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Resumo

Com o aumento recente nos volumes de créditos a pessoas fisicas e, por consequéncia,
nos indices de inadimpléncia, as empresas estdo buscando melhorar sua andlise de
crédito incorporando critérios objetivos. Técnicas multivariadas tém sido utilizadas
para construir modelos de previsdo de crédito que, baseados em informacoes
cadastrais dos clientes, levam a criacdo de um padrdo de comportamento em relagdo
a inadimpléncia. O objetivo deste artigo é propor uma sistemdtica para constru¢do
de modelos de previsdo de risco de crédito e avaliar seu desempenho usando trés
modelos especificos: andlise discriminante, regressdo logistica e redes neurais. O
método proposto (denominado Modelo PRC) é composto de seis etapas: (i) delimitacdo
da populacdo; (ii) selecdo da amostra; (iii) andlise preliminar; (iv) construgdo do
modelo; (v) escolha do modelo; e (vi) passos para implantacdo. O Modelo PRC foi
aplicado em uma amostra de 17.005 clientes de uma rede de farmdcias com credidrio
proprio. Os resultados para este banco de dados especifico apontam uma pequena
superioridade do modelo de redes neurais em relacdo aos outros modelos, que pode

ser atribuida a sua ndo linearidade em relacdo a combinagdo de varidveis.
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1 Introducéo

O crédito no Brasil sempre foi escasso e, devido a politicas
mal concebidas e ao processo inflacionério do passado,
a cultura do crédito como instrumento para crescimento
dos negdcios ainda estd em estdgio inicial. Entretanto,
em consequéncia da maior estabilidade da economia
brasileira nos dltimos anos, as empresas t€ém percebido o
crédito como um gerador de riquezas e de novos negocios
(GOLDBERG apud BUENO, 2003).

Segundo Pereira (2006), o crescimento vertiginoso do
crédito nos ultimos anos vem alertando os analistas do
setor sobre um periodo de turbuléncia que estd por vir.
A Tabela 1 apresenta informagdes sobre o crescimento
do crédito e da renda mensal dos brasileiros. Observa-se
uma disparidade entre os nimeros, sendo o aumento
da concessdo por crédito substancialmente maior que o
aumento na renda média.

O crescimento da demanda por crédito a pessoa fisica
no Brasil vem revolucionando esse mercado, fazendo com
que as empresas do setor se moldem para ficar a altura das
oportunidades. O fendmeno provocou uma reengenharia nos
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sistemas de crédito em relagdo a tecnologia na concessao
(PEREIRA, 2006).

As empresas que concedem crédito estdo apostando
numa melhor anélise de crédito, evitando trabalhar com
clientes que oferecam maior risco, diminuindo o indice de
inadimpléncia. Por isso estdo utilizando, além da experiéncia
do analista, métodos e técnicas que auxiliam na tarefa de
decidir se um cliente é merecedor de crédito. A gestdo
de risco passou a ocupar, nos ultimos tempos, posicao de
destaque na administracdo financeira, especialmente em
consequéncia da expansdo do crédito, do crescimento do
mercado e da globalizacao (BUENO, 2003).

Segundo Steiner et al. (1999), a correta decisdo de
concessdo de crédito € essencial para a sobrevivéncia das
instituicdes financeiras. Qualquer erro na decisdo de conceder
o crédito pode significar que, em uma tnica operagao, haja
a perda do ganho obtido em dezenas de outras transacdes
bem sucedidas, j4 que o ndo recebimento representa a perda
total do montante emprestado. Portanto, € importante prever
e reduzir a inadimpléncia, pois os prejuizos com créditos



Uma sistematica para construgcéo e escolha de modelos de previsdo de risco de crédito 399

Tabela 1. Comparativo de indicadores de crédito e renda no Brasil.

Out./04 Out./05 Crescimento
108,4 151,5 39,8%
949,24 966,1 1,8%

Crédito pessoa fisica (R$ MM)
Renda média mensal (RS$)
Fonte: Pereira (2006).

mal sucedidos deverdo ser cobertos com a cobranga de
altas taxas de juros em novas concessoes.

Conforme afirma Schrickel (1997), a analise de risco
envolve a habilidade de estabelecer uma regra de decisio
para orientar a concessdo de crédito, dentro de um cendrio de
incertezas e constantes mutagdes e informagdes incompletas.
Esta habilidade depende da capacidade de analisar
logicamente situagdes, muitas vezes complexas, e chegar
a uma conclusao prdtica e factivel de ser implementada.

Em muitas empresas, a avaliacio da concessio de crédito é
baseada em uma variedade de informacdes vindas de diversas
fontes. Os gerentes analisam essas informagdes de maneira
subjetiva e, muitas vezes, ndo conseguem explicar os processos
de tomada de decisdo, embora consigam apontar os fatores
que influenciam as decisoes. Além disso, estes ambientes sdo
dinamicos, com constantes alteracoes, e as decisdes devem ser
tomadas rapidamente (MENDES FILHO et al., 1996).

O uso dos modelos de previsao de risco € vital em alguns
casos. Esses modelos, baseados em dados recentes de clientes
com a empresa, geram uma pontuagio para as caracteristicas
que levam a criagdio de um padrdo de comportamento em relagio
ainadimpléncia. Segundo Guimaries e Chaves Neto (2002),
quando a empresa tem a sua disposicdo uma regra de reco-
nhecimento de padrdes e classificagdo que indique previamente
a chance de inadimpléncia de um futuro cliente, a decisdo de
concessao de crédito fica facilitada, podendo-se entdo utilizar
argumentos quantitativos em substituicdo aos argumentos
subjetivos e decidir com maior confianga.

O objetivo deste artigo € divulgar uma sistemadtica de
construcdo de modelos de previsdo de risco de crédito
(Modelo PRC) para concessao de crédito a pessoas fisicas,
além de comparar desempenho, vantagens e desvantagens
de trés técnicas estatisticas multivariadas utilizadas para
a construcio do modelo: andlise discriminante, regressao
logistica e redes neurais.

Este artigo estd organizado em cinco se¢des. Apds a
introdugdo apresentada nesta se¢do inicial, a segunda
secdo traz a fundamentagao tedrica, na qual € exposto o
referencial sobre modelos de previsao de risco de crédito e
as trés técnicas multivariadas utilizadas para sua construgio.
Na terceira secdo € detalhada a sistemédtica proposta para
a constru¢cdo dos modelos PRC. Na quarta se¢do sao
apresentados os principais resultados da construciao dos
modelos e avaliagdo do desempenho das trés técnicas em
um banco de dados relacionados a clientes de uma rede de
farmdacia com unidades no Rio Grande do Sul. Na ultima
secdo sdo apresentadas as consideragdes finais do estudo,
bem como as principais conclusdes obtidas.

2 Fundamentacéo tedrica

Saber se um cliente provavelmente honrard seus
compromissos € uma informag¢ao imprescindivel na hora
de tomar uma decisdo com vistas a concessao de crédito.
Com isso, pode-se demonstrar que as institui¢des financeiras
poderiam ter um acréscimo nos lucros se, na concessao
de crédito, os critérios fossem mais rigidos. De posse da
classificacéo fornecida por um modelo de previsdo de risco
de crédito, a empresa pode ter um diagnéstico preliminar
do provavel comportamento de novo cliente, aprovando ou
ndo a concessio do crédito (VASCONCELLOS, 2004).

Steiner et al. (1999) salientam que os modelos quantitativos
de previsdo sdo muito utilizados para auxilio na andlise de
crédito, tendo como vantagens: o aumento do nimero de
merecedores que terdo o crédito aprovado, aumentando os
lucros; o aumento do nimero de ndo merecedores que ndo
receberdo o crédito, diminuindo as perdas; solicitagdes de
crédito analisadas com maior rapidez; critérios subjetivos
substituidos pelas decisdes objetivas; e, por fim, necessidade
de menor nimero de pessoas para administrar o crédito.

Caouette et al. (1999) defendem que os sistemas de
pontuacao de risco de crédito sdo importantes por dispor ao
credor o conhecimento que ndo estaria, de outra maneira,
prontamente disponivel. Esses autores acrescentam que
hd uma grande vantagem competitiva com a utilizacao
dos modelos, pois um sistema de pontuagdo integrado
permite operar em diversas regides geograficas, envolvendo
diversas pessoas e, mesmo assim, mantendo objetividade
nas decisoes.

Os modelos de previsdo de risco vém como uma ferramenta
de auxilio ao crédito massificado, que € caracterizado
pela avaliacdo de um grande nimero de solicitagdes de
pequenos valores, ja que a competitividade do mercado
exige decisdes rdpidas. O analista informa os dados de seu
potencial cliente no sistema de crédito e, imediatamente, o
computador fornece a informagao quanto a aprovacgdo do
crédito. Na verdade, o método estatistico utilizado para a
construgdo do modelo leva em consideracdo o histérico da
institui¢do com seus clientes, possibilitando a identificagdo
das caracteristicas capazes de diferenciar o bom do mau
pagador (SILVA, 2006).

Com o rapido desenvolvimento da informatica, a partir
dos anos 70, os sistemas de pontuagdo de crédito baseados
em modelos surgiram no negécio de financiamento a pessoas
fisicas e juridicas como um dos métodos mais importantes
de suporte a tomada de decis@o para grandes volumes de
solicitacdes de crédito (SANTOS, 2000).

Alguns autores como Silva (2003) e Caouette et al. (1999)
tém citado a andlise multivariada como uma ferramenta
poderosa na avaliacdo do risco de inadimpléncia presente
na concessdo de crédito. Uma das vantagens de seu uso
para elaboracgao de sistemas de pontuagd@o € que os pesos
a serem atribuidos aos indices sdo determinados por
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métodos numéricos de ajuste de modelos, o que exclui a
subjetividade no momento da andlise ou mesmo o estado
de espirito do analista do crédito.

Ap6s a quantificagdo de cada caracteristica ou varidvel
de risco selecionada do tomador, obtém-se uma pontuagio
que determinard de maneira padronizada, consistente e
objetiva, baseando-se nas probabilidades de reembolso
calculadas, se o crédito pode ser concedido ou deve ser
recusado (SANTOS, 2000).

Existem diversas técnicas multivariadas para a constru¢ao
de modelos de previsdao de risco de crédito, entre elas:
regressao linear miltipla; programacao linear; algoritmos
genéticos; arvore de decisdo; andlise discriminante;
regressdo logistica; redes neurais; e, mais recentemente,
a andlise de sobrevivéncia como exposto no trabalho de
Andreeva et al. (2007). Na sequéncia, sdo descritas as trés
abordagens comparadas neste artigo.

2.1 Analise discriminante

A anélise discriminante envolve a determinacio de
uma combinagdo linear de varidveis independentes que
discriminardo melhor uma observagao entre grupos
definidos a priori (HAIR et al., 2005). Segundo Johnson e
Wichern (2002), a anélise discriminante € uma técnica
multivariada com o objetivo de tratar dos problemas que
envolvem separar conjuntos distintos e alocar novos objetos
em conjuntos previamente definidos.

Conforme Johnson e Wichern (2002), a ideia de discri-
minar e classificar foi introduzida por Ronald A. Fisher no
primeiro tratamento moderno dos problemas de separacdo
de conjuntos em seu trabalho sobre espécies de plantas em
1935. O método proposto por Fisher consiste basicamente
em separar um conjunto de objetos em duas classes
pré-definidas.

Virios estudos deram sequéncia para a utilizagao desta
técnica em diversas dreas. Em Financas, um dos mais
relevantes estudos na previsao do risco de crédito por meio
de andlise discriminante foi realizado por Edwards I. Altman,
em 1968. Ele utilizou indices oriundos de demonstracdes
financeiras para prever a probabilidade de faléncia de
empresas (CORRAR et al., 2007).

De acordo com Hair et al. (2005), a discriminagdo é
alcancgada estabelecendo os pesos discriminantes, que sdo
calculados com o objetivo de maximizar a variancia entre os
grupos e, por consequéncia, minimizar a variancia dentro dos
grupos. A combinacao linear para uma andlise discriminante,
também conhecida como fungio discriminante, tem a forma
apresentada na Equacao 1.

Z, =a+ WX, + WX, +.+ WX, (1)
em que, Z € o escore Z discriminante para o objeto k;
a € o intercepto; W, € o coeficiente discriminante para a
varidvel independente i; e X, € a varidvel independente i
para o objeto k.
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Para testar a significincia estatistica da funcao
discriminante, Hair et al. (2005) sugerem ainda a utilizagdo
de uma medida generalizada da distancia entre os centroides
dos grupos. Essa medida compara as distribuicdes dos escores
discriminantes dos dois grupos. Quando a sobreposicdo das
distribuicdes € pequena, considera-se que a fungdo separa
bem os grupos, mas se a sobreposicéo € grande, a fungio
discriminante tem uma separa¢do pobre dos grupos. A
Figura 1 ilustra esse conceito, utilizando duas distribui¢oes
de escores (a esquerda, observa-se boa separagao; a direita,
a separagdo € mais pobre).

Se a significancia do modelo foi verificada, costuma
ser de interesse a criacdo de matrizes de classificagdo para
verificar de forma mais precisa o poder de discriminagao da
fungao. Para isso € necessdria a determinacdo de um escore
de corte, ao qual cada elemento € comparado para determinar
em qual grupo serd classificado. Tal escore de corte pode
ser obtido por uma média ponderada dos centroides dos
grupos, como € apresentado na Equagio 2.

N, Zz+NzZ,

ZC
N, + Ny

2

em que, Z € o valor de escore de corte critico; N N éo
nimero de elementos no grupo A; N, € o nimero de
elementos no grupo B; Z, € o centroide para o grupo A;
e Z, € o centroide para o grupo B.

Corrar et al. (2007) ressaltam que as varidveis indepen-
dentes geralmente sdo métricas com valores continuos, mas
também podem assumir valores que representam categorias
(alto e baixo, por exemplo). Na drea de Marketing, ha
estudos que se encaixam nesta tltima situagio, porém os
autores destacam que técnicas como regressdo logistica

Funcéo discriminante

A B

/

Funcéo discriminante

Figura 1. Representagdo univariada de escores Z discriminantes.
Fonte: Hair et al. (2005).
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e redes neurais sdo mais apropriadas a esse tipo de
varidvel independente em razdo das caracteristicas de
seus algoritmos.

Caouette et al. (1999) destacam que, embora ndo seja
tdo difundida quanto outras técnicas estatisticas, como
por exemplo a regressdo linear, a andlise discriminante
tem tido crescente utilizagdo nas dreas de economia e
finangas. Muitas das aplicagdes consistem na construgao
de modelos destinados a previsao de faléncia de empresas
e a inadimpléncia de pessoas fisicas.

2.2 Regressao logistica

A utilizagdo da técnica de regressao logistica € adequada
em muitas situacdes, porque permite que se analise o efeito
de uma ou mais varidveis independentes (categdricas ou
métricas) sobre uma varidvel dependente dicotomica,
representando a presenca (1) ou auséncia (0) de uma
caracteristica (HOSMER; LEMESHOW, 1989).

A regressdo logistica € uma técnica que se caracteriza
por descrever a relacio entre vérias varidveis independentes
(Xj) e uma varidvel dependente bindria (Y), codificada
como 1 ou 0 (KLEINBAUM, 1996). Este modelo descreve
o valor esperado de Y por meio da expressdo apresentada
na Equagao 3.

1
1+exp{—[[30+ %Bij]} 3)
j=

O objetivo na andlise de regressdo logistica € descrever
o modelo matematico de’ Y em funcdo dos valores de X e
de Bj. Assim, utilizando o método de estimagdo da maxima
verossimilhanca, os pardmetros do modelo sdo ajustados
(HOSMER; LEMESHOW, 1989). A expressao geral do
modelo logistico € dada pelas Equagdes 4 e 5.

1
flz)= Toe? 4)

+e

E(Y)=

k
2=, +j§ll3,-X 5)

em que z € conhecido com log odds, variando de —o a +o0
como se observa na Figura 2. Assim, a fun¢do logistica
f(z) normaliza a saida do modelo para o intervalo [0,1],
informando a probabilidade de ocorréncia do evento de
interesse.

De acordo com Hosmer e Lemeshow (1989), a regressao
logistica tornou-se, portanto, um método padrio de anélise
de regressdo para varidveis medidas de forma dicotdmica.
Desta forma, a diferenca principal da regressao logistica
quando comparada ao modelo linear cldssico € que a
distribui¢@o da varidvel resposta segue uma distribui¢io
binomial, e ndo uma distribui¢do normal.

A esse respeito, Hair et al. (2005) afirmam que a regressao
logistica se assemelha em muitos pontos a regressao linear,
mas difere no sentido de prever a probabilidade de um
evento ocorrer. Para obter um valor previsto delimitado entre
zero e um, usa-se uma relacio assumida entre as varidveis
independentes e a varidvel dependente que lembra uma
curva em forma de ‘S’, a distribui¢do sigmoide.

Os modelos lineares de regressao nao podem acomodar
tal relac@o entre as varidveis, ja que ela € inerentemente ndo
linear. Por isso a regressdo logistica foi desenvolvida para li-
dar especificamente com essas questdes. A regressao logistica
deriva seu nome justamente dessa transformacao logistica
utilizada com a varidvel dependente (HAIR et al., 2005).
Ainda de acordo com esses autores, devido a natureza nao
linear da transformacio logistica, para a estimacdo dos
coeficientes do modelo € recomendado o uso do método da
maxima verossimilhanga (ao invés do método tradicional
de minimos quadrados, utilizada na regressao linear).

O modelo de regressao logistica € obtido pelo proce-
dimento de comparagdo da probabilidade de um evento
ocorrer com a probabilidade de ndo ocorrer. De acordo com
Hair et al. (2005), esta razdo pode ser expressa segundo
a Equacio 6.

Prob (evento ocorrer)

_ eBO+BIX1 +.+B,X,

(6)

Prob (evento ndo ocorrer)

Os coeficientes estimados (Bo, B,.. Bn) sdo medidas das
variagdes na proporcao das probabilidades, chamada de razdo
de desigualdade. Sao expressos em logaritmos, necessitando
serem transformados para facilitar a interpretacdo. Um
coeficiente positivo revela que um aumento naquela varidvel
aumenta a probabilidade de ocorréncia do evento, enquanto
que um valor negativo significa o oposto.

Ao utilizar a técnica de regressdo logistica, o interesse
pode estar na identificacdo do efeito de um fator de

Probabilidade de evento
(variavel dependente)

EEN

Nivel da variavel independente

\

Figura 2. Forma da relaco logistica entre as varidveis.
Fonte: Hair et al. (2005).
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risco especifico ou em determinar quais sdo 0s vArios
fatores associados com a varidvel resposta. Segundo
Hosmer e Lemeshow (1989), a fun¢do logistica vem
sendo bastante utilizada, ndo apenas pela simplicidade de
suas propriedades tedricas, mas, principalmente, devido
a sua simples interpretagdo como o logaritmo da razdo de
chances (odds ratio).

Para testar a significancia dos coeficientes, Hair et al.
(2005) sugerem o uso da estatistica de Wald. Ela fornece a
significancia estatistica para cada coeficiente estimado, de
modo que o teste de hipdteses pode ocorrer como acontece
na regressao multipla. Outra semelhanga com a regressao
multipla estd no fato de que dados nominais e categdricos
podem ser tomados como varidveis independentes do
modelo por meio de codificacdo dicotdomica. Além disso,
o procedimento de selecdo de modelos stepwise também
estd disponivel.

Segundo Corrar et al. (2007), um dos motivos pelos
quais a regressdo logistica tem sido muito utilizada € o
pequeno nimero de suposicdes. Utilizando esta técnica, o
pesquisador consegue contornar certas restri¢des encontradas
em outros modelos multivariados.

Apesar de sua flexibilidade, existe o pressuposto de baixa
correlacdo entre as varidveis independentes, ja que o modelo
de regressdo logistica € sensivel a colinearidade entre as
varidveis (HAIR et al., 2005). A utilizag@o de varidveis
altamente correlacionadas para a estimagdo do modelo
pode ocasionar estimativas inflacionadas dos coeficientes
de regressdo (HOSMER; LEMESHOW, 1989).

Segundo Corrar et al. (2007), o método stepwise para
escolha de varidveis para compor o modelo € considerado
como uma das agdes corretivas para os problemas de
multicolinearidade. O procedimento de avaliacdo das
varidveis independentes desconsidera varidveis que
apresentem sinais de multicolinearidade, optando por
manter no modelo apenas aquelas de maior significancia
estatistica.

Portanto, o pesquisador que tem um problema que
envolva uma variavel dependente dicotomica ndo precisa
apelar para métodos elaborados para suprir as limitacdes
da regressdao multipla, nem precisa forgar-se a usar a
andlise discriminante, principalmente se suas suposicdes
estatisticas nflo sdo satisfeitas. A regressdo logistica aborda
satisfatoriamente esses problemas e oferece um método
de andlise desenvolvido especialmente para lidar com
esse tipo de situacdo da forma mais eficiente possivel
(HAIR et al., 2005).

2.3 Redes neurais

As Redes neurais s3o uma das técnicas de tratamento de
dados mais recentes e que tem despertado grande interesse
tanto de pesquisadores da drea de tecnologia quanto da
drea de negocios (CORRAR et al., 2007). Segundo Kovécs
(2002), dependendo do problema para o qual sdo aplicadas,
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as redes neurais tém apresentado desempenho superior a
outros métodos de estatistica multivariada. Por exemplo, em
Subramanian et al. (1993), € apresentada a comparagdo da
técnica com outros métodos estatisticos, em que os autores
concluiram que as redes neurais apresentaram melhores
resultados, em diversas circunstancias, principalmente para
andlises de maior complexidade.

De acordo com Hair et al. (2005), redes neurais sdo
uma abordagem diferente em relacdo as outras técnicas
estatisticas multivariadas. A diferenca ndo esta somente
na estrutura, mas também no processo, ja que as redes
neurais tém um elemento-chave: a aprendizagem. Essa é
outra analogia com o cérebro humano, pela qual os erros
de saida sao retornados ao inicio da rede, sendo o modelo
ajustado adequadamente.

A estrutura e a operagdo das redes neurais podem ser
descritas por quatro conceitos: (1) o tipo de modelo de
rede neural; (2) as unidades de processamentos (nds)
que coletam informacdes, processam e criam um valor
de saida; (3) o sistema de nds arranjados para transferir
sinais dos nds de entrada para os nds de saida, por meio
dos nds intermedidrios; e (4) o aprendizado pelo qual o
sistema ‘retorna’ erros na previsdo para ajustar o modelo
(HAIR et al., 2005).

Haykin (2001) apresenta o elemento mais bdsico de
uma rede neural (Figura 3). O né € andlogo ao neurdnio
do cérebro humano, recebendo informagdes de entrada
e criando resultados de saida. O processamento dessa
informagao acontece pela criagao de um valor somado no
qual cada entrada € multiplicada por seu respectivo peso.
Esse valor € entdo processado por uma fun¢ao de ativacao,
gerando uma saida que € enviada para o n6 seguinte. Em
geral, a fungdo de ativag@o € ndo linear, como a funcdo
sigmoide, da classe geral de curvas em forma de ‘S’ que
incluiu a funcéo logistica. Outro elemento de entrada dos
nés, chamado bias, utilizado também no processamento,
funciona como uma constante da funcdo aditiva.

Uma rede neural € um arranjo sequencial de trés tipos
de nés: de entrada, de saida e intermediarios (ocultos ou
escondidos). Os nés de entrada recebem os dados de cada
caso e os transmitem para o restante da rede. Varidveis
métricas necessitam apenas um né para cada variavel, ja
varidveis ndo métricas precisam ser codificadas, de forma
que cada categoria € representada por uma varidvel bindria
(HAIR et al., 2005). Na Figura 4 € apresentado um modelo
representativo do arranjo de uma rede neural.

Segundo Hair et al. (2005), um né de saida recebe
entradas e obtém um valor de saida, sendo este o resultado
da previsdo. E por meio das camadas ocultas e da fungio
de ativacdo que a rede neural consegue representar as
relagdes ndo lineares entre as varidveis.

H4 dois tipos de redes neurais: ndo recorrentes
e recorrentes. As redes nfo recorrentes nio possuem
realimentac@o de suas entradas com os dados de saida,
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Figura 3. Modelo ndo linear de um né de uma rede neural.
Fonte: Haykin (2001).

Nés da Neurénios da Neurénios da
camada de camada camada de
entrada escondida saida

Figura 4. Modelo estrutural de uma rede neural.
Fonte: Haykin (2001).

por isso sdo ditas “sem memoria”. Nas redes recorrentes
ha a realimentacdo das entradas com os dados de saida,
caracterizando um processo iterativo para diminui¢ao do
erro de predicdo (LAWRENCE, 1994; KOVACS, 2002).

A forma mais comum de treino da rede € a retropropa-
gacdo. As varidveis de entrada sdo apresentadas aos nds e
seu efeito se propaga através da rede, camada por camada,
obtendo-se uma saida para a rede, sem alteracio dos pesos
sindpticos. O valor do erro € calculado, comparando-se a
saida da rede com a saida esperada, e os pesos sindpticos
sdo ajustados, tentando reduzir esse erro. Depois de treinada,
a rede neural estd apta a associar um conjunto de valores
que sdo apresentados em suas entradas a um resultado de
saida (HAYKIN, 2001).

Funcéo de
ativacao

Saida

00— Ty,

Jungao
aditiva

Para Yu et al. (2002), o algoritmo de retropropagacao
do erro € essencial para muitos trabalhos atuais sobre
aprendizado em redes neurais. Segundo Loesch e Sari (1996),
o algoritmo pode ser dividido em 5 passos: (i) apresentagdo
de um padrao de entrada e da saida desejada; (ii) célculo
dos valores de saida; (iii) ajuste dos pesos da camada
de saida; (iv) ajuste de pesos das camadas escondidas; e
(v) verificagdo da magnitude do erro

Ainda que o modelo de rede neural possa ser utilizado em
situacdes que outras técnicas estatisticas, tais como regressao
multipla, andlise discriminante e regressao logistica seriam
também indicadas, ele ndo informa sobre a importancia
relativa das varidveis independentes na predi¢do devido
a combinagdo ndo linear de pesos que ocorre na camada
oculta. Nesse contexto, Hair et al. (2005) indicam a aplicacdo
de redes neurais em problemas de previsao e classificacdo
quando o interesse estd na precisao de classifica¢do e ndo
na interpretagdo das varidveis independentes.

Saunders (2000) argumenta que a aplicacdo de técnicas
nao lineares, como redes neurais, a analise de risco de
crédito promete uma melhora sobre os modelos mais antigos
de pontuagdo de crédito com uso de técnicas lineares de
estatistica. Com a utilizag@o de redes neurais consegue-se
poder explicativo adicional, haja vista as complexas
correlagdes e interagdes entre as variaveis independentes,
que muitas vezes sdo realmente nao lineares.

3 Sistemdtica para desenvolvimento do
modelo Previsao de Risco de
Crédito — PRC

Antes de apresentar a sistemdtica para desenvolvimento
do Modelo de Previsao de Risco de Crédito, € apresentada
uma visao geral das trés técnicas que serdo utilizadas neste
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artigo (ver Quadro 1). O objetivo € expor as diferencas
entre as técnicas que motivaram a sua escolha na realizagdo
deste estudo.

A sistemdtica utilizada para desenvolvimento dos modelos
de previsdo de risco de crédito proposta neste trabalho é
constituida de seis etapas (ver Figura 5). As etapas para
desenvolvimento do Modelo PRC sio explicadas na
sequéncia, contemplando desde os primeiros passos para
iniciar a pesquisa até as atividades de implantacdo do modelo.
Maiores detalhes podem ser vistos em Selau (2008).

3.1 Delimitacao da populacao

A suposi¢do bdsica para construir um modelo de previsdo
de crédito € que o padrio de comportamento dos clientes
se mantém ao longo do tempo. Portanto, considerando
que a constru¢do do modelo € exclusivamente baseada na
experiéncia do uso do crédito pela empresa, todos os dados

utilizados no desenvolvimento sdo oriundos dos registros
deste negdcio. Os dados da amostra tém que constituir toda
a informagao conhecida dos clientes na hora da concessao
do crédito e também seus status subsequentes como bons
e maus pagadores.

Antes da definicdo dos parametros para a sele¢do da
amostra, € necessario decidir para qual segmento da
populacdo o modelo construido vai ser utilizado. Em
empresas de pequeno e médio porte, nas quais hd somente
um produto de crédito, pode ser a populacdo (todos os
clientes). Ja para empresas grandes, nas quais sdo oferecidos
diversos produtos de crédito, a populacio para o estudo
deve ser limitada por tipo de produto.

Para a constru¢do do modelo, € imprescindivel que existam
créditos concedidos pelo negécio e que os resultados da
concessao tenham sido avaliados. Portanto, para que se
possa desenvolver o modelo, inicialmente se deve definir

Quadro 1. Comparagio de caracteristicas das técnicas utilizadas no estudo.

Caracteristicas Processamento do Aprendizado Pressupostos para utilizacao
Técnicas relacionamento das variaveis
Analise discriminante Linear Nao tem Normalidade multivariada,
homogeneidade de matrizes de variancia;
auséncia de multicolinearidade
Regressdo logistica Nao linear, forma fixa Nio tem Auséncia de multicolinearidade
Redes neurais Nao linear, forma ajustdvel Retropropagacdo Nao tem

* selecdo da populgéo alvo para a qual se dirige o modelo PRC;
« definigdo de desempenho satisfatério e insatisfatério.

« identificacdo de variaveis disponiveis no sistema da empresa;

« validacéo da consisténcia e preenchimento dos dados;

« existéncia de histérico de crédito;
Delimitagao da
populagao
« definicdo do periodo e tamanho da amostra;
Selegao da - o
amostra * separacao da amostra para analise e teste.
« escolha de variaveis para entrar na modelagem;
» agrupamento de atributos de variaveis;
Analise « criagdo das variaveis dummies.
preliminar

Figura 5. Etapas para desenvolvimento do Modelo PRC.
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os conceitos de desempenho aceitdvel e inaceitdvel. Quatro
grupos devem ser separados no total de créditos concedidos:
(i) os clientes que nunca utilizaram o crédito — sem uso;
(ii) os clientes com pouco ou nenhum atraso — bons; (iii) 0s
clientes em faixas de atrasos intermedidrias — indeterminados;
(iv) os clientes com atrasos consideraveis — maus. A defini¢do
de atrasos consideraveis deve ser feita pelo concessor, que
definird os atrasos que podem ser aceitos pelo negécio. Na
constru¢ao do modelo, somente sdo utilizados os grupos de
clientes bons e maus para facilitar a andlise e para acentuar
a separacdo de perfis.

3.2 Selecédo da amostra

A andlise das informagdes constantes no banco de dados
da empresa pode ser feita pela observacdo detalhada da
proposta de crédito. Por meio dela € possivel identificar
as possiveis varidveis que poderdo fazer parte do modelo
final e, portanto, devem ser listadas na amostra de estudo.
Dentre as possiveis informagdes selecionadas, chamadas
também de varidveis demograficas, pode-se citar: sexo,
idade, escolaridade, estado civil, tipo de ocupacao, tipo de
residéncia, tempo no emprego atual, entre outras.

Para defini¢do do periodo para extracdo da amostra
€ necessdrio observar um tempo entre a concessdo do
crédito e a verificagcdo de seu desempenho de pagamento.
E necessdrio que os clientes que fardo parte da amostra
tenham sido incluidos hd no minimo 12 a 18 meses, tempo
necessario para se consolidar o comportamento dos clientes.
Na utilizac@o de técnicas multivariadas, o tamanho da
amostra depende do niimero de varidveis independentes
que fardo parte do estudo para construcdo do modelo final.
Desta forma, sugere-se a utiliza¢do de uma proporcao de
20 observacgdes para cada varidvel independente.

De posse do banco de dados, é efetuada uma anélise
exploratdria, e todos os campos sdo analisados quanto
ao seu conteudo. Neste momento, devem ser verificadas
questdes quanto a qualidade de preenchimento, consisténcia
dos campos e presenca de observacdes faltantes (missing),
eliminando dados inconsistentes ou atipicos.

Um dltimo ponto a ser considerado quanto a amostra €
a questdo da divisdo entre amostra de andlise e teste, a fim
de evitar qualquer tipo de viés. Portanto, para verificar se o
poder preditivo do modelo € mantido para outras amostras
provenientes da mesma populagdo, sdo necessarios testes para
a sua validacdo. Nao existem regras fixas quanto a particao da
amostra. Devido a importancia que a construgéio do modelo tem
em relacdo ao seu teste, propde-se a divisdo da amostra total
em 80% para andlise e 20% para teste do modelo final.

3.3 Anadlise preliminar

O primeiro passo, antes de comegar as andlises das
informacgdes do banco de dados, trata-se da escolha das
varidveis que entrardo na andlise, podendo vir a integrar
o modelo final. Com o uso de tabelas de contingéncia,
calcula-se o risco relativo (RR) associado aos diferentes
atributos (niveis) das varidveis independentes, dividindo-se

o percentual de bons clientes pelo percentual de maus
de cada atributo. Quanto mais os percentuais de bons e
maus diferirem para os atributos de uma mesma varidvel,
maior serd a utilidade dessa varidvel para o progndstico
de desempenho futuro. Por exemplo, se a mesma fracao
de bons e maus clientes tem casa propria ou alugada,
essa varidvel ndo prové nenhuma informacao que ajude a
estabelecer a probabilidade de um cliente vir a se tornar
bom ou mau pagador.

Como regra geral, Lewis (1992) propde que os atributos
sejam agrupados, segundo o valor do risco relativo, em
7 classes, como apresentado na Figura 6. Atributos
classificados como neutros ndo sio utilizados na analise,
j& que ndo contribuem na diferenciacio entre 0os grupos
bom e mau.

Ap6s a seleg@o dos atributos que fardo parte da andlise
multivariada, passa-se para a criacao de uma varidvel dummy
para cada um deles (ex.: cada nivel de escolaridade sera
uma variavel dummy). Essa variavel s6 assume dois valores:
1 ou O (ou um cliente possui formagao superior ou ndo). Com
esse artificio evitam-se problemas decorrentes da ndo linearidade
dos atributos no cdlculo da andlise multivariada.

Neste estudo, o tratamento das varidveis seguiu os
procedimentos propostos por Lewis (1992). Draper e
Smith (1998) propdem uma forma alternativa de defini¢cao
de varidveis dummies, que ndo € tratada neste artigo.
Enquanto sugest@o para trabalhos futuros, recomenda-se
verificar se o procedimento utilizado na defini¢do das
variaveis dummies pode influenciar significativamente os
resultados dos modelos.

3.4 Construcao do modelo

Uma vez reduzidos os dados a agrupamentos de atributos,
cuidadosamente escolhidos para todas as caracteristicas,
e criacdo das respectivas varidveis dummies, cada analista
escolhe o método a ser utilizado para a modelagem. Neste
estudo sugere-se a utilizagdo de andlise discriminante,
de regressdo logistica e de redes neurais. Tais métodos
encontram-se entre os mais utilizados para a construgio
de modelos de crédito e por isso foram os escolhidos.

A escolha do software a ser utilizado € um passo
importante, devendo-se verificar suas caracteristicas quanto
aos recursos de andlise e facilidade de uso. A construcdo
dos modelos com uso das técnicas de andlise discriminante
e regressdo logistica pode ser feita utilizando-se os pacotes
estatisticos comerciais. Para o treinamento e teste das redes
neurais, € necessario um modulo adicional aos pacotes
estatisticos convencionais ou um software especifico para
o desenvolvimento da técnica.

0,0 0,5 0,67
L I I I

Péssimo Muito Mau Neutro Bom  Muito Excelente
mau bom

0,90 | 110 1,50 2,00
L L L

Figura 6. Classes de risco relativo para agrupamento.
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A construcdo de um modelo adequado € uma tarefa
complexa. E necessdria, por exemplo, a avaliagio de
varidveis que devem entrar ou sair da andlise para evitar
problemas de multicolinearidade. Para a selecdo das
varidveis independentes que devem compor o modelo,
pode-se utilizar o método stepwise, incorporado em muitos
pacotes estatisticos, que automaticamente seleciona a
melhor combinagdo de varidveis independentes para
entrada no modelo.

Para seguir com a avaliacdo, € necessdria a verificagido
dos pressupostos para cada modelo. A metodologia de redes
neurais € mais flexivel que as demais técnicas estatisticas,
sendo que nenhum pressuposto precisa ser verificado. Os
principais pressupostos da andlise discriminante a serem
verificados sdo: normalidade multivariada, homogeneidade
de matrizes de variincia e auséncia de multicolinearidade.
Na regressao logistica, o pressuposto a ser verificado
€ o da auséncia de multicolinearidade. Assim como na
andlise discriminante, tal suposicdo € atendida com a
utilizacdo do método stepwise para a selecdo das varidveis
independentes.

3.5 Escolha do modelo

Duas medidas de desempenho podem ser usadas para a
escolha do melhor modelo: (i) percentual de classificacdes
corretas; (ii) o valor do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)
para duas amostras. O percentual de acerto nas classificagdes
deve ser avaliado pelo cruzamento dos resultados observados
e previstos pelo modelo. Desta forma, a taxa de acerto é
medida pela divisdo da quantidade de clientes corretamente
classificados pelo total de clientes que fizeram parte da
andlise. Especialistas consideram satisfatérios os modelos
com taxa de acerto superior a 65%. Com o cdlculo do teste
de KS, o que se busca € determinar a diferenca maxima
entre duas distribui¢cdes acumuladas. Obtendo-se uma
diferenca maior que 30 entre as distribui¢des de bons
e maus pagadores, pode-se considerar que o modelo é
eficiente na predi¢do dos dois grupos.

3.6 Passos para implantagcao

Por meio dos critérios previamente definidos, o melhor
modelo € escolhido. Com isso deve-se programar a
implantacdo do modelo junto a empresa. O Departamento
de Tecnologia da Informagdo da empresa deve adequar
seus sistemas para receber o modelo final e programar sua
utilizag@o junto as demais dreas envolvidas.

Quanto a defini¢do do ponto de corte, a escolha deve
ser feita pela empresa, por se tratar de uma decisdo mais
estratégica do que cientifica, j4 que envolvem questdes como
niveis de aceitdveis de inadimpléncia e inclinagdo da alta
administragdo no que concerne a exposi¢ao ao risco.

Uma das questdes mais importantes na implantacao
do modelo € garantir que as propostas de crédito sejam
avaliadas nas mesmas condi¢des em que foram avaliados
os clientes que constituiram a amostra utilizada no
desenvolvimento do modelo. Deve-se garantir, portanto,
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que as informacdes obtidas no momento da andlise de
novas propostas apresentem condicdes semelhantes as
coletadas no passado.

Sugere-se que, ap6s um ano de utilizacdo do modelo,
uma revisdo seja feita, seguindo 0s mesmos passos para
a constru¢ao do modelo original. Além disso, a revisao
¢ necessdria quando houver mudanca significativa na
inadimpléncia, na lucratividade, nos prazos ou condicdes
do negdcio e, principalmente, no perfil da populacio. Tais
alteracdes devem ser monitoradas por meio de relatérios
de acompanhamento para o modelo.

4 Resultados

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos em
cada etapa da aplicacdo da sistematica.

4.1 Delimitacao da populacao

No desenvolvimento desta pesquisa, foram utilizadas
informacdes sobre os clientes de uma rede de farmdcias
com unidades em todo o Rio Grande do Sul. E oferecido
aos clientes um cartdo de crédito proprio como forma de
facilitar o pagamento das compras, sendo este o Gnico
produto de crédito da empresa.

Para a defini¢@o de desempenho de pagamento, o cliente
bom € definido como aquele que tem atrasos de até 30 dias
e os clientes maus sio aqueles com pelo menos um atraso
superior a 60 dias. Como indefinidos s@o classificados
os clientes com atrasos entre 31 e 60 dias. Além destes
trés grupos de clientes, foi separado um quarto grupo
composto dos clientes que ndo tiveram nenhuma compra
com o cartdo.

4.2 Selecédo da amostra

A identificagdo das informagdes disponiveis no sistema
da empresa, que serviram como varidveis independentes
para a andlise, foi feita a partir da proposta que € preenchida
pelos clientes no momento da solicitacdo do crédito. Nesta
etapa, foram selecionadas 16 varidveis (sexo, idade, estado
civil, escolaridade, renda, tipo de renda, profissao, tipo de
ocupacio, CEP residencial e comercial, tempo de servigo,
crédito com outros estabelecimentos, tipo de residéncia,
cidade de nascimento, ter filhos e pagar pensao).

O periodo de cadastro constante na amostra compreende
informacdes de clientes aprovados de dezembro de 2005 a
junho de 2006, de acordo com o periodo de 12 a 18 meses
apds a concessdo. O total de clientes na amostra e a quantidade
por tipo de cliente sdo apresentados na Tabela 2. Como
somente os grupos bons e maus sdo considerados para o
desenvolvimento do modelo, a amostra considerada se reduz
a 11681 clientes.

Antes de passar para a separacdo das amostras de teste
e andlise, alguns dados tiveram de ser eliminados devido a
problemas de preenchimento como inconsisténcias, missing
e outliers, fazendo que com que a amostra de trabalho
ficasse com um total de 11394 clientes.
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De forma aleatdria, foram separadas as amostras de andlise
e teste, na propor¢do de 80% e 20%, respectivamente. A
amostra de teste, reservada para a posterior validacdo dos
modelos construidos, selecionada aleatoriamente, ficou
composta de 1631 clientes bons e 648 maus, num total
de 2279 clientes. A amostra de analise ficou formada,
portanto, por 6305 clientes bons e 2720 maus; um total
de 9115 observagdes.

4.3 Andlise preliminar

A andlise para escolha das varidveis € realizada por meio
do célculo de risco relativo, dividindo-se o percentual de
bons clientes pelo percentual de maus de cada atributo.
Nesta fase inicial, quatro varidveis (tipo de renda, crédito
em outros estabelecimentos, pagamento de pensao e renda)
foram excluidas da andlise por terem poder de discriminagao
muito baixo, em que o risco relativo dos seus diferentes
atributos era préximo de 1.

Para incluir as varidveis profissdo, cidade de nascimento,
CEP residencial e comercial na analise, foi necessario
agrupd-las, dado o grande nimero de atributos de cada
uma delas. Para tal agrupamento foi utilizada a escala
apresentada na Figura 3 e foi estipulada a ocorréncia minima
de 30 observagdes em cada atributo para que pudesse ser
considerado para classificagdo. Desta forma, o agrupamento
das varidveis levou a criagdo de sete grupos, do cliente
péssimo ao excelente. Cada grupo de risco € transformado
em uma variavel dummy (0 ou 1) que serdo, portanto, as
varidveis independentes para a constru¢do do modelo.
Para as demais informacgdes do banco de dados também
foram criadas variaveis dummies, obtendo-se um total de
69 possiveis varidveis independentes para os modelos. Na
Tabela 3, € apresentado um exemplo para a varidvel idade.
Detalhes referentes as demais varidveis podem ser vistos
em Selau (2008).

Tabela 2. Total de clientes por tipo.

Tipo cliente Quantidade Y0
Mau 3655 21,5
Bom 8026 47,2
Indefinido 795 4,7
Sem Uso 4529 26,6
Total 17005 100

Tabela 3. Criacdo de varidveis dummies para varidvel idade.

4.4 Construcao do modelo Previséao de Risco
de Crédito - PRC

Para a construg¢@o dos modelos com uso das técnicas de
andlise discriminante e regressdo logistica, foi utilizado o
SPSS versao 13.0 (Statistical Package for Social Science).
O software utilizado para treinamento e teste das redes
neurais, empregada para a construgdo do terceiro modelo
proposto, foi o BrainMaker Professional versdo 3.7.

Nos testes iniciais para a constru¢do do modelo discri-
minante e logistico, pelo método stepwise, utilizaram-se
niveis de significancia para a entrada e saida de varidveis do
modelo de 5% e 10%, respectivamente. Para que algumas
varidveis tivessem significancia para entrar no modelo final,
foi necessario fazer o agrupamento de dummies préximas,
como por exemplo, os grupos de cidade de nascimento
1 e 2 (péssimo e muito mau) e os grupos de profissdes
6 e 7 (muito bom e excelente), entre outros.

Dentre as 69 varidveis dummies relacionadas como
possiveis varidveis independentes, apenas 26 tiveram
poder discriminatdrio significativo para compor o modelo
discriminante final. Na Equacdo 7 sdo apresentadas as
varidveis significativas para a obtencao do escore do modelo
discriminante. A especificacdo das varidveis € apresentada
no Quadro 2.

Y = 0,154 — 1,172 DIDAD1 — 0,547 DIDAD23 —
— 0,315 DIDAD4 + 0,272 DIDAD6 +
+ 0,650 DIDAD7 + 0,933 DIDADS +
+ 0,366 DSEXOF — 0,344 DPRIM +
+0,257 DSUP + 0,436 DCASADO +
+ 0,492 DTSERV6T + 0,641 DTSERVS9 —
~ 0,343 DFILHO — 0,580 DRES_ALU — (7
~ 0,602 DGCEPRI12 — 0,329 DGCEPRE3 —
~ 0,949 DGCEPCO1 + 0,298 DGCEPC56 +
+0,707 DGCEPCOT - 0,936 DGPROF1 —
~0,399 DGPROF?2 + 0,212 DGPROF5 +
+ 0,293 DGPROF67 — 0,613 DCIDNA12 —
— 0,406 DCIDNA3 + 0,457 DCIDNA7T

A interpretacdo da equagdo discriminante demonstra
a ponderacdo atribuida a cada atributo para a separacio
dos clientes nos grupos. O sinal dos coeficientes de cada
uma das varidveis indica o sentido para a classificacdo do
tipo de cliente, sendo um indicativo de uma caracteristica

Variavel Dummy Mau Bom Total Risco relativo  Classe de risco

Até 20 anos DIDAD1 457 406 863 0,38 Péssimo

21 a 25 anos DIDAD?2 421 656 1077 0,66 Muito mau
26 a 30 anos DIDAD?3 438 629 1067 0,61 Muito mau
31 a 35 anos DIDAD4 344 604 948 0,75 Mau

36 a 40 anos DIDADS 283 656 939 0,99 Neutro

41 a 50 anos DIDAD6 411 1261 1672 1,30 Bom

51 a 60 anos DIDAD7 206 1035 1241 2,14 Excelente
Acima de 60 anos DIDADS 143 1108 1251 3,30 Excelente
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para um cliente mau o sinal negativo, e de um cliente bom
o sinal positivo.

Na medida em que as varidveis explanatdrias estio
padronizadas no intervalo 0 a 1, o efeito de cada varidvel pode
ser avaliado diretamente pelo valor absoluto do respectivo
coeficiente. Pode-se observar que, de acordo com o modelo
discriminante, as varidveis que exercem maior influéncia
sobre o risco do crédito sao DIDAD]1, DIDAD8, DGCEPCO]1,
DGCEPCO7 e DGPROF1. As variaveis DIDAD1 e DIDADS
correspondem aos extremos da faixa de idades. O modelo
indica que o risco de inadimpléncia € maior para o grupo
de idade mais baixa (até 20 anos) e o risco € menor para
o grupo de idade mais elevada (acima de 60 anos). As
variaveis DGCEPCO1 e DGCEPCOT correspondem aos
extremos do CEP comercial. Assim, o bairro ou cidade
onde as pessoas trabalham influencia o risco de crédito,
possivelmente devido a questdes econdmicas ou culturais
que moldam o comportamento das pessoas que trabalham
nesses locais. Por fim, DGPROF1 corresponde a um dos
extremos da varidvel profissdo, reunindo as profissdes que
apresentam maior risco de inadimpléncia.

Para o emprego do modelo encontrado na previsao do
risco de crédito, € necessério verificar os pressupostos da
andlise discriminante. Com a utilizacdo do método stepwise
garantiu-se que o pressuposto de fraca multicolinearidade
fosse atendido, ja que o método prioriza a inclusdo de
variaveis independentes com alto poder discriminatorio e
pouco correlacionadas entre si. A suposi¢ao de normalidade é
verificada com a aplicacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov
para uma amostra. Este teste compara as frequéncias
observadas com as esperadas segundo a distribui¢ao normal.
Quanto maior o valor do teste, maior € a distincia entre

Quadro 2. Especificacao das varidveis utilizadas nos modelos.

a distribuicdo dos dados e a curva normal. O valor obtido
no teste foi de 0,031 e significante (p = 0,000) o que leva
a decisdo de rejeitar a hipdtese de ajuste a distribuicio
normal. Porém esse resultado pode ser explicado pela alta
sensibilidade do teste, em funcdo do grande tamanho da
amostra. Ainda assim, o ajuste aproximadamente normal
pode ser observado no formato do histograma apresentado
na Figura 7.

O ultimo pressuposto a ser verificado € o da homoge-
neidade de matrizes de variancias e covariancias dos grupos
bom e mau. Tal premissa, necessdria para a utilizacao
da técnica, € verificada pelo teste denominado Box’s M.
Novamente, apesar de ndo existirem diferencas importantes
entre as matrizes de variancias e covariancias dos grupos bom
e mau (a razdo média entre a maior € a menor variancia era,
em sua maioria, inferior a 1,6), o teste rejeitou a hipotese de
homogeneidade (Hair et al., 2005, salientam que tal teste é
extremamente sensivel ao tamanho da amostra). Como as
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Figura 7. Distribuicao dos escores da fungio discriminante.

Y = propensio de vir a ser um bom cliente

DIDAD1 = idade até 20 anos

DIDAD?3 = idade entre 21 e 30 anos

DIDADA4 = idade entre 31 e 35 anos

DIDADG = idade entre 41 e 50 anos

DIDADT = idade entre 51 e 60 anos

DIDADS = idade superior a 60 anos

DSEXOF = ¢ do sexo feminino

DPRIM = possui escolaridade primdria (fundamental)
DSUP = possui curso superior

DCASADO = é casado

DTSERV6 = tempo de servigo entre 37 e 60 meses
DTSERVT = tempo de servigo entre 61 e 90 meses
DTSERV67T = tempo de servigo entre 37 e 90 meses
DTSERVS89 = tempo de servigo superior a 90 meses
DFILHO = tem filhos

DRES_ALU = tipo de residéncia alugada

desempenho

DGCEPRI12 = CEP residencial com péssimo ou muito mau

DGCEPRE3 = CEP residencial com mau desempenho

DGCEPRES = CEP residencial com bom desempenho

DGCEPREG6 = CEP residencial com muito bom desempenho
DGCEPRET = CEP residencial com excelente desempenho
DGCEPCO1 = CEP comercial com péssimo desempenho
DGCEPC56 = CEP comercial com bom ou muito bom desempenho
DGCEPCOT = CEP comercial com excelente desempenho
DGPROF'1 = profissao com péssimo desempenho

DGPROF?2 = profissdo com muito mau desempenho

DGPROF'S = profissdo com bom desempenho

DGPROF67 = profissdo com muito bom ou excelente desempenho
DCIDNA12 = cidade de nascimento com péssimo ou muito mau desempenho
DCIDNA3 = cidade de nascimento com mau desempenho
DCIDNAT = cidade de nascimento com excelente desempenho
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diferencas ndo eram relevantes (do ponto de vista pratico),
decidiu-se continuar a andlise, acreditando-se que ela ndo
ficaria prejudicada.

Para o modelo logistico, 29 varidveis dummies foram
significativas para compor o modelo final, como € apresen-
tado na Equacdo 8, que retorna a probabilidade de um
proponente vir a ser um bom cliente.

Y =1/[+exp (0,876 - 0,829 DIDAD1 —
— 0,409 DIDAD?23 — 0,252 DIDADA4 +
+ 0,232 DIDADG + 0,644 DIDADT7 +
+ 1,047 DIDADS + 0,327 DSEXOF —
— 0,287 DPRIM + 0,270 DSUP +
+ 0,410 DCASADO + 0,340 DTSERV6 +
+ 0,627 DTSERVT + 0,792 DTSERVS9 — (8)
—0,293 DFILHO - 0,547 DRES_ALU —
—0,392 DGCEPR12 - 0,172 DGCEPRE3 +
+ 0,197 DGCEPRES + 0,328 DGCEPREG6 +
+ 0,608 DGCEPRET - 0,768 DGCEPCO1 +
+ 0,218 DGCEPC56 + 0,472 DGCEPCOT —
—0,718 DGPROF1 - 0,318 DGPROF2 +
+ 0,283 DGPROF67 — 0,449 DCIDNA12 —
— 0,328 DCIDNA3 + 0,592 DCIDNAT)]

As varidveis com sinais positivos revelam associacdes
com ser bom pagador e as de sinais negativos com ser mau
pagador. Ou seja, um proponente que tem idade acima de
41 anos (DIDADG), tem curso superior (DSUP), é casado
(DCASADO), entre outras, tem maior probabilidade de
ser um bom pagador.

No que diz respeito a verificacdo de atendimento de
suposigdes para utilizagio da técnica, somente a auséncia de
multicolinearidade deve ser confirmada. Com a utilizagio do
método stepwise para escolha das varidveis independentes
para compor o modelo, garantiu-se o atendimento deste
pressuposto.

Analisando a Equacdo 8, pode-se observar que as
mesmas varidveis que dominam o modelo discriminante
também dominam o modelo de regressdo logistica. A
unica excecido € DTSERVSE9, que tinha aparecido numa
posicdo intermediaria no modelo discriminante, mas, no
modelo de regressao logistica, aparece como uma das mais
influentes. Essa varidvel indica os clientes que possuem
tempo de servico maior do que 90 meses. Uma vez que o
sinal € positivo, o modelo considera que as pessoas que
estdo em seus empregos hda mais tempo possuem menor
risco de inadimpléncia.

O software utilizado para a construgio das redes neurais
ndo tem nenhum tipo de método como o stepwise, utilizado na
obtencdo dos modelos anteriores, que seleciona automaticamente
as variaveis com maior poder de explicacdo. Portanto, utilizou-se
para o estudo das redes as varidveis que foram indicadas
previamente pelos modelos discriminante e logistico, e também
por um teste exploratério feito com a regressao linear.

Para a obtenc¢do das redes neurais utilizou-se a funcgio
de ativacdo sigmoide e o algoritmo de aprendizado

supervisionado de retropropagacdo de erro, com somente
uma camada escondida. Virias redes foram criadas com
diferentes quantidades de neurdnios na camada escondida
para verificar o desempenho quanto a predi¢dao dos bons
e maus clientes. Para avaliar o desempenho das redes
compararam-se os valores do erro quadratico médio e
do teste KS para as amostras de andlise e de teste. Os
resultados das melhores redes construidas sio apresentados
na Tabela 4.

O modelo neural escolhido, com melhor desempenho
para previsdo do risco de crédito foi o modelo RN6. O
modelo RN4 teve melhores resultados para a amostra de
andlise, porém o desempenho na amostra de teste € menor,
evidenciando o excesso de encaixe da rede.

Uma avaliagio conjunta dos trés modelos (discriminante,
logistico e redes neurais) € apresentada na Figura 8 com a
distribuicdo dos bons e maus pagadores e a taxa de sinistro,
que corresponde ao percentual de maus pagadores sobre
o total de clientes.

Analisando o comportamento das curvas de distribuicao
dos bons e maus pagadores, verifica-se que os modelos
conseguem separar os dois grupos de clientes, ja que
é possivel observar a tendéncia de que os maus se
concentram a esquerda da escala e os bons a direita. A
queda na taxa de sinistro, a medida que aumenta o valor
dos escores, também € um reflexo da separacdo obtida
pelo modelo.

Para o emprego do modelo encontrado na previsao do
risco de crédito com clientes da empresa € necessario
verificar os pressupostos da anélise discriminante. Com a
utilizagio do método stepwise garantiu-se que o pressuposto
da inexisténcia de multicolinearidade fosse atendido, ja que
o método prioriza a inclusdo de varidveis independentes
com alto poder discriminatdrio e também que sejam menos
correlacionadas entre si.

As suposicdes de normalidade multivariada e de
homogeneidade de variancias da andlise discriminante
ndo sdo atendidas. Porém, Hair et al. (2005) salientam
que os testes utilizados para verificar tais premissas sao
muito sensiveis ao tamanho da amostra. Por essa razdo,
a andlise do modelo obtido para fins de previsdo ndo fica
prejudicada, ja que o objetivo aqui € comparar o poder de
predi¢do dos modelos encontrados.

Tabela 4. Comparag@o dos melhores modelos neurais construidos.
Modelo

N° neuronios KS

camada oculta Analise Teste
RNI1 35 38,3 34,0
RN2 30 39,2 33,9
RN3 30 39,3 35,1
RN4 35 41,0 32,7
RN5 27 40,3 34,6
RN6 35 40,3 35,4
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4.5 Escolha do modelo

Dois métodos adequados para verificar o poder de previsao
dos modelos construidos sdo o percentual de classificacdes
corretas (% bons classificados como bons + % maus
classificados como maus) e o valor do teste KS (% de
separacdo entre as distribuicdes acumuladas dos bons e
maus pagadores). As duas medidas s@o avaliadas tanto
na amostra de andlise, utilizada para o desenvolvimento
do modelo, como na amostra de teste, necessaria para
garantir que o modelo seja adequadamente utilizado para
previsdo. Os resultados das medidas para os trés modelos
sdo apresentados na Tabela 5.

Tanto na amostra de andlise como na amostra de teste,
os percentuais de acerto total encontrados para os trés
modelos sao superiores a 65% e os valores para o teste
KS sdo maiores que 30, valores minimos para considerar
um modelo com bom poder de separacio.

Ao analisar os valores das duas medidas, observa-se que
o resultado obtido pela regressao logistica foi praticamente
idéntico ao da andlise discriminante. J4 a separagdo obtida
com o modelo neural foi ligeiramente superior aos demais
modelos, o que pode ser explicada por sua abordagem
diferenciada no relacionamento das varidveis.
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4.6 Passos para implantacao

Para programar o modelo de previsdo de risco de crédito
obtido no sistema da empresa, € necessdrio obedecer algumas
diretrizes. E importante que as varidveis que compdem o
modelo final tenham preenchimento obrigatério, garantindo
sua devida ponderagdo para andlise do risco do cliente.

A determinacdo do ponto de corte € um passo mais
gerencial que metodoldgico, ja que envolve questdes
importantes para a empresa como taxa de aprovagdo e
proporcdo de clientes bons negados. Para nortear essa
decisdo, pode-se fazer uma andlise de sensibilidade de ponto
de corte. Desta forma € possivel avaliar e escolher o melhor
ponto de corte, levando em consideracdo o percentual de
clientes bons que estariam sendo negados e de maus que

Tabela 5. Medidas de desempenho dos modelos construidos.

Modelo Percentual de acerto Valor de KS
Amostra Amostra Amostra Amostra
de andlise de teste de andlise  de teste
Discriminante 73,2 72,1 36,7 30,7
Logistico 73,3 72,2 36,9 31,7
Neural 74,8 72,7 40,3 35,4
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Figura 8. Taxa de sinistro e separacdo dos modelos construidos.
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estariam sendo aprovados, bem como o percentual total
de acerto do modelo.

Outra forma de utilizar os escores obtidos com o modelo de
previsdo de risco de crédito € o gerenciamento da concessao
do crédito. Como as pontuacdes ddo um ordenamento dos
clientes de maior risco até os de menor risco, € possivel
utilizd-las para, por exemplo, decidir pela aprovagdo ou
liberacdo de valores menores de limite, escolher clientes
para participar de alguma promocao, flexibilizar a exigéncia
por alguns documentos, entre outros.

Quanto aos cuidados na utilizagdo do modelo, € importante
que um proponente a crédito seja submetido a apenas uma
andlise pelo modelo, de maneira a garantir o sigilo e a
eficiéncia da férmula, ou seja, devem-se evitar simulacdes
ou testes com o modelo. Neste sentido, recomenda-se
também o acesso restrito as informacdes que compdem
a formula e seus pesos, bem como o ponto de corte, ao
menor nimero de pessoas possivel, evitando-se fraudes
no processo de crédito.

Para que o modelo seja adequadamente empregado como
ferramenta de decisdo, sdo necessarios relatorios peridédicos
para acompanhamento de sua adequada utilizagdo. O
perfil dos clientes que estdo solicitando crédito deve ser
confrontado com o perfil da amostra de desenvolvimento
do modelo, ndo devendo haver alteragdes significativas.
Alteragdes de perfis devem ser analisadas cuidadosamente,
pois podem evidenciar o mau uso do modelo ou a necessidade
de reavaliag@o.

5 Conclusao

Este trabalho apresentou um modelo de previsio de risco
de crédito, contemplando a comparacdo das técnicas de
andlise discriminante, regressao logistica e redes neurais.
As caracteristicas especiais de cada uma das técnicas foram
analisadas com o objetivo de encontrar o modelo com melhor
desempenho na predicdo de bons e maus clientes.

Todos os passos para a obtencdo de um modelo de
previsdo de risco de crédito foram apresentados, desde a
definicdo da populacdo até os passos para implementacao

no sistema da empresa. O nivel de detalhe apresentado em
cada etapa do método € inédito em trabalhos deste tipo.
Assim, o Modelo PRC, desenvolvido neste estudo, pode
servir como instrumento de apoio para pesquisadores de
empresas construirem seus modelos adaptados.

Os trés modelos construidos tiveram desempenhos
satisfatérios na previs@o dos clientes como bons e maus
pagadores, obtendo-se 73,2%, 73,3% e 74,8% de acerto
na classificacido com as técnicas de andlise discriminante,
regressdo logistica e redes neurais, respectivamente. Desta
forma, observou-se uma superioridade das redes neurais
em relacdo as outras técnicas, explicada por sua abordagem
ndo linear na combinagdo das varidveis.

O modelo neural teve melhor separa¢io na previsdo que
os outros dois modelos, verificado também pelo maior valor
para o teste KS (40,3). Porém sua programacdo no sistema
da empresa pode ser considerada complexa, o que poderia
levar a empresa, numa decis@o estratégica, a escolher o
modelo discriminante ou o modelo logistico.

Os resultados obtidos com a andlise discriminante e com
aregressao logistica foram muito semelhantes em termos
de desempenho, também evidenciados pelos valores do
teste KS, 36,7 e 36,9, respectivamente. Desta forma, uma
escolha entre os dois modelos seria dada pela analise dos
pressupostos para utiliza¢do das técnicas e, neste caso, o
modelo logistico apresenta algumas vantagens, pois possui
um menor nimero de pressupostos a serem atendidos.

A utilizag@o dos modelos de previsdo de risco de crédito
elimina a subjetividade da andlise, criando um procedimento
padronizado de decisdo, que pode ser complementado
com informacdes extras que ndo estejam contempladas
no modelo matematico. Desta forma, € possivel aumentar
a velocidade da andlise de crédito, o que pode permitir o
aumento do nimero de clientes.

Como conclusdo final, este estudo confirma que ha
diferentes técnicas que podem ser utilizadas para o tratamento
de dados e predi¢do do pagamento de um crédito concedido.
Cada técnica tem suas caracteristicas e pressupostos que
devem ser avaliados para que o modelo construido possa
efetivamente ser utilizado pela empresa para fazer previsdes
do risco de crédito.
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Methodology for the construction and choice of credit risk prediction models

Abstract

Due to the growing consumer credit market and, therefore, insolvency indices, companies are seeking to improve their
credit analysis by incorporating objective judgments. Multivariate techniques have been used to construct credit models.
These models, based on consumer registration information, allow the identification of behavior standards concerning
insolvency. The objective of this work is to propose a methodology for the construction of credit risk models and to
evaluate prediction performance using three specific models: discriminant analysis, logistic regression, and neural
networks. The proposed method (entitled PRC Model) embraces six steps: (i) population definition, (ii) sampling, (iii)
preliminary analysis, (iv) model development, (v) model selection, and (vi) implementation steps. The PRC Model was
applied to a sample of 17,005 customers of an organization which manages its own credit system and controls a pool of
drugstores. The results for this specific database show slight superiority of neural networks over the other two techniques,
which can be attributed to its non-linear approach when dealing with the combined effect of explanatory variables

Keywords: Credit analysis. Discriminat analysis. Logistic regression. Neural networks.
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