Universidade Federal do Para
Instituto de Ciéncias Exatas e Naturais
Programa de Pos-Graduacdo em Matematica e Estatisti

Jodo Ulisses Barata da Silva

USO DE TECNICAS DE CLASSIFICACAO NA ANALISE DE
CONCESSAO DE CREDITO

Belém
2011



Jodo Ulisses Barata da Silva

USO DE TECNICAS DE CLASSIFICACAO NA ANALISE DE
CONCESSAO DE CREDITO

Dissertacdo apresentada ao Programa de Péds-
Graduacdo em Matemética e Estatistica -PPGME
— para obtencdo do titulo de Mestre em
Estatistica da Universidade do Federal do Para.
Orientador: Prof. Dr. Joaquim Carlos Barbosa
Queiroz

Belém
2011



Silva, Jodo Ulisses B. da.

Uso de Técnicas de Classificagdo na Andlis€oncessao de Crédito /

(Jodo Ulisses Barata da Silva); orientador, Joadlémos Barbosa Queiroz
—2011.

57 folhas. il. 28cm

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Fdd#wmaPara. Instituto de
Ciéncias Exatas e Naturais. Programa de P4s-Gradusm Matematica e
Estatistica. Belém, 2011.
1. Credit Scoring. 2. Qualidade de Crédito. 3. Bsgfio Logistica. 4. Logica
Fuzzy.

I. Queiroz, Joaquim Carlos Barbosa, orient. Il. uénsidade Federal
do Para, Instituto de Ciéncias Exatas e NaturarsgrBma de Pds —
Graduacdo em Matematica e Estatistica. Ill. Titulo.




Universidade Federal do Para
Instituto de Ciéncias Exatas e Naturais
Programa de Pos-Graduacdo em Matematica e Estatisti

Jodo Ulisses Barata da Silva

USO DE TECNICAS DE CLASSIFICAC{‘AO NA ANALISE DE
CONCESSAO DE CREDITO

Dissertacdo apresentada ao Programa de Péds-
Graduacdo em Matemética e Estatistica -PPGME
— para obtencdo do titulo de Mestre em
Matemética e Estatistica da Universidade do
Federal do Para.

Data da defesa: 25 de marco de 2011

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Joaquim Carlos Barbosa Queiroz (Orientado
Universidade Federal do Para - PPGME

Prof. Dr. Marcus Pinto da Costa da Rocha (Membro)
Universidade Federal do Para - PPGME

Prof. Dr. Sandro Dimy Barbosa Bitar (Membro)
Universidade Federal do Amazonas - ICEN

Prof. Dr. Carlos Tavares da Costa Junior (Membro)
Universidade Federal do Para - PPGEE

Belém
2011



A wintia famdia: Meus Pacs. meu

Gunde e minka noiva.



Agradecimentos

Toda honra e toda gléria ao Deus Unico e verdademoter segurado firmemente em

minhas maos nas horas dificeis, fato este que mehigar até aqui.

Aos meus pais, Joao e Alzira, e meu irmao Maraogres da minha vida, forca e o

incentivo para vencer.

A minha Tia Lindalva e meu primo Junior pelo comipgirismo e confianca, nos

momentos de tristes e felizes, sempre presntes.

A futura esposa e o amor da minha vida, Nayaneli@ar pelo grande apoio,
companheirismo e confianca, sem vocé tudo seria difil.

Ao Prof. Marcus Rocha pelo apoio e pela confiaega meu trabalho e pela
oportunidade que me deu de usufruir de um ambardeme proporcionou tanto crescimento

académico e profissional.

Ao meu orientador Prof. Joaguim Queiroz, pela ealm condugdo dos momentos

aflitos no desenvolvimento desta dissertacdo, sutorgrato pela forca.

Aos meus amigos,Familia LAM”, Prof® Valcir, Prof® Eduardo Branddo, Anderson
Campelo e Edinaldo Alencar, Marcos Chagas, Andréi&ga Josiane Lira, pelos preciosos
momentos de troca de conhecimento, mas tambémpaei@xcias de vida.

A eterna e Grande Amiga para todos os momentosjdRadpuquerque.

A todos os professores que ainda que indiretamtartbam contribuido com valiosos

ensinamentos, em especial, Profé. Regina, Proffoded Prof. Joaquim Queiroz.
Ao Prof°, amigo e irméao Paulo Fernando pelos saamamentos e atencao.

Ao Programa de Pé6s-Graduagdo em Matematica edfistatda Universidade Federal

do Para, por ter proporcionado esta grande opoiddei

A FAPESPA, pela concessao da bolsa de mestradeoeapoio financeiro para a

realizacdo desta pesquisa.



“Dews de Alianca... Dews de
Promessas. .. tade pode Pasoar... tuds
pode Madar... mas tua Palawma vai de
(Daw Sacer)



viii

Resumo

Este trabalho consiste em uma sugestdo de metdggacp andlise de concessdes de
crédito, a partir de um estudo estatistico de mémgdes sobre créditos concedidos num
passado recente, tais como os habitos de pagareewtwmiaveis cadastrais, financeiras e
patrimoniais e de relacionamento com a instituicéedora dos clientes analisados. Para
alcancar os objetivos propostos, sera utilizadoébodo estatistico de Regressdo Logistica
integrado ao método de Inteligéncia artificial, lad@gFuzzy. Para modelagem estudada, foi
utilizada a base de dados de uma instituicdo feieama@om registro de 5.917 usuarios de
cartdo de crédito, com cadastro no periodo de2@dl/ a set./2003. Dessa base foi extraido o
conhecimento através do modelo de Regressédo tmyistsando o método de selecdo de
variaveisforward stepwisgassim resultando em um modelo de analise detorédm 9
variaveis significativas -Grau de instrucdo, Sexo do cliente, Faixa de etaRasidéncia
prépria?, N° de dependente, Faixa Salarial, Quaadiel de parcelas, Cheque devolvido?,
Pendéncia no Seras& atendendo a todos os pressupostos de adeqimgaodelo, com a
taxa de acerto de 82,6% (poder classificacdo). Airpdo conhecimento adquirido pela
ferramenta estatistica regresséo logistica, fdogdlo um Sistema de Inferéncia Fuzzy do
Tipo Mamdani, tendo como variaveis de resposiaadidade de crédite oRisco de crédito
Para melhor sensibilidade de resposta fuzzy, fosalacionadas 7 variaveis com melhor
desempenho baseando-se na Raz&o de chance (ORHdtogistico -Grau de instrucéo,
Sexo do cliente, Idade, Salario, Quantidade de glas; Cheque devolvido, Pendéncia no
Serasa- Essas variaveis foram definidas como variaveisrdrada, suas saidas consequentes
mostraram-se “sensiveis”, e correspondendo a pi@plostrabalho. O modelo proposto neste
trabalho apresentou uma forma interessante de ap@mldo conhecimento do especialista
utilizando a Regresséo Logistica e Logica Fuzzytakas de acerto entre a Logica Fuzzy e a

Regressao Logistica foram bem proximas uma da.outra

Palavras-Chave: Credit Scoring, Qualidade de Crédito e Regressagistioa e Ldogica
Fuzzy.



Abstract

This paper presents a suggested methodology faarthbysis of extensions of credit,
from a statistical analysis of information on loamghe recent past, such as variable payment
habits and personal, financial and patrimonial asldtionship with the lending institution
customer analysis. To achieve the proposed obgs;tiwe adopted a statistical method of
logistic regression method integrated with art#iantelligence, fuzzy logic. Modeling study,
we used the database of a financial institutiomaitecord of 5,917 credit card users, register
in the period jan./2000 set./2003. This knowledgsebwas extracted through the logistic
regression model, using the method of forward stepwariable selection, thus resulting in a
credit analysis model with nine significant varedl degree of education, sex of client, age
range, Housing own?, No. dependent, salary rangantdy of parts, Cheque returned?,
Pendency in Serasa and given all the assumptiomsodel fit, with the hit rate of 82.6%
(power rating).
From the knowledge acquired by logistic regresstatistical tool, was developed a Fuzzy
Inference System Type Mamdani, having as respoasables to credit quality and credit
risk. For better response sensitivity fuzzy, 7 alles were selected with better performance
based on the odds ratio (OR) of logistic model vdleof education, sex of client, Age,
Income, Number of plots, Cheque returned Penden®&grasa - These variables were defined
as input variables, their resulting outputs prot@de "sensitive" and corresponding to the
proposed work. The model proposed in this paper grasented an interesting way to
simulate the expert knowledge using Logistic Regjmmsand Fuzzy Logic. Hit rates between

the fuzzy logic and logistic regression were vdose to each other.

Keywords: Credit Scoring, Credit Quality and Logistic Regies and Fuzzy Logic.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1ASPECTOS GERAIS

O termo crédito, no sentido restrito, consiste maega de um bem ou de um
valor monetario mediante uma promessa de pagameemtoma data futura. O risco
de crédito se origina na possibilidade dessa preane&o ser cumprida por parte do
tomador de crédito (SILVA, 1998). A concessdo deédito tem um papel
fundamental na economia do pais. No Brasil a imdudb crédito é relativamente
pequena em relacdo a dos paises desenvolvidos,anlieracdo de crédito ao
consumidor no Brasil vem apresentando altas taxascmkscimento apdés a

implantacdo do Plano Real e a estabilizacdo daci&dl.

Ha alguns anos atras, para o processo para famesalicitacdo de crédito, o cliente
preenchia uma proposta que seria avaliada por umais analistas que apresentavam um
parecer em relacdo ao pedido (SEMOLINI, 2002). Apee eficaz, este processo era lento,
por ndo permitir a analise de muitos pedidé®&m isso as instituicdes financeiras —
empresas financiadoras de crédito — necessitartabaracdo de uma analise técnica
previamente a decisdao de conceder ou ndo o capitpfoponentesom o objetivo de

acelerar a avaliacédo das propostas.

O risco de concesséo pode ser calculado com basef@macdes e dados historicos
fundamentados, para que a decisdo seja tomadaiadeestimativas julgadas aceitaveis.
Deste modo, a andlise de crédito procura fazelieg@a adequada dos riscos envolvidos, a
partir de dados e informac0des fidedignas sobrenador de recursos e 0 negocio pretendido,
de modo a reduzir a probabilidade de perda. Logayadiacdo de risco do cliente tem por
finalidade bésica calcular o perfil de risco deddr® definindo a probabilidade de

inadimpléncia no segmento a que ele pertence.

Existem no mercado diversos métodos e modelosadsificacdo de risco, sendo que

cada um oferece maior ou menor grau de confiabididdependendo do critério e do rigor
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definido na classificagdo, mas uma coisa devewetervista, independente do método de
avaliacdo de risco escolhido, sempre existira unadmxo: quanto mais rigoroso ele for,
maior a quantidade de clientes “bons” que irdorfioaa da carteira; quanto mais flexivel,
maior o numero de clientes “ruins” que serdo atbysliDe uma forma mais pratica, observa-
se que quanto menores forem as malhas da penesededdio, maior a quantidade de clientes
bons que serdo reprovados na andlise, e ao contgaranto maiores forem as malhas da

peneira, maior a quantidade de clientes ruins qdendo ser aprovados.

Os modelos representam o conhecimento adquiridoegparimentacdo humana que,
somados, podem ser aplicados a explicacdo da rmarmino as pessoas se comportam ou
como as coisas funcionam, facilitando a compreedsaam fenébmeno e, eventualmente, sua

exploracéo.

Com isso, pretende-se descobrir as variaveis aurdbioacdo delas que influenciam ou
agravam o risco do cliente, ponderando a segurangaytencao, elevacdo ou reducdo do
limite de crédito do cliente. Para alcancar os tolje propostos, sera utilizado o método
estatistico de Regressdo Logistica (Hosmer & Leovesti989) integrado ao método de
Inteligéncia artificial, Logica Fuzzy (Kartaloupaslo1996)estes métodos terdo por base o
histérico de concessofes realizadas no passadoteedesda um dos métodos ira
gerar umscore ao “proponente” — candidato a obter o crédito -paatir de
informacdes consideradas relevantes na definicdsudacapacidade de pagamento
do crédito. Esse sistema de analise deve ser cdad®ale forma que a chance de um
mau pagador ter unstore alto” seja pequena (pequena possibilidade de aprovacéao
do pedido de crédito a um mau pagador), e tambéfordea que a chance de um
bom pagador ter uracore baixoseja pequena (pequena possibilidade de recusa do

pedido de crédito a um bom pagador).

Espera-se, deste modo, contribuir no setor de legiaoda informacdo e comunicagao
com a implementagcdo de metodologias que permitamibse e avaliagdo de grandes bases
de dados para planejamentos e auxilio em tomadadecdisdo relacionadas a riscos de

créditos em instituicdes financeiras.
1.2  JUSTIFICATIVA E IMPORTANCIA DO TRABALHO

Nos Uultimos anos vem crescendo a inadimpléncia emmarico econdémico e
comercial, com isso cresce 0 interesse das orgdi@gafinanceiras procurando

técnicas estatisticas eficientes, que por meicalegpilidades associadas aos clientes

Silva, Jodo U. B da PPGME/UFPA.
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os classifique como urftliente bom” ou um*“cliente ruim”, com base em seus
dados cadastrais e seu historico recente de oaréigdnceiras, minimizando assim

o risco de falha na concessao do crédito.

Na literatura pesquisada, principalmente no Brasitontram-se poucos estudos
que abordam logica fuzzy como ferramenta para nogé&h de modelos deredit
scoring (técnica de classificacAoEm contrapartida, a regressao logistica € uma
técnica largamente empregada neste tipo de problBwaesta razdo, julgou-se

oportuno utilizar as duas técnicas conjuntamenia @aalise questao.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia para analise de crédgando como suporte as
técnicas de classificacdo “Regressao Logisticagichd~uzzy”, de forma a assegurar
um processo de crédito seguro e de acordo concassidades operacionais do segmento.

1.3.2 Objetivos Especificos
= Selecionar as variaveis a serem utilizadas em wadadas técnicas;
= Definir critérios para aferir o poder de discringéa das variaveis;
= Desenvolver um modelo de regressao logistica;
= Desenvolver um modelo linguistico a partir da &@aolos conjuntos fuzzy;

» |dentificar as varidveis com maior poder de disoragao dos clientes catalogados
nos grupos dosBons e “Maus’ clientes.

1.4ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho € composto de seis capitulos, ond®meudos destes capitulos

estao resumidos abaixo.

EsteCapitulo 1lapresentou as principais consideracfes sobrédallitg como os

Aspectos Gerais, a Importancia, Objetivos e Estautio Trabalho;

O Capitulo 2ira mostrar a fundamentacao tedrica, contendoestmscde crédito,

risco e modelos deredit scoring

O Capitulo 3permite uma visao geral das técnicas adotadastnda®

Silva, Jodo U. B da PPGME/UFPA.
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O Capitulo 4¢é descrita as particularidades deste estudo, @explicacdo do
problema estudado;

O Capitulo 5ilustra uma visdo mais detalhadas das técnicaera como elas

foram adotadas;

O Capitulo 6apresenta as conclusdes e sugestdes para trahdliros.

Silva, Jodo U. B da PPGME/UFPA.



Capitulo 2

Risco de Crédito

“O valor de nossas expectativas sempre signifiga ahtre 0 melhor que podemos esperar e 0
pior que podemos temer” - Jacob Bernoulli, 165451 Mdesmo com uma simples definicdo
de conceito de risco o assunto € complexo. A etigialda palavra risco deriva do italiano

antigo “rischio”, cujo significado € ousar.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. CREDITO

Como a palavra ja diz, crédito é confianca. Cogiaem uma pessoa que hoje se
compromete a cumprir uma obrigacao futura. As @lgdgs de cunho pecuniario, por meio do
crédito, agilizam as atividades econbmicas pridgipate pelo fato de uma empresa
satisfazer hoje a uma necessidade, pagando oegu o futuro (FILHO, 1990).

Assaf e Tiburcio (1999, p.99) definem guerédito diz respeito a troca de bens presentes
por bens futuros. De um lado uma empresa que cencegllito troca produtos por uma
promessa de pagamento futuro. J& uma empresa damatédito recebe produtos e assume

0 compromisso de efetua pagamentos futuros

Encontra-se em Silva (1998, p.67) definicAo sobmggaificado crédito: Crédito (Do
lat.creditu.) S.m. 1. Seguranca de que alguma ce&sdadeira; confianca: Suas afirmacdes
merecem crédito. ..... A crédito. Recebendo o objetm pagar no ato de comprar, ou
entregando-o sem receber no ato de pagamento; fiemmprar a crédito, vende a crédito.
Levar a credito. Creditar”

Outra definicdo de crédito pode ser vista em Skéki2000, p.6)Crédito é todo ato de
vontade ou disposicdo de alguém de destacar ourcégl@mporariamente, parte de seu
patriménio a um terceiro, com a expectativa de asta parcela volte a sua posse
integralmente, apos decorrido o tempo estipulado”.

O crédito pode fazer com que as empresas aumeetemigel de atividade; estimular o

consumo influenciado na demanda; cumprir uma fuso&a@l ajudando as pessoas a obterem



Capitulo 2 — Risco de Crédito 5

moradia, bens e até alimentos; facilitar a execuaghprojetos para os quais as empresas nao
disponham de recursos proprios suficientes. A faslo, por outro lado, deve-se acrescentar
que o crédito pode tornar empresas ou pessoaasfiaitamente endividadas, assim como

pode ser parte componente de um processo inflacof&ELVA, 1998).

Nos dias atuais, crédito € um negécio essenciamaidr desafio desta industria é torna o
crédito largamente disponivel; assim tantas asopesguanto possiveis terdo a oportunidade
de utilizar uma poderosa ferramenta” (LEWIS, 1992). Entretanto, tornar o crédito
largamente disponivel ndo significa distribuir d¢r@dindistintamente para todos que o
solicitam; existe um fator associado ao créditccanmsumidor que é decisivo na decisao de

disponibilizar ou n&o crédito: risco.

2.1.1. Evolucéo historica do crédito
As instituicfes financeiras surgiram inicialmente Boma a partir dos cambistas que se

aproveitavam da diversidade de moedas existent&paea para realizar trocas entre elas,

obtendo sempre pequenas vantagens em suas negsciaco

Os cambistas normalmente ficavam em pequenos bancdggares de movimento, tais
como igrejas, estabelecimentos publicos, pracas, @i a origem do nomieanqueiros
Posteriormente essas atividades foram expandidias possibilidade de recebimento de
depdsitos em dinheiro e a oferta de empréstimosreanrsos proprios mediante a cobranca

de um acréscimo no valor futuro.

Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1998), asepns banqueiros na Europa
Medieval frequentemente cobravam dos clientes peguedarifas em funcdo dos custos
associados a guarda de seus recursos. Contuddem@wou muito para que eles percebessem
que, emprestando esses recursos a outros, podésen dessa atividade um negocio

rentavel.

De acordo com Perera (1998), durante a Idade M&diautrina cristd ndo incentivou as
operagbes de crédito por considerar que os jurbsesos empréstimos eram proibidos,
contudo, € importante destacar a distingdo entoes ja usura. Para a igreja a proibicdo era

contra a usura, na qual é cobrado mais do queiltencedido.

Apesar da igreja manter sempre oposicdo a cobi@amgaros em empréstimos no inicio
do processo de expansdo maritima a restricdo €hniziga, pois os detentores de capital
desejavam participar do resultado dos empreendaseinanciados. Com a evolucdo da

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.
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sociedade de consumo essa restricao foi perdenck $endo inclusive aceito pela igreja, em

determinadas situagdes, as operacoes de credito.

Com a evolucdo dos créditos bancarios comecougr suchamado crédito comercial,
gue era negociado entre as empresas. Inicialmermperacdes tinham como principal funcao
a ajuda mutua entre comerciantes de forma a sfgitas momentaneas de mercadorias.
Contudo, essas operacgdes foram, pouco a pouaanseto mercantis, ou seja, com objetivo

de obtencéao de lucro.

No inicio do crescimento do crédito comercial, aeracdes de vendas financiadas eram
concedidas principalmente aos comerciantes locklzana mesma regido. Todavia, a
necessidade de expansao comercial para as outedsldmles fez com que os comerciantes
comecassem a oferecer financiamentos aos compsadasesuas mercadorias. Como forma
de evitar riscos pela venda a prazo entre locasladirgiu a chamada Letra Cambial, que
representava um titulo de reconhecimento de dipéda comprador de mercadorias. Outra
vantagem das letras cambiais é a possibilidadeedebimento antecipado, por parte do
credor, dos seus recursos através da venda detdes. tAs operacdes de recebimento

antecipado das letras cambiais apresentam gramghseca ao desconto bancario atual.

Na atualidade, as operacfes de créditos comendaise restringem apenas as transa¢oes
entre as empresas, havendo também o chamado aéditmsumidor. Perera (1998) observa
gue, apesar de ndo se conhecerem dados precisescsaticio e o desenvolvimento do
crédito ao consumidor, esse tipo de operacdo sempstiu como forma de facilitar a

efetivacdo da venda de mercadorias.
2.1.2 Crédito ao Consumidor

A expressao crédito ao consumidor pode ser entericho uma forma de comércio onde
uma pessoa fisica obtém dinheiro, bens e servica®ngpromete-se a pagar por isso

futuramente, acrescendo ao valor original um pr&pos) (SANTOS, 2000).

Atualmente, o crédito ao consumidor é uma grandksimia que opera no mundo.
Grandes varejistas impulsionam suas vendas, fandecerédito. Empresas automobilisticas,
bancos e outros segmentos utilizam as linhas dit@sépara obter lucros. Por outro lado, o
crédito ao consumidor injetar recursos na econopganitindo a producdo e a expansao
econdmica de um pais, trazendo desenvolvimentg&n@&EWIS, 1992).

No entanto, muitos consumidores ainda nao sabemo cbifizar corretamente os créditos

disponiveis no mercado e acabam tornando-se in&éshiteg. As instituicdes financeiras,

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.
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preocupadas com esta realidade, passam a investiri@ativas a fim de minimizar os seus
riscos, tornando a analise de crédito uma ferraanenicial no processo de concessao de

crédito ao consumidor.
2.1.3 Analise e Concessao de Crédito

Andlise de Crédito € o momento no quahgente cedent&a avaliar o potencial de
retorno do tomador do crédito, bem como, os rigsoaentes a concessao. Tal procedimento é
realizado, também, com o objetivo de identificarcbentes que futuramente poderdo néo

honrar com suas obrigagfes, acarretando uma Sitdagdsco de caixa a Instituicéedente

Esta avaliacdo de crédito constitui-se por um @Ese®rganizado para analisar dados, de
maneira a possibilitar o levantamento das questéeas acerca do tomador do crédito. "Este
processo cobre uma estrutura mais ampla do quelesmente analisar o crédito de um
cliente e dados financeiros para a tomada de decm@ propositos crediticios” (BLATT,
1999, p.93).

A concessao de crédito tem um papel fundamentatoaomia de um pais. Cerca de dois
tercos do produto interno bruto (PIB) dos Estadoilbs, por exemplo, decorre do consdmo
No Brasil, a industria de crédito é, relativamemteamanho da economia, bem menor do que
os paises desenvolvidosPorém, o crédito ao consumidor vem apresentahids t@xas de
crescimento ap6s a implantacéo do Plano Real atoote da inflacad.

As instituicdes que concedem crédito necessitanurdeprocedimento para decidir se
emprestardo ou nao capital a um proponente. Esssddeé fundamental para o resultado
financeiro da instituicdo, ja que o lucro dos credcesta diretamente associado a proporgéo
de candidatos aprovados e ao percentual de cligngepagam as dividas contraidas.

Segundo Santos (2000), o processo de analise ess@tcde crédito recorre ao uso de
duas técnicas: a técnica subjetiva e a técnicdiwdjeu estatistica. A primeira diz respeito a
técnica baseada no julgamento humano e a segum@d@edda em processos estatisticos,
matematicos onde a precisdo é mais ampla. Em cefagiimeira técnica, Schrickel (2000,
p.27) observa que: "a analise de crédito envolaldidade de fazer uma decisdo de crédito,

dentro de um cenario de incertezas e constantes;tesd e informacdes incompletas”.

! Depois da guerra, confianca cai nos Estados Unittlha de S&0 Paulo, 14 jun.2003. Caderno DinhpiRS.

2 Explosdo de crédito é receita para problema, doody's. Folha de S&o Paulo, 23 nov.2003. Caderno
Dinheiro, p.B4.

¥ BCB — Séries Temporais. Banco Central do Brasih:fwww4.bcb.gov.br/pec/series/port. Acesso end&0
maio de 2009.

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.
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Para Schrickel (2000), as técnicas especificamdiisa variam com a situacdo peculiar
gue se tem a frente, porém, tomar uma decisdoaddatum contexto incerto, em constante
mutacédo, e tendo em maos um volume de informagassempre suficiente € extremamente
dificil.

2.1.4 Risco de Crédito

O risco de crédito € uma das formas mais antigasde no mercado financeiro, ou seja,
€ consequéncia de uma transacéao financeira catdratdre o fornecedor (doador de crédito)
e um usuério (tomador de crédito). Segundo Jodi®AY), este risco pode ser definido como
sendo a possibilidade da contraparte ndo cumprauas obrigagdes monetarias contratuais
relativas as transacdes financeiras. Esse ndo cuemo das obrigagfes contratuais €

chamado denadimpléncia.

O risco de inadimpléncia constitui a principal &gl para a modelagem de risco de
crédito, pois este auxilia na constituicdo de @oes, na precificagdo das operacbes de
crédito e no estabelecimento de limites de crédkKdAMA, 2008).

Toda operacdo de crédito apresenta inadimplénper&s$a. Por isso a mensuracao de
risco de crédito tem por exigéncia um conhecimeptévio da probabilidade de
inadimpléncia associada a classificagdo de riseonitindo assim minimizar os custos dessa
inadimpléncia no preco de cada operacdo. Para @apddman e Narayanan (1998), o
processo de avaliacdo da capacidade financeirdietdecpode se comparado como a de um

alfaiate, ou seja, feita sobre medida para as teafsiicas do comprador.

Bessis (1998, p.81) acrescenta que “Risco de oréddefinido pela perda no evento de
ndo pagamento do devedor, ou no evento de naddadatgio da qualidade do crédito do

devedor™

. Sob esse entendimento, a elevacéo do risco kargsundo somente pela falta de
pagamento de uma obrigacdo, mas também pela rediac@apacidade de pagamento do

devedor.

Atualmente as instituicdes financeiras perceberaenas razfes para a sua existéncia € a
administracdo de risco. Por isso, buscaram o qte sgnificava e como poderiam

transformar o risco em algo plenamente adminiskrave

* Traducdo déCredit risk is defined by the losses in the evehtlefault of the borrower, or in the event of
deterioration of the borrower’s credit quality.”

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.
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Para melhor entender o risco de crédito, necessarificar o processo decisorio. Este
processo incorpora a obtengcdo de um grande numerdnfdrmacdes dos clientes,

interessados em uma decisdo de crédito.

Em geral os modelos de mensuracdo de risco detarédilizam variaveis as
caracteristicas dos devedores e as suas condicoe$neicas e dos mercados vigentes,

conforme a Figura 2.1 abaixo.

Caracteristicas
dos Devedores

Modelos de Minimizacao

Mensuracio do Risco de

do Risco de :> Crédito da
Crédito Instituicao

Condicoes
Econdmicas e

de Mercado

Figura 2.1 - Esquema de modelo de mensuragéo de risco

Caracteristicas dos Devedoresepresentam o0s parametros que instituicdes fineascei
assumem para estabelecer a classificacdo doseslidfstas caracteristicas normalmente sédo
definidas pelas areas de concessdo de crédito tjimmma modelos de avaliacdo da

capacidade crediticia dos clientes.

Condicdes Econbmicas e de Mercad@presentam 0s parametros externos aos clientes
que afetam a percepcéo de instituicdes bancarlae & probabilidades de inadimpléncia,
servindo de base para apuracdo do risco de crdgtes parametros estdo associados a

variaveis macroecondmicas e de mercado ou dadsitis de inadimpléncia.

Eventos de inadimpléncia podem gerar perdas sudigispara as instituicdes financeiras.
No entanto, modelos que permitem prever com andeceal este evento séo utilizados na

deciséo de crédito e no monitoramento da evolugaqudlidade de crédito.

Segundo Bessis (1998) o risco de crédito possis dumaensdes: a quantidade de risco e a

gualidade do risco.

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.
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* A quantidade refere-se ao montante que pode seng@almente perdido nas
operacdes de credito;

* A qualidade refere-se a qual probabilidade ou e@sssde possiveis perdas.

Diversas metodologias sdo utilizadas para avali@on de crédito e classificar empresas
em categorias de risco de acordo com a qualidadeedéo: modelos julgamentais, modelos
empiricos que utilizam técnicas estatisticas e comabinacdo dos dois. Essas metodologias
vém se aprimorando com o passar dos anos, espentalrmoom implementagédo de técnicas

estatisticas mais desenvolvidas.

2.2 CREDIT SCORING

Este € um modelo de andlise de concessdo de crgdéotem como idéia basica
identificar, através de andlises estatisticas, dacipais fatores que determinam a
probabilidade de inadimpléncia. O modelo estabelegeas de pontuacao (score) através de
um conjunto de combinacdes de fatores que normadnegio as informacdes cadastrais dos

clientes.

A metodologia basica para o desenvolvimento de wudeho decredit scoringndo difere
entre as aplicagfes para pessoa fisica ou juridmao ja mencionado, o objetivo do modelo
€ quantificar o risco associado ao crédito conaedsgéndo, portanto uma ferramenta que
auxilia na tomada de decisdo de fornecer ou nagditcré@o solicitante. Para construir o

modelo decredit scoringexistem alguns passos a serem seguidos, como radsgara 2.2.

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.
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Base de dados Classificagao dos
histérica dos clientes e definicdo da

clientes variavel resposta

Sele¢do de amostra

ﬁ aleatoria

Implantacéo

Andlise descritiva
dos dadc

Escolha e aplicagédo
das técnicas a serem
utilizadas

Figura 2.2 - Ciclo de desenvolvimento de um modelo

l. Levantamento de uma base histérica de clientes

A suposicao basica para se construir um modelwvaéado de crédito é que os clientes tém
0 mesmo padrdo de comportamento ao longo do tepgstanto, com base nas informagdes
passadas sao construidos os modelos. A dispoaitiie¢ a qualidade da base de dados sdo
fundamentais para o sucesso do modelo (TREVIS&AMI 2004).

. Classificacdo dos clientes de acordo com o padedcochportamento e definicdo da
variavel resposta

Nesta etapa sdo definidos quais sao os clientesdoqnais sao os clientes considerados maus
pela instituicdo. Todavia, cabe observar que cadttuicdo tem sua propria politica de

crédito e estes conceitos de bons e maus pode mep@ndendo da instituicao.

[, Selecdo de amostra aleat6ria representativa dehisiSgca

Com a base de dados e a variavel resposta defingfs selecionadas amostras
representativas deons clientese mausclientes E importante que as amostras dos bons e

maus clientes tenham o mesmo tamanho para se @wvitpossivel viés, devido a diferenca de
tamanhos.

V. Andlise descritiva e preparacdo dos dados

Consiste em analisar segundo critérios estatistada variavel a ser utilizada no modelo.

Este topico sera abordado mais detalhadamenteripostente.

V. Escolha e aplicacdo das técnicas a serem utilizzatasa construcdo do modelo

Existem diversas técnicas a serem utilizadas pazanatru¢cdo de modelos, algumas com

maior ou menor complexidade. Neste trabalho serfilivadas Regressdo Logistica

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.
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juntamente com a Logica Fuzzy, na qual o procedimemetodoldogico sera descrito no
capitulo 4 deste trabalho.

VI. Implantacéo

Deve-se programar a implantacdo dos modelos. Auitéto deve adequar seus sistemas para

receber o algoritmo final e programar a utilizagédo as demais areas envolvidas.

Apesar de @redit scoringser um processo matematico, ele ndo elimina ahiatzsde
de recusar um bom pagador e aceitar um mal pagatimiocorre porque nenhum sistema de
avaliacdo consegue capturar todas as informacdegantes que S80 necessarias para a
precisa classificacdo dos devedores nas categgriaesmo que algum sistema conseguisse,

0 seu custo tornaria esse processo de analiseramamoente inviavel.

No capitulo a seguir apresenta-se os metodos dsifcdacdo Regressao Logistica e

LoégicaFuzzy para a construcdo da metodologia para analisertmesséo de crédito.

Silva, Joao U. B. da PPGME/UFPA.



Capitulo 3

METODQOS

3.1 ANALISE DE REGRESSAO

Uma das buscas da ciéncia € entender a associafi@ variaveis. Isso porque
entender tais associacfes pode ser util de divensagiras, como na predi¢do, ou seja, 0
conhecimento da associacdo entre variaveis poee éam que o comportamento de uma ou
mais variaveis possa ser predito a partir do cotapmnto das variaveis relacionadas. Ainda
€ possivel com tal conhecimento controlar o varudcha variavel a partir do ajuste das

variaveis relacionadas.

De acordo com Royston & Sauerbrei (2008), moddmsegressao realizam muitas
tarefas em todas as areas da ciéncia onde dadddce@ao analisados, sendo que essas

tarefas incluem:

a) Predicdo de uma saida de interesse;

b) ldentificacdo de importantes preditores;

c) Entendimento dos efeitos de preditores;

d) Ajuste para preditores incontrolaveis através dégdesxperimental;

e) Estratificacdo por risco.

Para Graybill & lyer (2006), quase todas as desigfiee um individuo toma sédo baseadas
em predicdo e muitas dessas predicbes podem s&s Bravés do estudo sistemético de
associagcfes e a analise de regressédo trata dam edadas relagdes. Ainda segundo esses

autores, ha pelo menos duas razdes pelas quadiggw € Util:

1. O valor verdadeiro da variavel dependente Y € medi@ ou dificil para ser
obtido, porém as varidveis preditoras sdo maistdmrau faceis de serem
medidas;

2. A variavel resposta € impossivel de ser medidgu&stemente, por se tratar

de valores futuros.
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Para que uma predicao neste sentido seja realg@olaecessarios:

1. As variaveis preditoras, denotadas per X, ... , X% € 0s valores observados
para essas variaveis;
2. Uma equacao ou formula, para predizer a variavehasta Y usando as

variaveis preditoras{s, Xz, ... , %.

De acordo com Ryan (2009), a Analise de Regresséanaédas técnicas estatisticas mais
utilizadas, e seu uso esta presente em quase asdmmmpos de aplicacdo. Weisberg (2005)
afirma que a Analise de Regresséo é a parte celgraluitos projetos de pesquisa. Ja para
Johnson & Wichern (1992), andlise de regressao & matodologia estatistica para predizer
valores de uma ou mais variavel resposta (depesidamartir de uma colecéo de valores de
variaveis preditoras (independentes) e que tamhse per utilizada para avaliar os efeitos
das variaveis preditoras nas respostas. Grayhdye (2006), concordam com a definicdo de
que a analise de regressdo € um método comumeliwadat para obter uma funcdo de
predi¢cdo para predizer valores de uma variavebstapisando as variaveis preditoras.

O termo regressao foi proposto por Francis Galton 1885, em um estudo onde
demonstrou que a altura dos filhos ndo tende atiredl altura dos pais, mas tende a regredir
para a média da populacdo (MAROCO, 2003 apud PREAR(B; FIGUEIRA, 2006). Para
Johnson & Wichern (1992), o termo que foi escolhedpartir desse trabalho né&o reflete a
importancia nem a amplitude da aplicacao destaduokigia.

3.1.1 Regresséo Logistica

A regressao logistica é uma ferramenta estatisfieatem sido bastante utilizada no
desenvolvimento de modelos erredit scoring.A Regressao logistica é uma técnica de
analise multivariada, apropriada para as situagassjuais a variavel dependente é categorica
e assume um dentre dois resultados possiveis i@intais como “cliente bom ou cliente

mau”. As variaveis independentes tanto podem geg@ecas quanto métricas.

O objetivo da regresséo logistica € gerar uma fumgatematica, cuja resposta permita
estabelecer a probabilidade de uma observacdonpertea um grupo previamente
determinado, em raz&o de um conjunto de variaudependentes. Os coeficientes estimados
pelo modelo de regresséao indicam a importanciaagidwel independente para a ocorréncia
do evento.

Silva, Jodo U. B. da PPGME/UFPA.
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A regressao logistica prediz a probabilidade desuemto ocorrer, a qual pode estar entre
0 e 1. A relacdo entre as variaveis independentependentes se assemelha a uma curva em

forma de S conforme ilustra o grafico 1, a seguir.

Probabilidade

Variavel Independente

Figura 3.1 — Curva logistica

Segundo Brito & Neto (2005), um aspecto que favmeeatilizagdo da regresséo logistica
€ que seus resultados podem ser interpretados remstele probabilidade. Esse fator se
mostra particularmente importante nos modelos st rile crédito, pois possibilita que seja
medida a probabilidade de um determinado tomadsunais a condicdo de bom ou mau

cliente, face em um conjunto de atributos
3.1.1.2 Historico

Segundo Lima (2002), a funcdo logistica surgiu eBd45]1 ligada a problemas de
crescimento demogréfico, problemas em que, atéassde hoje, essa funcao é utilizada. Na
década de 30, esta metodologia passou a ser aphica@imbito da biologia, e posteriormente
nas areas relacionadas a problemas econdémicosagss®aula (2002) aponta que, apesar do
modelo de regressédo logistica ser conhecido desdmnos 50, foi devido a trabalhos do
estatistico David Cox , na década de 70, que éstach se tornou bastante popular entre os
usuérios da Estatistica.

A regresséo logistica vem sendo uma das princfpaiamentas estatisticas utilizada na

modelagem de diversos tipos de problemas. Paul(20118) explica:

Mesmo quando a resposta ndo € originalmente bjnaigains pesquisadores tém
dicotomizado a variavel resposta de modo que aapititbade de sucesso possa ser
modelada por intermédio da regressao logisticaoisgb se teve, principalmente, a

facilidade de interpretacdo dos parametros de udeladogistico.

Silva, Jodo U. B. da PPGME/UFPA.
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Segundo Hosmer e Lemeshow (2000, p.1):

Os métodos de andlise de regressdo tornaram-se oumpooente essencial de
qgualquer andlise de dados que se preocupa em destnelacdo de uma variavel
dependente e uma ou mais varidveis explicativasguentemente, a variavel
dependente discreta, assumindo dois ou mais passiaeres. Na Ultima década, o
modelo de regressao logistica, tornou-se, em mgiospos, 0 método padrdo de

anélise nessa situacao

Com base em varios estudos sobre mensuracdo dss,riBtas Filho (2003, p.203)

observou os principais fatores que guiaram a sgampela regresséao logistica

a) Comparada com outras técnicas de dependéncigresséo logistica acolhe com
mais facilidade variaveis categéricas. Alias, éstana das razdes pelas as quais ela
se torna uma boa alternativa a analise discriminaabretudo quando o pesquisador

se defronta com problemas relacionados a variancia;

b) Mostra-se mais adequada a solugdes de problenmermuolvem estimacao de

probabilidades, pois trabalha com uma escala gugevzero a um;

c) Requer um menor ndmero de suposi¢des iniciaisceparada com outras

técnicas utilizadas para discriminar grupos;
d) Admite variaveis independentes métricas e ndoicadtsimultaneamente;

e)Facilita a construcdo de modelos destinados ag#tevde riscos em diversas areas

do conhecimento. Os chamado®dit Scoringe tantos outros;

f) Tendo em vista que o referido modelo é mais fldxquanto as suposicdes iniciais,

tende a ser mais (til e apresentar resultadoscoafgaveis;

g) Os resultados da andlise podem ser interpretamng@ativa facilidade, ja que na
I6gica do modelo se assemelha em muito a de owdfragcas bem conhecida como a

regressao linear.

3.1.1.3 Descri¢cdo do Modelo

Segundo Cordeiro (1986), a regressédo logisticaistenem relacionar, através de um

modelo, uma variavel resposta com fatores que enfliam na sua ocorréncia. Mesmo

quando a resposta de interesse ndo tem natureaaabimo caso deste trabalho, sera

estipulada uma probabilidade de sucesso para diczdo esta variavel resposta (score de

corte).

® “Regression methods have become an integral commparfeany data analysis concerned with describimg t
relationship between a response variable and onenore explanatory variables. It is often the cdsat the
outcome variable is discrete, taking on two or mpossible values. Over the last decade the logisticession
model has become, in many fields, the standardadeihanalysis in this situation.”
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Considerando a existéncia de apenas uma vari&lepémdentex; (variavel explicativa),

temos como modeloRegressao Logistica Simplesgndo que sua forma usual é dada por:

eﬂo +BiX;

ECY; | X)) =m(X,) = (3.1)

Onde,

Y, é a variavel resposta binaria p/ o i-esimo indioid
X, € a variavel independente p/ o i-ésimo individuo
B=(8,,B,) é o vetor de coeficientes do modelo.

O modelo de regressdo logistica multivariado é wexiensdo do modelo logistico
simples, pois, a unica diferenga € que ao inveésitligar SO uma variavel preditorX
(independente ou explicativa), agora serd utilizadas ou mais variaveis explicativas

X1, X5, X o1, S€ndo que o modelo € composto ndo sé por vasigveditoras, mas também

dos coeficientes de regressBg g, ..., 5,., com a seguinte forma vetorial:

1 C 1]
ﬁo Xl Xi,l
B = ‘l X = X2 Xi = Xi2 (32)
pd : pxt , P .
Poa '
. _X p-1 | _Xi,p—l_
Logo temos:
BX =P +B Xy +.t Py Xy (3.3.3)
B X, =B, +lei,l+"'+Bp—1xi,p—l (3.3.b)

Notacdo da funcdo de resposta logistica:

E(Y, |xi)=mxi)=% (3.4)

Com esta notacao, a funcéo de resposta logistigales estende-se a funcédo de resposta
logistica multipla. A variavel dependente € dada por:

Yi = E(Y; [ X))+ OUY, =m(X;)+¢g (3.5)
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O termoeg; é o erro do modelo e representa a diferenga entedor observado d¥ e o
valor esperado condicionado o dado X;, sendoY, uma variavel dicotdmica, assumindo

apenas valores 0 ou 1, logo:
- SeY, =1 = & =1-mn(X,), com probabilidade igual a(X;).
- SeY, =0 = ¢& =-n(X,), com probabilidade igual B 7(X,) .

Assim g, tem distribuicdo com média “zero”, e varianaiex, )[1- 7(X;)] . Ou seja, a
distribuicdo condicional da variavel resposta seguea distribuicdo binomial com

probabilidade dada pela esperanca condiciatd| ) .

3.1.1.3.1 Estimacgao de Parametros

Os parametros desconhecidos do modelo a seremads8nsdos,;,s,,....5,,. Esses

parametros sdo estimados pelo método de MaximasSendhanca. Entdo € formulada a
funcdo de verossimilhanca, que expressa as pratsdeks das respostas observadas (que sao

independentes) em funcédo dos parametros desconbgedatia pof( 3 ).

3.1.1.3.2 Funcéo de Verossimilhanca

Cada observacao da variavel aleatdfjatem uma distribuicdo de Bernoulli, onde:
P(Y; =1) = r(x;) e P(Y; =0) =1-7(x;) (3.6)
Entdo podemos representar sua distribuicéo de Ipifmtzale, da seguinte forma:
fOY)=mX,)" L-m(X)"™ Y, =0ouli=1..n (3.7)
Logo, a funcéo de verossimilhanca sera a seguinte:

I(B)= I_lf(Yi): I_|77(Xi)Yi [:I-'ﬂ(xi)]l-\(i (3.8)

Aplicando o logaritmo neperiano na funcdo de venofisanca e fazendo algumas

operacdes numericas, obtém-se:

L(B)=Inl(B)] =2 Y8 X = X In(L+exp(£ X;) (3.9)
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Para encontrar as estimativas ggg,....8,., que maximizam a funcéo (3.9), devem-se
utilizar métodos numéricos, sendo que suas estiasti serdo denotadas por

,B': (by ;b .-...b,,) . E a funcéo resposta logistica ajustada € dada por

oy~ exXpBX,) 310
e 1+exp(B'X,) (540

3.1.1.3.3 Método de Escolha das Variaveis Explicatis do Modelo

Existem varios métodos de selecdo das variavegperntlentes relevantes para o modelo,
o0 método utilizado para escolha de variaveis adotam presente trabalho é denominado

forward stepwise

O métodoforward stepwisepossibilita examinar um grande namero de variaegis
simultaneamente, examinar diversas equacdes dessagr logistica possiveis, a partir dessas
variaveis (VASCONCELOS 2002). Este método se ingman um modelo sem nenhuma
variavel explicativa e a cada passo séo incluidagagaveis relevantes, até a obtencdo do

modelo final.
Para obtencdo do modelo de regressdo logisticagnificincia de cada variavel é

analisada com base no teste da razdo de verosmngalhqui-quadrado x?), assim, em

qualguer passo do procedimento, a varidvel com mp@oder de explicacdo € aquela que

produz a maior variacdo na funcéo de verossimikagog ).

O software estatistico SPSS tem a opcao “regrdegégiica, métoddorward stepwisg
que foi utilizada na determinacdo do modelo final “dredit scoring”. Os passos do

procedimentdorward stepwis@stao resumidos a seguir:
Passo OSuponha a existéncia dp”‘variaveis explicativas, o passo inicial computa u
modelo contendo somente a consta(ig)e sua funcdo de log-verossimilhangga. Em

seguida, sdo computadas’ ‘modelos univariados contendo a constante mais vanavel

explicativa p modelos parag variaveis explicativas). Para cada um dos modaosendo a
varidvel X,, é computada a funcdo de log-verossimilhamfae o teste de razdo de
verossimilhanca é determinado por uma estatigtfca 2(L? - LO), com distribuicdoy? com

k —1 grau de liberdadek(= numero de categorias da variavel em questaopari@wel mais

relevante é aquela cujo p-value do teste é mendr,denominadx? . O fato de uma
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variavel explicativa ter o menor p-value, ndo girague essa variavel é estatisticamente

significante, sO sera significante se o p-valugette for menor que @, (P, € o nivel de

significancia de inclusédo da variavel). Em seggdaesso prossegue para o Passol.

Passo 1Esse passo comecga computando um modelo contendostante e a variavel
inclusa no passo anterior, e sua funcdo de logssamilhancal?. Agora existemp -1

possiveis variaveis explicativas. Entdo sao contlmsta -1 modelos contendo, cada um, a

constante, a variaved” e mais uma variavel explicativg ¢ 1 modelos parg -1 variaveis
explicativas), e suas respectivas funcdes de logssenilhanca. S&o realizados os testes de
razdo de verossimilhanca paraps1 modelosG/ = 2(L1i - L?*). A variavel mais importante
do passo 1 é aquela cujo p-value do teste é o merodenominadX! . Se esse menor p-

value for inferior aP,, entdo o procedimento segue para 0 passo 2 centecdnstante, a
varidvel X", e a variavelX! . Se o menor p-value for superiorPg, entdo termina com o

modelo contendo apenas constani’e.

Passo 2Essa etapa comeca computando um modelo contecolastante X” e X', e

sua fungdo de funcéo de log-verossimilhabgaEste passo inclui o teste para eliminagdo de
variaveis, computando-se modelos e excluindo-saweis adicionadas em passos anteriores.

Assim, s&o calculadas as fungées de verossimilh@g@ean modelo removendo” e de um
modelo removendo X!, denominadasl? . S&o realizados os testes da razdo de
verossimilhanca, comparando-se os modelos sem wadadas variaveixX” e X" ao

modelo completo (contendo as duas variaveis e ataote), ou sejaG3 =2(L}* —Li*). A

variavel que deve ser eliminada nesse passo éaaquel fornecer o maior p-value. Esse

maior p-value deve ser comparado ao nivel de #@nifia de exclusacP() e, se for maior
que P,, entdo essa variavel deve ser excluida. Apos idesitbre exclusdo (ou néo) da

variavel no Passo 2, o procedimento continua, nenmmepasso, com o processo de inclusao
de variaveis, computando os modelos e adicionaadmda uma das variaveis explicativas
ainda nao adicionadas e realizando os mesmos tdatamzdo de verossimilhanca. Se

nenhuma variavel puder ser incluida, entdo o piowdo termina. Caso contrario,
prossegue-se com a variavel incluida no pass©’0)(no passo 1X! ), sem a excluida no
passo 2 e com a variavel incluida no passX2 ) Esse passo é repetido até se verificar a

significancia de todas as variaveis explicativas
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Passo TEsse passo terminal ocorre quando : a) todasvagaveis estiverem no modelo

ou b) todas as variaveis presentes no modelo tivgrgalue para exclusdo menor gee e

as variaveis ndo presentes no modelo tiverem peyzdua inclusdo maior que .

Conforme Hosmer e Lemeshow (2000), muitos estadbee o procedimento stepwise
mostram que adotaP, = 005 (valor padréo em estudos estatisticos) € um \@ddersorio
muito rigoroso, podendo deixar fora do modelo wamigi explicativas importantes. E
recomendado que seja adotaBode 015a 020, que garantiria a presenga de variaveis

importantes e garantia a selecdo de variaveis caficentes significantemente diferentes de

zero. O mesmo vale para a probabilidade de exclusddNo entanto, o valor escolhido de
P, deve ser maior que o valor @&, para evitar a possibilidade de incluir uma deteaaa
variavel em certo passo, e elimina-la no passo egjiltehte. Tendo em vista essas

observagdes, o0 modelo de credit scoring elabortlitou P = 015e P, = 020.

3.1.1.4 Razao de Chance

Uma das principais estatisticas utilizadas na sadalie dados binarios € a “razdo de

chances” (Agresti, 2003), onde a “chance” é deéfiidmo:

P(Y, =1 X;) _ n(X;)
P(Y; =0]X;) 1-7(X,)

A razdo 7AXi) com a transformacao logit, € denominada como fumedposta logit, €,
1- ﬂ(xi )

p’ € denominada de resposta logit. Considere a tnanatao logit da probabilidade:

p'= In(%} (3.11)

Utilizando a (3.1), obtem-se a fungéo ajustada para
p,'=b, +b,X; (3.12)
Considere o modelo da funcéo ajustada (3.12) para X; +1, ou seja, acrescentando
uma unidade no nivel da preditoxa, tem-se:
P,"=by +b; X,

p;'=b, +by(X; +1) (3.13)
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A diferenca entre os dois valores ajustados sera:
f)lj'f)li:bo +b1(Xi +1)_(bo +b1Xi)=b1 (3.14)
De acordo com (3.12), §,' é o logaritmo neperiano da razdo de chance esdirpadh

X;, denominadaln(chancd). Do mesmo modo,p;' € logaritmo neperiano da chance

estimada paraX; +1, € denominaddn(chance). Assim, a diferenga entre os dois valores

ajustados pode ser dada por:

In(chance?) - In(chancd) =In chance | _ b, (3.15)
chancd
Tomando o exponencial de ambos os lados, tem-se:
OR = RazaaleChances chance ) _ exp(b;) (3.16)
chancd

Portanto, a razéo de chancesp(b, ), representa o aumento na probabilidade de Y =1

guando o nivel da preditora aumenta em uma unidade.

3.1.1.5 Diagnostico do Modelo Logistico

Para decidir qual modelo de regressao logistiadicscoring) sera utilizado, é preciso
aplicar alguns testes de validacdo desse modekecessario verificar se h& pontos influentes
(a presenca de outliers), se a funcao respostanétiroca e em forma de S (sigmoidal), e se

o0 modelo logistico ajustado € adequado
3.1.1.6 Teste Wald de Bondade de Ajuste

Apos a estimagéo dos parametros deve-se investiggnificancia estatistica dos mesmos
no modelo. O teste de Wald é utilizado para avaiar o parametro € significante
estatisticamente, a estatistica deste teste éagiid razdo do coeficiente pelo seu respectivo

erro padrao:

w=_B_ (3.17)
EP(B)

sendo quaN possui distribuicdo normal, e seu valor € comparamn valores tabulados, de

acordo com o nivel de significancia definido, e bigbtese nula € que ¢8's sao iguais a

Zero.
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O Teste de Wald, frequentemente é falho, ou seaita coeficientes que sao
estatisticamente significativos para o modelo (HAUG DONNER, 1977). Assim
aconselha-se que os coeficiente rejeitados pdie dgesWald, sejam testados novamente pelo
teste da razdo de verossimilhancas. O teste da dezéierossimilhancas € obtido através da

comparacao entre os modelos com e sem as var@aseiem testadas.

Suponha que existapt*1 parametros no modelo e que a hip6tese nula estabglie trés
sejam iguais a zero, a estatist{&) , definida abaixo, compara o valor obtido com aid&
distribuicdo qui-quadrado com numero de graustedade igual a diferenca no nimero dos

parametros.

(3.18)

G= —2In( fung&odeverossirﬂhanc;adomodelosemasvariaveij

funcdadeverossimhancadomodelocomasvariavei

3.1.1.6.1Funcéo de Deviance de Bondade de Ajuste

A Deviance(D) € uma estatistica de bondade de ajuste muftaiizada na literatura e

baseia-se nas func¢des de log-verossimilhanca mzedas, sendo expressa por

D(y; 1) ==2[1 (1 y) =1y VI, (3.19)
ondel(y;y) representa a maxima verossimilhanca de um ajuste,ecl(u;y) representa a
maxima verossimilhanca do modelo sob estudo.

Segundo Cordeiro (2004), a andlise de deviance (ABN) € uma generalizacdo da
analise de variancia para os modelos lineares gieraatos, visando obter, a partir de uma
sequéncia de modelos, cada um incluindo mais teque®s anteriores. Dada uma sequéncia

de modelos encaixados, utiliza-se a deviance costhda de discrepancia do modelo.

Sejam os modelodl, e M, (p<q)com “p”" e “q” parametros, respectivamente. A
estatisticaD, —D, com “q-p*“ graus de liberdade, € interpretada como uma raeda
variacdo dos dados, explicada pelos termos que estatM, e ndo estdo enM . Se
D,-D,> X°(g- p;a), considera-se que 0s termos que estadvgra nao estao erM ,sdo
significativos.

3.1.1.6.2 Grafico do Delta Qui - Quadrado
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O gréfico Delta Qui-quadrado versus a probabilidestenada ngj - ésimo nivel do fator
€ usado para diagnosticar observa¢gfes mal ajugizakesiveis outliers).

O Delta Qui-quadrado € uma medida usada para aalaulhudanca no qui-quadrado de
Pearson provocada pela retirada de todas as ob8esv@om 0j - ésimo nivel de fator

(covariavel). Sua medida é usada para detectaisrieefator mal ajustados. Esta medida é

calculada como:

Xt =— (3.20)

onde:

Ff: residuo de Pearson parg eésimo nivel de fator;

h;: j-ésimo elemento diagonal da matrid = X(X' X)™ X', onde X é a matriz

planejamento.
3.1.1.7 A Escolha do Score de Corte

Um fator que pode ser considerado na escolhscdeede corte € puramente estatistico,
baseado nas probabilidades de classificacdo inaode clientes. Nesse sentido, a idéia é
minimizar as probabilidades de classificagdo iretasr ou seja, minimizar a chance de
classificar um cliente bom como ruim e a chanceldssificar um cliente ruim como bom,
simultaneamente. Com isso proposto, a fronteiradelgisdo que serve para auxiliar na
definicdo do ponto de corte, ou seja, definir dipde qualscoresera concedido o crédito
para a linha de crédito em questao e estabeldegda fronteira consiste em uma tabela que
estima qual sera o comportamento da carteira dit@réaso se adote determinagtmrede
corte nas concessodes de credito. A fronteira edlgasam base nascoresestimados de todos

os clientes contidos no banco de dados recebido.
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3.2.LOGICA FUzzY

A logica fuzzy ou difusa foi estruturada em 1965 pelo Dr. Lofti Aadeh da
Universidade da California para tratar e represemmeertezas. A légica difusa torna-se
importante na medida em que o mundo em que vivendms é constituido por fatos
absolutamente verdadeiros ou falsos. E a l6gicgguraite representar valores de pertinéncia
(grau de verdade) intermediarios entre os valoeeyeatdadeiro e falso da logica classica
(bivalente). Pode ser aplicada, por exemplo, nastoogéo de sistemas especialistas para
descrever coisas imprecisas como: altura (altosopaivelocidade (rapido, lento), tamanho
(grande, médio, pequeno), idade (jovem, velho).

3.2.1. Consideracbes Gerais

A lbgica digital tradicional lida com variaveis sasnindo apenas dois possiveis
estados: falso ou verdadeiro. Em boa parte dosgcasta representacéo € suficiente, mas ha

situacdes em que desejamos valores intermediarios.

Poderiamos usar valores analdgicos, mas ai casieem equaces mateméticas
complexas que nem sempre nos implicariam no rekultlesejado. Neste caso pode-se
recorrer a légicduzzy Fuzzy em inglés, significa incerto, duvidoso. Expressatamente 0s
valores com que lida. A l6gidaizzy ndo trata uma varidvel como tendo apenas umaestad
atual, mas sim 'n' estados cada um com um grawsstxiacdo. Em outras palavras, nao
afirmarmos que uma casa é grande, mas sim queC&grande, 0.2 média e 0.0 pequena.
Isto faz com que definamos conjuntos em que um dgabby pode ser enquadrado. Voltando
ao exemplo da casa, teriamos trés conjuntos: cmaases, médias e pequenas. Mas nada
impede que tenhamos cinco conjuntos: casas enorgragdes, médias, pequenas e
minusculas. O numero de conjuntos nos diz quacigan@ente estamos lidando com uma

variavel.

Assim como na logica convencional, definimos regras quais associamos entradas
para produzirem saidas. Podemos ainda utilizapesadores OU e NAO. Na l6gifazzy ao
definirmos uma regra, informamos que quando umawerassumir um dado conjunto E

outra variavel outro conjunto, teremos na saideaaével com tal conjunto.

Finalmente, definimos um sisterfiezzy que sera uma colecao de variaveis de entrada,
uma colecdo de conjuntos para a variavel de saiohaaecolecdo de regras que associam as

entradas para resultar em conjuntos para a saida.
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E necessaria ainda uma funcéo gdesfuzzifiquea saida, ou seja, que a partir dos
graus de participacdo de cada variavel de uma,regicane o grau de participacdo da saida e

consequentemente o valor real da saida.

3.2.2. Descricéo da Logica Fuzzy

SejaX um espaco de objetosxaum elemento genérico d& Um conjunto classico
A, A O X, é definido como uma colecéo de elementos ouasxet! X, tal que cada pode
pertencer ou ndo ao conjunto Para definir uma funcdo caracteristica para edetaentox
em X, n6s podemos representar um conjunto clasgsipor um conjunto de pares ordenados
(x, 0) ou &, 1), os quais indicam ] Aoux [ A, respectivamente (MORAIS, 2004).

Definicdo: Segundo MORAIS (2004), $€ é uma colecdo de objetos, denotados
genericamente pog, entdo, um conjuntfuzzy AemX, € um conjunto de pares ordenados, tal
que:

A=Xu,(x) / xX
Onde:
= Arepresenta o conjunfazzy
= X é 0 elemento pertencente ao universo de diseurso
= X é o universo de discurso.
=  U,(X) € afungdo de pertinéncia.

Os sistemas fuzzy sao sistemas baseados em mgrash conhecimento. A base
consiste das chamadas regras fuzzy “Se-entdo”té beseada em palavras e ndo em
nameros, ou seja, quando o universo de discdréoum espaco continuo, nés usualmente
dividimos o conjunto completXX em varios conjunto$uzzy Estes conjuntos, usualmente
apresentam nomes que correspondem a adjetivos pgwiecam em nosso uso linguistico
diario, e também sdo chamados de valores lingdssta rétulos linglisticos. Um conjunto
fuzzyé unicamente especificado por sua funcédo de pedméonde as regras e conclusdes
sdo obtidas em funcdo deste valor, e ndo mais o peopriamente dito da grandeza em
guestdo (MORAIS, 2004).

A regrafuzzy“Se-entdo” é uma declaracdo na qual algumas Ealado representadas
por uma funcdo de pertinéncia (WANG, 1997, THE MAVBRKS, 1998, SHAW,
SIMOES, 1999, MIRANDA, 2000). Por exemplo:

- ProposicaoSE a velocidade do carro é grande;

- Conclus@oENTAOQ aplicar uma for¢ca menor ao acelerador;

Ondegrande e menor séo representadas por funcdes de pertinéncia.
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A logica difusa (fuzzy) distingue-se da logica leama por permitir a utilizagdo de um
intervalo entre os limites 0 e 1, e ndo apenasesbeno no caso binario. Em outras palavras,
podemos trabalhar ndo apenas com os valores faslgom todos os valores neste intervalo,
ou seja, o intervalo [0 ; 1].

3.2.3. FungOes de Pertinéncia Fuzzy mais Comuns
e Triangular
Este tipo de funcdo serve para indicar apenasnico ponto de maximo no conjunto.
A definicéo € do tipo:

ymin X< ou x= f
f(x) =< ymin+(ymax-ymin).(x—i)/(m—1) I<X<m
ymin+ (ymax-ymin).(f —=x)/(f —m) m<x< f

A Figura 3.2 mostra a fun¢dazzytriangular, onde o intervalo [ i ; f ] represemta

lugar de existéncia da funcéao.

i)k
1 =

YAz -+

} -
':. T T T
i m f A

FIGURA 3.2 —FUNCAO FUZZY TRIANGULAR

* yminé o menor valor possivel para a funcéo.
* ymaxé o maior valor possivel para a funcao.
* joinicio da ascendente da fungao.
= mo valor de maximo.
= fofinal da descendente.
e Trapezoidal
Neste tipo de funcéo (Figura 3.3), € possivelaggmtar todo um intervalo de pontos

de maximo. Podemos defini-la através da Equaca 3.2
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ymin X<i ou x> f
F(x) = ymin+ (ymax- ymin).(x —i)/(ml—i) P <x<ml Eq. 3.23 -Func&o
ymax ml< x<m2 Trapezoidal
ymin+ (ymax=ymin).(f —x)/(f —m2) m2<x< f
e |
G
ymin |
r i m1 me f X
FIGURA 3.3 —FUNCAO FUZZY TRAPEZOIDAL
Onde:

* yminé o menor valor possivel para a funcéo.
* ymaxé o maior valor possivel para a fungéo.
* joinicio do trapezio.

* mlo inicio do intervalo de maximo.

= m2o fim do intervalo de maximo.

» fofinal do trapézio.

* LR (Left-Right)

Este tipo de conjunto é mais genérico, pois permitutilizacdo de varios tipos de
funcao para definir o intervalo de representaca@ofuicdes sdo chamadasld@eft, pois
define a funcédo a esquerda) e Rgright, pois define a funcédo da direita), conforme
mostra a figura 3.24

A formulag&o padrao é do tipo:

L(mL-x)/a) x<ml
f(x) = 1 mL<s x<m2 Eqg. 3.24 —Fungéo LR
R((m2-x)/ ) X>m2
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fixk
1__
/“
/ |
/ \
A A\
f_/__,.—" - -
°1 m1 m? x

FIGURA 3.4 —FUNCAO FUZZY LR PARA L= R =1/(1+’ ESPALHAMENTO ESQUERDO 5 E DIREITO 2.

Onde:

= L e R podem ser funcées do tipo e-x, 1/(¥}Xu outra qualquer que tenha:

f(0) = f(1) = 0 e mantenha-se no intervald]0
= m1é onde inicia o intervalo de maximo.
» m2o fim do intervalo de maximo.
= alfa é o espalhamento lateral da esquerda.

* Deta € o0 espalhamento lateral da direita.

+ (Gaussiana

As funcbes de pertinéncia Gaussianas sdo cawadas pela sua médim) e seu

desvio padraol). Este tipo de funcdo de pertinéncia tem um desmainsuave e tem

valores diferentes de zero para todo dominio dewelrestudada (AMENDOLA et al.,

2005). A Figura 3.5 exibe uma funcéo de pertinégeiassiana. Nesta figura encontram-

se no eixo vertical os valores da funcédo de perttiaée no eixo horizontal os valores da

variavel que se quer estudar

f(x) = €®"™* k>0

Eqg. 3.25 —Funcao Gaussian

Silva, Jodo U. B. da
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Jix) &

FIGURA 3.5 —FUNCAO FUZZY GAUSSIANA

Onde:
= K é o desvio padréo.

* mé amédia da funcéo.

3.2.4. Fuzzificadores e Defuzzificadores

Como na maioria das aplicacdes a entrada e a dafdaistemas fuzzy sdo numeros
reais, portanto devem-se implementar interface® entmaquina de inferéncia e o ambiente
externo. Estas interfaces sdo o fuzzificador e ofuzddicador, (WANG,
1997, MATHWORKS, 1998, SHAW & SIMOES, 1999, MIRANDA2000), conforme a
Figura 3.6.

Base de Regras

Fuzzy
Fuzzificadores Defuzzificadores
Entrada Saida
XemU 4 YemV
v
_ Maquina de

Inferéncia Fuzzy

FIGURA 3.6 —-ESTRUTURA DE SISTEMAS FUZZY
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3.2.4.1 Fuzzificadores

Corresponde a etapa na qual os valores numérdmdransformados em graus de

pertinéncia para um valor linguistico. Cada valeresitrada tera um grau de pertinéncia em

cada um dos conjuntos fuzzy. O tipo e a quantidizdincées de pertinéncia usados em um

sistema dependem de alguns fatores tais como: spmeciestabilidade, facilidade de

iImplementacgéo, entre outras.

O fuzzificador é definido como um mapeamento depamto real X 0 U O R para
um conjunto fuzzyA emU (WANG, 1997, MATHWORKS, 1998, SHAW & SIMOES, 1999,

MIRANDA, 2000).

3.2.4.1.1 Tipos de Fuzzificadores

* Fuzzificador Singleton

Mapeia um ponto real XJ U O Rem um fuzzy singletoA emU, que tem valor de

pertinéncia 1 em Xe O em todos 0s outros pontos émisto é (WANG, 1997,
MATHWORKS, 1998, SHAW & SIMOES, 1999, MIRANDA, 2000

ﬂAM={

1 se X=X
0 se X # X

Eq. 3.26 —Fuzzificador Singletorn

* Fuzzificador Gaussiano

Mapeia um ponto real XUl U para um conjunto fuzzf em U, que tem a seguinte

funcao de pertinéncia:

£ \2
_[ X1—Xy

1(X)=e %]*mﬂé[%

Eq. 3.27 —Fuzzificador Gaussian

Onde:

* g Sao parametros positivos.

* t-normaé usualmente escolhida como produto algébricmiou

Silva, Jodo U. B. da
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* Fuzzificador Triangular

Mapeia um ponto real X U para um conjunto fuzzf em U, que tem a seguinte
funcao de pertinéncia triangular:

[1_‘)(1—)(;

b,

X =%, e
* [} | 1- se  |X;-X/|<b;i=12...n
U, (X)= b, Eq. 3.28Fuzzificador
’ ) Triangular
0 outra condicdo

Onde:
* g Sao parametros positivos.

» t-normaé usualmente escolhida como produto algébricmiou

3.2.4.2. Defuzzificadores

Processo utilizado para converter o conjunto difde saida em um valarisp
correspondente.

O defuzzificador é definido como um mapeamentardeconjuntafuzzyB em V [ R
para um ponto YLl V ndofuzzy Conceitualmente, a tarefa do defuzzificador éeifipar
um ponto enV que melhor representa o conjunto fuBYWANG, 1997, MATHWORKS
1998, SHAW & SIMOES, 1999, MIRANDA, 2000).

3.2.4.2.1 Tipos de Defuzzificadores

+ Defuzzificador Centro de Gravidade

Especifica 0 Y como o centro da &rea coberta pela funcdo de @edim deB, com a
seguinte equagao:

[ Yus ()Y
Y =
J, s ()Y

Eq. 3.29 -Defuzzificador Centro de Gravidade
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» Defuzzificador Centro Ponderado

Como o conjunto fuzzy € a unido ou intersecdo ®& conjuntos fuzzy, uma boa
aproximacdo para o centro de gravidade € a pordterdgs centros dod¥l conjuntos
fuzzy, com os pesos iguais as alturas dos correéepoes conjuntos fuzzy. Sendd ¥

centro dd’ ésimoconjunto fuzzy e Wseu peso, o centro ponderado determineomo:

M
Svw

Y = =1 Eq. 3.30 —Defuzzificador Centro Ponderag

=
> W
1=1

» Defuzzificador Maximo
Este defuzzificador escolhe o0 ¥omo o ponto em Wo qual centro da area coberta

pela funcao de pertinéncia de B4(B8)) atinge seu valor maximo. Definindo o conjunto:

hgt(B) = {Y € V/ pg(Y) = sup 4 (Y)} Eq. 3.31 —Defuzzificador Maximo

Sehgt(B) contém mais de um ponto, pode-se usar umaé&maspcoes:
=  Menor dos M&ximos: Y= inf {Y € hgt(B)}
= Maior dos Maximos: Y= sup {Y € hgt(B)}

j ydy
hgt(B)

» Média dos Maximos: Y=
Jhgt(B) dy

3.2.5. Conclusao

A logica Fuzzyé uma importante ferramenta para auxilio na corfiee sistemas
complexos, de dificil modelagem analitica, e pode ilizada em conjunto com outras
técnicas ndo convencionais, como é 0 caso de ummicacdo com as Redes Neurais
Artificiais, os Algoritmos Genéticos, entre outras.

A implementacdo da logica fuzzy vem se destacara diversas areas, seja no
reconhecimento de caracteres, em sistemas Ot@b8s,rhelicépteros comandados por voz

através de um robd, sistemas de elevadores, atayeis de naves espaciais, entre outros.

Silva, Jodo U. B. da PPGME/UFPA.
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Capitulo 4

DESCRICAO DO ESTUDO

4.1 ASPECTOS GERAIS

Uma instituicdo financeira do ramo de cartdesrédito deseja conceder empréstimos
a seus clientes e, para isso, necessita de uraafanta que avalie o grau de risco associado a
cada empréstimo para auxilia no processo de tomediecisdo. Para viabilizar o processo,

foram disponibilizadas informacdes do historicalientes usuarios do servico.
4.2 POPULACAO E AMOSTRA

Neste trabalho ser&o utilizados os dados cadasteaclientes — usuarios de cartdo de
credito — de uma Instituicdo financeira, coletadasperiodo de 03/01/2000 a 29/09/2003,
totalizando um universo de clientes. Deste univelscaclientes retirou-se uma amostra de
5.917 clientes considerando estimativas com o mi@elonfianga de 95% e um erro amostral
de 1%. A determinacdo do tamanho da amostra pguggdes finitas foi obtida aplicando a

formula abaixo:

_ ZpEN
n=
e*(N-1)+2° g

Onde:

n= tamanho da amostra;

N= tamanho da populacéao;

Z= 1,96, valor correspondente a probabilidade ckadé&r85% na tabela da distribui¢cdo
normal padrao;

p= proporcao de sucesso, neste caso a que a obsevemt@oser de ufibom cliente”.

g= proporcéao de fracasgb-p), neste caso a que a observacdo venha ser taairliente”.

e= 0,01, erro amostral.
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4.3 DEFINICAO DE VARIAVEIS

Para realizacdo deste trabalho foram utilizadasvdrdaveis, sendo que 6 dessas

variaveis sao qualitativas e 7 variaveis sdo denadais como quantitativas, elas sao

definidas a sequir:
e SALARIO - O salario do cliente;
e QT_DEP - A guantidade de dependentes que 0 clessui;
e VL _CONTRATO - O valor do contrato;
e QT_PARCELAS - A quantidade de parcelas;

e QT_PENDENCIAS — A quantidades de pendéncias fineaxéSERASA) do cliente;

e QT _CHEQ_DEV — A quantidade de cheques devolvidasigmpelo cliente;
¢ GRAU_INST - O grau de instrucdo do cliente;
0 — Analfabeto;
1 — Fundamental Completo;
2 — Ensino Médio Incompleto;
3 — Ensino Médio Completo;
4 — Superior Incompleto;
5 — Superior Completo;
« RESIDENCIA — O cliente possui residéncia propria?
0 — Nao;
1 - Sim;
e SEXO - O sexo do cliente;
0 — Feminino;
1 — Masculino;
e EST _CIV - O estado civil do cliente;

0 — Solteiro;

1 — Casado;

2 — Divorciado;
3 - Viuvo;

e REG_CAS - O regime de casamento do cliente;
0 — Separacao de bens;
1 — Comunhéao parcial de bens;
2 — Comunhéo total de bens;

3 — Nao informado;

Silva, Jodo U. B PPGME/UFPA.



Capitulo 3 — Descrigéo do estudo 36

e QUAL_CREDIT — A qualidade de crédito do cliente;
0 — Ruim;
1 - Boa;

* IDADE — A idade do cliente.

4.4 METODOLOGIA
Esta secéo sera apresentada os passos para cGmstosgnodelos.
Passo 1: Preparacéo da base de dados

Para o desenvolvimento do modelo, foi definida, prnmeiro lugar, a variavel
dependente “qualidade de crédito”, Criou-se umavaer categorica de 1 a 3, com valor 1
para clientes adimplentes (“bom”) e 0 para clienteglimplentes (“ruim”). A seguir,
definiram-se as variaveis explicativas disponiveigelevantes para a construcao do
modelo, sendo que 7 delas séo continuas ou dis@diasado do tipo categorica, conforme

apresentacao das variaveis na se¢ao anterior.
Passo 2: Regressao logistica

Aplicou-se regressao logistica, utilizando o safevSPSS 17.0 (Statistical Package
for the Social Sciences), considerando os niveisigi@ficancia para entrada e saida de
variaveis iguais a 5% e 10%, respectivamente. Megnte caso, apds 0 método stepwise,
o modelo final para discriminacdo dos trés grupesclientes deveria conter apenas as

variaveis
Passo 3: Logica Fuzzy

O modelo fuzzy foi desenvolvido utilizando o pacbtezzy Logical Toolbox 2.1 do
programa Matlab® 7.8.0 (The MathWorks, Inc. — R209 Matlab se caracteriza por
um sistema interativo feito através de uma “Jadel€omando”, onde o usuario fornece
os comandos e os resultados sdo apresentadogjuadiem de programacdao utilizada € o
Fortran, largamente usada em ciéncias da computagidlise numérica. Pode-se fazer
distintos usos do Matlab com seus varios aplicatif@olbox, que s&do reunides de
arquivos destinados a tratar de diferentes proldedantre eles, o Fuzzy Logic Toolbox
disponibiliza arquivos e fungOes destinados a alguaplicacdes da teoria de conjuntos
fuzzy. O pacote Fuzzy Toolbox permite particularteen desenvolvimento de modelos
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linglisticos baseados em légica fuzzy, oferecendas dalternativas de métodos de

inferéncia, Sugeno e Mamdani.

Todas as metodologias propostas nesta secao secatichs em forma de resultados no

capitulo a seguir.

Silva, Jodo U. B PPGME/UFPA.



Capitulo 5

APLICACAO

5.1 Aspectos gerais
Neste capitulo, dividi-se em trés momentos:

* Analise exploratoria dos dados;

A analise exploratdria dos dados nesta seccaostersggtenas em uma ferramenta de
andlise descritiva para observar as relagfes astnariaveis explicativas e a variavel
resposta do modelo.

» Aplicacéo das Técnicas de classificagéo;

a. Regressao Logistica;

b. Andlise discriminante;

c. Logica Fuzzy;

* Analise de desempenho das técnicas;
5.2 Andlise Exploratéria dos dados

O conjunto de informacbes (banco de dados) foiddiei em dois grupos, grupo de
treinamento (representa 70% dos dados — 4.142toaslale clientes) e o grupo de validacéo

(representa 30% dos dados — 1.775 cadastros déeslie

O banco em estudo é referente a um conjunto desd#lolientes — usuarios de cartdo de
crédito — de uma Instituicao financeira, extraidgorriodo jan./2000 a set./2003, com 5.917
clientes cadastrados nesse periodo. A variavehtdeesse desse estudo égadlidade de
crédito”, que classifica os clientes erboh? ou “ruim”, para concessao de crédito, que

dependera de alguns atributos (as varidveis exipksaou independentes).

Tabela 5.2.1- Distribuicdo dos Clientes quanto a Qualidad€dalito

Clientes %
Ruim 1.254 21,2%
Bom 4.663 78,8%

Total 5.917 100,0%
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Observa-se na Tabela 5.2.1, que dos 4.142 cliefgst instituicdo, 78,8% sao bons
clientes, e os 21,2% restante sdo consideradodeadieuins.

Quanto ao género, a Tabela 5.2.2 mostra que agedielo género masculino possuem
uma grande e desfavoravel incidéncia quanto adpddi de crédito, pois € maioria neste
grupo de maus clientes (73,4%), porém, analisandoeste a categoria de clientes bons,
verifica-se que os clientes do género feminino @n@aneste grupo (56,7%).

Tabela 5.2.2- Distribuicdo do Género do Cliente quanto a Qlaale de Crédito
Qualidade de Crédito

Ruim Bom Total
. 921 2.019 2.940
Masculino 73.4% 433%  49.7%
Fomining 333 2.644 2.977
26.6% 56.7%  50.3%
1.254 4.663 5917

Total

100,0% 100,0%  100,0%

A Figura 5.2.1 revela a condicédo da qualidade dditm, quanto ao estado civil do cliente.
Observou-se que dentre ‘teaus clientes’, observou-se que 45,8% séo casados, 43,9% sao
solteiros e 10,3% sao divorciados. Dentre‘lmens clientes’, observou-se que 43,0% séo
casados, 46,6% sao solteiros, 10,1% sao divorciadgmnas 0,3% séo viavos. Percebe-se,
também, que entre os dois grupos ndo ha muitagdéimera do percentual de ocorréncia de

cliente ‘bom” ou “ruim” entre os solteiros, divorciados e vilvos.

= Bom
= Ruim
103% 0.0%
DO 0w
Solteiro Casado Divorciado Viavo

Figura 5.2.1- Distribuicdo do Estado Civil do Cliente quantQ@alidade de Crédito

Observa-se na Figura 5.2.2, que quanto aos clieni®s, 0S maiores percentuais

encontram-se entre os clientes com o Ensino Fundam@7,9%), seguido dos que sao do
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grupo dos Analfabetos (29,5%). Comparando os grup@sto a qualidade de crédito,
verifica-se que os clientes com o Ensino Médio mmgleto destacam-se com a maior
diferenca de percentuais, ou seja, 22,8% sao eliembns contra 12,8% de clientes ruins
(diferenca igual a 10,0 pontos percentuais), segdios Analfabetos com a diferenca de
percentual, apresentando 29,5% de clientes ruimsac21,3% Clientes bons (diferenca igual

a 8,2 pontos percentuais).

= Bom

E Ruim

2%
P -
S e g oo

Analfabeto Ens.Fund. Ens.Méd. Ens.Méd. Ens.Sup. Ens. Sup.
completo incompleto completo incompleto completo

Figura 5.2.2— Distribuicdo do Grau de Escolaridade do Clieptanto a Qualidade de
Credito.

Observando o cruzamento da variavel regime de eaaganguanto a variavel qualidade
de crédito, a Tabela 5.2.3 apresenta que dentthensges ruins, o maior percentual encontra-
se entre os clientes com regime de casamento paraggio de bens com 64,8% e somente
35,2% por comunhéo total de bens, o mesmo acomteantre os clientes bons, com 68,0
% dos clientes possuem regime de casamento paragépade bens e 32,0% por comunhéo

total de bens.

Tabela 5.2.3- Distribuicdo do regime de casamento do cliensntp & Qualidade de Crédito
Qualidade de Crédit
Ruim Bom Total
813 3.171  3.982
64,8% 68,0% 67,3%
441 1.492 1.935
352% 32,0% 32,7%
1.254 4.663  5.917
Total 100,00% 100,00% 100,00%

Separacgao de Bens

Comunhao total de bens

Observa-se na Figura 5.2.3, que dentre os clieates, 0 maior percentual encontra-se

entre os clientes com residéncia propria 90,4%neeate 9,6% dos clientes com residéncia
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ndo propria, 0 mesmo acontecendo dentre os clidmdrs, 93,0% dos clientes possuem
residéncia propria e 7,0% com residéncia ndo popri

= Propria
= N&o prépria

-
-

Ruim Bom

Figura 5.2.3— Distribui¢éo da situacao de residéncia do cligonto a Qualidade de Crédito

Quanto a restricdo do cliente ao Serasa, a Fig@rd &presenta que dentre os clientes que
possuem restricdo junto ao Serasa 48,0% desteorameradosClientes Ruins’, e dentre os
clientes que ndo possuem Restricdo junto ao S&@22% € composta pela classe de
“Clientes Bons’, pode-se observar também que hd uma semelharggraréde diferenca) da
propor¢cdo de clientes que possuem restricdo juat@erasa nas duas classes quanto a
gualidade de crédito.

®EBom

® Ruim

Nao Sim

Figura 5.2.4- Distribuicdo da Restricdo do cliente no Serasmtp a Qualidade de Crédito.

A Tabela 5.2.4 mostra que, a média salarial dosn@s bons é de R$ 1.720,71 e dos
clientes ruins é R$ 1.492,79, ou seja, a andlisestal sugere que em média os clientes bons
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tém renda superior aqueles que séo clientes ramgalores minimos e maximos da renda
mensal dos clientes bons correspondem a R$ 203,&% &.995,00, respectivamente,
enquanto que os salérios dos clientes ruins vadierR$ 203,00 a R$ 7.946,00. Observa-se
que 25% dos clientes bons possuem salarios megaefk$ 1.214,00 e 25% dos clientes
bons possuem salarios maiores que R$ 2.066,00isAndb os clientes ruins, temos que 25%
dos clientes ruins possuem salarios menores qUEBRP0 e 25% possuem salarios maiores
que R$ 1.809,00.

Tabela 5.2.4- Resumo Estatistico do Salario Mensal (em R®ntua qualidade crédito dos
Clientes.

Qualidade de Crédito

Média 1° Quartil Mediana 3° Quartil Minimo  Maximo

Desvio
Padrao

Ruim 1.492,79 981,00 1.343,00 1.809,00 203,00 7.946,00 920,45
Bom 1.720,71 1.214,00 1.567,00 2.066,00 203,00 7.995,00 893,61

Observando-se a Tabela 5.2.5, entre os clientes'boencondutg tém-se que em média
possuem idade de 40 anos, o cliente com menor tdadd9 anos, e com idade maxima, 78
anos. Enquanto os clientes comd condut em média possuem a idade de 39 anos, cujas
observacdes minimas e maximas correspondem a Q0aad®, respectivamente, e também,
observa-se que 75% dd8dns clientespossuem a idade abaixo de 47 anos e 75% dasi$
clientes possuem a idade inferior a 44 anos.

Tabela 5.2.5- Resumo Estatistico da Idade, quanto a qualid&di#a dos Clientes.

Qualidade de Crédito

Média 1° Quartii Mediana 3° Quartii  Minimo  Maximo Desvlo

Padrao
Ruim 39 32 37 44 20 80 10
Bom 40 33 39 47 19 78 11

A Tabela 5.2.6 apresenta que o valor de contratdiandos clientes bons é de R$
2.482,85, com valor minimo de R$ 240,00 e maximdr8e11.920,00, ja o contrato médio
dos clientes ruins é de R$ 2.795,85, com valor mone méaximo de R$ 240,00 e R$
12.000,00, respectivamente. Observa-se tambén5pwedos clientes bons possuem o valor
do contrato abaixo de R$ 1.090,00 e 25% dos ckehtss possuem o valor de contrato
superior a R$ 3.290,00. Analisando os clientesstuiemos que 25% dos clientes ruins
possuem o valor de contrato menor que R$ 1.407 Z8e dos clientes possuem o valor do

contrato maior que R$ 3.600,00.
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Tabela 5.2.6— Resumo Estatistico do Valor do Contrato (em R#anto a qualidade
crédito dos Clientes.

Qualidade de Crédito

Média  1° Quartii Mediana 3° Quartii  Minimo Maximo

Desvio
Padrao

Ruim  2.795,85 1.407,00 2.328,50 3.600,00 240,00 12.000,00 1.936,28
Bom 2.482,85 1.090,00 2.000,00 3.290,00 240,00 11.920,00 1.871,64

A Tabela 5.2.7 mostra que, a quantidade média deelpa dos clientes bons é de 15
parcelas, ja para os clientes ruins é de 21 paicelgas observacdes minimas e maximas,
tanto para clientes bons e ruins, correspondene 24 parcelas respectivamente, observa-se
também, entre os clientes de ma qualidade de gradita quantidade média de parcelas alta
em relagcdo aos clientes com boa qualidade. Podbkzee que, 25% dos clientes bons
possuem uma quantidade de parcelas inferior a 28% possuem uma quantidade de
parcelas igual a 24. Ja os clientes de ma qualidad®é destes possuem uma quantidade de
parcelas superior a 18.

Tabela 5.2.7— Resumo Estatistico do Numero de Parcelas, quaaisalidade crédito dos
Clientes.

Qualidade de Crédito

Desvio

Média 1° Quartil Mediana 3° Quartii Minimo Maximo Padrao
Ruim 21 18 24 24 1 24 6
Bom 15 10 12 24 1 24 8

5.3. Regresséo Logistica

O modelo logistico d€redit Scoringsera utilizado nesta secao para estimar, a lartir
conhecimento de uma série de variaveis, a prodad#éi de um cliente ser classificado no
grupo debons credores utilizando-se como variavel respostagaalidade de crédito
conforme discutido no capitulo anterior.

Esses resultados compreendem a selecdo das varex@icativas significativas no
modelo final, coeficientes estimados dessas vasda®s testes de hipdtese realizados para
validacdo deste modelo, bem como o estudo de une 8eacorte 6timo.

5.3.1. Construcao do Modelo Logistico

A base de dados de treinamento (corresponde a @8%nfbrmacdes, pois a base foi
divida, sendo 30% desses dados sera utilizado yadidacdo do modelo) utilizada para o
ajuste do modelo logistico contém o registro de42.tlientes, dos quais 77,9% sao
classificados coméclientes bons” e 22,1% comdclientes Ruins” Originalmente o banco

possui 13 variaveis, sendo 01 variavel dependette mreditoras (05 variaveis qualitativas e
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07 quantitativas), representando as informacdesopese financeiras dos clientes. Para as
variaveis qualitativas, foram criadas variaveisidadoras, ou seja, cada variavel preditora
tera(p-1) variaveis indicadoras p- € o numero de fatores de cada variavel preditopara
que possibilite que o efeito no ajuste por contaatka resposta do cliente.

Como um dos objetivos desta andlise é identificaisqvariaveis sao mais eficientes
na categorizacdo dos dois tipos de clientes barscaum procedimentastepwise foi
empregado. O método de selecdo escolhido flmneard stepwisgHosmer e Lemeshow,
1989). Resumidamente, o procedimento se inicia@drda estimacdo de um modelo apenas
com o intercepto, inclui, uma a uma, as variave@snsignificantes no modelo e exclui
aquelas que, na presenca das outras, ndo séo mmstantes. O procedimento termina
qguando nenhuma variavel puder ser incluida ou &alno modelo de acordo com niveis de
significancia preestabelecidos.

O modelo foi estimado através do softw8ESS 17.0 WINDOWSendo adotados
P =0,05e P, = 0,10, valores criticos da probabilidade de inclusdoaeptbbabilidade de

exclusdo a cada passo do método de selecdo daseiariO software SPSS utiliza o teste
escore para escolher a variavel a ser incluida &axcluséo, foi usado o teste de razédo de
verossimilhanca (LR -kelihood-radio test) As variaveis indicadoras resultantes de uma
mesma variavel foram tratadas de forma independ@stm, € possivel a inclusdo de apenas
algumas das variaveis indicadoras de uma determinadavel. No desenvolvimento de um
modelo para a utilizagcdo em uma instituicdo fin&mac® procedimento stepwise é o primeiro
passo para a obtencédo do modelo final.

SubstituigBes de varidveis e recategorizacdesregtidntemente feitas para diminuir a
multicolinearidade, tornar o modelo mais interpretée melhorar o desempenho. Foi feita
pequenas alteracdes na varid@ehu de Escolaridadeyu seja, houve uma juncao de fatores
(como mostra a Tabela 5.3.1), para que houvessgficgcia em todas suas variaveis
indicadoras (owariaveis dummigs

Tabela 5.3.1- Recategorizac¢éo das varia¥@rau de instru¢éo”

Grau de Instrucéo

Original Recategorizada
1 - Analfabeto 1 - Analfabeto
2 - E. Fund. completo
3 - E. Méd. incompleto
4 - E. Méd. completo
5 - E. Sup. incompleto
6 - E. Sup. completo 4 - E. Sup. completo

2 - E. Fund. completo

3 - E. Méd. completo
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5.3.2. Estimagéo dos Parametros

Com objetivo de avaliar fatores que influenciam ualiglade de crédito, as variaveis

selecionadas no modelo logistico, em seu formatmgodazado (todas em formato de variavel

dummy, estdo na Tabela 5.3.2, onde sdo mostradas #&svaiar categorizadas e seus

respectivos coeficientes estimados.

Tabela 5.3.2— Variaveis e Coeficientes Estimados no Modelcstgdo.

OR

0,
B S.E. Wald GL p-valor.(Razéo de (%)
Vantagem
Chance)
Analfabeto - 0,887 0,194 20,97 1 0,00C 0,412 -58,8%
Ensino Fundamental - 0,484 0,18: 6,97C 1 0,00¢ 0,617 -38,3%
Grau de Instrucdo
Ensino Médio - 0,731 0,21¢ 11,82¢ 1 0,001 0,481 -51,9%
Ensino Superior* - - 26,67¢ 3 0,00C - -
Nao* - - -0 - - -
Residéncia propria
Sim - 0,482 0,16C 9,11C 1 0,00: 0,617 -38,3%
Masculino - 1307 0007 180,751 1 0,00C 0,271 -72,9%
Sexo do Cliente
Feminino* - - -0 - - -
5 1,04¢& - -
Pendéncia no Nao 0,172 36,62 1 0,00c 2,84t 184,5%
Serasa Sim* ; i} -0 ; ; .
18 |---| 39* - - 42,36/ 2 0,00c - -
Faixa de Idade 39 ---| 60 0,58¢  0,09¢ 35,254 1 0,00c 1,80C 80,0%
60 ---| 81 0,88C 0,227 15,082 1 0,00c 2,412 141,2%
) , Nio - 1,90¢ 0,15z 157,12¢ 1 0,00c 0,14¢ -85,2%
Faixa do nimero de
dependente Sim* - - -0 - - -
Até 7 3,06C 0,217  198,29( 1 0,00C 21,11¢ 2011,9%
Faixa da 7---]13 1,491 0,11C 183,50¢ 1 0,00C 4,444 344,4%
Quantidade de
Parcelas 13 ---| 18 1,557 0,21¢  5046¢ 1 0,00C 4,744 374,4%
18 | 24* i i 337,26( 3 0,00( B _
0,757 P -
Possui cheques Sem cheques 0,142 28,50¢ 1 0,00C 2,13¢ 113,3%
devolvidos Possui Cheques devolvidos - - -0 - - -
Até 6* - - 37,71¢ 3 0,00c - -
Faixa de Salario 6 ---| 11 - 0,232 0,10t 4,92C 1 0,027 0,79< -20,7%
minimo 11 | 16 - 0,79€ 014z 31,251 1 0,00C 0,451 -54,9%
Acima de 16 SM - 0,777 0,201 14,88¢ 1 0,00C 0,46C -54,0%
Constante 0,84¢  0,29¢ 8,10C 1 0,004 2,33¢€ 133,6%

* E a combinacéo linear das outras categorias (Dyjim
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5.3.2.1. Teste de significancia de cada variavel

A estatistica de Wald é definida como o quadradoaddo entre o coeficiente logistico
estimado e o seu erro padréo. Por meio destastisttique tem distribuicdo Qui-quadrado,
testa-se a seguinte hipotese estatistica paraveadsel independente:

Hoi : 0 coeficiente logistico é igual a zero.
Hii: o coeficiente logistico é igual a zero.

A Tabela 5.3.2 apresenta os coeficientes de reéipess estatisticas de Wald, odds-ratio e
respectivos intervalos de confianca para cada usnl&oparametros. de acordo com o critério de
Wald, todos os paraméntros submetem-se a exigéaaien nivel de significancia de 5%, estimados
pelo método de stepwise.

A Tabela 5.3.2 apresenta o conjunto de variaveessaqunpdem o modelo ajustado junto
com suas respectivas categorias que foram sigimifisano modelo testadas pela estatistica
Wald (teste de significancia individual dos params)f e comprovado pelo p-valor dessa
estatistica. Assim, constata-se que os coeficiedgewdas as variaveis incluidas no modelo
logistico sdo estatisticamente diferentes de zmjeifando-se assim hipétebl;, p-valor <
0,05). Apresenta também as estatisticas Odds-R¢@iando de chance) e % vantagem que
cada fator (categoria da variavel) sobrep6e engdelao grupo de riscalientes ruing.
5.3.1.2. Teste de significancia do modelo — Teste bondade de ajuste

Observa-se na Tabela 5.3.3, que as estatistidasndade de ajuste sdo unanimes na aceitacédo do
modelo, pois os métod@eviance, Pearson e Hosmer-Lemesliwdicam comp-valor >0,05que ha

evidencias suficientes para aceitacdo do modelo.

Tabela 5.3.3- Teste de Bondade de ajuste de Pearson, Deviancsmét-Lemeshow.

Método Qui-quadrado | Graus de Liberdad P-Valor

Hosmer - Lemeshow 13,101 8 0,324
Pearson 688,202 679 0,395
Deviance 695,260 679 1,000

5.2.1.3Teste G

A qualidade de ajuste do modelo escolhido podevesgficada também pela estatistica do Teste

G _Usada para testar as hipoteses:

H, : Todos os coeficientes do modelo s&o nulos;

Hl . Pelo menos um coeficiente é ndo nulo;
Assim o resultadds =1.071,192 e 16 graus de liberdade com um nivel descritRavdlor <

0,05, indicando que existe evidéncia suficiente queminimo um dos coeficientes é diferente de

Z€ero.
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5.2.1.4 Andlise da Razéao de chance

~ . L1 ~ Cliente B
Nesta secdo é apresentada andlise da razdo dee c(lﬁff%) para algumas das

variaveis dispostas na Tabela 5.3.2.

* Um Cliente sem Pendéncia no Serasa, possui aprdamente 2 vezes (a
probabilidade de 184,5%) mais chance de ser dlzm$if com boa qualidade de
crédito, do que um cliente com méa qualidade deitoréd

* Um Cliente com idade entre 39 e 60 anos, tem 80&hdece de ser classificado com
boa qualidade de crédito, do que um cliente conguaéidade de crédito.

« Um Cliente analfabeto tem aproximadamente 60% deepeem chance de ser
classificado com boa qualidade de crédito, do quecliente com ma qualidade de

crédito.
5.2.1.5Ponto de corte eValidagdo do modelo ajustado

Quando n&o se conhece a proporgao populacionalincasse usar o ponto de corte 0,5 que
define probabilidades iguais para os dois grupas tdodelo adequado deve identificar a
porcentagem mais alta dos casos classificadostaomeate e assim encontra-se o ponto de corte
(k) 6timo. Para o modelo ajustado pelo banco deaneémto, o ponto de corte igual k = 0,50 foi
que obteve maior percentual de acertos de classiHo; isto é, 82,6% dos dados foram
classificados corretamente.

Para conseguir a eficiéncia classificatoria do rfepdeamostra foi separada em duas partes: uma
utilizada para estimacdo do modelo (amostra com24-4 70% dos dados), e outra para testar a
eficiéncia da classificacdo Amostra de validacde- 1.775 clientes (30% dos dados). A amostra
utilizada para estimacéao, também chamada de anuzstrainamento.

A validacdo do modelo de Regressdao logistica éalatiravés da aplicacdo do modelo na amostra
de validacao (Hair, 1998). As taxas de acertosmastta de validacdo sdo quase idénticas as taxas de
acerto da amostra de treinamento (como mostra eldsb.3.4 e a Tabela 5.3.5). Isto leva conclusdo
de que o modelo de regresséao logistica possui $agierte empirico tanto na amostra de validagcéo
gquanto na amostra de treinamento.

Tabela 5.3.4 -Taxa de acerto do modelo logistico da Amostraréé@mento.

Qualidade de Crédito (predito)

Ruim Bom % Correto
Qualidade de Crédito Ruim 331 567 36,9%
(observada) Bom 152 3.09¢ 95,3%
Taxa de Acerto do modelo 82,6%

* Valor de corte é 0,50
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Tabela 5.3.5 -Taxa de acerto do modelo logistico da Amostra alelscéo.

Qualidade de Crédito (predito)

Ruim Bom % Correto
Qualidade de Crédito Ruim 110 246 30,9%
(observada) Bom 79 1.340 94,4%
Taxa de Acerto do modelo 81,7%

* Valor de corte é 0,50

5.4. Logica Fuzzy

Para a constru¢cdo do modelo fuzzy foi utilizadaedoaiologia desenvolvida pelo modelo
linguistico fuzzy do tipo Mamdani, com suporte dacqe Fuzzy Logical Toolbox 2.1 do
programa Matlab® 7.8.0 (The MathWorks, Inc. — R200® modelo utiliza um método de
inferéncia fuzzy associado a um conjunto de redoaspo ‘1f-Theri, com a caracteristica de
permitir a utilizacdo do conhecimento prévio saiseaegras. O consequengat@g de cada
regra é obtido pela intersecdo fuzzyngrma, sendo utilizado o minimo) das varaveis de
entrada e seu valor representa 0 grau de ativag&egia. A saida final do modelo € um
namero real, uma média ponderada das regras deécaomm o grau de ativacdo, com valores

entre O e 1, grau de pertinéncia da situacdo céeségsegundo as condi¢cbes estabelecidas.

A Tabela 5.4.1 e a Figura 5.4.1, apresenta o resloag@arametros do sistema no uso da

ferramenta.

Grau de Instrucéo (4)

[ —— |

Geénero (2)

— |

Pendéncia - Serasa (2)

Fuzzy Credit

Qualidade de Crédito (2)

| | (mamdani)

Faixa - ldade (3)

[ X X XN

Faixa - Parcelas (4) 47 rules

[ X XX N |

Faixa - Salario (4)

| X | Risco de Crédito (5)

Cheques Devolvido (2)

Sistema Fuzzy Credit: 7 Varidveis de Entrada, 2 Variaveis de saida, 47 Regras

Figura 5.4.1—- Resumo da Ferramenta do Sistema Fuzzy
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Tabela 5.4.1 Resumo dos Parametros do Sistema fuzzy

Type mamdani’ O.nde a resposta do processo é um conjunto
difuso para cada regra

andMethod min' Utilizado para ser o conector das regras do sistema

orMethod max' Utilizado para ser o conector das regras do sistema

defuzzMethod bisector' | Por ser mais aderente nos testes de simulagdo

input: [1x7 struct] | 7 varidveis de entrada

output: [1x2 struct] | 2 varidvel de saida

Rule [1x47 struct] | 47 regras no total

Para melhor sensibilidade e adequacdo da modeldgezy utilizou 7 varidveis de

entrada (input) — variaveis significativas no modejustado que melhor discriminam o

cliente quanto a qualidade de crédito analisada eldo de chance (ver Tabela 5.3.2) — e 2

variaveis de saida (output), o tratamento numétasovariaveis do modelo fuzzy com base no

conhecimento adquirido com o método da regressfstica (ver secéo 5.3).

Tabela 5.4.2— Varidveis linguisticas do Sistema Fuzzy

Variavel Linguistica

Conjuntos Fuzzy

Grau de Instrucéo

Analfabeto

Ensino Fundamental

Ensino Médio

Ensino Superior

Sexo do Cliente

Masculino

Feminino

Pendéncia no Serasa

Nao

Sim

Faixa de Idade
Input

18 || 39

39 ---| 60

60 | 81

Faixa da Quantidade de Parcelas

Até 7

7|13

13 | 18

18 | 24

Possui cheques devolvidos

Sem cheques

Possui Cheques devolvid

DS

Faixa de Salario minimo

Até 6

6 - 11

11 | 16

Acima de 16 SM

Qualidade de Crédito

Ruim

Bom

Output
Risco de Crédito

Muito Baixo

Baixo

Médio

Alto

Muito Alto
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7

A partir das 7 variaveis de entrada é estabeledig#s variaveis de saida que
expressam, o nivel dpalidade de crédite- com termos linguistic®Ruime Bom— e o Risco
associado ao crédit®isco de créditp— com termos linguisticdviuito baixq Baixao Médio,
Alto e Muito alto —alcancado pelo cliente (ver Figura 5.4.2 e Figura3p, a partir da

combinacdo (perfil) das caracteristica do cliente.

Ruim Bom

0.8

o
o

Degree of membership
o
=

0.2

| l l l l l | | l
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Qualidade.Crédito
Figura 5.4.2— Funcao de pertinéncia associada a variavelida %ualidade de Crédito

I I I I I
Risco-Muito.Baixo Risco-Baixo Risco-Médio Risco-Alto Risco-Muito.Alto

Degree of membership

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Risco.Crédito

Figura 5.4.3— Funcéo de pertinéncia associada a variavelida $isco de Créditd

A Figura 5.4.4 mostra a estrutura linguistica dacfanamento do modelo utilizado, para
tal processo, onde ocorre a inferéncia, existema@as escalares para cada variavel que se

transforma em um conjunto de graus de pertinértigs vetor € empregado para limitar os
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conjuntos fuzzy de saida das varidve®ualidadee Risco de créditobaseada no conjunto

de regras especificadas no sistema, apresentaegsiia

1.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

If (Grau.Inst is Analf.) and (Género is Masculirand (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) andx@@alario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui)
then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito isd@-Muito.Alto) (1).

If (Grau.Inst is Analf.) and (Género is Masculirad (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
60---|81) and (Faixa.Parcelas is 18_---|24) an&&3alario is Até.6) and (Cheque.Dev is Poss@hth
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Riddaito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Mascyliand (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18_---|24) amiké-Salario is Até.6) and (Cheque.Dev is Poshgin t
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Riddaito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Mas@)lend (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade i
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) araix@Salario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui)
then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito isce-Muito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Mas@)lend (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade i
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) amaixéFSalario is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
Possui) then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.@oéd Risco-Muito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Mas@)land (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade i
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 _---|24) amik@-Salario is Até.6) and (Cheque.Dev is Poshei t
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Riddaito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Analf.) and (Género is Masculiramd (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) araix@Salario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui)
then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito isce-Muito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Mascyliand (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) araix@Salario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui)
then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito isce-Muito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Analf.) and (Género is Masculirand (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 _---|24) amik@-Salario is Até.6) and (Cheque.Dev is Poshei t
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Rigdts) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Mas@)land (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade i
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) andxé=8alario is Até.6) and (Cheque.Dev is Possui) the
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Riddaito.Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Mascylimod (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8&i@rio is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risg&dEo is Risco-Muito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Femineamad (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8&i@rio is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(RiscédEo is Risco-Muito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Feminian)dl (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8akario is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Riso&d@o is Risco-Muito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Sup) and (Género is Masculawa) (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) and @8&alario is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Rism&d@o is Risco-Muito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Femineanad (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is 13 ---|18) andx@@alario is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risc&dEo is Risco-Muito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Masa)liand (Pendéncia.Serasa is N&do) and (Faixa.ldade
is 39---|60) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) andix@Salario is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risc&dEo is Risco-Muito.Baixo) (1)
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17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

If (Grau.Inst is Ens.Sup) and (Género is Feminiaua) (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8akario is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risc&d@o is Risco-Muito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Mascylimod (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8xkirio is Até.6) and (Cheque.Dev is Possui) then
(Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito is Riscaix®) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Femineamad (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) and xg=Salario is Mais.de.16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Rism&d@o is Risco-Muito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Feminenad (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) andxg:Salario is 11---|16) and (Cheque.Dev is Nao#pss
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdRiMuito.Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Mascylimod (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) and @8&alario is 11---|16) and (Cheque.Dev is N&do.Rpssu
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdeiBaixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Sup) and (Género is Mascul@a) (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F&adario is 11---|16) and (Cheque.Dev is Nao.Pdssui
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdeiBaixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Sup) and (Género is Mascul@ma) (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) and @8&alario is 11---|16) and (Cheque.Dev is Ndo.Rpssu
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdRiBaixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Masa)liand (Pendéncia.Serasa is N&o) and (Faixa.ldade
is 39---[60) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and x@&&alario is 11---|16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Riso&do is Risco-Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Masm)liand (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade
is 18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 13 ---|18) @rdixa.Salario is 6---|11) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Rist&d@o is Risco-Baixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Feminanad (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) andxg:8alario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Nao.Rpssu
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdeiBaixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Feminian)l (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8&d#rio is 11---|16) and (Cheque.Dev is N&o.Pdssui
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdRiBaixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Feminian)dl (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8iakrio is 11---|16) and (Cheque.Dev is N&o.Possui)
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdRiBaixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Sup) and (Género is Mascylamed (Pendéncia.Serasa is Nao) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) andxg:8alario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Nao.Rpssu
then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito isdeiBaixo) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Mas@)lend (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade i
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) andixéSalario is 11---|16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Ruim)(RiSoédito is Risco-Médio) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Mascylimod (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
39---|60) and (Faixa.Parcelas is Até-7) and (F8adrio is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui) then
(Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito is Riscédib) (1)

If (Grau.Inst is Analf.) and (Género is Masculirad (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) andixgSalario is 6---|]11) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Ruim)(RiSoédito is Risco-Médio) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Femineamad (Pendéncia.Serasa is Ndo) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) andx@8alario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Poshgin t
(Qualidade.Crédito is Bom)(Risco.Crédito is Riscéevb) (1)

Silva, Jodo U. B PPGME / EstatistitiEPA.



Capitulo 5 — Aplicacéao 53

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

If (Grau.Inst is Ens.Sup) and (Género is Feminao) (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 _---|24) amik@-Salario is Até.6) and (Cheque.Dev is Poshei t
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Riddéedio) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Masa)liand (Pendéncia.Serasa is N&do) and (Faixa.ldade
is 18|---|39) and (Faixa.Parcelas is Até-7) andixézSalario is 11---|16) and (Cheque.Dev is
N&o.Possui) then (Qualidade.Crédito is Bom)(Risc&do is Risco-Médio) (1)

If (Grau.Inst is Analf.) and (Género is Masculirad (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 7---|13) andxg8alario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Poshgin t
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Rigdts) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Mas@)land (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade i
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 _---|24) amik@-Salario is Até.6) and (Cheque.Dev is Poshei t
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Rigdts) (1)

If (Grau.Inst is Analf.) and (Género is Masculiramd (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) amiké-Salario is Até.6) and (Cheque.Dev is Poshgin t
(Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito is Rigdtn) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Feminiandl (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18]---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) araix@Salario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui)
then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito isca-Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Med.) and (Género is Mascyliand (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade is
18|---|39) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) araixéSalario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui)
then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito iscg-Alto) (1)

If (Grau.Inst is Ens.Fund.) and (Género is Mas@)land (Pendéncia.Serasa is Sim) and (Faixa.ldade i
39---|60) and (Faixa.Parcelas is 18 ---|24) andxé8alario is 6---|11) and (Cheque.Dev is Possui)
then (Qualidade.Crédito is Ruim)(Risco.Crédito iscg-Alto) (1)

42. If (Grau.lnst is Ens.Fund.) and (Género is Fémo) and (Pendéncia.Serasa is Sim) and
(Faixa.ldade is 39---|60) and (Faixa.Parcelas is--324) and (Faixa.Salario is 11---|16) and
(Cheque.Dev is Possui) then (Qualidade.Créditalisiy Risco.Crédito is Risco-Alto) (1)

Sendo assim, foi selecionado aleatoriamente ol mfium cliente da base de dados

(utilizada para executar a modelagem logistica)) coseguinte perfilAnalfabeto (1), Sexo

Masculino(0), 60 ano de idade (2), com renda memgal3 salarios minimos (1), com

restricdo no Serasa (1), com divida parcelada emvees (4) e possui a emissdo de cheques

que foram devolvidos (lpelo processo de inferéncia fuzzy, conclui-se egse cliente tem

um risco de 90% (Risco muito alto) de ser um ingdemte, por conseqiéncia a qualidade de

seu crédito é considerada Ruim (levando em corsjder o ponto de corte adota na

modelagem logistica — 0,50).
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Grau.nst=1 Género =0 Pendéncia. Serasa = 1 Faixa ldade = 60 Faixa.Parcelas = 24 Faixa.Saldrio = 3 Cheque.Dev =1 Qualidade Crédit = 0.44 Risco.Crédto = 0.9
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Figura 5.4.4— Funcionamento do Modelo Fuzzy para Analise dali.

A partir do conhecimento adquirido da modelagemed@esséao logistica, foi possivel
desenvolver um Modelo Fuzzy para analise de crétdtmlo como resposta a 0os Score da

qualidade e o risco associado ao crédito.
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Capitulo 6

Considerac0Oes Finais e Perspectivas

No presente estudo, foi desenvolvida uma metodmlpgira analise de concessédo de
credito utilizando a técnica estatistica Begressédo Logisticantegrada ao método de

inteligéncia artificialLogica fuzzy

Em situacdes onde n&o se tenha a presenca de eniadispa pode-se utilizar a regressao

logistica para auxiliar na construgdo das regses@m utilizadas na logica Fuzzy.

Apesar da utilizacdo da Logica Fuzzy no Sistemaateada de Decisdo para concessao
de um bem de crédito, ter cumprido com éxito ostolgs propostos neste trabalho, é
possivel que a contribuicdo desta técnica sejaaamdis relevante se for utilizada em
conjunto com outras técnicas de inteligéncia aréfi como Redes Neurais, Algoritmos
Genéticos, ou Redes Bayesianas. Essas técnicasgpodruixiliar na etapa de criagcdo das
regras utilizadas na Légica Fuzzy, permitindo asssmmontagem de regras de forma
dindmica, as quais poderiam variar ao longo do tenipesta forma, teriamos sistemas
hibridos, onde seria possivel aproveitar ao maxmbeneficios de cada técnica. Pretende-se
também expandir essa metodologia para outros ségsngue sente a necessidade de ter um

“agente inteligente”, como na industria de procesea area de marketing, na saude, etc...
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