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“So long, and thanks for all the fish”
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Este artigo serd submetido a uma revista aplicada da area financeira



Resumo

Com o aumento do consumo de bens e servigos e da concesséo de crédito, faz-
se necessario o controle de risco. Tal medida visa evitar uma possivel
inadimpléncia maior que a suportada pelas instituicbes financeiras e, também,
possibilita a geracao de lucros. Sendo assim, a utilizacdo de modelos de credit
scoring mostra-se benéfica por diversos fatores, como consisténcia nas
decisdes, automatizagcdo na concessdo, aumento no volume de analises e
capacidade de monitorar e administrar o risco de uma carteira de crédito. Varias
técnicas estatisticas podem ser utilizadas para a construcédo desses modelos e
dentre elas destaca-se a andlise de sobrevivéncia. Essa técnica apresenta a
vantagem de poder prever quando ocorrera o evento de interesse, diferente de
outras técnicas tradicionalmente utilizadas, como a regressao logistica. Nesse
sentido, o objetivo do presente artigo € apresentar um método, composto de
cinco etapas, para a construcdo de modelos comportamentais utilizando a
técnica de analise de sobrevivéncia. A aplicacdo do método em uma situacao
real, com 25.858 clientes, proveniente de uma instituicéo financeira, comprova a
sua eficacia e utilidade como suporte a construcdo de modelos
comportamentais, o que permitiria a reducdo de custos para a instituicdo. Ao
realizar-se a comparacao entre 0 modelo atualmente utilizado pela empresa,
proveniente de um bureau externo, e o0 modelo utilizando andlise de
sobrevivéncia, construido com o método proposto, tém-se uma melhora de

aproximadamente 20% na discriminacao entre bons e maus pagadores.

Palavras-Chave: andlise de crédito, behavioral scoring, analise de

sobrevivéncia.



1. Introducgao

O risco é inerente as nossas escolhas e estamos sujeitos as consequéncias
decorrentes delas. Quando decidimos, por exemplo, andar na calcada em vez
de andarmos em meio aos carros, sabemos que assim temos uma menor
probabilidade de sermos atropelados. A probabilidade muitas vezes é, contudo,
um conceito de dificil compreensao. Sua teoria foi inicialmente desenvolvida por

Fermat & Pascal [1], o que forneceu subsidio para a administracéao de risco.

Na area financeira, o controle de risco € o que permite a sobrevivéncia das
instituicbes. Sem o controle do prejuizo e da inadimpléncia, seria insustentavel
a concessao de crédito e a obtencgéo de lucros. Para lidar com isso no ambito da
globalizacdo dos mercados monetérios e tratar da instabilidade financeira, foi
assinado, em 1988, o 1° acordo de Basiléia [2]. O acordo hoje se encontra na 42
versdo, chamada de Basiléia IlI', e visa orientar e regrar as instituicoes
financeiras a fim de garantir menor risco nas operacdes, aumentar a capacidade
de absorver crises e a transparéncia no funcionamento e nas operacoes dessas
instituicdes, estabelecendo regras como reservas minimas de capital, controle

de indice de liquidez e métodos de classificacdo de risco para clientes [3].

No mundo atual, a concessdo de crédito € um dos pilares para o
desenvolvimento econdmico e, no Brasil, ndo é diferente. Dentre outras medidas
tomadas pelos ultimos governos brasileiros, o programa bolsa familia e a politica
de microcrédito tém ajudado a tirar muitas pessoas da linha da pobreza, e, com
isso, ajudado a realizar os sonhos de consumo dessas pessoas. Com 0 aumento
do consumo por uma grande parte da populacdo, aumenta também a
necessidade da concesséao de crédito, porém, por anos, a classe de baixa renda
nao foi o foco das institui¢cdes financeiras, que agora veem grande oportunidade
de ganhos ao realizar empréstimos e venda de produtos para essa parcela da

populacao.

1 Os quatro acordos de Basiléia foram: Basiléia | (1988), Basiléia Il (2004), Basiléia 2.5 (2009) e
Basiléia 1l (2010).



O controle de risco associado a concessao de crédito esta diretamente ligado ao
sucesso das instituicbes financeiras. Um erro na decisdo de concessao de
crédito pode levar a, em apenas uma operacao, perder o ganho obtido em
dezenas de operagdes bem sucedidas [4]. Assim sendo, a previsdo e o controle
da inadimpléncia sdo fundamentais para que ndo seja necessaria a utilizacéo de

altas taxas de juros, a fim de cobrir o prejuizo de créditos mal sucedidos.

A analise de crédito por parte de um analista, apesar de levar em conta a sua
experiéncia, tem duas desvantagens. A primeira é ser subjetiva: se uma mesma
solicitacdo de crédito for submetida a diferentes analistas, pode ser que eles
cheguem a determinacdes diferentes, uns aprovando a solicitacdo e outros nao.
A segunda é ndo quantificar o risco das operacdes [5]. Sendo assim, a utilizacao
de modelos de credit scoring mostra-se benéfica por diversos fatores, como
consisténcia nas decisdes, automatizacao na concessao, aumento no volume de
analises e capacidade de monitorar e administrar o risco de uma carteira de

crédito.

Os modelos de credit scoring dividem-se em dois grandes grupos. No primeiro
estdo os modelos de application scoring, construidos com o proposito de
conceder crédito a novos clientes e que utilizam, basicamente, dados cadastrais
destes, tais como idade, escolaridade, naturalidade e estado civil. No segundo
grupo estdo os modelos de behavioral scoring, desenvolvidos para administrar o
crédito daqueles que ja sao clientes. Tal modelo utiliza, além dos dados
cadastrais, os dados comportamentais destes na instituicdo ou em outras
instituicées do sistema financeiro, por exemplo, a apresentacéo de restritivos de
crédito, a pontualidade em pagamentos ou o alto comprometimento da renda.
Esse segundo grupo tende a fornecer modelos com maior poder de
discriminagdo entre bons e maus pagadores que os do primeiro grupo, por
incorporar um nuamero maior de varidveis e com melhor qualidade de

informacgoes [5].

Muitas técnicas de andlise estatistica sdo utilizadas para a construgdo dos
modelos de credit scoring; entre elas, regressao logistica, analise discriminante,
redes neurais, algoritmos genéticos e, recentemente, analise de sobrevivéncia

[6]. Na grande maioria, as técnicas utilizadas para a construgcdo dos modelos



apresentam uma resposta simples como resultado final, a probabilidade de o
cliente se tornar um mau pagador, mas ignoram o fato de que, apesar de os
dados utilizados na modelagem serem discretos, o relacionamento do cliente
com a instituicdo é continuo, a partir do seu cadastro. A técnica de analise de
sobrevivéncia apresenta, entdo, uma vantagem sobre as outras técnicas, pois
resulta em uma resposta temporal, podendo prever quando ocorrerd o evento de
interesse, que, nesse caso, é quando o cliente se tornar4, ou ndo, um mau

pagador [7].

Nesse sentido, 0 objetivo deste trabalho € apresentar um método de construcao
de modelos de credit scoring a pessoas fisicas, utilizando a técnica estatistica
de analise de sobrevivéncia. Sera exemplificada a aplicacdo do método proposto
para a construcdo de um modelo comportamental de crédito (behavioral scoring),
visando auxiliar tanto a administracdo quanto a recuperacao de crédito em uma

instituicdo financeira de atuac&o nacional.

Este trabalho estd estruturado em cinco secfes. Primeiro, a introducao ja
apresentada nesta secdo. A segunda secao trard a fundamentacao teorica,
versando sobre os modelos de behavioral scoring e sobre a técnica de andlise
de sobrevivéncia. Na terceira secéo, seré especificado o método proposto para
a construcdo do modelo. A quarta secdo apresentara os principais resultados da
construcdo do modelo, bem como sua avaliacdo de desempenho. Na quinta e
dltima secao, serdo apresentadas as principais conclusdes deste trabalho e a
discusséao sobre os resultados finais e sobre os possiveis beneficios a instituicdo

da qual provém os dados.



2. Referencial Teodrico

A analise de risco € um assunto muito delicado nas institui¢cdes financeiras, pois
grande parte de seus ganhos sao devidos a ela. Nao se pode apenas recusar o
crédito a todos que oferecem algum tipo de risco, ja que é exatamente dos
clientes que oferecem mais risco que se extrai um maior lucro, com pagamentos
de multa e juros por atrasos. Torna-se, entdo, um problema decidir qual o ponto
em que o cliente para de gerar lucros e comeca a ser causador de prejuizos a
instituicdo. Especialmente em se tratando de crédito em grande escala, a
chamada concessdo massificada, quando ndo se tem um analista disponivel
para analisar todas as propostas, € que sdo aplicados os modelos estatisticos

de previsédo de risco de crédito, como ferramenta para auxiliar a decisao.

Os modelos de credit scoring séo aplicados de diversas formas e em diferentes
etapas do ciclo financeiro. Além dos dois principais grupos, application scoring,
utilizado para concessdao de crédito, e behavioral scoring, utilizado na
manutencdo de crédito, existem outros modelos. O collection scoring, por
exemplo, é aplicado na recuperacéo de crédito j& em atraso, e o attrition scoring,
por sua vez, calcula a probabilidade de um cliente cancelar um produto. Ha ainda
o fraud scoring, cujo objetivo é obter a probabilidade de uma operacdo ser uma

fraude a instituicao [8].
2.1. Behavioral scoring

Na construcao de modelos para risco de crédito, a premissa basica € que o futuro
sera igual ao passado, ou seja, se um cliente com determinadas caracteristicas
teve um comportamento especifico no passado, tanto bom quanto mau, é muito
provavel que um novo solicitante de crédito, com as mesmas caracteristicas,

apresente 0 mesmo comportamento no futuro [9].

Modelos de behavioral scoring sdo técnicas estatisticas utilizadas para
classificar os solicitantes de crédito da instituicdo, classificando-os como bons
ou maus pagadores [10]. Esses modelos s&o usados para auxiliar na concesséo
de crédito e na gestao de crédito e de risco, para os clientes que ja tenham um

relacionamento com a institui¢ao.



Em se tratando da gestédo de crédito, os modelos comportamentais auxiliam na
gestdo de limites pré-aprovados, na recalibragem de limites ja concedidos e no
suporte a campanhas de crédito. A grande variedade de aplicacdes desses
modelos se da pelo fato de serem dinamicos, de modo que se tem mais
informacdes sobre o cliente e se pode recalcular o risco desse tornar-se mau

pagador.

A modelagem de behavioral scoring € uma ferramenta essencial, pois a
avaliacdo de risco permite uma melhor classificagéo dos clientes. Ao recusar-se
um maior nimero de clientes que provavelmente se tornariam maus pagadores
e aceitar-se os clientes com maior chance de serem bons pagadores, tem-se
uma maior eficiéncia no negocio. As instituicbes financeiras que possuem bons
modelos comportamentais tém, em razdo disso, vantagem em relacdo as
demais, ja que tendem a ficar menos vulneraveis aos riscos inerentes a

concessao de crédito [11].

Para a construcao de um modelo de behavioral scoring, € escolhido um ponto
de observacdo e, a partir deste ponto, sdo coletados dados anteriores e
posteriores a ele. O intervalo de tempo desses periodos em torno do ponto
escolhido é objeto de discussfes, sendo muito utilizados os que se encontram
entre 6 e 24 meses. A utilizacdo de periodos mais curtos de tempo resulta em
dados atuais e isso minimiza a mudanca comportamental dos clientes, natural
em mercados instaveis [12]. Periodos mais longos tém a vantagem de
englobarem todas as variagdes de mercado do ano, como mudancas de
estacoes, feriados e recessos [5]. Para obter-se uma melhor exatiddo do modelo,
€ preciso que se tenham dados precisos, que englobem as variacdes naturais
do mercado e sejam atuais, de modo que acabam sendo mais utilizados os

periodos intermediarios, de 12 a 18 meses [13].

O intervalo de tempo anterior ao ponto de observacdo é denominado periodo
histérico e serve como base para a classificagdo do individuo entre bom e mau
pagador. Esse tempo é utilizado para analisar o comportamento do cliente. Ja o
intervalo posterior ao ponto de observacdo é chamado de periodo de
performance. E nele que se define se o cliente tornou-se bom ou mau pagador,

dependendo do critério definido no comeco do estudo [5]. Como sé&o utilizados



dados do passado dos clientes, € preciso que eles contenham informacfes ndo

apenas confiaveis, mas também as mais atuais possiveis.

Ao longo do tempo, diversas técnicas foram utilizadas para a construcdo de
modelos comportamentais, e sua utilizacdo sempre esteve muito ligada a
evolucdo computacional, dada a complexidade dos calculos dos parametros
dessas técnicas. Algumas das técnicas mais utilizadas sdo programacao linear,
algoritmos genéticos, andlise discriminante, arvore de decisédo, regressdo
logistica e redes neurais [12]. H& ainda a analise de sobrevivéncia, uma técnica
gue possui duas grandes vantagens sobre as outras. A primeira, ja citada no
capitulo anterior, de apresentar uma resposta temporal; a segunda, de extrair

informacgdes de dados censurados.
2.2. Analise de Sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia, ou analise de sobrevida, € um conjunto de
procedimentos para andlise de dados que tem como resultado o tempo
decorrido, desde um ponto inicial, até o evento de interesse ou censura. Na area
financeira, por exemplo, esse evento pode ser o tempo desde a aquisicdo de um
empréstimo até o atraso de uma das parcelas, ou entdo o tempo de
financiamento de um automével até o segundo atraso consecutivo de parcelas.
Neste trabalho, para a constru¢cao de um modelo de credit scoring, sera utilizado
o tempo desde a concessdo de um produto bancario especifico até a
inadimpléncia do cliente. O método pode ser utilizado ndo somente para obter-
se o resultado temporal até o desfecho especificado, mas também para fazer-se
a comparacao entre duas ou mais curvas de experiéncia de sobrevida de
diferentes grupos. Pode-se, ainda, utiliza-lo para modelar as variaveis que

influenciam na sobrevivéncia, tempo de adimpléncia, dos grupos estudados [14].

O método tem, diferentemente dos métodos estatisticos usuais, a capacidade de
extrair informagdes de dados censurados e de ser utilizado em distribuigbes
assimétricas. As censuras sao classificadas em trés diferentes categorias. A
primeira, a censura a direita, ocorre qguando o tempo entre o inicio do estudo e a
ocorréncia do evento é maior que o tempo de observagao. A segunda, a censura
a esquerda, existe se 0 tempo exato de ocorréncia do evento € desconhecido,

sabendo-se apenas que ele ocorreu antes de um determinado ponto no tempo.
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A terceira, a censura intervalar, tem origem quando ndo se sabe o0 momento em
que ocorreu 0 evento, apenas que ele aconteceu entre duas datas especificas
[15].

Sao trés as fungbes basicas utilizadas na andlise de sobrevivéncia, a funcao
densidade de probabilidade, a funcdo de sobrevivéncia e a fungéo risco, sendo
todas elas utilizadas para descrever a variavel aleatoria tempo de sobrevida,
expressa por T=0 [16]. Interpretada como a probabilidade de um determinado
individuo incorrer no evento em um intervalo de tempo instantaneo, a funcéo

densidade de probabilidade é expressa por

P(t<T <t+At)
At-0 At '

(1)

A funcdo de sobrevivéncia representa a probabilidade de um determinado
individuo sobreviver mais do que o tempo t, pré-estabelecido, sem ocorrer o

desfecho de interesse, partindo do tempo inicial. A funcé@o € dada por

SE)=P(T>t)=1—F(t) = f+oof(u)du. )
t

A funcéo risco, ou funcao taxa de falha, representa a probabilidade instantanea,
condicionada a sobrevivéncia de determinado individuo até um tempo t, de que
tal individuo apresente o desfecho de interesse. Ela é muito eficaz para
descrever o tempo de vida de individuos, isto é, o tempo até que eles incorram
no evento de interesse. Essa fun¢éo pode ser deduzida a partir da probabilidade

de um individuo apresentar o evento no intervalo [ti, t2),
P(ty =T <tp) = S(t;) — S(ty). (3)

Da equacao (3), obtemos a probabilidade de um individuo apresentar o evento
no intervalo [t1, t2), dado que ele ndo apresentou esse antes do tempo t1, fazendo

a razao pelo tamanho do intervalo:

S(t1) —S(t,)

& — )5t @)



A partir da equacdo (4), chegamos entdo na funcdo risco. Para isso,
reescrevemos o intervalo [t1, t2) como [t, t + Af) e consideramos a variagéo de

tempo At a menor possivel, ou seja,

S(t) — S(t+ At)
AtS(t)

A©) = fim, ©
Uma relacdo importante entre as funcbes apresentadas € que a funcéo risco e a
funcado de sobrevida, A(t) e S(t), séo inversamente proporcionais. Quando o risco

aumenta, a probabilidade de sobrevivéncia diminui.

E essencial destacar que, para fazer os célculos das trés funcdes definidas
anteriormente, € necessario utilizar algum método de estimacao. Quando néo se
tem conhecimento prévio da distribuicdo do tempo de sobrevida, € preciso utilizar
um método ndo-paramétrico. O calculo empirico seria 0 mais simples, porém ele
resulta na perda da informacéo dos dados censurados. Collett [16] sugere utilizar
o modelo de riscos proporcionais proposto por Cox em 1972, cuja Unica

sSuposicao é que os riscos dos grupos a serem comparados Sdo proporcionais.
2.3. Modelo de Regressao de Cox

O modelo de regressdo de Cox, também conhecido como modelo de riscos
proporcionais, foi construido com base em Kaplan & Meier [17]. A grande
vantagem desse modelo de regressdo em relacdo aos demais € nao exigir que
os dados tenham uma distribuicdo especifica. O modelo é composto por uma
parte paramétrica e outra ndo paramétrica, por isso € classificado como um

modelo semi paramétrico [18].

A forma geral do modelo é dada por

hi(£) = ho(D)exp(Bixy), (6)

onde t € o tempo, X € o0 vetor das p covariaveis explicativas do modelo (X1, X2, ...,
Xp), B € 0 vetor de coeficientes associados as p covariaveis explicativas (B1, B2,
..., Bp) € hi(t) é a funcdo taxa de falha para o i-€simo individuo no tempo t. A parte
nao parametrica do modelo, ho(t), € o risco basal. A parte paramétrica do modelo,

exp(Bixi), € uma funcdo dos valores dos vetores x e B para o i-ésimo individuo.



E importante salientar que o modelo é conhecido como de riscos proporcionais,
porque a razdo entre a funcéo taxa de falha de dois individuos independe do
tempo, como pode ser visto a seguir,

ho(Dexp(Bx,)

ho(t)exp(ﬂxz) = exp(ﬁxl - ﬁxZ) = exp(ﬁ(xl — xz))_ (7)

Para ajustar o modelo de riscos proporcionais dado pela funcdo (6) a um
conjunto de dados, é preciso que os componentes da fungdo sejam estimados.
O componente paramétrico e o componente ndo paramétrico podem ser
estimados separadamente, no entanto a estimacdo de ho(t) depende da
estimac¢ao do componente linear da fungao, exp(Bixi).

Para estimar o componente linear, podem-se utilizar métodos como o de maxima
verossimilhancga, o de verossimilhanca parcial, o de verossimilhanca aproximada
e 0 de Cox para dados agrupados. O tempo é continuo, porém, para a coleta dos
dados, ele é discretizado em dias, semanas, meses ou outro intervalo, de acordo
com o objetivo do estudo. Dessa forma, podem ocorrer eventos de interesse em
um mesmo tempo, os chamados empates. O método de verossimilhanca parcial
€ robusto e til para a estimacdo quando existem dados censurados, porém,
como se assume que a funcgao risco taxa de falha é continua, ndo seria possivel

a existéncia de empates [19].

Para tratar-se empates, utliza-se uma aproximacdo do método de
verossimilhanca parcial. O método mais simples e mais amplamente utilizado foi
proposto por Breslow [20]. A aproximacdo utiliza a informacdao do nimero de
empates ocorridos em cada ponto de tempo e a soma dos coeficientes de cada
covariavel, para os individuos que tiveram o evento de interesse empatado com
o de outros, de forma a ponderar os coeficientes quando ocorrerem empates.
Para encontrar os estimadores dos coeficientes (), é entdo utilizado algum
meétodo numeérico, em geral o de Newton-Raphson, a fim de maximizar a funcéo

do componente linear [16].

A estimacdo da parte ndo paramétrica serd baseada no método de maxima
verossimilhangca. Supondo que foram observados r tempos de sobrevida

distintos para os individuos que apresentaram o evento de interesse, ordenam-
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se esses tempos ascendentemente e, considerando que existem dj empates no

tempo t;, a estimativa do risco basal é dada por
ho(tj) = 1§, (8)
tal que £ é a solucdo da seguinte equacéo,
exp(Bx;) _
Z 1— gexp(Bx) Z exp(Bx.), (9)
1eD(t;) 1eR(t))

sendo D(t) o conjunto de todos os individuos que tiveram empates no j-€simo
tempo, t, e R() o conjunto de todos os individuos que estdo sob risco de
incorrerem no evento de interesse no j-ésimo tempo. Utilizando as estimativas
das partes paramétrica e ndo paramétrica do modelo de riscos proporcionais,

chega-se a estimativa da funcao risco para o i-ésimo individuo,
hi(t) = hy (t)exp(ﬁixi)- (10)

A partir dela, é possivel chegar as estimativas da funcdo densidade de

probabilidade e da funcdo de sobrevivéncia [21].
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3. Método

O método para construcdo de modelos de behavioral scoring que sera proposto
esta dividido em 5 etapas e foi baseado em Sicsu [5] e Selau & Ribeiro [6]. Dentro

de cada etapa, estdo no total 17 subitens, como pode ser visto na Figura 1.

1.1 Finalidade do modelo
1 Esggc'\i/l;(i)c diﬁges 1.2 Definigéo do publico alvo
1.3 Defini¢do do evento de interesse
2.1 Reconhecimento das variaveis disponiveis no sistema da instituicao
2.2 Definicao da data de referéncia e dos periodos histdrico e de performance
2 Amostragem |2.3 Extracao da base de dados
2.4 Validagao das variaveis (missings, erros e tempo de informagéo)
2.5 Separagédo das amostras de desenvolvimento e de validagdo
3.1 Defini¢cdo de novas variaveis
Andlise 3.2 Anélise bivariada
s preliminar |3 3 Agrupamento de categorias de variaveis
3.4 Geragéo de variaveis dummies
4.1 Selegéo das variaveis preditoras
4 féi;nuslgl:gi%g; 4.2 Célculo da formula temporal
4.3 Verificagdo das suposi¢des da técnica de analise de sobrevivéncia
Validagdo da |5-1 Célculo do poder discriminante
°  formula temporal |5 > comparagéo de desempenho entre as amostras de desenvolvimento e de validag&o

Figura 1 - Etapas do método

3.1. Especificagcbes do modelo

Primeiro, é necessario definir qual sera a finalidade do modelo a ser construido.
Em funcd@o disso, deverdo ser definidos diferentes publicos alvo, diferentes
variaveis preditoras e diferentes eventos de interesse. Alguns dos tipos de

modelos foram explanados na secao 2.

O publico alvo precisa ser definido de forma a englobar o mercado que se deseja
monitorar. Em modelos comportamentais, por exemplo, pode-se definir o publico
alvo como os clientes a mais de 12 meses com contas ativas. J& em um modelo
de collection scoring, o publico alvo poderia ser os clientes que apresentam
operacOes em atraso. Uma separacdo muito indicada para publicos alvo é a de

pessoa fisica e pessoa juridica, pois tais apresentam, em geral, grandes
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diferencas comportamentais, além de diferentes variaveis preditoras para a

criagdo do modelo [5].

O evento de interesse é o que define a variavel temporal do modelo. Na analise
de sobrevida, o evento de interesse precisa ser definido de modo que se possa
medir o tempo entre o inicio do estudo e a ocorréncia do evento. Na concessao
de crédito, geralmente se define como evento de interesse o momento em que
o cliente se torna um mau pagador. A definicdo de mau pagador é diferente para
cada empresa e depende do perfil de seus clientes [6].

3.2. Amostragem

Uma boa ideia para a identificacdo das variaveis demogréficas é dada por Selau
& Ribeiro [6]. Pega-se a proposta de crédito da empresa e observam-se as
informacdes que devem ser preenchidas, sendo assim possivel conhecer as
variaveis cadastrais que podem ser selecionadas para o modelo. A identificacao
das variaveis comportamentais € feita observando-se as bases historicas da
empresa. Essas variaveis normalmente séo utilizadas apés algum tratamento,
como a média, o maximo ou a soma dos dados de certos periodos [12]. E
importante verificar para que periodo se tem as variaveis, para que seja possivel
a utilizacdo dessas, dependendo do periodo de observacédo que sera escolhido.
Uma explicacdo para a escolha da data de referéncia e para a escolha dos
periodos historico e de performance foi dada na secdo 2.1. O processo €
escolher um periodo histérico que seja atual e que capte as variacbes anuais, e
um periodo de performance suficientemente extenso para identificar a ocorréncia

do evento de interesse.

A verificacdo de consisténcia das variaveis pode ser realizada em conjunto com
a extracdo da base de dados. Evita-se, assim, o trabalho de extrair variaveis com
muitas inconsisténcias, ou de extrair variaveis que, apesar de constarem no
banco de dados da empresa, ndo foram preenchidas. Estatisticas descritivas sao
importantes ferramentas para a avaliacdo das variaveis, sendo muito Uteis para
avaliar a propor¢ao de missings nas variaveis e para detectar dados incorretos

e valores discrepantes, os outliers [5].
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Com a coleta dos dados e a definicdo dos periodos, tem-se a informacao de
quais individuos apresentaram o evento de interesse e quais foram censurados.
A censura dos dados pode ser por diversos motivos. O principal € o fim do estudo
guando se tem clientes que acabaram de entrar nele, ou que tenham operacdes
mais longas que o final do estudo, cujo desfecho nédo é conhecido. A censura
pode ser também por abandono, o que pode ser considerado aqui como um
refinanciamento ou como uma negociacdo da divida com outra instituicdo
financeira, o que hoje é uma opc¢cédo no mercado de crédito brasileiro. Outro
motivo para a existéncia de censura € o término do contrato do cliente sem a

ocorréncia do evento de interesse.

Apés a extracdo dos dados e a validacdo das variaveis, é necessario selecionar
uma amostra de individuos. E indicado por Hair et al. [22] que, para modelos
multivariados, essa amostra possua ao menos 20 observacfes para cada
variavel preditora no modelo. A amostra selecionada é entdo separada nas
amostras de desenvolvimento e de validacdo. A amostra de desenvolvimento
costuma ter entre 70% e 80% das observacdes da amostra. Com base nela, sé&o
definidos os pesos de cada variavel do modelo [6]. A amostra de
validacéo, utilizada para testar o valor preditivo do modelo, possui o restante dos

dados da amostra total.
3.3. Analise preliminar

As variaveis originais podem nao ser as mais significativas, por isso € necessario
fazer combinac¢des de variaveis, de modo que essas resumam informacdes de
uma melhor maneira [12]. Nessa etapa, € muito importante a experiéncia na area
de aplicacdo do modelo, para que a construcdo dessas variaveis seja légica e

elas tenham significado.

A analise bivariada é realizada avaliando-se a relacdo de cada variavel preditora
com a variavel que define o evento de interesse; no caso da area de crédito, a
identificacdo de mau pagador. Lewis [23] apresenta uma maneira simples de
verificar a capacidade preditora das variaveis, que apresenta bons resultados na
modelagem. Deve-se calcular o risco relativo (RR) para cada categoria das

variaveis e, conforme a escala apresentada na Figura 2, quanto mais distante de

14



um for o valor do risco relativo, maior poder discriminante terd a categoria da

variavel.

0 0,5 0,67 09 1 11 1,5 2

Péssimo Muito mau Mau Neutro Bom Muito Bom Excelente

Figura 2- Classes de risco relativo (RR)

O risco relativo € calculado dividindo-se o percentual de bons pagadores pelo
percentual de maus pagadores na categoria. Com os valores de RR para as
categorias das variaveis pode-se, além de escolher quais variaveis podem vir a
fazer parte do modelo final, selecionar categorias de variaveis que podem ser
agrupadas. Essa etapa € importante para filtrar as variaveis, descartando as
categorias que ndo acrescentam informacdo a variavel, ou seja, que possuem
um RR neutro, conforme a Figura 2. Para o agrupamento, sao selecionadas
categorias com risco relativo parecido, pois elas apresentam um comportamento

semelhante.

Depois da pré-selecédo de variaveis e do agrupamento de suas categorias, Sao
geradas as variaveis indicadoras (dummies). Essas variaveis apresentam dois
valores, O para auséncia e 1 para ocorréncia, e, para n-1 categorias de cada
variavel, é criada uma variavel dummy, onde n é o niumero total de categorias. A
criacdo de variaveis dummies é utilizada para evitar problemas de nao-
linearidade das categorias das variaveis, porém € importante que nao estejam

todas as dummies de uma mesma variavel no modelo [24].
3.4. Construcao da féormula temporal

Nessa etapa, ja se tem as variaveis tratadas. Inicia-se, entdo, a selecdo das
variaveis que fardo parte do modelo. Na maioria dos softwares estatisticos, estédo
implementados métodos de selecdo automatica. Os mais comuns sao backward
elimination, forward selection e stepwise. Segundo Corrar et al. [25], o0 mais
indicado desses métodos é o stepwise, pois desconsidera variaveis com indicios
de multicolinearidade, mantém no modelo apenas varidveis com significancia
estatistica e ndo tem a limitacdo de avaliar apenas uma vez a variavel, como
acontece nos métodos forward e backward. O método stepwise realiza dois

passos iterativamente. Primeiro, inclui no modelo a variavel mais
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estatisticamente significativa que nédo esta no modelo. Segundo, remove do
modelo todas as variaveis que deixaram de ser significativas com a inclusao da

variavel significativa.

Apenas a utilizacdo de um método automético, por melhor que ele seja, ndo € o
suficiente, é necessario verificar se as variaveis selecionadas fazem sentido para
a area de estudo [14]. Outra analise que deve ser feita € a respeito dos sinais
dos pesos atribuidos para cada varidvel. Clientes que possuem restritivos de
crédito, por exemplo, sdo provavelmente maus pagadores, entdo o sinal dessa

variavel deve ser positivo.

ApOGs a obtencdo da férmula preliminar, é preciso verificar as suposi¢cdes do
modelo utilizado. No caso do modelo de regressao de Cox, descrito na secao 2,
a Unica suposicdo é a de riscos proporcionais. O método mais comumente
utilizado consiste em uma verificacdo grafica [16]. Para essa, € feito um gréfico
para cada variavel ao longo do tempo, utilizando o logaritmo da funcéo taxa de
falha acumulada. O que se espera nessa analise visual € que, em todos 0s
graficos, as curvas das categorias das variaveis distanciem-se

proporcionalmente com o passar do tempo.

A linearidade das variaveis continuas é essencial para que essas possam ser
incluidas no modelo, de forma que é necessario testa-la. Um teste facil é a
utilizacdo da transformacdo de Box-Tidwell. Essa transformacao € utilizada
aplicando-se o logaritmo a variavel continua e, multiplicando-se pela variavel
original, € entdo realizada uma nova regressao apenas com as variaveis
continuas e as transformadas, espera-se que nenhuma das variaveis seja

significativa assim confirmando a linearidade [26].
3.5. Validacao da formula temporal

O poder discriminante do modelo é calculado através de diversos indicadores.
Na area de crédito, o mais conhecido € o indice KS de Kolmogorov-Smirnov.
Esse indicador € calculado com base nas funcdes de distribuicdo acumulada dos
bons e dos maus pagadores, sendo representado pela maior diferenca entre
essas funcgbes [5]. Essa medida é representada por um percentual e, quanto

maior tal percentual, melhor a discriminagao entre os bons e os maus pagadores
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obtida pelo modelo construido, conforme a Tabela 1, que apresenta valores de

KS para modelos de behavioral scoring.

Tabela 1 - Valores referenciais para KS

Valor de KS Behavioral scoring
KS <40% Baixo
40% < KS <50% Aceitavel
50% < KS = 60% Bom
60% < KS <70% Muito bom
KS >70% Excelente, valores pouco usuais

Fonte: Sicsu [5].

Segundo Sicsu [5], outro método muito utilizado é o célculo da &rea sob a curva
ROC, receiver operating characteristic, a qual se baseia na sensibilidade e na
especificidade calculadas em relacdo a um escore X. A sensibilidade é a
capacidade de identificar os maus créditos. A especificidade é a capacidade de
identificar os bons créditos, ou seja, a propor¢cédo de bons créditos classificados
corretamente. A vantagem dessa analise é que, diferente do KS, leva em
consideracao toda a distribuicdo e ndo apenas a maior diferenca entre as curvas
de bons e maus pagadores. E entdo feito um grafico da sensibilidade por 1-
especificidade para cada valor de X e, se a area sob essa curva for maior que
0,7, o modelo é aceitavel.

O problema em avaliar o poder discriminante do modelo utilizando os dados que
0 geraram é que os indicadores acabam superestimados. Aplica-se, entdo, a
férmula temporal desenvolvida a amostra de validacdo, separada no inicio do
estudo, e calculam-se os indicadores de desempenho, para avaliar o poder
preditivo do modelo escolhido.
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4. Resultados

As definicdes e os resultados da aplicacédo serdo apresentados na mesma ordem
descrita pelo método, de modo a demonstrar sua eficiéncia. Em todos os passos,
foi utilizado o programa estatistico SAS Enterprise Guide 4.3, com 0 pacote
Office Excel 2013 como suporte. Dada a exigéncia de sigilo do nome da
instituicdo financeira e de seus dados, quando necessario apresentar resultados,

tanto os nomes das variaveis, quanto suas categorias, serdo codificados.

4.1. Especificagcbes do modelo

4.1.1. Finalidade do modelo

O modelo servird de suporte a decisdo de concessédo de crédito para clientes
gue ja tenham um relacionamento com a instituicao financeira, sendo possivel
analisar o seu comportamento de pagamentos. Espera-se que, com a aplicacédo
do método, seja possivel construir um modelo que, quando implementado,
auxilie na reducdo da inadimpléncia, porém sem comprometer a concessao a

bons clientes.
4.1.2. Definicdo do publico alvo

Optou-se por delimitar o modelo a um produto especifico, o crédito pessoal, o
qual é destinado a pessoas fisicas. Como o modelo de behavioral scoring utiliza
dados comportamentais, selecionou-se apenas o0s clientes que possuiam
relacionamento com a instituicdo em pelo menos dois de trés periodos anteriores
a solicitacdo de crédito, definidos como: um a trés meses antes da solicitacao,
quatro a seis meses antes da solicitacdo e sete a doze meses antes da
solicitacdo. Para clientes que possuiam mais de uma operacdo de crédito
pessoal, foi selecionada apenas a solicitacdo mais recente, para garantir o uso

de um comportamento mais atual.
4.1.3. Definicdo do evento de interesse

O evento de interesse é 0 momento em que o cliente se torna um mau pagador.
Diferente dos demais métodos comportamentais, na analise de sobrevida nao se

tem uma faixa intermediaria, 0 evento ocorre ou néo. Foi definido entdo que o
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mau pagador é o cliente que fica inadimplente por mais de 90 dias. Dentro da
instituicdo, considera-se que, a partir desse momento, o cliente apresenta baixa

probabilidade de honrar a divida.

4.2. Amostragem

4.2.1. Reconhecimento das variaveis disponiveis no sistema da
instituicao

Foram mapeadas tanto variaveis cadastrais; como estado civil, quantidade de
dependentes, cidade de residéncia e sexo; quanto variaveis historicas, como
saldo utilizado e atrasos em pagamentos. As variaveis historicas necessitam de
uma maior atencdo, pois nem sempre a variavel bruta é a de maior significancia
para a analise, além de ser necessario observar-se para qual periodo histérico

elas existem.

4.2.2. Definicdo da data de referéncia e dos periodos historico e de

performance

Decidiu-se utilizar os periodos histérico e de performance com 12 meses. Foi
averiguado, entdo, qual a data de referéncia mais atual que se poderia ter
considerando os periodos, sendo escolhido o més de abril de 2012. Definiu-se,
enfim, o periodo histérico, de abril de 2011 a marco de 2012, e o periodo de

performance, de maio de 2012 a abril de 2013.
4.2.3. Extracdo da base de dados

Foram extraidas inicialmente 13 varidveis cadastrais e 25 comportamentais,
consolidadas em um banco de dados Unico. Das variaveis cadastrais mapeadas,
trés ndo foram extraidas por ndo estarem corretamente preenchidas, e uma por
apresentar menos de 1% dos dados preenchidos. Considerando os filtros de
publico alvo e a data de referéncia, foi selecionado um total de 25.858 clientes,
dos quais 976 se tornaram maus pagadores e o restante foi censurado, ou seja,
nao se tornaram maus pagadores até o final do estudo. Na construcdo do

modelo, ndo foram incluidos novos clientes durante o estudo, assim como foram
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selecionados apenas os clientes que nao apresentavam inadimpléncia na data

de referéncia, de forma que so existiram censuras a direita.
4.2.4. Validacao das variaveis

A validagdo das variaveis histéricas néo indicou erros, principalmente pelos
dados coletados serem de bases atualizadas mensalmente, as quais passam
por processos de validagao no setor de Tecnologia da Informacéo da instituicao.
Das varidveis cadastrais, quatro ja haviam sido excluidas na etapa anterior, das
demais, uma teve valores transformados em missings, pois continha cerca de

200 observacdes que ndo eram plausiveis.
4.2.5. Separacao das amostras de desenvolvimento e de validagéo

As amostras foram separadas nas seguintes propor¢des: 70% para construgéo
do modelo e 30% para validagdo. Foi utilizada amostragem aleatoria simples
para separar as amostras, cujo resultado encontra-se na Tabela 2.

Tabela 2 - Nimero e proporcao de clientes por amostra

Evento

Amostra Censurado Mau pagador Total
Desenvolvimento 17.423 70,02% 678 69,47% 18.101  70,00%
Validacéao 7.459 29,98% 298 30,53% 7.757  30,00%
Total 24.882 100,00% 976 100,00% 25.858 100,00%

4.3. Analise Preliminar

4.3.1. Definicdo de novas variaveis

Foram construidas varidveis que resumiam as informagcfes dos produtos
utilizados pelo cliente, como nimero de produtos utilizados e exposicdo total de
crédito. Foram ainda agrupadas variaveis por periodos de tempo, como o saldo
total tomado nos ultimos 3 meses, ou 0 saldo maximo vencido de 7 a 12 meses

antes da data de referéncia.
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4.3.2. Andalise bivariada

A andlise bivariada serviu tanto para identificar a relacdo comportamental entre
as variaveis preditoras e o evento de interesse, quanto para fazer a pré-selecao
das variaveis. A partir da utilizacdo do RR, retiraram-se do estudo quatro
variaveis comportamentais e uma cadastral, as quais ndo contribuiam na
diferenciacdo dos maus pagadores. Foram, ainda, desconsideradas da andlise
algumas categorias que ndo continham um minimo de 20 observa¢des, como as

categorias 3 e 5 da variavel V1, mostrada na Tabela 3.

Tabela 3 - Avaliagdo de RR

Vi
Categoria Bc())m Mfu RR Faixade RR
1 11279 286 1,54 Muito Bom
2 688 50 0,54 Muito Mau
3 9 0 - -
4 5442 342 0,62 Muito Mau
5 1 0 - -

4.3.3. Agrupamento de categorias de variaveis

Apenas uma variavel foi mantida continua nos valores originais, as demais foram
categorizadas ou separadas em faixas de valores de acordo com as faixas de
RR. A construcao de faixas para variaveis continuas serve como auxilio para que
a interpretacdo dos niveis da variavel seja linear. Por exemplo, a cada aumento
de uma faixa de renda, diminui em 2% a chance do cliente tornar-se um mau
pagador. A variavel 2, por exemplo, possuia um ndamero pequeno de
observacdes em alguns valores, causando uma mudanca grande no RR, o que
foi solucionado com a criacdo de faixas, conforme a Figura 3. Das variaveis

categoricas, quatro possuiam apenas duas categorias.
4.3.4. Geracgao de variaveis dummies

Foram geradas varidveis dummies para todas as variaveis categorizadas que
possuiam mais de duas categorias, resultando em 13 variaveis dummies de um

total de quatro variaveis categoricas.
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V2 continua V2 Faixas

3,00 2,50
1,91
2,50 2,00
2,00 1,46
1,50
1,50 0,95
100 0,80
1,00
0,50 0,50
0,00 0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1a3 436 7a9 10 ou mais

Figura 3 - RR da variavel 2 continua e em faixas

4.4. Construcao da formulatemporal

4.4.1. Selecédo das variaveis preditoras

Foram avaliadas, no total, para o modelo de Cox e com 0 método stepwise, uma
variavel continua, 24 varidveis continuas separadas em faixas e 17 variaveis
categoricas. Para isso foi utilizada a fungdo PROC PHREG do SAS, levando em
consideracdo a ocorréncia, ou ndo, de evento e o tempo até o desfecho. As

variaveis selecionadas, sob um nivel de significancia de 5%, estdo na Tabela 4.

Tabela 4 - Modelo 1 de Analise de sobrevivéncia selecionado pelo método stepwise

Estimativas da Anélise de Maxima Verossimilhanca

Estimativa Chi- . Razéo IC 95%
Variavel GL da Emi Quadra Pr>Chi- o Raz&o de
variavel Padrao do Quadrado Risco Risco

V3 (Continua) 1 -0,008 0,003 5,779 0,016 0,992 0,985 0,998
V4 (Categbrica) 1 0,741 0,141 27,780  <,0001 2,097 1,592 2,762
V1 (Categérica) 1 0,201 0,093 4,719 0,030 1,223 1,020 1,466
V5 (Categérica) 1 -0,362 0,132 7,525 0,006 0,697 0,538 0,902
V6 (Categoérica) 1 1,704 0,236 52,028 <,0001 5496 3,459 8,733
V7 (Categodrica) 1 0,476 0,116 16,826  <,0001 1,610 1,282 2,021
V8 (Categorica) 1 1,647 0,225 53,364 <,0001 5191 3,337 8,075
V9 (Faixas) 1 -0,128 0,019 43,291 <,0001 0,880 0,847 0,914
V10 (Faixas) 1 0,099 0,022 20,375 <,0001 1,104 1,058 1,153
V11 (Faixas) 1 -0,102 0,013 57,823 <,0001 0,903 0,879 0,927
V12 (Faixas) 1 -0,037 0,015 5,951 0,015 0,964 0,936 0,993
V13 (Faixas) 1 0,172 0,023 57,774  <,0001 1,188 1,136 1,242
V14 (Categérica) 1 0,675 0,090 56,894 <,0001 1,965 1,649 2,342
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4.4.2. Calculo da formula temporal

As variaveis do modelo resultante do método stepwise, foram validadas com
base no RR da andlise bivariada, conforme a Tabela 5. A variavel 4 ndo condiz
com o RR, pois com a ocorréncia da variavel aumenta a Razdo de Risco,

enguanto o RR indica melhora.

Tabela 5 - Verificagdo da Razao de Risco com base no RR

Variavel Raz.éo de Risgo
Risco Relativo
V3 (Continua) 0,992 Aumenta
V4 (Categodrica) 2,097 2,91
V1 (Categodrica) 1,223 0,61
V5 (Categodrica) 0,697 2,72
V6 (Categodrica) 5,496 0,40
V7 (Categorica) 1,610 0,24
V8 (Categodrica) 5,191 0,40
V9 (Faixas) 0,880 Aumenta
V10 (Faixas) 1,104 Diminui
V11 (Faixas) 0,903 Aumenta
V12 (Faixas) 0,964 Aumenta
V13 (Faixas) 1,188 Diminui
V14 (Categorica) 1,965 0,33

Optou-se por rodar novo modelo, sem a inclusdo da varidvel 4 no método de
selecdo, o que ocasionou a exclusdo da variavel 12 e inclusdo da variavel 15.
Os resultados desse novo modelo encontram-se na Tabela 6. As comparacdes
com o RR também podem ser vistas na Tabela 6, demonstrando que, para todas

as variaveis, a Razao de Risco condiz com o Risco Relativo.

Tabela 6 — Modelo 2 de Analise de sobrevivéncia selecionado pelo método stepwise

Estimativas da Analise de Maxima Verossimilhanca

5 Estimativa Erro - s chi- Raz&o IC 95% Risco
Variavel GL da ~ Quadra de Razdo de  Relativo
variavel Padrdo do Quadrado Risco Risco
V3 (Continua) 1 -0,009 0,003 6,443 0,011 0,991 0,984 0,998 Aumenta
V1 (Categérica) 1 0,219 0,092 5,637 0,018 1,245 1,039 1,492 0,61
V6 (Categdrica) 1 1,738 0,236 54,201 <,0001 5,689 3,581 9,037 0,40
V7 (Categdrica) 1 0,439 0,116 14,232 0,000 1,551 1,235 1,948 0,24
V8 (Categdrica) 1 1,647 0,225 53,426 <,0001 5,194 3,339 8,079 0,40
V15 (Faixas) 1 -0,093 0,039 5,821 0,016 0,911 0,844 0,983 Aumenta
V9 (Faixas) 1 -0,139 0,019 56,054 <,0001 0,870 0,839 0,902 Aumenta
V10 (Faixas) 1 0,108 0,022 24,929 <,0001 1,114 1,068 1,162  Diminui
V11 (Faixas) 1 -0,107 0,013 68,072 <,0001 0,899 0,876 0,922 Aumenta
V13 (Faixas) 1 0,191 0,023 69,739 <,0001 1,211 1,158 1,266  Diminui
V14 (Categodrica) 1 0,665 0,089 55,397 <,0001 1,945 1,632 2,317 0,33
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4.4.3. Verificacdo das suposicdes da técnica de analise de

sobrevivéncia

Primeiramente, foi verificada a linearidade de todas as variaveis continuas. Para
Isso, utilizou-se a transformacgéo de Box-Tidwell. Foi realizada a verificagao no
modelo 2 utilizando um nivel de significancia de 0,05, na qual todas as variaveis

continuas demonstraram-se lineares.

E necessario, também, analisar se 0s riscos mantém-se proporcionais para todas
as variaveis ao longo do tempo. Verificou-se que isso ocorre, pois o logaritmo da
funcdo taxa de falha para as categorias das variaveis distanciou-se
proporcionalmente ao longo do tempo de estudo, como mostrado para duas
variaveis pelos gréficos da Figura 4.

logaritmo da fungo taxa de falha acumulada - V3

T T T T
[+] 100 200 300 400 500

Tempo de estudo

logaritmo da fungéo taxa de falha acumulada - V14

T T
o 100 200 300 400 500

Tempo de estudo

Figura 4 - Avaliacao de riscos proporcionais das variaveis 3 (acima) e 14 (abaixo)
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4.5. Validacao da formula temporal

4.5.1. Calculo do poder discriminante

A utilizacdo do teste de KS resultou nos valores 60,23%, para a amostra de
desenvolvimento, e 55,95%, para a amostra de validacdo. O calculo da area sob
a curva teve coeficientes calculados iguais a 0,8765, para a amostra de
desenvolvimento, e 0,8567, para a amostra de validagéo.

4.5.2. Comparacao de desempenho entre as amostras de

desenvolvimento e de validacao

O poder discriminante foi calculado tanto na amostra de desenvolvimento quanto
na amostra de validacdo. Para a primeira amostra, o valor € superestimado,
porém Util para ter-se uma ideia da capacidade de discriminacdo do modelo. Os
resultados indicam que o modelo possui uma boa diferenciacéo entre 0s grupos
de bons e maus pagadores. Foi importante a utilizagao da curva ROC, pois assim
nao se tem uma medida apenas da maior diferenca entre as curvas, mas de toda
a distribuicdo. O resultado dos testes na amostra de validacédo pode ser visto na

Figura 5.

KS - Amostra de validacdo Curva ROC - Amostra de validacéo
Area sobacuva = 0.8567

1.00 4

0754

Proporcéo

0.50 4

Sensitividade

025+

L - Pr=Ksa <0001

T T T T T 0.00 4

T T T T T
Valores preditos 0.00 025 050 075 1.00

[FLGBM 0 ———1] 1 - Especificidade

Figura 5 - Avaliagdo de desempenho
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5. Conclusoes

O objetivo desse artigo foi apresentar um método simples e de facil compreensao
para construcdo de modelos de behavioral scoring, utilizando para tal a técnica
de analise de sobrevivéncia. De maneira a servir como suporte para analistas de
crédito, em especial para aqueles sem uma formacdo estatistica, foram
introduzidos os conceitos basicos desse método de analise. Apesar de
apresentar resultados interessantes, como a possibilidade de calcular a
probabilidade, em todos os periodos de tempo estudados, de terem-se maus
pagadores, o0 método ainda € pouco utilizado na area financeira.

Todas as etapas necessarias para a construcdo de um modelo foram explicadas
e apresentadas com a aplicacdo do método a um banco de dados real. Algumas
explicacbes tedricas foram necessarias tanto para o entendimento da técnica,
como para expor a sua flexibilidade. A utilizacdo do método produziu um modelo
considerado bom, de acordo com os testes de desempenho realizados. Se
comparado ao modelo para pessoa fisica de um bureau externo, com atuacéo
nacional, o modelo produzido possui um desempenho superior em
aproximadamente 20%, se comparadas as estatisticas de KS. Ha indicios que
essa melhora seja devida ndo apenas ao método utilizado, mas também a
maneira com que a técnica de analise de sobrevivéncia lida com a variavel
resposta, considerando o tempo até a ocorréncia e ndo apenas o status final do
cliente. E importante levar em consideracdo que ndo se tem conhecimento das
variaveis que fazem parte do modelo externo. Sendo assim, uma comparacao
entre regressao logistica e andlise de sobrevivéncia, ambas utilizando os dados
internos da instituicdo, seria interessante para averiguar a diferenca entre a
capacidade de discriminacéo das técnicas utilizando o método proposto. Para a
instituicdo, a utilizagcdo desse modelo pode significar uma economia de pelo
menos vinte centavos mensais por cliente, dado que ndo seria necessaria a

compra das informacdes do modelo externo.

Uma medida pouco explorada no trabalho foi a funcéo taxa de falha acumulada,
pois, devido a baixa inadimpléncia do produto escolhido para aplicacdo e aos
periodos muito longos para pagamento, a probabilidade de os clientes se

tornarem maus pagadores foi de apenas 0,0140 em até 474 dias. A analise de
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residuos néao foi considerada, pois o tamanho de amostra, em geral, é grande na
area de crédito. Seria interessante a inclusédo dessa andlise em trabalhos futuros,
utilizando os residuos de Schoenfeld para dados censurados e Deviance para
nao censurados, de forma a auxiliar na utilizagcdo da técnica por instituicbes
financeiras que ndo tenham um grande banco de dados a sua disposi¢cdo. Para
estudos futuros, a aplicacdo de outro método de pré-selecdo e agrupamento,
que ndo o RR, pode trazer melhoras, pois, apesar desse método ter resultado
em um bom modelo, ele ndo leva em consideracdo o tempo, 0 que é uma

caracteristica importante da analise de sobrevivéncia.

Espera-se que com a aplicacdo do método para a andlise de concessao de
crédito, haja uma reducdo na inadimpléncia para produtos com alta
inadimpléncia dentro da instituichio. Com a capacidade da andlise de
sobrevivéncia de fazer previsdo, do tempo até os clientes se tornarem maus
pagadores, planejar um método de intervencdo para evitar a inadimpléncia de

possiveis maus pagadores, com integracdo com a area de cobranca.
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