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Este trabalho se alinha as exigéncias do Basel Committee on Banking Supervision (BCBS) na
revisao do Basel Capital Accord e do Basel Il os quais, ao vincularem a administra¢ao de
risco ao capital das instituigdes bancarias, contribuiram de forma fundamental para o
desenvolvimento dos modelos Internal Risk Based (IRB) mostrando o que seriam boas
praticas de administracdo de risco. Lembra ainda a crise financeira iniciada em 2007 e que se
estendeu até 2010, e que também incitou a reagdo do BCBS (2010) culminando na divulgagdo
do chamado Basel IIlI, o qual entre suas medidas mais severas prevé o aumento do capital
minimo mais buffer de conservacdo ja em 2013 para 8% chegando a 10,5% em 2019. Estas
medidas austeras aumentam a importancia dos IRB e consequentemente da modelagem de
crédito e outros elementos que influenciam o risco das institui¢des financeiras. No Brasil o
Banco Central de Brasil (BCB, 2011) estd em fase de consulta publica sobre a aplicagcdo dos
IRB para calculo do Patrimonio de Referéncia Exigido (PRE) que, em outras palavras,
delimitard a alavancagem dos bancos. Neste contexto os procedimentos de data mining
ganham relevancia e o mercado tem se debrucado sobre o aperfeicoamento de modelos que
possam ser incluidos em procedimentos de IRB, que, se aprovados pelo elemento regulador,
podem ajudar as instituigdes financeiras a reduzirem seus PRE, permitindo-lhes uma
alavancagem financeira adequada a sua capacidade otima de administrar riscos. Neste
trabalho buscou-se comparar trés metodologias distintas de data mining com a caracteristica
comum de serem ndo paramétricas. O processo de arvores de decisdo foi explorado com a
metodologia desenvolvida por Leo Breimam et al. (1984), conhecida como CART. Para redes
neurais Utilizou-se o software Statistica @ 6.1 sendo testadas as redes lineares de propagacao
em multiplas camadas (multiplayer propragation ou MLP), rede neural polinomial
(polynomial neural network ou PNN) e duas redes com func¢ao radial (radial basis function ou
RBF). J4 a técnica de data mining aplicada para extragdo de padrdes foi a da classificagdo,
processada através de maquinas de vetor suporte. No tratamento dos dados foi utilizado o
software de data mining WEKA 3.5.6 (Witten, et al., 2011). Uma caracteristica relevante
deste trabalho foi o tratamento amostral. A amostra constou de uma base de dados voltada
para o crédito ao consumidor de um grande magazine, com um ano de acompanhamento e
cerca de 20.070 processos de crédito. Esta amostra foi dividida aleatoriamente em duas
subamostras de 10.035 observagdes cada uma serviu para treinamento € a outra para
validagdo. O percentual de acertos dos trés processos aplicados oscilaram entre 68,08% e
76,77% na operagao de treinamento e 67,70% e 74,65% na validacdo. O procedimento
através de maquinas de vetor suporte mostrou-se superior na andlise. Deve ficar claro que os
procedimentos adotados com uma base de dados voltada para crédito ao consumidor, podem
ser aplicados em outros contextos, como crédito empresarial e bancario. O contexto de crédito
¢ bastante amplo e muitas empresas comerciais ¢ de varejo j4 admitem a atividade financeira
como parte relevante de seu negocio.
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UMA ANALISE EM DATA MINING: ARVORES DE
DECISAO, REDES NEURAIS E SUPPORT VECTOR MACHINES

1. INTRODUCAO

Lando (2004) analisando o desenvolvimento da pesquisa em modelagem de crédito atribui
relevante papel a industria financeira. Lembra a importante participa¢do do Basel Committtee
on Banking Supervision (BCBS) na revisao do Basel Capital Accord e no Basel 11 os quais, ao
vincularem a administracdo de risco ao capital das institui¢des bancdarias, contribuiram de
forma fundamental para o desenvolvimento dos modelos [Internal Risk Based (IRB)
mostrando o que seriam as boas praticas de administragdo de risco.

Complementando o pensamento de Lando (2004) torna-se importante lembrar que a crise
financeira iniciada em 2007 e que se estendeu até 2010, também incitou a reagdo do BCBS
(2010) culminando na divulgacdo do chamado Basel IIl, o qual entre suas medidas mais
severas prevé o aumento do capital minimo mais buffer de conservagdo ja em 2013 para 8%
chegando a 10,5% em 2019.

Estas medidas austeras aumentam a importancia dos IRB e consequentemente da modelagem
de crédito e outros elementos que influenciam o risco das institui¢des financeiras. No Brasil o
Banco Central de Brasil (BCB, 2011) esta em fase de consulta publica sobre a aplicacdo dos
IRB para calculo do Patrimonio de Referéncia Exigido (PRE) que, em outras palavras,
delimitara a alavancagem dos bancos.

Neste contexto os procedimentos de data mining ganham relevancia e o mercado tem se
debrugado sobre o aperfeicoamento de modelos que possam ser incluidos em procedimentos
de IRB, que, se aprovados pelo elemento regulador, podem ajudar as institui¢cdes financeiras a
reduzirem seus PRE, permitindo-lhes uma alavancagem financeira adequada a sua capacidade
otima de administrar riscos.

Com foco em crédito ao consumidor, neste trabalho buscou-se comparar trés metodologias
distintas de data mining com a caracteristica comum de serem ndo paramétricas. O processo
de arvores de decisdo foi explorado com a metodologia desenvolvida por Leo Breimam et al.
(1984), conhecida como CART. Para redes neurais Utilizou-se o software Statistica @ 6.1
sendo testadas as redes lineares de propagacdo em multiplas camadas (multiplayer
propragation ou MLP), rede neural polinomial (polynomial neural network ou PNN) e duas
redes com funcao radial (radial basis function ou RBF). J& a técnica de data mining aplicada
para extracdo de padrdes foi a da classificagdo, processada através de maquinas de vetor
suporte. No tratamento dos dados foi utilizado o software de data mining WEKA 3.5.6
(Witten, et al., 2011).

Uma caracteristica relevante deste trabalho foi o tratamento amostral A amostra constou de
uma base de dados e um grande magazine, com um ano de acompanhamento, com cerca de
20.070 processos de crédito. Esta amostra foi dividida aleatoriamente em duas subamostras de
10.035 observacdes, uma das quais serviu para treinamento e a outra para validagao.

O fato de ter sido usada uma base de dados de um grande magazine, quando mais adequado
seria uma base voltada para crédito bancario, deve-se a grande dificuldade de acesso a dados
reais para aplicacdo em pesquisas. Hand e Henley (1997) discutem o preocupante aspecto de
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que os modelos desenvolvidos e testados no meio académico estejam limitados pelo acesso
aos bancos de dados das empresas que, por alegadas questdes de confiabilidade, geralmente
s6 tornam disponivel bases defasadas ou incompletas. Concomitantemente, as atividades
crediticias das industrias ndo parecem refletir aquilo que os trabalhos académicos reputam
como melhores préaticas.

No entanto, deve ficar claro que os procedimentos adotados com uma base e dados voltada
para crédito ao consumidor, pode ser aplicado em outros contextos, como o crédito
empresarial e bancario. O contexto de crédito é bastante amplo e muitas empresas comerciais
e de varejo ja admitem a atividade financeira como parte relevante de seu negocio.

O trabalho esté estruturado da seguinte forma: introdug¢do que remete ao contexto motivador o
trabalho; referencial teérico que fundamenta as variaveis utilizadas e os processos de analise;
descri¢ao da metodologia empregada; anélise dos principais resultados e consideragdes finais.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. MODELANDO O COMPORTAMENTO DO CONSUMIDOR

Milton Friedman (1957) desenvolveu a Teoria de Renda Permanente (TRP) na qual afirma
que o padrdo de gastos ndo ¢ determinado pela renda corrente do consumidor e sim pela
expectativa que tem com relagdo a sua renda permanente. Em outras palavras, a renda do
individuo ¢ parcialmente consumida na sua sobrevivéncia e seus excedentes irdo para uma
poupanga, cujo investimento ird compor seu patrimonio e organizar sua renda futura, ou sua
renda permanente. Esta renda possibilitard ao individuo manter um padrdo de consumo. Uma
das principais conclusdes desta teoria ¢ que mudangas de curto-prazo na renda terdo pouco
efeito na expansao do consumo.

Ainda de acordo com Friedman (1957), o elemento chave de consumo ¢ a riqueza real do
individuo e ndo sua renda corrente disponivel. A renda permanente do individuo ¢
determinada por seus ativos fisicos (agdes, titulos de renda, propriedades) e intangiveis
(educagdo, experiéncia, etc.). A capacidade do consumidor em gerar renda, possibilita que ele
antecipe a duracdo da renda, e desta forma organize um fluxo compativel de despesas.
Consumidores de baixa renda terdo uma propensao elevada de consumo e baixa capacidade de
poupanga. Consumidores de rendas mais elevadas sdo influenciados pela transitoriedade da
sua renda e sua propensao marginal de consumo ¢ abaixo da média.

Os principais principios da TRP continuam em evidéncia e resistindo ao tempo. Carrol (2001)
afirma que, apesar de esta ter sido bastante contestada nos anos setenta e oitenta, devido a ter
sido apresentada de forma descritiva e empirica — sem o rigor de uma demonstragio
matematica — os principios bésicos da TRP resistem de forma robusta e o grande desafio dos
matematicos hoje seria quantificar em seus modelos a relagao entre poupar € consumir.

O crédito é o combustivel do consumo, em outras palavras, sem a energia do crédito o
consumo sofreria variagdes que implicariam o fluxo produtivo e o proprio sistema econdmico.
Dai a necessidade de ser entendido o comportamento do consumidor num contexto de crédito.
Attanasio (1999) e Bertola, Disney e Grant (2006), sendo que estes ultimos deram uma
roupagem atual ao trabalho do primeiro, apresentam um modelo economico moderno do
comportamento do consumidor, o qual serd apresentado de forma breve para justificar a
escolha das principais variaveis da modelagem proposta na se¢ao de metodologia.
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De acordo com a TRP, a diferenga entre renda e consumo (portanto poupar ou tomar
emprestado) ¢ determinada pela expectativa em relag@o a incerteza da renda futura, Isto €, as
familias escolhem seu nivel de consumo em cada periodo, sujeito a uma restri¢ao
or¢amentdria intertemporal, de forma que possam controlar sua volatilidade — mantendo um
consumo relativamente estavel em nivel de despesas.

Bertola, Disney e Grant (2006) explicam que o problema das familias é escolher o consumo ¢
em cada periodo maximizando sua utilidade sujeita a uma restricio orgamentéria
intertemporal. O fluxo de consumo ¢ escolhido de forma a maximizar sua vida 1til, a soma de
um fluxo descontado de periodos de fungdes utilidade u () na forma:

T

max E, Z Blu (et ), (1)
=0

onde 7 ¢ o horizonte de planejamento individual (pode ser infinito), E; denota as
expectativas das familias condicionadas as informacgdes disponiveis em ¢, ¢ f = 1/(1+J) € o
fator de desconto das familias, sendo ¢ a taxa subjetiva de desconto.

A maximizacao de (1) € sujeita a
Appr = A+ 1 )A + e — ) (2)

onde A’ é o nivel de ativos (ou passivos), renda do trabalho no tempo ¢ ¢ denotada y,, e a taxa
de juros determinada no mercado de crédito ¢ a mesma 7, para ativos ou passivos. Esta ¢ uma
equacdo de evolucdo do ativo, considerando que o valor do ativo em qualquer periodo deve
ser igual ao ativo do periodo anterior mais a renda (renda do trabalho mais rendimento dos
ativos) menos o consumo naquele periodo.

A solugao 6tima deste problema satisfaz a equagao de Euler da seguinte forma
u'(cy) = Epu' (e )[(1 4 14) /(1 + 6)] (3)

na qual a utilidade marginal ¢ uma fungdo decrescente do consumo, se a flutuacdo do
consumo ¢ bem-estar decrescente. Dessa forma a otimizag¢do implica que a fun¢do marginal
no tempo ‘t+1° ¢ exclusivamente determinada pela satisfacdo e pela taxa de juros, e ¢ ndo
correlacionada com qualquer coisa que seja previsivel (e ndo afeta a satisfagdo) no tempo ‘t’
ou anteriormene, tal como a renda corrente e passada.

Se a utilidade marginal ¢ (aproximadamente) linear em consumo, o crescimento do consumo
depende das magnitudes relativas de r e de 9, mas mudangas no consumo de periodo para
periodo sdao independentes das mudancgas previsiveis na renda, as quais sdo suavizadas pelo
acesso ao mercado de crédito. A linearidade da utilidade marginal torna possivel combinar a
condi¢do Otima e a restricdo or¢gamentaria intertemporal para obter uma relagdo equilibrada
entre poupanca, renda e consumo e entre poupancas € a evolucdo da renda no tempo,
conforme equacdes (4) e (5),

P I 4
tT 1+ ™ Ye — Gt €))
Sp= — Z(l +7)7/ Et(yt+j - Yt+j—1) ®)

j=0
Quando a expectativa ¢ de que a renda futura aumente, a poupanga tende a se tornar negativa:
as familias irdo antecipar despesas se desfazendo de seus ativos, ou tomando empréstimos,
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caso ndo haja ativos disponiveis. Isto ocorre, por exemplo, quando o chefe da familia perde o
emprego, mas espera encontrar outro melhor rapidamente. Ao contrério, o chefe da familia ird
poupar se prevé um decréscimo de renda no futuro, por exemplo, no caso de se aposentar.

Emprestar e tomar emprestado torna possivel equilibrar a despesa ao longo dos ciclos da vida,
economizando quando a renda ¢ alta para redistribuir nos periodos em que ela se torna mais
baixa. Os saldrios tipicamente possuem a forma de corcova: baixos no inicio da vida
profissional e também na maturidade, quando total ou parcialmente as pessoas se retiram do
mercado de trabalho. Desta forma, o modelo prevé que os empréstimos serdo mais elevados
nas familias jovens, e que na meia idade as familias estardo poupando para a sua
aposentadoria. Além disto, espera-se que a renda das familias com maior nivel educacional
cresca mais rapido do que as de trabalhadores bragais, logo os primeiros tomardo empréstimos
mais elevados quando jovens (BERTOLA, DISNEY E GRANT, 2006).

2.2. RECURSIVE PARTITIONING ALGORITHM (RPA)

Novak e LaDue (1999) apresentam o RPA como uma técnica computadorizada, baseada num
método ndo-paramétrico de classifica¢ao, que ndo impde a adogdo de nenhuma distribui¢ao de
probabilidades a priori. A esséncia do RPA ¢ desenvolver uma arvore de classificacao
particionando as observacdes baseada em divisdes bindrias de varidveis caracteristicas. O
processo de selecdo e particdo ocorre repetidas vezes até que mais nenhuma sele¢do ou
divisdo das varidveis caracteristicas seja possivel, ou o processo seja interrompido por algum
critério pré-determinado. Finalmente, as observagdes dos nos terminais da arvore de
classificagdo, sdo atribuidos a grupos classificatorios.

De uma forma resumida os elementos necessarios para o crescimento de uma arvore, na visao
de Breiman et al. (1984) sdo: (i) um conjunto de questdes binarias aplicadas ao vetor de
variaveis x; (ii) um critério de particdo dos vetores que possa ser aplicado a qualquer no; (iii)
uma regra de parada para os nos terminais; (iv) uma regra para indicar cada n6 terminal para
uma determinada classe.

Breiman et al. (1984) assume que a construcdo de um classificador ¢ baseada numa amostra
de aprendizado com n elementos, que consiste de uma matriz X de dados (n por k+1)
sendo (x;.7, X2.7, ... Xr1, Xc ) O primeiro elemento € (x;,, X2, ..., Xkn, XC ) O Ultimo elemento.
Os vetores x; sdo vetores de medidas das varidveis do hiperplano e o vetor x¢ o vetor de
classificagdo. Considernado um sistema de classificagdo de crédito ao consumidor, os grupos
a serem classificados podem ser designados como uma variavel classificatoria bindria com
dois estados: / ou 0 e poderiam ser paga / ndo paga ou bom pagador / mau pagador. Neste
caso estaria sendo considerada uma classificacdo binaria, porém poderiam ser mais de dois
grupos.

No processo de classificagdo, deve-se considerar a populagdo representada pela amostra N
com k variaveis caracteristicas mais uma variavel classificatoria. Todos os n elementos da
amostra N estdo contidos no né Pai, o qual ird constituir a primeira sub-arvore 77 referida
como a classificacdo inicial da arvore. Todas as observagdes da amostra original N sdo
alocadas para os grupos / ou 0 de acordo com uma determinada regra. A alocacdo dos nos
resultantes para um dos grupos / ou () depende também das probabilidades estabelecidas a
priori e do custo das classificagdes erradas.

O RPA, como explicado anteriormente, tem a forma de uma arvore bindria de classificacao
que assinala os objetos em grupos selecionados a priori. As observagdes dos nds terminais da
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arvore de classificacdo, sdo atribuidas a grupos classificatorios de modo a minimizar o custo
observado de classificagao erronea. Considerando um né terminal t, o risco de atribuir o n6 t
ao grupo i e ao grupo j ¢ dado, respectivamente, por:

R; = G- mj - n;/N; €))

Assim, por exemplo, C;, pode representar o custo da classificagdo errada da empresa falida,
como nao falida, C,; pode representar o custo da classificagdo errada da empresa ndo falida
como falida, 7; e 7, sdo as probabilidades a priori de a empresa falir ou nao falir; n; e n, sdo
os valores das empresas falidas e ndo falidas num n6 terminal; N; e N, s@o os valores globais
das empresas falidas e ndo falidas constantes da arvore.

O RPA tem sido aplicado, de forma crescente, devido a sua facilidade de aplicagdo e recursos
disponiveis. Por exemplo, recentemente Min e Jeong (2009) utilizando o RPA em uma
pesquisa sobre predi¢do e faléncia. Ahn et al. (2011) utilizaram o RPA num sistema
sofisticado de selecdo de clientes em telefonia mével. Finalmentme, Li, Sun e Wu (2010)
também em pesquisa sobre faléncia de empresas compararam o RPA com outros
procedimentos paramétricos e ndo paramétricos: analise discriminante multivariada (ADM),
regressao logistica (Logit), uuporte de vetor de maquina (SVM), k Vizinho mais Proximo
(KNN).

2.3. REDES NEURAIS

De acordo com Haykin (2001), as redes neurais artificiais representam modelos de
processamento paralelos distribuidos, formados por unidades simples de ajustes, que
possibilitam capturar um determinado conhecimento ou relacionamento complexo
experimental, tornando-o disponivel para algumas aplica¢des como, por exemplo, previsdo de
novas caracteristicas ou situagdes. Desta forma, redes neurais artificiais tém especial
aplicabilidade na anélise de crédito, pois possibilita, a partir de dados reais ou experimentais
de atuais tomadores, a realizacdo de estimativas sobre capacidade de pagamento de clientes
propsectivos.

Fungdo de
ativagao

o(.) > Y

Figura 1 : Modelo de rede neural
Fonte: HAYKIN (2001, p. 36)

Nas redes neurais, o conhecimento experimental ¢ capturado através de um processo de
aprendizagem e armazenado em neurdnios que, por sua vez, podem ser conectados (Haykin,
2001) a outras camadas de neurdnios, permitindo que relacionamentos complexos possam ser
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aprendidos. As redes neurais associam pesos sindpticos as conexdes entre neuronios. Estes
pesos sdo alterados, através de algoritmos de aprendizagem, a medida que novas informagdes
ou novas observagdes sdo incorporadas na rede. O modelo de rede neural reflete os pesos
sindpticos que permitem, apds ajustes decorrentes de uma fungcdo de ativagdo, o
estabelecimento de uma variavel de saida ou de resposta a partir de dados de entrada,
conforme Figura 1.

No caso de aplicacdes em andlise de crédito, os dados de entrada podem corresponder a
caracteristicas do cliente e o dado de saida ou resultado do modelo pode ser a caracteristica de
bom ou mau pagador. Cada observagdo que entra na rede tem um valor de variavel de entrada,
por exemplo, caracteristicas do tomador, que é multiplicada por pesos sindpticos que, por sua
vez, pode passar por outras camadas de neurdnios. O processamento conjunto dos dados de
entrada nos neurdnios induz um sinal que passa por uma funcao de ativacdo e gera a variavel
de saida, por exemplo, um valor que indica a capacidade de pagamento do tomador.

Considerando-se que xq, X3, ..., X;, s30 os sinais de entrada da rede e que wyy, Wk, ..., Wik
sd0 os pesos sindpticos do k-ésimo neurénio que associam as entradas ao neuronio, a saida yy
¢ dada por:
Vi = @ (uy + by)
onde
U = X721 WjX;j € by € um viés que pode ser introduzido & fungdo de integragdo das
varidveis de entrada

Na amostra de aprendizagem, os valores das variaveis de entrada x; e da variavel de saida y;
sdo conhecidas a priori e permitem que a rede neural calibre pesos sinapticos nas interfaces
com camadas de neuronios, usando uma funcao ¢ que incorpora uma soma ponderada dos
sinais de entrada acrescida de um viés. Desta forma, segundo Zhang, Patuwo e Hu (1998), a
predi¢do em uma rede neural envolve a ponderagdo realizada nos neurdnios de entrada e em
camadas intermediarias de neurdnios, caso existam.

2.4. ABORDAGEM WRAPPER USANDO SUPPORT VECTOR MACHINES

Em problemas de andlise de concessdo de crédito, ha um cadastro inicial que permite o
levantamento de um conjunto de varidveis ou atributos de um potencial cliente. No entanto,
apenas parte desse conjunto de variaveis pode ser relevante na explicacdo do potencial de
pagamento do cliente. Desta forma, a selecdo de varidveis para a andlise constitui um
importante passo para a defini¢do de um modelo de crédito.

Segundo Piramuthu (2006), a selecao de atributos em mecanismos de data mining para
analise de crédito possibilitam: (i) o estabelecimento de modelos compactos, (i) o
refinamento do modelo de classificagdo ou de predi¢cdo e (iii) a identificagdo das variaveis
relevantes. Algoritmos para escolha de atributos podem envolver pelo menos dois objetivos
principais: (i) busca do sub-conjunto de atributos e (ii) avaliagdo dos sub-conjuntos
encontrados (LIU E MOTODA, 1998). Assim, apos a identificagdo de um sub-conjunto de
atributos relevantes, avalia-se sua adequagdo para classificagdo usando-se algum critério de
adequagdo baseado, por exemplo, em distdncia, dependéncia ou precisdo. De acordo com
Kohavi e John (1997), o processo de interagdo entre definicdo de sub-conjuntos de atributos
relevantes e avaliacdo da adequacdo dos sub-conjuntos pode ser subdividida, basicamente, em
duas abordagens principais: (i) filtro, no qual a escolha dos sub-conjuntos ocorre previmente
ao algoritmo de aprendizagem e (ii) wrapper, no qual, através de um processo iterativo,
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baseado em um algoritmo externo de aprendizagem, analisa-se um sub-conjunto de atributos
potencialmente relevantes.

Conforme Freitas (1998), a abordagem filtro leva em consideragdo um sub-conjunto de atributos ou
carcateristicas que mantém a informagao pertinente de todo o conjunto de atributos. A partir de uma
amostra de treinamento, a abordagem wrapper avalia sub-conjuntos candidatos de atributos que
sirvam para subsidiar técnicas tradicionais de regressao ou classificagdo como, por exemplo, regressao
linear, regressdo robusta, regressdo logistica, redes neurais, suport vector machines, etc, para avaliar a
adequacdo do sub-conjunto de atributos do estudo.

Em particular, pode-se usar, como mecanismo de aprendizagem, técnicas de maquinas de vetor de
suporte Support Vector Machines (SVM), baseadas em avangos em teoria de aprendizagem estatistica
(VAPNIK, 1998). Assim com diversas aplicagdes computacionais e estatistica, o0 SVM constitui um
método ndo-linear que possibilita a resolucdo de porblemas de classificacdo e regressdo. Segundo
Haykin (2001), para o caso de problemas de classificacdo, a idéia que fundamenta as maquinas de
vetor suporte ¢ a construcdo de um hiperplano como superficie de decisdo na qual a margem de
separacao entre observacdes de dois grupos difernetes seja maxima.

A maquina de vetor suporte baseia-se no método de minimizacdo estrutural de risco que, utilizando
um mecanismo indutivo, considera uma taxa de erro de uma maquina de aprendizagem sobre dados de
teste limitada pelor da soma da taxa de erro de treinamento e de um termo que depende da dimensao
de Vapnik-Chervonenkis (Haykin, 2001). No caso especifico de padrdes separaveis, nos quais
encaixa-se, por exemplo, a analise de bons ou maus pagadores, uma maquina de vetor suporte busca
zerar o primeiro termo da soma descrita anteriormente e minimizar o segundo termo (HAYKIN, 2001,
p. 349).

Tendo em vista sua flexibilidade, as SVMs tém se popularizado. Dente suas principais caracteristicas
podem ser citadas (TAN et al, 2006): (i) o problema de aprendizagem da SVMs pode ter uma
formulacdo cuja solugdo ¢ baseada em otimizag¢do convexa, para a qual existem diversos algoritmos
efeicientes e rapidos para a obten¢do de m~inimos globais, (ii) as SVMs possibilitam um controle de
capacidade, através da maximizagdo da margem do limite de decisdo, (iii) as SVMs podem ser
utiizados na analise de dados categoricos. Assim, Ravi et al. (2008) sugerem que as SVMs combina
vantagens de métodos estatisticos com maior embasamento tedrico com mecanismos de aprendizagem
de maquina, voltados a analise de dados, sem necessidade de defini¢do de distribuigdes especificas e,
com isso, comumente robustos.

3. METODOLOGIA

A generalizacdo da performance de um método de aprendizagem relaciona-se com a sua
capacidade preditiva, verificada através de testes com dados independentes. Na pratica, a
avaliacdo da performance guia a escolha do método de aprendizagem e, em tultima andlise,
fornece a medida adequada para escolha do modelo a ser utilizado (HASTIE, TIBSHIRANI e
FRIEDMAN, 2009, p.219). Pode-se afirmar que a avaliagdo da performance vai depender da
adequagdo da amostra que estd sendo utilizada e do método escolhido para sua avaliagdo. Na
sequéncia discute-se sucintamente estes dois importantes temas.

Greene (2008) relata a necessidade de utilizagao de métodos automatizados para analisar um
grande volume de processos de concessdes de cartdes de crédito, que libera cartdes para um
numero massivo de usuarios sem condi¢oes de fazer analises individuais. O método de credit
scoring ¢ utilizado tendo um pequeno niimero de varidveis caracteristicas ou atributos como
elementos de decisao.
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Os modelos acompanham a farta literatura e os meios computacionais disponiveis, mas 0s
principais problemas encontram-se na amostragem. Inicialmente, os dados de default e
despesas usados para desenvolver os modelos de analise ficam restritos a selecdo da amostra.
Por exemplo, os modelos sdao desenvolvidos com dados passados, e sdo utilizados para
analisar comportamentos futuros, que podem nao estar representados anteriormente. Segundo,
a amostra usada para analisar a decisdo de aprovagdo ¢ sistematicamente diferente da
populacdo da qual foi retirada. Exemplificando: a amostra analisada ja passou por uma
triagem inicial, ou seja, foi expurgada daqueles cujo demanda por crédito foi rejeitada, logo a
populacdo ndo ¢ a mesma. Esta falta de representatividade dos dados ¢ remediada através do
uso de alguma forma de corregdo desses dados (GREENE, 2008, p. 15).

Neste trabalho, a amostra constou de operacdes de concessdo de crédito, ocorridas durante um
determinado ano, de uma grande loja de varejo com matriz o Estado de S3do Paulo. Esta
amostra foi expurgada dos missing values e dividida de forma aleatoria em duas amostras com
10.035 observagdes cada uma. A despeito de vieses de selegdo decorrentes da exclusdo de
observagdes com dados faltantes, considera-se que a amostra resultante possibilita analisar as
caracteristicas que permitem diferenciar bons de maus pagadores. A amostra foi dividida em
duas sub-amostras: (i) uma das sub-amostras foi usada para o desenvolvimento do modelo e a
outra para o teste 0 modelo. A sub-amostra de desenvolvimento também é denominada de
amostra de aprendizagem (learing) ou calibragem e a sub-amostra de teste (test) também ¢
denominada de amostra de validacdo. A Tabela 1 mostra a composi¢do das duas amostras:

Tabela 1 Composi¢do das amostras utilizadas na analise

Amostras Bons Pagadores Maus Pagadores Soma
Learning (modelo) 9.803 232 10.035
Test (validagdo) 9.832 203 10.035
Total da amostra 19.635 435 20.070

Com relacdo as varidveis explicativas do estudo, sdo consideradas (i) data de venda
(DATA_VENDA), (ii) valor da prestagido (PRESTACAO _VALOR), (iii) quantidade de
prestacdes (PRESTACOES QTD) que variou de 1 a 24 meses, (iv) valor financiado
(VALOR _FINANCIADO), (v) estado civil (ESTADO CIVIL), cuja classificacido ¢
solteiro/1, casado/2, viuvo/3, divorciado/4 e outros/5, (vi) género (SEXO) do cliente, cuja
classificagdo ¢ masculino/0 e feminino/l, (vii) rendimento (RENDIMENTO_ CLIENTE),
(viii) data de nascimento (NASCIMENTO DATA) para andlise da influéncia da idade na
caracteristica de bom ou mau pagador, (ix) o cddigo de enderecamento postal do indiviudo
(CEP_RESIDENCIA). A varidvel dependente STATUS reflete uma variavel classificatoria,
com dois estados, mau pagador/0 e bom pagador/1. Na defini¢cao deste trabalho, um individuo
¢ classificado como mau pagador bastando atrasar um pagamento de prestacao.

4. ANALISE DE RESULTADOS

A Tabela 2 apresenta ainda as principais estatisticas descritivas das variaveis referentes aos
clientes/consumidores, permitindo comparar as duas amostras utilizadas no trabalho:
treinamento (learning) e validacdo (test). Deve-se levar em consideracdo que as estatisticas
foram calculadas para todas as varidveis, independentemente de seu significado l6ico, como ¢
o caso de média e desvio padrao da variavel CEP, ou mesmo STATUS.



EnANPAD XXXV Encontro da ANPAD Rio de Janeiro / RJ— 4 a 7 de setembro de 2011

Tabela? Estatisticas descritivas: Learning x Test

Variaveis N Minimo Maximo Soma Media Varigncia Assimetria Curtose

Estatistica | Estatistica Estatistica Estatistica Estatistica Estatistica Erro Pd Estatistica Emro Pd

DATA VENDA 10035 36.893.0 372360 371979322 37.068.19 11.77% 0.175 0,024 -131% 0,049

- |PRESTACAO_VALOR 10035 0.6 21680 566.559 5646 10.376 0476 0.024 130,136 0,049
; PRESTACAOQ_QTD 10035 Lo 240 67.880 6,76 18 0,613 0,024 0,240 0,049
é VALOR_FINANCIADO 10035 19 3.8400 2443688 24352 39.836 2779 0,024 16,307 0,049
= ESTADO_CIVIL 10033 ] 30 15.092 139 1 2,053 0,024 4287 0,049
% [SEXO 10033 0.0 L0 3870 0.40 0 0427 0.024 -1.318 0,049
2 RENDIMENTO_CLIENTE 10035 0.0 6.300.0 8815075 87843 644 785 2679 0,024 3054 0,049
> |NASCIMENTO_DATA 10035 307.0 312490 228470473 2276736 26.153.900 0,751 0.024 0356 0,049
= CEP_RESIDENCIA 10035 Lo 98.0 343263 3421 775 1,035 0,024 -0.576 0,049
STATUS 10035 0.0 L0 0.803 0.98 0 -6.347 0.024 38208 0,049
DATA VENDA 10035 36.893.0 372560 371.997201 37.069.98 11.876 0.141 0,024 -1,32¢ 0,049
PRESTACAO VAIOR 10033 04 46000 379.048 37,70 13.506 15447 0,024 422,656 0,049

Es PRESTACAQ_QTD 10033 Lo 240 68409 6.82 18 0.383 0.024 -0.308 0,049
= |VALOR_FINANCIADO 10035 33 4.600.0 2553001 25442 60.436 3014 0,024 20,707 0,049
= |ESTADO_CIVIL 10035 L0 50 15912 159 1 2112 0.024 4721 0,049
E SEXO 10035 0.0 L0 3843 0.3% 0 0.43% 0,024 -1,308 0,049
< |RENDIMENTO_CLIENTE 10035 100.0 5.000.0 2730208 260,08 614.637 2676 0.024 2811 0,049
< NASCIMENTO_DATA 10035 367.0 306750 229651927 22.883,09 26.066.847 0,783 0,024 0,484 0,049
CEP_RESIDENCIA 10035 20 87.0 342,186 3410 765 1,045 0,024 0,543 0,049
STATUS 10033 0.0 ] 0832 0.98 0 -6.817 0,024 44,477 0,049

Fonte: os autores

4.1. RESULTADOS DA APLICACAO DO RPA

De uma maneira simplista pode-se afirmar que classificando toda a amostra de teste como
bons pagadores, teriamos um nivel geral de acertos de 98%, no entanto isto poderia ter um
custo financeiro muito alto, pois a perda com maus pagadores no crédito ao consumidor
geralmente equivale ao valor do bem adquirido e o ganho em termos lucro com bons ou maus
pagadores pode ser estimado em torno de 10 a 30%. A Tabela 3 mostra os resultados da
aplicagio do RPA com a utilizagio do programa de arvores de decisio CART® 6.0,
desenvolvido a partir do trabalho de Breiman et al. (1984). A versao foi usada fixando Priors
= 1,2 para o estado 1 (bom pagador). Priors ¢ um comando que atribui valores para as classes,
no modulo default trata as classes coo se fossem do mesmo tamanho, independente de seu
estado real. Atribuindo 1,2 a classe 1 (bom pagador) equivale a atribuir um peso maior a esta
classe no calculo dos custos/impureza. A regra de construgdo utilizada foi o indice de GINI
com os custos alterados (priors).

Tabela 3a : Matriz de confusiio para a amostra de treinamento RPA

Status Previsao do modelo Total
valor real Pagam Nao Pagam Acertos Erros
Pagam 73,03% 26,97% 72,94% 27,06%
Nao Pagam 31,60% 69,40%

Tabela 3b : Matriz de confusdo para a amostra de validacio - RPA

Status Previsdao do modelo Total
valor real Pagam Nao Pagam Acertos Erros
Pagam 71,85% 28,15% 71,62% 28,38%
Nao Pagam 29,41% 60,59%

A arvore escolhida foi a que revelou o melhor ROC no moédulo de validagdo (0,6932)
apresentando um percentual de acertos de 71,62%. Outro aspecto que deve ser considerado ¢
que através dos diversos comandos (costs, priors, etc) o pesquisador pode escolher a arvore
mais conveniente para o seu objetivo, priorizando por exemplo o numero de acertos de bons
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ou maus pagadores. E importante ressaltar que uma analise mais pormenorizada do modelo de
classificacdo deve envolver o custo das classificacOes erradas.

Para efeitos de classificagdo sdo relacionadas a seguir varidveis que influiram o processo
(entre paréntesis uma medida relativa da importancia das variaveis): quantidade de prestagdes
(100), data de nascimento (88,6), valor financiado (71,2), valor da prestacdo (36,5), estado
civil (26,5), rendimento do cliente (22,2), data da venda (8,4), CEP da residéncia (5,0) e sexo
(5,0).

4.2.  RESULTADOS DA APLICACAO DE REDES NEURAIS

No aspecto metodologico, a construgdo da rede neural para a determinag¢dao do status do
cliente como os que “ndo pagam” e os que “pagam” em dia suas prestacdes foi baseada nas
redes de perceptron. Para a etapa de treinamento foi considerada 50% da amostra, e o restante
para teste. Utilizou-se o software Statistica @ 6.1 onde se testou as seguintes redes: lineares,
as de propagacdo em multiplas camadas (multiplayer propragation ou MLP), rede neural
polinomial (polynomial neural network ou PNN) e duas redes com funcao radial (radial basis
function ou RBF).

A fungdo de ativacdo da rede foi a sigmoide, com taxa de aprendizagem de 0,09. O objetivo
aqui era encontrar as redes que conseguissem julgar a melhor classificacao de crédito. Foram
testadas 10 redes neurais com diferentes perfis de configuracdo de neurdnios e selecionaram-
se as 5 mais eficientes pelos menores erros de treinamento.

Tabela 4 : Comparacio das redes aplicadas em treinamento e validacio

Rede Desempenho .Erro N° de neurdnios nas camadas
Treinamento Validagao Teste Treinamento Entrada | Inter.(1) | Inter(2)
PNN 97,85% 97,47% 97,94% 96,89% 9 6835 2
Linear 67,23% 67,69% 67,53% 34,40% 9 0 0
RBF 65,46% 64,16% 64,80% 34,28% 8 97 0
Linear 68,31% 67,66% 68,45% 34,41% 8 0 0
MLP 66,99% 66,47% 66,89% 31,18% 9 10 0

Figura 2 : Arquitetura da melhor rede encontrada na pesquisa

Considerando os resultados obtidos, a melhor arquitetura de rede encontrada foi a MLP com
65,46% de acertos na fase de treinamento, e erro de 14,28%, mostrada na Figura 2. A rede
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que apresentou o desempenho menos aceitavel foi a PNN, com 96,89% de erro na fase de
treinamento. E importante destacar que as redes lineares tiveram desempenho bem proximos
ao da MLP. A melhor rede teve-se uma arquitetura de nove neurdénios na camada de entrada,
sendo um para cada varidvel, uma Uinica camada intermedidria com dez neurdnios na ligacdo e
um neur6nio na camada de saida.

A amostra de testes, isto ¢, validagdo do modelo desenvolvido a partir da amostra de
aprendizagem apresentou 10.035 clientes, com 97,07% com classificacdo “pagam”, e 2,93%
com classificagdo “ndo pagam”. Nas Tabela 3 e 4 a seguir sdo apresentadas a matriz de
confusdo que denotam os resultados das classificagdes feitas pela rede MLP tanto na sub-
amostra de treinamento e na sub-amostra de validacao.

Tabela Sa : Matriz de confusio para a amostra de treinamento usando redes neurais

Status Previsao do modelo Total
valor real Pagam Nao Pagam Acertos Erros
Pagam 65,91% 34,09% 68,08% 31,92%
Nao Pagam 29,74% 70,26%

Tabela Sb : Matriz de confusdo para a amostra de validacio usando redes neurais

Status Previsdao do modelo Total
Valor real Pagam Ndo Acertos Erros
Pagam
Pagam 67,69% 32,31% 67,70% 32,3%
Nao Pagam 30,05% 69,95%

Embora a maior parte da base de dados seja de clientes com status ‘pagam’, a rede classifica
corretamente 67,7% desses clientes e, também acerta 69,95% quando um cliente estd
classificado com ‘ndo pagam’ e a rede o enxerga como ‘ndo pagam’. Analisando com mais
cuidado os dados, 35,31% dos clientes sofrem uma classificagdo onde ‘ndo pagam’ quando,
na verdade, pagam. Essa classificacdo equivocada pelo modelo pode gerar para a empresa um
onus caro, podendo chegar até a perda do cliente, pois um eventual pedido de crédito pode ser
negado, embora o cliente seja um bom pagador. Do mesmo modo, em 30,05% dos casos da
amostra de validacdo, seriam aprovadas operagdes de crédito a clientes que na realidade nao
pagariam suas prestagcdes. Nesse caso, o impacto pode ser significativo para a empresa, dado o
potencial de perda em funcdo da inadimpléncia.

Os resultados da tabela a seguir mostram os problemas ocasionados por classificagdes erradas.
O modelo baseado no processamento neural evidencia que, em termos médios, o modelo de
rede neural classifica bons pagadores como maus em empréstimos de valor maior (R$ 418,96)
e classifica maus pagadores como bons pagadores em empréstimos de valor menor (R$
205,98).. Desta forma, o modelo de andlise de crédito preserva a empresa, a classificacao
errada de inadimpléncias esta associada a empréstimos de menor montante.

Tabela 6 : Problemas ocasionados por classificacdes erradas

Perfil Amostra/ Valor da prestac¢do Valor Total Financiado Salario familiar

Resposta da Rede Média DP Média DP Média DP
Paga / Paga R$ 55,96 R$ 101,88 | R$173,11 | R$ 170,85 | R$ 959,22 RS 864,03
Paga / Ndo Paga R$ 61,49 | R$ 140,73 | R$418,96 | R$332,33 | R$ 689,40 R$ 546,92
Nio Paga / Paga R$ 48,53 RS 44,11 R$ 205,98 | R$208,95 | R$ 811,69 RS 625,37
Nao Paga / Ndo Paga RS 56,54 R$ 33,49 | R$453,20 | R$ 285,26 | R$ 656,601 R$ 419,98
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4.3. RESULTADOS DA APLICACAO DE WRAPPER COM SVM

Tabela 7a: Matriz de confusiio para a amostra de treinamento, sem selecio de atributos

Status Previsdao do modelo Total
valor real Pagam Nao Pagam Acertos Erros
Pagam 72,07% 27,93% 72,08%  27,92%
Nao Pagam 27,59% 72,41%

Tabela 7b : Matriz de confusdo para a amostra de treinamento, com selecio de atributos

Status Previsdo do modelo Total
valor real Pagam Nao Pagam Acertos Erros
Pagam 76,77% 23,23% 76,77% 23,23%
Nao Pagam 23,28% 76,72%

Tabela 8a : Matriz de confusio para a amostra de validacao, sem seleciao de atributos

Status Previsdao do modelo Total
valor real Pagam Nao Pagam Acertos Erros
Pagam 70,63% 29,37% 70,63%  29,37%
Nao Pagam 29,61% 70,39%

Tabela 8b : Matriz de confusdo para a amostra de validacio, com seleciio de atributos

Status Previsdao do modelo Total
valor real Pagam Nao Pagam Acertos Erros
Pagam 74,65% 25,35% 74,65% 25,35%
Nao Pagam 25,43% 74,57%

5. COMENTARIOS FINAIS

Os resultados encontrados mostram que de uma forma geral os métodos de data mining tém
evoluido de acordo com o aumento e barateamento da capacidade computacional e os avangos
das ciéncias matematicas e técnicas estatisticas. Um dos grandes problemas continua sendo a
falta de bases de dados para pesquisas académicas.

Com relagdao aos procedimentos adotados verifica-se que o procedimento de wrapper com
support vector machines alcangou um resultado de 76,77% de acertos em treinamento e
74,65% na validacdo. O CART atingiu 72,94% de acertos em treinamento e¢ 71,62% na
validagdo. Ja as redes neurais tiveram um resultado um pouco abaixo 68,08% de acertos em
treinamento e 67,70% na validagao.

O aspecto de acertos e validacdo ainda deve passar por um crivo muito importante que ¢ o
custo das classificagdes erradas como a Tabela 6 mostra, classificagdes erradas tém custos
diferenciados que podem influir na decisdo gerencial de optar por um determinado
balanceamento entre acertos de bons e maus pagadores. Este ¢ um aspecto que muitos
trabalhos tém negligenciado. Por exemplo, no caso estudado a base de validagao tem apenas
2% de maus pagadores. Classificando todos como bons pagadores o percentual geral de
acertos serd de 98%. Tudo bem se a mercadoria negociada for de baixo custo, mas se o bem
for de valor elevado, a classificacdo errada pode causar sérios prejuizos materiais.
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Fica aqui uma sugestdo para futuros estudos de que levem em maior consideragdo o custo das
classificagdes erradas e a possibilidade de ser interesse gerencial um balanceamento entre
bons e maus pagadores, de acordo com o valor do bem negociado.
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