratividade das vendas
(lucro sobre as vendas). Avalia 0 ganho operacida@&mpresa em relacdo a seu faturamento,
mostrando o lucro disponivel por unidade de ve@&icro bruto é um relevante indicador
para viabilidade de qualquer negdcio (GITMAN, 2001)

Apéds a estimacado do modelo o resultado sera umaca&qule regressao que servira

para previsdo do lucro esperado com cada cliesta. lBedida servira como uma ferramenta
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adicional para a tomada de decisdo, baseando shdeabé crédito em uma medida monetaria

de risco. O resultado para o modelo sera uma fucg®o a apresentada na Equacéo 10.

E(Lucro)= B, + B, (EscoreLogistico} B, (EscoreNeural) (20)

Obtidos segundo as metodologias tradicionais deelosctlassificadores, 0os escores

logistico e neural sédo apresentados na Equacamd Figura 19, respectivamente:

EscoreLogistico = 1 (11)

1+expB, + B X; + B, X, +...+ B, X,)

onde X3, X, ..., % representam as variaveis com caracteristicas des mos clientes,
transformadas em variaveiiimmies e os coeficientd ;, B, ..., Bk sdo os coeficientes
estimados pela regressao logistica, representaridftuéncia de cada variavel explicativa

sobre o valor do escore.

Figura 19 Representacdo de obteng&o do escore neural

Assim como na Equacgéo I4;, X, ..., % também sdo as variaveis explicativas com
caracteristicas de perfis dos clientes, transfoaniagn variaveislummies JaWiy, ..., Wy
representam 0s pesos sinapticos que relacionarala®y dak variaveis explicavas com os
p neurdnios escondidosN{, N\, ..., N) da rede neural, &4, W, ..., W, sdo 0s pesos
sinpticos que relacionam o resultadosglagsurdnios escondidos com a camada de saida de

rede em que € apresentada a previgga(escore neural.

Antes da utilizacdo do modelo construido € impaetavaliar as suposicdes para a
regressao linear multipla (linearidade, varian@mastante, independéncia e normalidade da
distribuicdo dos erros). Hagt al. (2005) salientam que o atendimento das suposiédes

extremamente sensivel ao tamanho da amostra. Paon&@simo quando se verifica as
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suposi¢cfes de forma aproximada, a analise do madeido para fins de previsdo nao fica

prejudicada.

Os resultados de utilizacdo do modelo de previsdlucto sdo avaliados de forma a
verificar o potencial aumento nos ganhos da empregaevisdo de lucro é comparada em
quatro cenarios: (i) sem utilizar nenhum model@erisdo de risco de crédito; (ii) utilizando
o modelo de classificagcdo obtido com a regressgtstioa; (iii) utilizando o modelo de
classificacéo obtido com a rede neural; e (iviaaido o modelo proposto para previsdo do

risco monetario.

Obtendo-se o valor de lucro médio esperado com chelate a partir do modelo
proposto, é possivel também sugerir um limite éditws tomando por base o risco monetario
envolvido na concessao. Assim, o limite sera aiibem funcdo da margem de lucro bruta
assumida pela empresa e do valor do lucro médiaspoepelo modelo proposto, a partir da
inversdo da Equacao 09, anteriormente apresetadBquacdo 12 é apresentada a forma de
calculo do limite sugerido.

E(Lucro)
Margemde lucro

Limite sugeride (12)

A proposta aqui é estabelecer o limite de crédédaima objetiva, considerando a
informacé&o do risco de cada cliente, medida atrdaésstimativa de lucro dada pelo modelo
proposto. Desta forma, a empresa que concede @ocréb corre o risco de ser liberal,
aumentando sua exposicao ao risco da inadimplémera;de ser rigorosa, de forma que sua
exposicdo de risco sera reduzida, porém podendmgeio uma reducdo no nivel de negdcios

do cliente.



73

6 RESULTADOS DA APLICACAO

Depois de proposto o modelo para previsao do nsmoetario, cabe neste momento a
validacdo deste por meio da aplicacdo em dadosodeessdo de crédito. Utilizando um
banco de dados real de concessao de crédito,aaalia validacdo do modelo segundo seu

desempenho na previséo do risco, bem como a d&xdss resultados encontrados.

6.1 PRE-PROCESSAMENTO

Nesta secdo sdo apresentados os resultados radmsoas definicdes iniciais para
delimitacdo da populacdo, selecdo da amostra ésemdireliminares necesséarias antes da
construcdo dos modelos de classificagéo.

6.1.1 Delimitacdo da Populacdo

No desenvolvimento desta pesquisa, foram utilizadfasmacgdes sobre os clientes de
uma rede de farméacias com unidades em todo o Rind8rdo Sul. E oferecido aos clientes
um cartéo de crédito proprio como forma de faciliigpagamento das compras, sendo este o
anico produto de crédito da empresa. O pagamerde, pnda, ser parcelado em até trés
vezes, com vencimento Unico da fatura, enviadanaereco do cliente, semelhante a um
cartdo de crédito convencional. A empresa aindautiiza nenhum modelo para previsao de
risco de crédito, concedendo para todos os saitesaque nao tiverem qualquer tipo de

restricdo em listas como SPC e SERASA.

De acordo com a determinacdo da qualidade do oréisejada pelo concessor,
chega-se a definicdo dos grupos de clientes segumdtrasos. Para a empresa, o cliente bom
é definido como aquele que tem atrasos de até&0edps clientes maus sdo aqueles com
pelo menos um atraso superior a 90 dias. Comoimdes$ séo classificados os clientes com
atrasos entre 31 e 90 dias. No desenvolvimentaraaielos, este Gltimo grupo de clientes é
excluido da amostra de forma a conseguir maior rpddediscriminacdo. Além destes trés
grupos de clientes, foi separado um quarto grupoposto dos clientes que nao tiveram

nenhuma compra com o cartdo no periodo em estudo.
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6.1.2 Selegao da Amostra

A identificacdo das informacfes disponiveis noegist da empresa, que serviram
como variaveis explicativas para a analise, fdiaf@i partir da proposta que é preenchida
pelos clientes no momento da solicitacdo do crédiesta etapa, foram selecionadas 16

caracteristicas, listadas na Figura 20.

Variavel Descri¢édo
Sexo Feminino ou masculino
Idade Idade do cliente no dia do cadastro (em anos)
Estado Civil Casado, solteiro, divorciado, viivo, etc
Escolaridade Fundamental, médio ou superior
Renda Valor da renda (R$)
Tipo de Renda Renda declarada ou comprovada
Profisséo Profissdo ou cargo do cliente
Tipo Ocupacao Assalariado, autbnomo, profissidbatél, etc.
CEP Residencial CEP do local onde reside
CEP Comercial CEP do local onde trabalha
Tempo Servigo Tempo no emprego atual (em meses)
Crédito 3% Tem crédito em outros estabelecimentos?
Tipo Residéncia Prépria, alugada, cedida ou com pais
Cidade Nascimento Cidade de naturalidade do cliente
Filho Tem filhos?
Penséo Paga penséo alimenticia?
Figura 20 Variaveis identificadas para criagdo do modelo

Fonte: proposta de crédito da empresa

Nesta aplicacdo contemplou-se a maioria das vasiaveis importantes para a
formulacdo dos modelos @eedit scoring(CAOUETTE, et al, 1999). Outras variaveis (por
exemplo: nimero de dependentes, profissdo do o@njuglor pago de aluguel ou de
prestacdo do imovel, outros comprometimentos fiemos, tempo na residéncia atual,
informacé&o de outros bens, etc.) também poderiaroossideradas na construcdo do modelo

e, portanto, foram sugeridas para inclusdo futarproposta de crédito.

O periodo de cadastro constante na amostra congereéaformacdes de clientes
aprovados de dezembro de 2005 a junho de 2006.05teanfoi retirada em junho de 2007,
atendendo ao periodo de 12 a 18 meses apo0s a sanqema verificar a definicdo de seu
desempenho como pagador. O total de clientes natear® a quantidade por tipo de cliente
sao apresentados na Tabela 2.
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Tabela2 Total de clientes por tipo

Tipo Cliente Quantidade %
Mau 3.368 19,8
Bom 8.026 47,2
Indefinido 1.082 6,4
Sem compra 4.529 26,6
Total 17.005 100

Como somente 0s grupos bons e maus sao considgraco® desenvolvimento do
modelo, a amostra se reduz a 11.394 clientes. Aldgsassar para a separacdo da amostra
total em duas partes (analise e teste) € importanteavaliacdo geral do preenchimento dos
dados para eliminar dados inconsistentes ou disotep. Analisando as informagdes de idade
e tempo de servigo, verificou-se a ocorréncia derea negativos e também casos de clientes
com menos de 18 anos, demonstrando erros de pmeemtb nos campos. Na informagao de
CEP residencial, observaram-se casos de CEP geratXemplo: 90000-000 ou 91000-000),

zerados ou de outros estados, ndo sendo utilizedasalise.

De forma aleatoria, foram separadas as amostrasd@ise e teste, na proporcao de
80% e 20%, respectivamente. A amostra de anatise formada por 6.395 clientes bons e
2.720 maus; um total de 9.115 observacOes, e ati@nus teste, reservada para a posterior
validacdo dos modelos construidos ficou composta. @&l clientes bons e 648 maus, num
total de 2.279 observacgfes. Esta quantidade éstédd proposto por Lewis (1992) de 1.500

casos para cada grupo de cliente.

6.1.3 Analise Preliminar

A analise para escolha das possiveis variaveiscakiphs foi realizada por meio do
calculo do risco relativo, dividindo-se o percehtd@ bons clientes pelo percentual de maus
em cada atributo, conforme apresentado na Seca®, #d Equacdo 06. Nesta fase inicial,
trés variaveis (tipo de renda, crédito em outrdabedecimentos e valor da renda) foram
excluidas da andlise por terem poder de discrifim@@ixo, em que o risco relativo dos seus
atributos foi proximo de 1. A informacdo de pagatoeme pensdo alimenticia também foi
excluida da andlise por ter muitos dados faltartessjo somente 2,13% dos casos (194

clientes) preenchidos.

Para incluir as variaveis profissdo, cidade de ime@o, CEP residencial e CEP
comercial na analise, foi necessario agrupa-ladyp @agrande numero de atributos. Para tal
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agrupamento foi utilizada a escala de risco redatijue foi apresentada também na
Secédo 4.1.3, na Figura 15 (péssimo — RR<0,50; nmgtio — RR entre 0,50 e 0,67; mau — RR
entre 0,67 e 0,90; neutro — RR entre 0,90 e 1,401 b RR entre 1,10 e 1,50; muito bom —
RR entre 1,50 e 2,00; e excelente — RR maior @ .20s resultados dos agrupamentos para

as variaveis em questéo sao apresentados na Babela

Tabela3 Agrupamento elummiegara profissdes e cidades de nascimento e CEP

VARIAVEL | Dummy Mau Bom Total RR Classe de
Risco

Grupos de Profissbes
G_PROF1 DGPROF1 90 83 173 0,39 Péssimo
G_PROF2 DGPROF2 364 502 866 0,59 Muito Mau
G_PROF3 DGPROF3 883 1.623 2.504 0,78 Mau
G_PROF4 DGPROF4 254 566 820 0,95 Neutro
G_PROF5 DGPROF5 184 505 689 1,17 Bom
G_PROF6 DGPROF6§ 92 375 467 1,73 Muito Bom
G_PROF7 DGPROF7| 282 1.528 1.810 2,30 Excelente

N&o informado 276 634 910 - -

N&o classificado 295 579 874 - -
Grupos de Cidades de Nascimento
G_CID.NA1 | DCIDNA1 73 79 152 0,46 Péssimo
G_CID.NA2 | DCIDNA2 1.075 1.478 2.553 0,58 Muito Mau
G_CID.NA3 | DCIDNA3 387 733 1.120 0,81 Mau
G_CID.NA4 | DCIDNA4 253 569 822 0,96 Neutro
G_CID.NA5 | DCIDNA5 181 543 724 1,28 Bom
G_CID.NA6 | DCIDNA6 127 507 634 1,70 Muito Bom
G_CID.NA7 | DCIDNA7 72 585 657 3,46 Excelente

Nao informado 173 574 747 - -

N&o classificado 379 1.327 1.706 - -
Grupos de CEP Residencial
G_CEP.RE1| DGCEPREL 18 17 35 0,40 Péssimo
G_CEP.RE2| DGCEPRER 559 824 1383 0,63 Muito Mau
G_CEP.RE3| DGCEPREB 916 1.709 2625 0,79 Mau
G_CEP.RE4| DGCEPRE# 237 544 781 0,98 Neutro
G_CEP.RE5| DGCEPREp 513 1.536 2049 1,27 Bom
G_CEP.RE6| DGCEPREp 80 339 419 1,80 Muito Bom
G_CEP.RE7| DGCEPREJ 88 718 806 3,47 Excelente

Nao informado 6 3 9 - -

Nao classificado 303 705 1.008 -
Grupos de CEP Comercial
G_CEP.CO1] DGCEPCOjL 40 38 78 0,40 Péssimo
G_CEP.CO2 DGCEPCOR 328 472 800 0,61 Muito Mau
G_CEP.CO3 DGCEPCOB 520 958 1478 0,78 Mau
G_CEP.CO4 DGCEPCO§ 56 140 196 1,06 Neutro
G_CEP.CO5 DGCEPCOb 218 639 857 1,25 Bom
G_CEP.CO6 DGCEPCOp 24 89 113 1,58 Muito Bom
G _CEP.CO7| DGCEPCOff 102 695 797 2,90 Excelente

Nao informado 1.228 2.939 4.167 - -

Nao classificado 204 425 629 - -

Totais 2.720 6.395 9.115 - -

Como se observa, o agrupamento das variaveis coitosmatributos, segundo a
analise do risco relativo, levou a criacdo de getpos, do risco péssimo ao excelente. Cada
grupo de risco é transformado em uma variaehmy(0 ou 1) que serdo, portanto, as
variaveis explicativas para a construcdo dos medd classificacdo. As linhas de ‘nédo
informado’ referem-se aos clientes que nao tinhaiormacao em seu cadastro para aquela



77

variavel, e as linhas de ‘ndo classificado’ refesamaos casos em que os atributos das
variaveis tinham menos de 30 observacgfes e, portadb foram classificados pela pouca

representatividade.

Para entender o calculo do risco relativo (RR),a@®, por exemplo, o primeiro grupo
de profissdes em que se obteve RR = 0,39. Este éalesultado da razdo do percentual de
bons pelo percentual de maus naguela classe, aulséP% de bons (83/6.395) e 3,31% de
maus (90/2.720). As relacdes dos atributos classifis em cada um dos grupos de
profissdes, cidades de nascimentos, CEP residemdP comercial sdo apresentadas no
Apéndice A, Apéndice B, Apéndice C e Apéndice Bpextivamente.

Para as demais informacdes do banco de dados tarfdsém criadas variaveis

dummie< os resultados sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela4 Criacao de varidvedummiegara demais variaveis categoricas

VARIAVEL Dummy | Mau | Bom | Total | RR | Classede
Risco

Sexo
Masculino DSEXOM 972 1.845 2.817 0,81 Mau
Feminino DSEXOF 1.748 4,550 6.298 1,11 Bom
Escolaridade
Fundamental DPRI 1.344 3.206 4.550 1,01 Neutro
Médio DSEC 1.217 2.631 3.848 0,92 Neutro
Superior DSUP 159 558 717 1,49 Bom
Estado Civil
Solteiro DSOLTE 1.593 2.500 4.0938 0,6  Muito Mau
Separado DSEPARA 74 163 237 0,9% Neutro
Concubinato DCONCUB 20 45 65 0,96 Neutro
Outros DOUTR 161 375 536 0,99 Neutro
Divorciado DDIVOR 148 445 593 1,28 Bom
Casado DCASADO 585 2.193 2.778 1,58 Muito Bom
Viavo DVIUVO 139 674 813 2,06 Excelente
Tem Filho?
Sim DFILHO 1.037 2.038 3.075 0,84 Mau
Nao DNFILHO 1.683 4.357 6.040 1,1Q Bom
Tipo de Ocupacao
Auténomo DOCUP_AU 1.122 2.009 3.131 0,76 Mau
Assalariado DOCUP_A$ 1.153 2.350 3.503 0,87 Mau
Profissional liberal DOCUP_PL 43 101 144 1,0p Neutr
Aposentado DOCUP_AP 342 1.645 1.987 2,05 Excelente
Funcionario publico | DOCUP_FP 60 290 350 2,06 Exuele
Tipo de Residéncia

Reside com pais DRES_PAI 53 62 115 0,50 Péssimo
Alugada DRES_ALU| 325 531 856 0,69 Mau
Outras DRES_OUT 308 565 873 0,78 Mau
Cedida DRES_CED 181 339 520 0,80 Mau
Propria DRES PR(Q 1.853 4.898 6.751 1,12 Bom

Totais 2.720 6.395 9.115 - -

As variaveis numéricas, idade e tempo de servip@ni segmentadas em classes,
também segundo o risco relativo, e os resultadoggésentados na Tabela 5. Considerando

0s agrupamentos realizados e as segmentacfesri#a®iganuméricas, foram construidas ao
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todo 69 variaveigslummies que serdo utilizadas como possiveis variavei$icatiyas para
construcdo dos modelos de classificacado na segamse

Tabela5 Categorizacao e criacao de variawhisnmiegara variaveis numéricas

VARIAVEL Dummy | Mau | Bom | Total | RR | Classede
Risco
Idade
até 20 anos DIDAD1 457 406 863 0,38 Péssimo
21 a 25 anos DIDAD2 421 656 1.077 0,66 Muito Mau
26 a 30 anos DIDAD3 438 629 1.06[7 0,61 Muito Mau
31 a 35 anos DIDAD4 344 604 948 0,75 Mau
36 a 40 anos DIDAD5 283 656 939 0,99 Neutro
41 a 50 anos DIDAD6 411 1.261 1.672 1,30 Bom
51 a 60 anos DIDAD7 206 1.03% 1.241 2,18 Excelente
acima de 60 anos DIDADS 143 1.108 1.251 3,26 Extele
N&o informado 17 40 57 - -
Tempo de Servico
até 3 meses DTSERV[L 43 94 137 0,93 Neutro
4 a 6 meses DTSERVR 94 123 217 0,56 Muito Mau
7 a 18 meses DTSERV3 262 417 674 0,87 Muito Mau
19 a 24 meses DTSERV4 75 131 206 0,14 Mau
25 a 36 meses DTSERV5 105 192 297 0,78 Mau
37 a 60 meses DTSERV/6 79 227 306 1,22 Bom
61 a 90 meses DTSERV7 39 1589 19y 1,12 Muito Bom
91 a 120 meses DTSERVS8 13 93 106 3,04 Excelente
acima de 120 meses DTSERY9 45 264 309 2,60 Exeelent
Nao informado 1.965 4.701 6.666 - -
Totais 2.720 6.395 9.115 - -

A informacao do risco relativo calculado ja adiantque esperar para os coeficientes
dessas variaveis nos modelos construidos. Por éxempummyDIDAD1 (clientes com
idade até 20 anos), por ter classificacdo de rEessimo, devera aparecer com 0 maior
coeficiente negativo, enquanto que a variavel DIBA@Ilientes com idade acima dos 60
anos), por ter classificacdo de risco excelenteerdeaparecer com o maior coeficiente
positivo, dentre as variavailsmmiegelacionadas a idade.

6.2 MODELOS DE CLASSIFICACAO

Os resultados da construcédo e avaliacdo da quelidasl modelos de classificagéo,

utilizando as técnicas de regressao logisticareaneural, sdo apresentados na sequéncia.

6.2.1 Construcédo dos Modelos

Para a construcdo do modelo com a regressao tagifhi utilizado o SPSS verséao
18.0 Gtatistical Package for Social Sciehc® softwareutilizado para treinamento e teste

das redes neurais, empregada para a construcadegdod® modelo de classificacéo, foi o
BrainMaker Professionalersao 3.7.
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Nos testes iniciais para constru¢cdo do modelo tiogisatravés do métodstepwise
utilizaram-se niveis de significancia para a ertradsaida de variaveis do modelo de 5% e
10%, respectivamente. Para que algumas variawassgm significancia para entrar no
modelo final, foi necessario fazer o agrupamentduwemiesproximas, como por exemplo,
0s grupos de cidade de nascimento 1 e 2 (péssimote mau) e 0s grupos de profissdes 6 e

7 (muito bom e excelente), entre outros.

Com o intuito de obter o escore logistico, conforapeesentado anteriormente na
Secdo 5.3, na Equacédo 11, foram avaliadas as 6&e@rdummies relacionadas como
possiveis variaveis explicativas, sendo que ap2aatelas foram significativas para compor
o modelo final, como é apresentado na Equac¢do U8, retorna a probabilidade de um
proponente vir a ser um bom pagador. A especifecalgs variaveis utilizadas no modelo &

apresentada na Figura 21.

1

Y =
1 + exp (0,876 - 0,829 DIDAD1 - 0,409 DIDAD23 - B2DIDAD4 + 0,232 DIDAD6 + 0,644 DIDAD7
+ 1,047 DIDADS + 0,327 DSEXOF - 0,287 DPRIM + 0,2B8UP + 0,410 DCASADO + 0,340 DTSERV6 (13)
+ 0,627 DTSERV7 + 0,792 DTSERV89 - 0,293 DFILHO 547 DRES_ALU - 0,392 DGCEPR12
- 0,172 DGCEPRE3 + 0,197 DGCEPRES5 + 0,328 DGCEPRBEG08 DGCEPRE7Y - 0,768 DGCEPCO1
+ 0,218 DGCEPCS56 + 0,472 DGCEPCO7 - 0,718 DGPROR]1318 DGPROF2 + 0,283 DGPROF67
- 0,449 DCIDNA12 - 0,328 DCIDNAS3 + 0,592 DCIDNA7)

Algumas variaveis tiveram que ser agrupadas pagasquverificasse a significancia
estatistica e elas fizessem parte do modelo fikainterpretagdo da equacdo resultante
demonstra a ponderac¢do atribuida a cada variareelapseparacéo dos clientes nos grupos. O
sinal dos coeficientes de cada uma das variavdisaro sentido para a classificagdo do tipo
de cliente, sendo um indicativo de uma caracteaigbera um cliente mau pagador o sinal
negativo, e de um cliente bom o sinal positivo.98ja, um proponente que tem idade acima
de 41 anos (DIDADES®), tem curso superior (DSUP}Eaéado (DCASADO), entre outras
informacdes, tem maior probabilidade de ser um pagador. A varidvel DTSERV89 indica
os clientes que possuem tempo de servico maiorudo9§ meses e, uma vez que o sinal
também é positivo, 0 modelo considera que as pespmaestdo em seus empregos ha mais

tempo possuem menor risco de inadimpléncia.

Na medida em que as variaveis explicativas estdmpeadas no intervalo 0 e 1, 0
efeito de cada variavel pode ser avaliado diretéengelo valor absoluto do respectivo
coeficiente. Pode-se observar que, de acordo canmodelo construido, as variaveis que
exercem maior influéncia sobre o risco de créddo BIDAD1, DIDADS8, DTSERV89,
DGCEPCO01, DGCEPCO07 e DGPROF1.
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Y = propenséo de vir a ser um bom cliente DRES_ALU = tipo de residéncia alugada
DIDADL = idade até 20 anos DGCEPR12 = CEP residencial com péssimo ou muito desempenhd
DIDAD23 = idade entre 21 e 30 anos DGCEPRE3 = CEP residencial com mau desempenho
DIDAD4 = idade entre 31 e 35 anos DGCEPRES = CEP residencial com bom desempenho
DIDADS6 = idade entre 41 e 50 anos DGCEPREG6 = CEP residencial com muito bom desempenho
DIDADY = idade entre 51 e 60 anos DGCEPRE7? = CEP residencial com excelente desempenho
DIDADS = idade superior a 60 anos DGCEPCO1 = CEP comercial com péssimo desempenho
DSEXOF = sexo feminino DGCEPC56 = CEP comercial com bom ou muito bom dpsatro
DPRIM = possui escolaridade primaria (fundamental) DGCEPCO7 = CEP comercial com excelente desempenho
DSUP = possui curso superior DGPROF1 = profissdo com péssimo desempenho
DCASADO = é casado DGPROF2 = profissdo com muito mau desempenho
DTSERV6 = tempo de servico entre 37 e 60 meses | DGPROF67 = profissdo com muito bom ou excelenterdpenho
DTSERV7 = tempo de servico entre 61 e 90 meses | DCIDNA12 = cidade de nascimento com péssimo ouanuiu desempenh
DTSERV89 = tempo de servigo superior a 90 meseg DCIDNA3 = cidade de nascimento com mau desempenho
DFILHO = tem filhos DCIDNAY = cidade de nascimento com excelente desahmp
Figura 21 Especificagcdo das variaveis utilizadas no modelo

No que diz respeito a verificacdo do atendimentcsugosicbes para utilizacdo da
técnica, somente a baixa multicolinearidade devemdirmada. Com a utilizacdo do método
stepwisepara escolha das varidveis explicativas para congpanodelo, garantiu-se o

atendimento deste pressuposto.

O softwareutilizado para a construcdo das redes neuraigemaenhum método de
selecdo de varidveis como, por exemplostepwiseque seleciona automaticamente as
varidveis com maior poder de explicacdo. Portamtiizou-se, para o estudo das redes, as

variaveis que foram indicadas previamente atragésatdelo logistico.

Para a obtencdo das redes neurais utilizou-se @dude ativacdo sigmoide e o
algoritmo de aprendizado supervisionado de retpgmacdo de erro, com somente uma
camada oculta. Varias redes foram criadas comedifes quantidades de neurbnios nesta
camada para verificar o desempenho quanto a peedagibons e maus clientes. Para avaliar
o desempenho das redes compararam-se os valotestelole KS para as amostras de analise

e de teste. Os resultados das redes construidaps@ntados na Tabela 6.

Tabela6 Comparacao dos melhores modelos neurais construidos

Modelo N° Neurdnios _ KS

camada oculta ~ Andlise Teste
RN1 35 38,3 34,0
RN2 30 39,2 33,9
RN3 30 39,3 35,1
RN4 35 41,0 32,7
RN5 27 40,3 34,6
RN6 35 40,3 354
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O modelo neural escolhido, com melhor desempenhia peevisdo do risco de
crédito, foi 0 modelo RN6. O modelo RN4 teve medisoresultados para a amostra de
analise, porém o desempenho na amostra de testm énlenor, evidenciando o excesso de
encaixe da rede. Os pesos obtidos para os neurdmicamada oculta e da camada de saida,

para obtencéo do escore neural, sdo apresentadgendice E.

Uma avaliagdo dos modelos de classificacao € apestena Figura 22 e na Figura 23
com a distribuicdo dos bons e maus pagadores &aade& sinistro, que corresponde ao

percentual de maus pagadores sobre o total deedien
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Figura 22 Distribuic&o dos clientes e taxa de sinistro condl@hm logistico
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Figura 23 Distribuic&o dos clientes e taxa de sinistro condl@hm neural
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Analisando o comportamento das curvas de distdoudps bons e maus pagadores,
verifica-se que os modelos conseguem separar relnoante 0s dois grupos de clientes, ja
que é possivel observar a tendéncia de que os seatmcentram a esquerda da escala e os
bons a direita. O resultado desta separacao élizetia também com a queda na taxa de
sinistro conforme se avanca na direcdo dos maggegres, partindo de 30% e chegando a
quase 0%, nos maiores valores de probabilidadengoriante salientar que a separacio
obtida entre as duas curvas néo é tao expressjua @l resultado € devido ao numero e tipo
de variaveis utilizadas na analise. Incorporarasutrariaveis em uma avaliacdo futura do

modelo deve melhorar o afastamento dos perfis.

6.2.2 Qualidade dos Modelos

Um meio adequado de verificar o poder de previsé® rdodelos construidos é a
medicdo do percentual de classificacdes corret@ms &aliar a classificacdo dos clientes é
necessario definir um ponto de corte na escalasderes, acima do qual os clientes sdo
classificados como bons e, abaixo do qual, comacsmpagadores. Utilizando-se um ponto de
corte de 0,5 (ou seja, se a probabilidade de paganf@ menor que 50%, ndo € concedido o
crédito) tem-se, na Tabela 7, a matriz das classifies dos clientes nos grupos originais e
sua comparacao com as classificagdes segundo dariogdistico, e na Tabela 8 a matriz de

classificagdo para o modelo neural, para as ansad¢ranalise e teste.

Tabela 7 Percentuais de acerto do modelo logistico

AMOSTRA GRUPOS CLASSIFICACAO
ORIGINAIS MAU BOM TOTAL
MAU 875 (32,2%) 1.845 (67,8%) 2.720
ANALISE BOM 591 (9,2%) 5.804 (90,8%) 6.395
TOTAL 1.466 (16,1%) 7.649 (83,9%) 9.115
MAU 180 (27,8%) 468 (72,2%) 6.48
TESTE BOM 165 (10,1%) 1.466 (89,9%) 1.631
TOTAL 345 (15,1%) 1.934 (84,9%) 2.279

O percentual de acerto total do modelo logistidod® 73,3% para a amostra de
analise, com 875 maus e 5.804 bons corretamergsifctados. Na amostra de teste esse
percentual foi de 72,2%, sendo 180 maus e 1.466 loonretamente classificados. Os
percentuais de aprovacdo para as duas amostraénafobam bem préximos, com 83,9%

para a amostra de analise e de 84,9% para a ardedtate.
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Tabela8 Percentuais de acerto do modelo neural
AMOSTRA GRUPOS CLASSIFICACAO
ORIGINAIS MAU BOM TOTAL
MAU 936 (34,4%) 1.784 (65,6%) 2.720
ANALISE BOM 515 (8,1%) 5.880 (91,9%) 6.395
TOTAL 1.451 (15,9%) 7.664 (84,1%) 9.115
MAU 240 (37,0%) 408 (63,0%) 648
TESTE BOM 215 (13,2%) 1.416 (86,8%) 1.631
TOTAL 455 (20,0%) 1.824 (80,0%) 2.279

Para o modelo neural, o percentual de acerto metallassificagdo para a amostra de

analise foi de 74,8%, com 936 maus e 5.880 bonstapnente classificados, chegando a uma

aprovacao de 84,1% do total de clientes. Na amdstri@ste o percentual de classificacdes

corretas foi de 72,7%, sendo 240 maus e 1.416 bomstamente classificados, atingindo

uma aprovacao total de 80%.

Outra forma de avaliar a qualidade de um modelolassificacdo € através do teste

nao-paramétrico de Kolmogorov-Smirnov (KS). Eststdetem por objetivo determinar se

duas amostras provém de uma mesma populacédo. Benpeecaso, espera-se provar que as

duas amostras de clientes (bons e maus) provémpigagdes distintas o que significaria que

0s modelos conseguem separar 0s dois grupos. Asexacado dos valores do teste de KS

para os modelos construidos é apresentada na Ridgura
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Representagdo do valor de KS para os modelos oaitsir

Através dos graficos € possivel visualizar o gruse&paracdo entre os clientes maus e

bons através dos escores dos modelos. Na Tabekpgentado um resumo com as duas

medidas de qualidade utilizadas para compararsogtaelos obtidos com os dois modelos de

classificacéo construidos, para as amostras ds@madle teste.
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Tabela9 Medidas de desempenho dos modelos construidos

Percentual de Acerto Valor de KS
Modelo Analise Teste Andlise Teste
Logistico 73,3 72,2 36,9 31,7
Neural 74,8 72,7 40,3 35,4

Tanto na amostra de analise como na amostra @e tsspercentuais de acerto total
encontrados para os modelos séo superiores a G aores para o teste KS sdo maiores
que 30, valores minimos para considerar um modetolmom poder de separacao (PICININI
et al, 2003). Ao analisar os valores das duas medids®rea-se que 0s resultados obtidos
com o modelo neural foram ligeiramente superioceskdido com a regressao logistica, o que

pode ser explicado por sua abordagem diferenciadalacionamento das variaveis.

6.3 MODELO DE PREVISAO DO RISCO MONETARIO

Neste momento o interesse é a constru¢cdo do mdidaloque servird para fazer a
previsao do lucro médio (variavel resposta) conoliemtes em funcédo dos escores (variaveis
explicativas) previstos pelos modelos de clasgifioaobtidos com regresséao logistica e rede
neural. Além de prever o lucro médio, o objetivanceste modelo também é que essa
previsdo sirva como um balizador para a concess&oédlito, fornecendo uma informacéo de

risco monetario esperado com cada cliente.

Portanto, para a obtencdo da variavel respostalcom |bruto, é necessaria a
determinacdo da margem bruta. A empresa estimaaugem na ordem de 30%, de forma

que o lucro bruto foi calculado a partir da Equatéo

Lucro bruto=0,3(valor de compras-saldosinistradd (14)

Os valores de compras e atrasos sao observadosrind@de 12 a 18 meses apoés a
concessao do crédito, que é o periodo da amostragescrito na etapa de selecdo da
amostra. O valor das compras representa a somaldegtie foi comprado por cada cliente
desde sua concessado até a extracdo da amostraaltib sinistrado denota a parte do valor
das compras que nao foi paga e estava em atrasaibae 90 dias, também no momento da
selecdo da amostra. Somente foi considerado coltho Siaistrado os atrasos superiores a 90

dias em fungéo da definicdo da empresa do ques®Traaderado um cliente mau pagador.

Quanto ao tamanho da amostra recomendado paraacdit da regresséo linear

multipla, como séo apenas duas variaveis explastiqualquer recomendacédo de tamanho
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minimo para a amostra € atendida com folga. A mgmrta&zdo em amostra de andlise e teste,
utilizada para criacdo dos modelos de classificagiio regressdo logistica e rede neural, é
conservada. Ao avaliar os resultados pretende-Bdarvas previsdes encontradas com a
amostra de analise, que foi utilizada para a cog&tr do modelo, com a amostra de teste para
verificar se o poder de previsdo € mantido comviddos que ndo foram considerados
inicialmente. Essa validagdo com a amostra de sestee, portanto, para dar indicativos de

como o modelo de previséo do lucro se comportaaadpfor utilizado na pratica.

De forma a avaliar o ganho de lucro da empresaaatilizacdo do modelo proposto,
serdo comparados o0s valores para a variavel luédhonem quatro cenarios: (i) sem utilizar
nenhum modelo de previsdo de risco de crédito;uillzando o modelo de classificacao
obtido com a regresséo logistica; (iii) utilizammlonodelo de classificacdo obtido com a rede
neural; e (iv) utilizando o modelo proposto paraviao do risco monetario. As medidas
descritivas para o primeiro caso, sem utilizacdondehum modelo de previsdo, séo

apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10 Medidas de lucro bruto para os grupos de clierttesrvados

Amostra | Tipo N Média Desvio-padréo Soma
Andlise Mau 2.720 -210,74 197,99 -573.219,17
Bom 6.395 139,93 131,71 894.843,79
Total 9.115 35,29 222,74 321.624,63
Teste Mau 648 -212,18 210,74 -137.491,57
Bom 1.631 135,54 127,68 221.059,07
Total 2.279 36,67 221,12 83.567,50
Total Mau 3.368 -211,02 200,47 -710.710,74
Bom 8.026 139,04 130,91 1.115.902,86
Total 11.394 35,56 222,41 405.192,13

Sem a utilizagdo de nenhum modelo de previsdo st® rile crédito, a empresa
concedeu crédito para todos os proponentes e, fiesta, teve um lucro médio por cliente
no valor de R$35,56. Com cada cliente mau pagadatep em média R$211,02 e com 0s
bons pagadores ganhou em média R$139,04. Portamtdor total de ganho com os 11.394
clientes foi de R$ 405.192,13.

Considerando que a empresa adotasse um modeloas&fichcdo obtido com a
regressdo logistica ou com a rede neural seriaranddas as medidas apresentadas na
Tabela 11 e Tabela 12, respectivamente.



Tabela 11 Medidas de lucro para os grupos de clientes pms/@tla regressao logistica

Amostra | Deciséao N Média Desvio-padréo Soma
Analise | Negar 1.466 -74,39 244,01 -109.061,20
Conceder 7.649 56,31 212,06 430.685,83
Total 9.115 35,29 222,74 321.624,63
Teste Negar 345 -36,89 220,11 -12.726,21
Conceder 1.934 49,79 218,77 96.293,71
Total 2.279 36,67 221,12 83.567,50
Total Negar 1.811 -67,25 240,03 -121.787,41
Conceder 9.583 54,99 213,44 526.979,54
Total 11.394 35,56 222,41 405.192,13
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Assim, utilizando um modelo de previsao de risce glassifica os clientes, como o

logistico, por exemplo, a empresa esperaria uno lpar cliente no valor de R$54,99, e
aprovando 9.583 clientes do total de 11.394 (84d#anho total seria de R$526.979,54.

Tabela 12 Medidas de lucro para os grupos de clientes pos/fgtla rede neural

Amostra | Decisdo N Média Desvio-padrég Soma
Andlise | Negar 1.451 -90,34 244,50 -131.087,32
Conceder 7.664 59,07 210,10 452.711,94
Total 9.115 35,29 222,74 321.624,63
Teste Negar 345 -67,43 235,69 -23.261,76
Conceder 1.934 55,24 213,20 106.829,25
Total 2.279 36,67 221,12 83.567,50
Total Negar 1.796 -85,94 242,93 -154.349,07
Conceder 9.598 58,30 210,72 559.541,20
Total 11.394 35,56 222,41 405.192,13

Com a utilizacdo do modelo de classificacdo nearhicro esperado por cliente ja

seria um pouco melhor, como ja era esperado enddude seu maior acerto na predicdo em

comparacdo com o modelo logistico. O lucro espenamo cliente seria de R$58,30, e
aprovando 9.598 clientes do total de 11.394 (842%anho total seria de R$559.541,20.

Seguindo com a constru¢do do modelo proposto paxgspo do lucro, foi realizada a

avaliacdo do comportamento das variaveis expliaatpara verificar a necessidade de alguma

transformac@o nos dados ou de criacdo de alguniavehiadicional. Foram utilizados os

escores previstos com os modelos de classificag@iaegressao logistica e rede neural e ndo

as classificacbes, observando-se um relacionamaptoximadamente linear entre as

variaveis explicativas (escores) e a variavel retsp@fucro bruto). Desta forma, ndo houve
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necessidade de aplicacdo de qualquer tipo de oramsfdo nos dados ou de criagdo de
variaveldummypara trabalhar com problemas de nao-linearidade.

O modelo obtido teve significancia estatistica (28,377; p < 0,001), porém o valor
do coeficiente de determinac&o foi baixd &R0,103), que indica a porcentagem de variacdo
total da varidvel resposta (lucro bruto) explicgedo modelo. O motivo de um valor de
explicagdo tdo baixo ja era, em parte, esperadupga foi na constru¢cdo dos modelos de
classificacdo com regressao logistica e rede neeral funcdo das variaveis de perfis
consideradas (sexo, idade, escolaridade, etc.)tet@n um grande poder de predicdo da

condicéo de pagamento dos clientes.

O valor dos coeficientes do modelo, conforme prtpasteriormente na Equacgao 10,

e 0s testes para sua significancia sdo apresenmadbabela 13.

Tabela 13 Coeficientes do modelo de previsdo do lucro

Variaveis B Erro padrao Beta t Significancia

Constante -273,904 9,835 -27,849 < 0,001
Escore Logistico 85,668 23,859 0,070 3,591 < 0,001
Escore Neural 315,789 23,750 0,258 13,297, < 0,001

Assim a funcéo obtida para previsédo do lucro médiaepresentada na Equacao 15.

E(Lucro)-273,904-85,668EscoreLogistico+ 315,789EscoreNeural (15)

Analisando os coeficientes obtidos, verifica-se gumda ponto percentual obtido na
probabilidade de pagamento com o modelo logistgme®-se um aumento marginal de
R$0,85 no lucro médio com o cliente. Da mesma foremeada ponto percentual obtido na
probabilidade de pagamento com o modelo neuratasgeum aumento marginal de R$3,16
no lucro com o cliente. O coeficiente para o esoe@al foi maior que o coeficiente para o
escore logistico em fungdo do erro de predicdo mehttdo com as redes neurais, como
observado na Secéo 6.2.2, em que foram avaliadeaedisias de qualidade dos modelos de

classificacéo construidos, indo também ao encaltrgue propdem Bates e Granger (1969).

As suposi¢cOes para utilizagdo da técnica de refpelsear multipla (linearidade,
variancia constante, independéncia e normalidadbstizbuicdo dos erros) foram verificadas
e atendidas de forma aproximada, em funcdo do tamnda amostra utilizada. Quanto a
identificacdo de informacfes fora dos padrdes dmosl uma observacdo foi retirada da
analise por ter um valor discrepante para a vdridaposta, representando um lucro muito

alto em relacéo ao restante dos clientes.
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Obtido o modelo e os valores previstos para o lmecédlio a partir da aplicacdo da
equacao de regressao estimada, parte-se para aiscé@y e validagcdo. Na Tabela 14 sao
apresentadas as distribuicbes dos clientes bonss enéotal de acordo com o lucro previsto

pelo modelo e também as taxas de sinistro e apovac

Tabela 14 Distribuicdo dos clientes e taxa de sinistro do emde previséo do lucro

Lucro médio Maus Bons Total Taxa de sinisfroTaxa de
Esperado (R$) # % | %acum| # % | % acum. # % % acu. Clakse  Tpfiprovagéo
até -200 9 0,29 0,29 3 0,05 0,05 11 0,12 0,12 72,73 29,84 100,00
de -200 a -18 8 0,29 0,58 5 0,08 0,13 13 0,14 0,26] 61,54 29,79 99,88
de -180 a -16 53 1,95 2,53 8 0,13 0,26 61 0,67 0,93] 86,89] 29,74 99,74
de -160 a -14 91 3,35 5,88 17 0,27 0,53 108 1,18 2,11| 84,26] 29,36 99,07
de-140a-12 89 3,27 9,15 31 0,48 1,01 120 1,32 3,43 74,17 28,69 97,88
de -120a-10 157 5,77 14,92 65 1,02 2,03 222 2,44 587 70,72] 28,07 96,57
de -100 a -80 168 5,99 20,91 94 1,47 3,50 257 2,82 8,69 63,42 26,97 94,13
de -80 a -60 170 6,25 27,16 111 1,74 5,24 281 3,08 11,77 60,50| 25,84 91,31
de -60 a -40 22 8,35 35,51 194 3,03 8,27 421 4,62 16,39| 53,92| 24,63 88,23
de -40 a -20 21y 7,98 43,49 246 3,85 12,12 463 5,08 21,471 46,87 23,02 83,61
de-20a0 22 8,09 51,58] 312 4,88 17,00 532 5,84 27,31 41,35 21,47 78,53
de0az20 334 12,28 63,86] 494 7,72 24,72 828 9,08 36,39 40,34| 19,88 72,69
de 20 a 40 255 9,38 73,241 568 8,88 33,60 823 9,03 45,42 30,98 16,95 63,61
de 40 a 60 208 7,46 80,701 579 9,05 42,65 782 8,58 54,001 25,96 14,63 54,58
de 60 a 80 188 6,73 87,43 793 12,40 55,05 976 10,71 64,71 18,75 12,52 46,00
de 80 a 100 195 7,17 94,60| 1.119| 17,50 72,55 1.314| 14,42 79,131 14,84 10,63 35,29
de 100 a 120 14 5,18 99,78] 1.589| 24,85 97,401 1.730] 18,98 98,11 8,15 7,72 20,88
acima de 120 0,22 100,00 167 2,61 100,00 173 1,90 100,00 3,47 3,47 1,90
TOTAL 2.720[ 100,00 - 6.395| 100,00 - 9.115 100,00 - - - -

A coluna da taxa de sinistro total informa o peteahde maus clientes que seriam
aprovados sobre o total de clientes aprovadossse iatilizado como corte o limite inferior da
classe. Por exemplo, se fosse utilizado como aon@lor de lucro O (zero), esperar-se-ia
19,88% de maus clientes no total aprovado. A taxsimistro na classe informa ainda que na
classe de lucro entre 0 e 20 tém 40,34% de cliantass pagadores. O que se observa é um
decréscimo nesta taxa que € explicado pelo podexpleeacdo do modelo, e pode também

ser observado na Figura 25.

A ultima coluna da Tabela 14 é a taxa de aprovamdceja, se fosse utilizado como
corte a aprovacdo somente de clientes com lucrerasp positivo, 72,69% dos proponentes
teriam o crédito aprovado. Deste total, aproximastam 52% dos maus clientes teriam o

crédito negado e 83% dos bons seriam aprovados.
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Figura 25 Distribuicdo dos clientes e taxa de sinistro condahm de previséo do lucro

A distribuicao dos escores do modelo permite ifieatia tendéncia de que os clientes
maus tendem a ter valores de lucro médio esperegiatinio enquanto que os bons tendem a
ter valores de lucro esperado positivos. O resoltisdta separacdo € visualizado com a queda
na taxa de sinistro conforme se avanca na direg&ordiores lucros. E importante salientar
que a separacao obtida entre as duas curvas aéaeggdressiva, como ja foi evidenciado pelo
baixo valor obtido para o coeficiente de determiioa@) e que tal resultado pode ser devido
ao numero e tipo de variaveis utilizadas na andlis®rporar outras possiveis variaveis em

uma avaliacao futura do modelo pode melhorar arag@a dos perfis.

Na Tabela 15 é apresentada uma analise dos resutiaducro previsto pelo modelo
em comparacdo com o lucro total observado com gadipo de clientes, na amostra de
analise. Analisando os resultados, observa-seague,0s 2.720 clientes maus pagadores, a
empresa obteve um prejuizo de R$573.219,17 e cdhB85 clientes bons pagadores obteve
um lucro de R$894.843,80 resultando que ao tod@im I[da empresa com esses clientes foi
de R$321.624,63. Avaliando os valores de lucro méaevisto, apresentados na primeira
coluna, a empresa poderia agora decidir com basa meedida monetaria de risco e com isso,
s6 conceder, por exemplo, quando o lucro esperadpokitivo. Assim a taxa de aprovagao
seria de 72,69%, como ja visto anteriormente ndisenda Tabela 14, aumentando o lucro
para R$ 466.812,83, considerando os dados da antesemalise.
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Tabela 15 Anélise comparativa do lucro esperado com lucreontasio

Lucro médio Maus Bons Total Aprovacdo Acumulada
Esperado (R$) # R$ # R$ # R$ % R$

até -200 8 -1.137,12 3 792,83 11 -344,29| 100,00%  321.624,63
de -200 a -180 8 -1.609,86 5 700,35 13 -909,51| 99,88%| 321.968,92
de -180 a -160 53| -11.962,87 8 1.283,82 61 -10.679,0§ 99,74%| 322.878,43

de -160 a -140 91| -20.258,74 17| 2.824,40 108| -17.434,34 99,07%| 333.557,48
de -140 a -120 89| -20.295,81 31| 4.738,61 120| -15.557,21 97,88%| 350.991,82
de -120 a-100| 157| -37.486,75 65| 7.877,97 222\ -29.608,77 96,57%| 366.549,02
de -100 a -80 163| -32.560,58 94| 14.088,69 257| -18.471,89 94,13% 396.157,80

de -80 a -60 170| -38.356,04 111| 16.231,80 281| -22.124,24 9131% 414.629,69
de -60 a -40 227| -48568,45 194 26.647,90  421| -21.920,55 88,23%| 436.753,93
de -40 a -20 217| -38.723,72  246| 34.701,27  463|  -4.022,45 83,61%| 458.674,48
de-20a0 220| -45.77365 312| 41.657,75 532| -4.11590 78,53%| 462.696,93
de 0 a20 334| -75.722,87  494| 66.508,71 828 -9.214,16 72,69%| 466.812,83
de 20 a 40 255| -53.55551 568| 80.841,39  823| 27.28588 63,61%| 476.026,99
de 40 a 60 203| -40.29227 579| 80.411,69  782| 40.119,42 54,58%| 448.741,11
de 60 a 80 183| -38.466,65  793|112.349,04 976 73.882,3 46,00% 408.621,69
de 80 a 100 195| -40.683,14 1.119|163.109,44 1.314| 122.42628 3529% 334.739,30
de 1002120 | 141| -26.721,37 1.589(218.921,7§ 1.730| 192.200,39 20,88%| 212.313,02
acima de 120 6| -1.043,78 167| 21.156,40 173| 20.112,62 1,90%| 20.112,62
TOTAL 2.720] -573.219,17 6.395[894.843.80 9.115] 321.624,63 - -

Observa-se que o0 maximo lucro (R$ 476.026,99) éohta faixa de 20 a 40,
sinalizando um possivel ponto de corte a ser adqiath empresa. Este ponto de maximo é
também observado na Figura 26, que apresenta oacativo de prejuizos e lucros totais

esperados com a aprovagéao, considerando cadalfapxevisdo do modelo.

500.000

B '__//—'—/\
200.000
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\

-220

300.000
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——Prejuizocomos Mar  —#LucrocomosBor —e—Resultado da aprovagéo dos clie

Figura 26 Prejuizos e lucros em cada grupo e total com avapém de crédito
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Considerando que o valor previsto pelo modelo écool médio esperado com cada
cliente, quando o modelo indicar uma expectativdudeo negativo (prejuizo), a decisdo
seria, por exemplo, a ndo concessao do créditomAss medidas descritivas para o lucro

bruto observado para as duas amostras, de anélésteste, sdo apresentadas na Tabela 16.

Tabela 16 Medidas de lucro para os grupos de clientes pos/igtlo modelo proposto

Amostra | Decisédo N Média Desvio-padréo Soma
Analise | Negar 2.489 -58,33 237,25 -145.188,20
Conceder 6.626 70,45 206,36 466.812,83
Total 9.115 35,29 222,74 321.624,63
Teste Negar 600 -42,40 234,06 -25.442,38
Conceder 1.679 64,93 209,25, 109.009,88
Total 2.279 36,67 221,12 83.567,50
Total Negar 3.089 -55,24 236,68 -170.630,58
Conceder 8.305 69,33 206,95 575.822,71
Total 11.394 35,56 222,41 405.192,13

Observa-se, portanto, que, com a utilizacdo do loqateposto para previsao do risco
monetario, se conseguiria um ganho maior (R$575/822m comparagdo com R$405.192,13
sem a utilizacdo do modelo). Considerando que sanseaprovados os clientes que tenham
previsao de lucro médio positivo pelo modelo, sam@&1305 (72,9%) dos 11.394 clientes da
amostra teriam sido aprovados. Com isso, o lugoerado por cliente seria de R$69,33, e 0
ganho total seria de R$575.822,71, maior que adobtom os modelos de classificacao

construidos com a regresséo logistica e rede neural

Além deste ganho adicional, deve-se levar em ceresjdo que haveria uma
economia no que diz respeito aos custos de com;gssd a empresa teria conseguido um
lucro maior concedendo para menos clientes, 8.885a9.583 do modelo logistico e 9.598
do modelo neural. Por outro lado, se fosse possivahpresa intensificar sua captacdo de
forma a obter candidatos ao crédito com perfil lilentes lucrativos e, com isso, conceder
para a mesma quantidade de clientes (aproximadar@es@0 clientes, o que equivale a 84%
da base de dados), se esperaria um lucro totardemode R$658.635,00. Desta forma,
conseguir-se-ia aproximadamente R$100.000,00 a deikicro com 0os mesmos clientes
previstos com qualquer um dos modelos de class#fca pelo menos R$150.000,00 a mais

de lucro quando comparado com o cenario sem oaiserthum modelo de previsao.

Um resumo das medidas de lucro estimadas para asogoenarios que foram

comparados € apresentado na Tabela 17. Avaliangs @ganhos em termos relativos,
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verifica-se que, utilizando apenas o modelo desiflaa¢&o logistico, 0 aumento estimado no
lucro foi de 54,64% e, utilizando o modelo de dfass;40 neural, o lucro estimado teve um
aumento de 63,95% em relacdo ao cenario sem gébizde nenhum método para previsao de
risco de crédito. Ja utilizando o modelo propost@aprevisdo de risco monetario, 0 aumento

estimado foi de 94,97%, em termos de lucro médio.

Tabela 17 Resumo das medidas de lucro para os quatro cenarios

Ganho Estimado Sem modelo de| Classificador Classificador Modelo para
previsao Logistico Neural Risco Monetario
Média (R$) 35,56 54,99 58,30 69,33
Clientes aprovados 11.394 9.583 9.598 8.305
Total (R$) 405.192,13 526.979,54 559.541,2( 575.822,71

Uma ultima questdo importante quanto a validacdmddelo diz respeito a observar
o comportamento dos escores nas duas amostrass€aadeste) e fazer a verificacdo de
adequacao do modelo encontrado. Espera-se qustabuigdes das previsdes de lucro nas
duas amostras ndo sejam diferentes. Para testahips$ese utiliza-se 0 mesmo teste KS para
duas amostras que foi util para verificar a quaédalos modelos de classificagdo com
regressdo logistica e rede neural. Os resultadeta d®mparacdo sdo apresentados na
Tabela 18.

Tabela 18 Validacdo do modelo proposto, comparando amostemékse e teste

Lucro médio Amostra de andlise Amostra de teste teTes
esperado Total Acumulado Total Acumulado KS
R$ # % # % # % # % %

até -200 11 0,12% 11| 0,12% 1| 0,04% 1| 0,04%| -0,08%
de -200 a -180 18 0,14% 24| 0,26% 3| 0,13% 4| 0,18%| -0,09%
de -180 a -160 61l 0,67% 85| 0,93% 7| 0,31% 11| 0,48%| -0,45%
de -160 a -140 108 1,18% 193 2,12% 19| 0,83% 30| 1,32%| -0,80%
de -140 a -120 12D 1,32% 313| 3,43% 34| 1,49% 64| 2,81%| -0,63%
de -120 a -100 22p 2,44% 535| 5,87% 57| 2,50% 121| 5,31%| -0,56%
de -100 a -80 257 2,82% 792| 8,69% 54| 2,37% 175 7,68%| -1,01%
de -80 a -60 281 3,08%| 1.073| 11,77% 78| 3,42% 253| 11,10%| -0,67%
de -60 a -40 421 4,62%| 1.494| 16,39% 107| 4,70% 360| 15,80%| -0,59%
de -40 a -20 468 5,08%| 1.957| 21,47% 102| 4,48% 462| 20,27%| -1,20%
de-20a0 532 5,84%| 2.489| 27,31% 138| 6,06% 600| 26,33%| -0,98%
de0az20 828 9,08%| 3.317| 36,39% 200| 8,78% 800| 35,10%| -1,29%
de 20 a 40 828 9,03%| 4.140| 45,42% 220| 9,65%| 1.020| 44,76%| -0,66%
de 40 a 60 782 8,58%| 4.922| 54,00% 196| 8,60%| 1.216| 53,36%| -0,64%
de 60 a 80 976 10,71| 5.898| 64,71% 248| 10,88| 1.464| 64,24%| -0,47%
de 80 a 100 1.314 14,42 7.212| 79,12% 333| 14,61| 1.797| 78,85%| -0,27%
de 100 a 120 1.730 18,98| 8.942| 98,10%) 440| 19,31 2.237| 98,16%| 0,06%
acima de 120 178 1,90%| 9.115| 100,00 42| 1,84%| 2.279| 100,00, 0,00%

TOTAL 9.115| 100% - -| 2.279| 100% - - 1,29%
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A avaliacdo dos percentuais de clientes em cadsselale lucro revela uma
distribuicdo dos valores previstos muito semelhaai®e duas amostras, ja que as diferencas
sao pequenas. O reflexo disso esta no baixo val&Slencontrado (1,29) que € menor que 0
valor critico do teste (3,19), o que leva a naeitaj a hipotese de igualdade das distribuicdes.
Com isso, o modelo construido a partir da amostrandlise pode ser utilizado para previséao,
pois ndo apresentou diferencas significativas qoiamiizado na amostra de teste.

De posse da estimativa de lucro médio dada peleloquoposto e, sabendo que a
margem bruta admitida pela empresa é de 30%, podeter uma sugestdo para o limite de
crédito a ser atribuido para os clientes que timenecrédito concedido. O célculo do limite

sugerido € obtido pela Equacéo 16.

E(Lucro)

Limite sugeride= (16)

Na Tabela 19 sdo apresentados os resultados paatooss de limite sugerido (médio
e total) em cada faixa de lucro estimado pelo nmaelmparando com os valores reais
atribuidos pela empresa.

Tabela 19 Limite atribuido e limite sugerido pelo modelo

Lucro médio ) Limite atribuido Limite sugerido
Clientes . -

esperado (R$) Médio Total Médio Total
de0a20 1.028 157,8 162.300,0 32,39 33.294,93
de 20a 40 1.043 155,71 162.410,0 102,88/ 107.305,73
de 40 a 60 978 159,31 155.805,0 168,20 164.499,81
de 60 a 80 1.224 166,5 203.890,0 234,931 287.548,85
de 80 a 100 1.647 175,51 289.060,0 304,64 501.738,44
de 100 a 120 2.170 175,91 381.760,0 365,97 794.152,40
acima de 120 215 206,0 44.290,0 406,93 87.490,97
Total 8.305 168,51 1.399.515,0 237,93 1.976.031,12

Os resultados demonstram que os limites médiossatoacedidos aos clientes sao
praticamente 0os mesmos para todas as faixas de ruedio esperado. Adotando o método
sugerido para atribuicdo de limite, esta dispaedé&aul alterada, tornando os limites dos
clientes mais alinhados com o0 seu risco monetaewigio. Dessa forma, a utilizagdo do
modelo proposto proporcionou uma melhor adequagdardte de crédito ao perfil de risco
do cliente, proporcionando ao decisor uma métrara plecisdo objetiva quanto ao limite a

ser concedido.
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6.4 ANALISE DE SENSIBILIDADE DO MODELO

Para avaliar o comportamento do modelo em outtascgies, foi realizada uma
analise de sensibilidade, alterando um parametreriGcando seu comportamento quanto a
previsdo do lucro médio. Foram adotados diversésres para a margem bruta (de 5% a
60%) para comparar com o valor considerado pelaesapgem estudo (30%). Os resultados

obtidos sédo apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 Medidas de lucro para os quatro cenarios variandargem bruta

Margem | Ganho Estimado| Sem modelo de| Classificador Classificador Modelo para

Bruta previsao Logistico Neural Risco Monetario
Média (R$) -64,71 -48,4802 -45,567 4,83

5% Clientes aprovado 11.394 9.583 9.598 1.032
Total (R$) -737.269,96 -464.586,13 -437.352,34 4.980,74

Média (R$) -44,65 -27,79 -24,7941 14,86

10% |Clientes aprovado 11.394 9.583 9.598 3.689
Total (R$) -508.777,54 -266.272,99 -237.973,61 54.835,9

Média (R$) -4,55 13,60 16,75 45,70

20% |Clientes aprovado 11.394 9.583 9.598 6.226
Total (R$) -51.792,71 130.353,27 160.783,77 284.553,97

Média (R$) 35,56 54,99 58,30 69,33

30% |Clientes aprovado 11.394 9.583 9.598 8.305
Total (R$) 405.192,13 526.979,54 559.541,2¢ 575.822,71

Média (R$) 75,67 96,38 99,84 101,70

40% | Clientes aprovado| 11.394 9.583 9.598 9.443
Total (R$) 862.176,96 923.605,8( 958.298,63 960.381,46

Média (R$) 115,78 137,77 141,39 134,63

50% |Clientes aprovado 11.394 9.583 9.598 10.181
Total (R$) 1.319.161,8( 1.320.232,07 1.357.056,06 1.370.700,57

Média (R$) 155,88 179,16 182,94 168,97

60% |Clientes aprovado 11.394 9.583 9.598 10.668
Total (R$) 1.776.146,64 1.716.858,34 1.755.813,5( 1.802.533,88

Analisando os resultados obtidos, observa-se qumodelo proposto apresenta
estimativas de lucro total positivas para todopeasentuais de margem bruta considerados.
As estimativas de lucro total foram maiores paracalelo proposto quando comparada com
0s outros cenarios: sem uso de nenhum modelo desfoede risco, utilizando apenas o

modelo de classificagdo logistico ou utilizandoregseo modelo de classificacdo neural.

Na Figura 27 observa-se o comportamento assintdtcorevisao de lucro total dada
pelo modelo proposto, sempre com resultado supaasroutros cenarios comparados. Os

resultados apresentados confirmam a robustez delmaxb variar a margem bruta de lucro
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admitida, pois mesmo que a margem de lucro da e@aposse menor que a admitida (30%),

0 modelo proposto apresentaria resultados mellygpe®s demais cenarios.
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Figura 27 Andlise de sensibilidade da previsdo do lucro nicatiido a margem
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as principaisusdiad e contribuicdes obtidas com o
estudo e as limitagbes da pesquisa com sinalizdedalgumas sugestdes para trabalhos

futuros.

7.1 CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

O crédito € um ativo valioso dentro de muitas esgse sendo um dos principais
recursos para ampliar sua rentabilidade. Nessadeeré necessario que este tenha uma
politica bem estruturada de forma a alocar efieimeinte este ativo objetivando com isso a
sua maximizacgao de valor e, consequentemente, anizagao da riqueza dos acionistas da

empresa. Porém, decisdes quanto a concessao de némsdo faceis de serem tomadas.

Foi justamente esta dificuldade de tomada de deas#@ncentivo para este estudo:
construir um modelo para previsdo do risco moretassociado a concessao de crédito. O
modelo foi construido para prever o lucro médioeeso, utilizando as previsdes obtidas
com os modelos de classificagdo, com regressaaticgie rede neural, como variaveis
explicativas. Para constru¢cdo do modelo propoziaéeuso do métodensembleque propde
a utilizagdo conjunta dos classificadores (logisécneural) para uma melhor predicéo, e do
métodohybrid, que propde a modelagem sequencial, onde osadssaltle uma técnica séo

utilizados como variaveis explicativas para a autra

De posse da previsao de lucro dada pelo modelmgimpa empresa passa a ter uma
escala para tomada de decisdo. No momento quevsgwendica maior prejuizo do que
ganho em virtude da aceitacdo dos proponentesnete#éo corte na escala para a defini¢cdo
de sua politica de crédito. Assim, essa analismipeique a empresa consiga diminuir suas
perdas relativas a aprovacéo de potenciais inadimtgd, além de obter uma melhor forma de

atribuir os limites de crédito.

O modelo foi construido e validado, demonstrandaltados promissores na previsao
do lucro esperado com cada cliente. Para demorstefetividade desta proposta foram
avaliados os ganhos esperados em quatro cenayisen{ utilizacdo de nenhum modelo de
previsdo de risco de crédito; (ii) utilizando umdalw de classificacdo obtido com regresséo
logistica; (iii) utilizando um modelo de classifg@ obtido com rede neural; e (iv) utilizando

0 modelo proposto para previsdo do risco monetario.
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O lucro médio esperado com cada cliente sem aag¢éio de nenhum modelo foi de
R$35,56 enquanto que utilizando o modelo de claaséio obtido com regresséo logistica
esse valor subiu para R$54,99, o que representd%4de aumento. Ja utilizando o modelo
de classificacao obtido com a rede neural o lucédimestimado por cliente foi de R$58,30,
representando um aumento de 63,95% em relacdo remicesem utilizagdo de nenhum

método para previsdo de risco de crédito.

Utilizando o modelo proposto para previsdo de rismmetario o lucro médio ficou
em R$69,33 por cliente, denotando um aumento edtirda 94,97% em comparagdo com o
cenario sem uso de modelo de previsédo, e um aurder26,08% quando comparado com o
cenario de uso do modelo de classificacdo obtido oegresséo logistica. Uma andlise de
sensibilidade dos resultados a variacbes na madgenucro por transacdo também foi
realizada, evidenciando sua robustez. Nesse semtidmdelo proposto se mostra eficiente

como ferramenta de apoio para gestao no processecttio de concessao de crédito.

A originalidade da pesquisa estd em obter um mogdata prever o valor médio
esperado de lucro bruto com um cliente apds a sséoedo crédito. Com isso, a tomada de
decisédo de crédito € balizada por um valor moretssociado a operacao de crédito e ndo
apenas na determinagdo de um comportamento bidérlmom ou mau pagador, como nos
modelos tradicionais de previsao de risco de aédisai e Chen (2010) afirmam que 0s
trabalhos atuais se preocupam em estudar o deskonpms modelos de classificacao,
avaliando sua precisao e taxa de erro, sendo queumeestudo explorou a possibilidade de

estimar o lucro utilizando modelos de risco de itoéd

A relevancia deste trabalho deve-se a importangianitrocrédito no atual contexto
econdmico e financeiro do pais, constituindo mo@ale de crédito macicamente utilizada
por muitas empresas. Além disso, cabe mencionaordriltuicio que os resultados
encontrados na aplicacdo do modelo proposto podeneder ao processo de concessao e
andlise do crédito da empresa em estudo, bem camacoptras instituicbes de microcrédito,
carentes de instrumentos metodolégicos para auxgestao do risco.

7.2 LIMITACOES DA PESQUISA

Segundo Silva (2008), o uso de modelos de preyisEsia uma grande contribuicdo a
analise de crédito. Contudo, o uso desses modé&oselimina a necessidade de que os

concessores de crédito tenham definicbes politeagstratégicas claras e que seus
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profissionais estejam treinados para uma boa andkscrédito. Deste modo, os modelos
devem ser entendidos como um instrumental complemerara o analista e ndo uma

solucéo.

Cabe lembrar que o modelo proposto nesta tesessége a concessao de crédito
para pessoas fisicas em empresas comerciais tjmamitd crédito proprio como uma forma
de impulsionar suas vendas. Qualquer aplicacdoremantexto diferente do proposto aqui
deve ter suas devidas adaptacdes analisadas. dsrdaracteristicas dos clientes, como as
definicbes de comportamento quanto a inadimplémeide lucro por parte de quem concede,

teriam modificagcOes substanciais e precisarianmgdinor avaliadas.

Uma limitagdo do modelo construido esta na baixsaddade preditiva. Porém,
independentemente do método estatistico utilizaddoconimero de variaveis consideradas,
uma previsdo perfeita quanto a inadimpléncia senossivel, até porque, muitas vezes,
clientes lucrativos tém as mesmas caracteristioaslientes inadimplentes. Thomas (2000)
afirma que o importante € buscar um modelo quesifiqse erroneamente tdo poucos

proponentes quanto possivel e que demonstre maibenagesultados de inadimpléncia.

Cabe ressaltar que um modelo de previsdo de riscor@lito ndo € permanente.
Pereiraet al. (2002) sugerem que, apés um ano de utilizacdo,rewiséo seja feita, seguindo
0S Mesmos passos para a constru¢cdo do modeloabri@is autores afirmam também que a
revisdo se torna necessaria também se houver naudaggficativa na inadimpléncia, na
lucratividade, nos prazos ou condi¢cdes do negQaorikcipalmente, no perfil da populacéo.
Tais alteracbes devem ser monitoradas atraves ld@ries de acompanhamento para o

modelo.

Uma limitagéo existente na formulagdo de modelgsrdeiséo de risco de crédito esta
relacionada a obtencdo de uma amostra com viégldeds, ja que a populacdo estudada
refere-se somente a créditos concedidos. Os diente foram negados por algum motivo
(por exemplo, por estarem incluidos em listas d€ 8 SERASA) e que, portanto, nao
fazem parte da amostra, serdo potenciais clieatesgolicitacdes de crédito futuras, mas seu
perfil pode ndo estar contemplado no modelo. Vaslms (2002) apresenta um estudo sobre
o efeito desse viés em modelos de previsdo, mastrqne o uso de amostras restritas aos
créditos aprovados gera resultados com vieses,gquaso tamanho e diregcdo do viés do
modelo nem mesmo podem ser conhecidos. O autta &denbém que ndo seria interessante
uma empresa incorrer nos custos de conceder cethitios os clientes, pois ainda assim néao

se chegaria a populacdo de todos os potenciaisdtoesgde crédito, ja que poderia ocorrer
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um viés por parte dos préprios clientes que podsulieer a empresa para solicitar crédito de
acordo com seus critérios. Feelders (2000), emag@o, também relata estudos para tentar
inferir 0 comportamento dos proponentes rejeitagiela instituicdo e que, portanto, néo
fazem parte da amostra. O método utilizado peleorautenominado por inferéncia dos
rejeitados, consiste em inferir o comportamento pi@gponentes rejeitados, caso tivessem

sido aprovados.

Os principais modelos de previsdo de risco de tréditdo sustentados basicamente
em duas categorias: modelos de aprovacao de cr@gipdication scoringj e modelos de
comportamento de créditdghavioural scorinyy Este trabalho limitou-se a aplicacdo do
modelo proposto a um estudo para aprovacgdo daa@ediovos clientes de uma empresa que
concede crédito proprio para financiamento dos yiosdvendidos em suas lojas. Portanto,
uma sugestao de pesquisa futura seria avaliaiGagid do modelo proposto para construcao
de umbehavioural scoringavaliando, desta forma, ganhos relativos a @&qtie ja tenham

um historico de crédito com a empresa.

Em decorréncia de algumas limitacbes desta pesquis@as possibilidades de

trabalhos futuros emergem:

* no intuito de obter uma maior capacidade preditldamodelo, buscar por
variaveis explicativas que vado além das caradmasstdemograficas dos
clientes como, por exemplo, informacfes sobre pagéws com a prépria
empresa ou com outros estabelecimentos, ou inf@®sa¢ornecidas por

orgao de protecéo ao crédito, como o0 SPC e o0 SERASA

» construir um modelo condicionado ao valor de lindigecrédito atribuido, pois
€ plausivel supor que o risco de um cliente seeattependendo do valor de

crédito a ele concedido;

» estudar uma melhor medi¢do do lucro/prejuizo coroliestes, considerando
pagamento de juros e taxas em horizontes futuedsagsde pagamentos) e,
ainda, considerar o desconto de custos operacieradsninistrativos que nao
foram utilizados neste trabalho pelo fato de o aawoestudo nao ter estas

informacdes disponibilizadas;

* avaliar a aplicacdo do modelo proposto no ambientgresarial para

mensurar longitudinalmente os resultados percepidos
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» avaliar os efeitos nos resultados estimados peldelfoocom a alteracédo da

definicdo de bom e mau pagadores;

* testar a constru¢cdo do modelo com a incluséo destes indefinidos (com
atrasos entre 31 e 90 dias) de forma a verificakigténcia de efeitos nao
lineares nas relacdes entre as variaveis explasty o risco monetario

estimado.
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APENDICE A - AGRUPAMENTO DE PROFISSOES

- BABA PROMOTOR VENDAS
5 ezgfnsé";r?h ., |coznHEIRO ALMOXARIFE
PINTOR
AUX PRODUCAO PEDREIRO
. CABELEIREIRO PORTEIRO
D';"S”;t;p'\g":ﬁo CONFEITEIRO RECEPCIONISTA
GERENTE VENDEDOR
PADEIRO
AUTONOMO MANICURE
AUX ADMINISTRATIVO MECANICO
Desemz:nho AUX COZINHA TEC ENFERMAGEM
AUX SERVICOS GERAIS VIGILANTE
COMERCIANTE
ATENDENTE INDUSTRIARIO
Desﬁgﬁﬁ)”ho COMERCIARIO MOTORISTA
DOMESTICA
CAIXA SECRETARIA
bes ;f;nh , [poLAr SERVENTE
PENSIONISTA
AGRICULTOR OPERADOR
Muito Bom  |BALCONISTA METALUGICO
Desempenho  |cOSTUREIRO AUX ENFERMAGEM
DIARISTA
Excelente  JAPOSENTADO PROFESSOR

Desempenho




APENDICE B - AGRUPAMENTO DE CIDADES DE NASCIMENTO

Péssimo ALVORADA
Desempenho
_ CRUZ ALTA RIO GRANDE

D'Z'S“;?]p“gi‘; , [EstEIO TRAMANDAI
PORTO ALEGRE
CANOAS SAO BORJA
GRAVATAI SAO GABRIEL

Deseminho 13Ul SAPIRANGA
NOVO HAMBURGO SAPUCAIA DO SUL
PELOTAS URUGUAIANA
ALEGRETE SANTO ANGELO

Desempenho |CAMAQUA SAO FRANCISCO DE PAULA

Neutro CANELA SAO LOURENCO DO SUL
SANTANA DO LIVRAMENTO VIAMAO
BAGE PASSO FUNDO
BUTIA RIO PARDO
Bom CACAPAVA DO SUL SANTA CRUZ DO SUL

Desempenho  |GUAIBA SAO JERONIMO
MONTENEGRO SAO LEOPOLDO
OSORIO SAO LUIZ GONZAGA
CACHOEIRA DO SUL SANTA ROSA

Muito Bom  |CAXIAS DO SUL SANTA VITORIA DO PALMAR

Desempenho  |pa| MEIRA DAS MISSOES TAQUARA
SANTA MARIA
CANGUCU SAO SEPE
ENCRUZILHADA DO SUL TAPES

Excelente GIRUA TORRES

Desempenho  |HORIZONTINA TRES DE MAIO

ROLANTE TRIUNFO

SANTO ANTONIO DA PATRULHA
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APENDICE C - AGRUPAMENTO DE CEP RESIDENCIAL

2 PRIMEIRAS POSICOES

3 PRIMEIRAS POSICOES

4 PRIMEIRAS POSICOES

Péssimo 9670 SAO JERONIMO
Desempenho
9175 Aberta dos Morros - POA
9179 Restinga - POA
9191 Camaqué - POA
Muito Mau 9192 Cavalhada/Camaqua - POA
Desempenho 9440 Aguas Claras - VIAM
9449 NS Aparecida/Pq indio Jari - VIAM
9481 Formozo/Passo Feijé - ALVO
9493 Dist Industrial/Cohab - CACH
902 Farrapos/Navegantes/Humaita - POA 9117 Rubem Berta - POA
906 Partenon/Jardim Botanico - POA 9172 Nonoai/Teresépolis - POA
912 Protasio Alves/Rubem Berta - POA 9174 Cavalhada/Vila Nova - POA
915 Lomba do Pinheiro/Agronomia - POA 9190 Tristeza/Vila Assuncdo - POA
923 Mathias Velho/Harmonia - CANO 9326 Centro/Vila Tedpolis - EST
934 Lomba Grande/Santo Afonso - NH 9329 Pq Primavera/Pq St In4cio - EST
941 GRAVATAI 9353 Séo Jorge/Vila Diehl - NH
945  Vila Augusta/Jd Universit. - VIAM 9400 GRAVATAI
Mau 9441 Centro/Taruma - VIAM
Desempenho 9442 Vila Elsa/Estalagem - VIAM
9444 Jd Krahe/St Onofre - VIAM
9482 Maria Regina/Sumaré - ALVO
9483 Tijuca/Piratini - ALVO
9485 Aparecida/Jd Algarve - ALVO
9490 Jardim América/Vila City - CACH
9607 Porto/Trés Vendas - PEL
9618 CAMAQUA
9750 URUGUAIANA
908 Santa Tereza/Medianeira - POA 9332 Industrial/Ouro Branco - NH
913 Vila Jardim/Vila Ipiranga - POA 9445 Sé&o Lucas/Florescente - VIAM
Desempenho 914 Protéasio Alves/Jardim Carvalho - POA 9447 st Cecilia/Viamépolis - VIAM
Neutro 9480 Maringd/Sumaré - ALVO
9494 Vila Vista Alegre - CACH
9495 Vila Bom Principio/Pq Matriz - CACH
922 Fatima/Rio Branco - CANO 9178 Lami/Belém Novo - POA
924 Igara/S&o José/Guajuviras - CANO 9328 Vila Esperanga/Pq Amador - EST
925 GUAIBA 9330 Centro - NH
930 SAO LEOPOLDO 9333 Liberdade/ldeal - NH
938 NOVA HARTZ, SAPIRANGA 9334 Primavera/Petropolis - NH
Bom 955 OSORIO, CAPAO DA CANOA 9354 Canudos/Maua - NH
Desempenho 9056 TAQUARA, CANELA, GRAMADO 9443 Jardim Krahe/Sitio S.José - VIAM
957 BENTO GONGALVES, GARIBALDI 9496 Pq Granja Esperanca - CACH
9601 Centro - PEL
9617 SAO LOURENGO DO SUL
9674 ARROIO RATOS e CHARQUEADAS
9754 ALEGRETE
99 PASSO FUNDO 950 CAXIAS DO SUL 9407 GRAVATAI
Muito Bom 962 RIO GRANDE, STA VITORIA PALMAR
Desempenho 965 CACHOEIRA DO SUL, CACAPAVA
970 SANTA MARIA
98 CRUZALTA 937 CAMPO BOM 9352 Guarani/Vila Nova - NH
958 ESTRELA, TAQUARI, VENANCIO AIRES
964 BAGE, DOM PEDRITO
Excelente R
Desempenho 966 RIO PARDO, PANTANO GRANDE
968 SANTA CRUZ DO SUL
971 SANTA MARIA, ITAARA

973

SAO GABRIEL, LAVRAS DO SUL
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APENDICE D - AGRUPAMENTO DE CEP COMERCIAL

2 PRIMEIRAS POSICOES

3 PRIMEIRAS POSIGOES

4 PRIMEIRAS POSIGOES

Péssimo 912 Protasio Alves/Rubem Berta - POA 9670 SAO JERONIMO
Desempenho
900 Centro/Farroupilha/Bom Fim - POA 9174 Cavalhada/Vila Nova - POA
Muito Mau 906 Partenon/Jardim Botanico - POA 9190 Tristeza/Vila Assungéo - POA
Desempenho 932 ESTEIO, SAPUCAIA DO SUL 9192 Cavalhada/Camaqua - POA
948 ALVORADA
901 Azenha/Menino Deus/Praia Belas - POA | 9175 Aberta dos Morros - POA
902 Farrapos/Navegantes/Humaita - POA 9179 Restinga - POA
908 Santa Tereza/Medianeira - POA 9191 Camaqué - POA
910 Passo D'Areia/Jardim Lindéia - POA 9351 Centro/Hamburgo Velho - NH
Mau 911 Sarandi/Rubem Berta - POA 0353 Saéo Jorge/Vila Diehl - NH
Desempenho 913 Vila Jardim/Vila Ipiranga - POA 9602 Fragata/Trés Vendas - PEL
915 Lomba do Pinheiro/Agronomia - POA
933 Rio Branco/Primavera/Industrial - NH
940 GRAVATAI
949 CACHOEIRINHA
961 CAMAQUA, CAPAO DO LEAO
Desempenho 904 Auxiliadora/Petrépolis - POA 9380 SAPIRANGA
Neutro
905 Séo Joado/Floresta/Higiendpolis - POA 9178 Lami/Belém Novo - POA
925 GUAIBA 9389 NOVA HARTZ
Bom 934 Lomba Grande/Santo Afonso - NH 9441 Centro/Taruma - VIAM
Desempenho 955 OSORIO, CAPAO DA CANOA 9601 Centro - PEL
956 TAQUARA, CANELA, GRAMADO 9674 ARROIO RATOS e CHARQUEADAS
957 BENTO GONGCALVES, GARIBALDI
Muito Bom 99 PASSO FUNDO 959 LAJEADO, ENCANTADO, PROGRESSO
Desempenho 962 RIO GRANDE, STA VITORIA PALMAR
97 SANTA MARIA 937 CAMPO BOM
98 CRUZALTA 950 CAXIAS DO SUL
958 ESTRELA, TAQUARI, VENANCIO AIRES
Excelente B}
Desempenho 964 BAGE, DOM PEDRITO
965 CACHOEIRA DO SUL, CACAPAVA
966 RIO PARDO, PANTANO GRANDE
968 SANTA CRUZ DO SUL
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APENDICE E — PESOS DOS NEURONIOS DA REDE NEURAL

Neurbnios da camada oculta

111

DIDAD1 DID&D4 DIDADE II]II]ADT DIDAD3 DIDADZ3 DSEXOF DPRIM DsuP DCASADO IDTSERV&T IDTSERVBB IDFILHD IDRESJ\LU IDGCEPR12 IDGCEPRE3 IDGCEF‘CD‘W IDGCEPCD? DGCEPCS8 |DGPROF1 DGPROFZ |DGPROFS |DGPROFST |DCIDNA12 IDCIDNAS DCIDNAT BlAS
2,925 25252 -4,0002 -0,6846 08474 1,1844 -3,584 3927 0,579 1,9402 0,6882 39942 0,2876 20248 -4,0002 -48116 28728 1,9492 -3648 -2.059 -3,6568 -3,3194 3,3562
-3,0646 -0,218 0,0642 -0,751 32992 -1626 -1,1606 -2,0424 -3,1566 1,8194 -0,8622 -1,8808 -4,0002 -3,002 65,4764 09822 1,375 -4,0002 14114 -3,6976 -1,9184 -2,698
-3,9966 =241 -1.881 1,6852 35002 -1,0476 -3,8998 -2 4322 2783 28086 22892 0,9862 -33252 -4,0002 -6,5076 1,538 3209 -3,0048 -1,8812 -3,999 -3,9532 29852
-2,9292 29462 19722 0,5394 272 26272 -0,5004 -3,987 27586 -3,9934 0,894 -4,0014 -08714 0,9692 -2,4556 3919 1,9472 -3,9852 -3,9834 -3,2202 -2,4112 -0,3512
-3,64584 0,3126 0,861 2,1596 38944 0,5086 -1,4385 -3,1446 2996 1,8808 0214 -0,766 -4,0002 -7,0522 1,5802 -1,3164 -3,2236 -0,3834 -3,8908 -4,0002 3,3296
, 4756 0,718 1,3594 -0,7454 4 B -1,4682 -1,7408 -2,2545 1,6616 -0,4854 -4 0002 -2,7308 6,3974 24744 1218 2,986 -2,0466 -3,5624 23482 -2 9666
-1,4448 -4,0002 -3,9992 -4,051 -42094 -3,997 -3,0992 -3,676 -3,0994 28702 -3,9992 -3,999 -4 -3,9852 -4,001 -1,8696 -2,3136 -383 -3,0084 -4,0002 -4 0584
1,5054 3,138 0.3 -1411 26886 2,238 0,453 0,7934 0,3256 1,0382 -0,0828 -1,0512 -0,7302 -3,5818 0,467 39722
-3,4236 36322 1,8644 -0,9746 53776 3,1046 -3,9966 3,3 -T6176 06336 36142 -3,2236 -3,99 -2,9052 -3,8002 -5,0544
-16732 -0,4234 23734 1,53682 1,875 -0.831 26642 1,2852 -0,482 -0,9982 -39988 0,5772 29524 0,037 18224 -3,0866 -398268
-1,301 3,99 1,5762 -2,1894 -26212 1,8212 2,1452 -1,9322 -3,8894 -7,1984 217 1,0444 -0,667 -0,9032 -3,8994 -2,252 1,93
-3,3082 -2.86 1,018 -0,0918 -3,2786 -2 558 -3,9876 1,3594 1,2884 -0, 045 0,2548 -0,7398 -3,449 0,9394 2812 0,2408 -33798
0,4566 0,04 -3,3256 -1,6106 0,484 -3,3894 1,2854 -2,2296 -1,8084 -3,6806 -2,63 -1,4812 -3,961 1,0854 -1,5546 -1,051 -2,136
3,9932 3,8064 -2,1766 0,298 -0,7016 2,0048 3,3038 -32444 -0,328 -2,1604 3,8802 36842 1,5442 -2,869 -3872 0,3208 1,1434
37236 39026 -2218 1124 37294 21162 38832 -1,7906 -2,4116 -21384 3,9806 -0,4306 -3,9942 -0328 -3842 -0,4608 05622
-0,9484 -27924 -3,2692 0,5104 2,0794 -3,0986 -3,992 -2,2506 1,93 -2,095 02876 -1,9254 3,9658 -2.1142 -1,5792 -0,837 15474
2,387 0,17 -3,9106 -35979 3,9545 0,0226 3513 -3,9802 -3,9448 -3,9682 1,2504 3,8004 3,8812 -3,0052 -3,8702 -3,9906 13834
-7,9994 -2,145 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -7,9994 -36374 -7,9994
-3,7396 3,9606 -1,1956 -3,9582 -3,9586 30014 3,076 -3,976 -3,9418 -3,998 3,407 39672 0,9138 -2,2904 -3,9644 -3,9884 06072
-2,358 -2,0284 -3,304 -0,5312 -2,835 -0,0808 3,655 -2911 -2,0246 -3,9474 2281 -1,9764 -1,5624 -3,2826 -2,883 -3,1154 -3,2662
1,101 -2,1488 0,3312 -0,1512 0,9956 0,937 -3,9804 -0,723 0,0382 3,983 -3,9674 -3,9666 1,9444 -1,4572 1,4454 0,685 -1,4876
-3,978 0,06 1,5176 -3,9808 -3,553 33226 3,8%06 -3,983 -3,0484 -3,8316 39984 -0215 39742 -3,866 -3,9774 -3,9954 11822
25176 2,692 -2737 1,3054 1,9656 -1,1422 -0,1284 -1,0324 -0,004 3,4902 -3,7408 1,0432 0,6852 1,589 -0,7056 36892 3,155
-1,0242 -3,8884 0,5816 1,821 3,887 -2,2058 -1,8662 16744 1,655 -2.0208 0,0314 26638 0,6836 0,8844 2,8102 3,9388 21714
-0,1714 3,0576 -0,869 -3,7276 3,827 -2,4852 38134 24194 -2,9616 -4,0006 -4,0002 3,918 39936 -1,6962 -2,2234 3,997 -3,921 3,267
38178 -0,1182 -0,4848 04288 -1,1532 -2 7874 39546 2,3816 -0,1646 -3,7234 -1,04% 27572 34138 2633 -1,4778 -0,7368 -0,6606 -0,84
-3,9972 40034 29772 3,992 -3,9854 -3,4516 0,3642 0,9004 -39934 -3,8835 -3,9552 -38922 -2,5486 0,0408 -35756 -3,8826 3,984 -39986
-1,5976 -0,6622 21096 0,1108 2,8708 38 -3,0064 1,7602 0,9632 -1,7342 -2,7782 -3,4572 1,0822 23224 28164 -2,8366 -2,6416 40028
2187 40002 -0,1946 1,8534 -0,8492 1172 25242 -0,836 03214 -3,2492 -3,7662 1,237 -2,2892 -0,726 2,785 26002 0,2708 27404
-4,0008 -36192 -3,6842 -3,9954 -4,0008 -3,6262 -1,9892 28412 -3,9954 -3,9992 -3,9008 -1,2254 0,6606 34732 -3,8656 -3,995 -3,999 -2,4196
1,0574 40002 0,9312 0,2408 -1.044 -4 1112 =320 24974 -4 0002 -1,2768 -7,36804 17444 -2,7802 -4 0002 -3,3872 -27134 -2,235 -5,368
2,0864 3,941 1,1066 0,3086 -0,9304 -3,481 -2 715 23736 -4,0002 1,202 -7,2304 1,5034 -2,7882 -3,7326 -3,0366 -2,5576 -2,2354 -5,108
-3,991 -4.002 -3,253 -3,9824 -3,994 -2,9696 -3,9864 2,373 -3,9024 -3,9828 -4,0004 -3,988 -2/6916 -2,4532 -3,557 -3,9902 -3,996 -3,9974
-3,7746 -3,8538 -3678 26674 -3,3232 -3,8146 1,8674 3m -3,7904 -3598 -3,9806 0,333 -2.0072 -0,8572 -3,8804 -3,6838 -3,782 -3,903
-0,147 39974 0,5964 0,334 -1,1782 -3,786 09108 -3732 22344 -4,0002 -1,1706 -T,3224 1,728 -2,3692 -4,0002 -2,8314 -3,9574 -2,6696 -2,1342 -5,239
Neurbnios da camada de saida
N1 N2 N3 N4 N5 NE NT NS N9 H10 N12 N13 N14 Hi5 N16 NAT
tipo_cli 0,0408 0,0164 0079 -1,2822 0,0554 0,006 01072 -1,042 -0,0114 -2,4544 -2,08% -1,4422 1,9152 2321 -1,586 1,599
N18 N19 N20 N21 N23 N24 N25 N26 N27 N28 N29 N30 N31 N33 N34 N35 BIAS
-0,0324 1876 0,0552 2114 13852 -1,887 12764 01434 -0,9456 04626 -1,3094 -0,8252 0,3744 -0,0106 0,0146 0,5882 -0,1586 0,0024 23756



