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EPIGRAFE

“Se quiser ir rapido, v& sozinho. Se quiser ir longe, va acompanhado."



RESUMO

Com o aumento pela busca por crédito e a necessidade de uma resposta rapida a
este pedido, faz-se necessaria a utilizacdo de métodos para mensuracao do risco de
crédito. Portanto, esse trabalho objetivou comparar diferentes técnicas para este fim,
sendo elas: arvore de decisao, regressao logistica e ponderacédo de modelos (bagging
e random forest). Para isso, foi utiizada uma base de dados contendo 1000
observacdes, que foi dividida em 80% para o ajuste e 20% para a validacdo do
modelo. Apos o ajuste dos modelos, a fim de comparar as diferentes técnicas, foram
utilizados os indicadores de desempenho: indice de Kolmogorov-Smirnov, area abaixo
da Curva ROC, sensibilidade, especificidade e poder preditivo. Ao fim do estudo,
constatou-se que todas as técnicas se adequam a classificacdo de risco de crédito,
porém a regressao logistica mostrou-se superior as arvores de decisdo. Além disso,
o método bagging evidenciou melhores ganhos aplicados as arvores do que aos
modelos de regressao logistica e o random forest mostrou-se similar ao bagging
aplicado as arvores de decisdo para a base de dados utilizada neste trabalho.

Palavras-chave: Concess&o de crédito, Regresséo Logistica, Arvore de Decis3o,
Ponderacdo de modelos, Bagging, Random Forest.



ABSTRACT

With the increase on the demand for credit and the need for a prompt response to this
request, the uses of techniques for measuring credit risk are necessary. Therefore, this
study aimed to compare different techniques for this purpose, these being: decision
tree, logistic regression and aggregation (bagging and random forest). For this, it was
used a database containing 1000 observations which was divided into a subset for
models induction, with 80% of the data, and to validate, a subset containing the 20%
remaining observations. After adjusting the models, for comparison purposes,
diagnostic measures such as the Kolmogorov-Smirnov test, area under the ROC curve
(AUC), sensitivity, specificity and accuracy were used. At the end of the study, it was
found that all techniques fit the credit risk classification, but the logistic regression was
superior to decision trees. Furthermore, the bagging method showed better gains
applied to decision trees than to logistic regression models and the random forest
appeared similar to bagging applied to the decision tree for the database used in this
work.

Keywords: Lending, Logistic Regression, Decision Tree, Aggregation, Bootstrap,
Bagging, Random Forest.
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1. INTRODUCAO

InstituicBes financeiras sdo intermediadoras entre superavitarios, que querem
investir seus recursos em troca de rendimentos, e deficitarios, que tomam crédito
pagando juros a essas instituicdes. Em toda concessdo de crédito h4 um risco
associado a inadimpléncia do tomador. Para mitigar esse risco, o agente cedente deve
avaliar o potencial de retorno do tomador, identificando se 0 mesmo possui idoneidade

e capacidade financeira suficiente para amortizar a divida que pretende contrair.

De acordo com a Pesquisa Nacional de Endividamento e Inadimpléncia do
Consumidor — PEIC (CNC, 2013), em junho de 2013, cerca de 63% dos brasileiros
estavam endividados em produtos como: cheque pré-datado, cartdes de crédito,
carnés de lojas, empréstimos pessoais, prestacfes de carro e seguros (Figura 1).
Ainda de acordo com a PEIC, 20,3% estavam com dividas ou contas em atraso e 7,2%
nao teriam condicbes de pagar suas dividas. A procura por crédito no Brasil vem
aumentando ao longo dos meses como mostra a Figura 1 e a principal divida em
junho/2013 é devido ao uso cartdo de crédito (76,2%), seguido de carnés (17,1%),
financiamento de carros (11,4%), crédito pessoal (10%), cheque especial (6,1%),
entre outros mostrados na Figura 2.

66%
64,3%

o4 62,9% 63,0%
62% 61,5% g1.29
60,7%

<o 89 60,2%
60% 58,9% 592% 59,0%
say 57.3% 57.6%
56%
54%
52%

jun/12 jul/12 ago/12 set/12 out/12 nov/12 dez/12 jan/13 fev/13 mar/13 abr/13 mai/13 jun/13

Figura 1 - Percentual de Familias Endividadas (% do total) entre cheque pré-datado, cartdes de

crédito, carnés de lojas, crédito pessoal, prestacdes de carro e seguros.

Fonte: (CNC, 2013).
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Cartao de Crédito I 76,2%
Carnés I 17,1%
Financiamento de Carro | 11,4%
Crédito Pessoal | 10,0%
Cheque Especial I 6,1%
Financiamento de Casa M 5,6%
Crédito Consignado I 5,3%
Outras Dividas 1l 2,4%
Cheque pré-datado W 2,3%
N3do respondeu | 0,2%

Naosabe | 0,1%

Figura 2 - Tipo de divida - Junho/2013.

Fonte: (CNC, 2013).

Segundo Santos (2000), o processo de analise e concesséao de crédito recorre
ao uso de duas técnicas: a técnica subjetiva e a técnica objetiva (ou estatistica). A
primeira diz respeito a técnica baseada no julgamento humano, principalmente na
habilidade e experiéncia de cada agente de crédito. No entanto, essa técnica
demanda tempo e tem custo elevado. A segunda se baseia em métodos estatisticos,
gue levam em consideracao o histérico de créditos concedidos pela instituicdo para
identificar os perfis de bons e maus pagadores, classificando assim 0s novos
proponentes quanto ao risco de crédito (ROSA, 2000).

O aumento da procura por crédito e da concorréncia entre instituices
financeiras, a exigéncia por uma melhor qualidade do servigo e a agilidade na deciséo
do crédito, fazem com que 0s modelos estatisticos sejam indispensaveis. Com o0
intuito de reduzir os riscos e aumentar a rentabilidade, diferentes tipos de modelos
sao utilizados no problema de crédito, sendo alguns deles: as regressées logistica e
linear, analise de sobrevivéncia, redes probabilisticas, arvores de classificacéo,
algoritmos genéticos e redes neurais (LOUZADA NETO; DINIZ, 2012).

7

O objetivo geral deste trabalho € comparar os métodos estatisticos de
regressao logistica (HOSMER; LEMESHOW, 1989) e arvore de decisdo (BREIMAN
et al., 1984) na classificacdo de clientes de acordo com o risco na concesséao de

crédito. Adicionalmente séo utilizadas técnicas de ponderag¢des de modelos, bagging
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(BREIMAN, 1996) e random forest (BREIMAN, 2001), a fim de comparar a capacidade
preditiva resultante com as dos métodos individuais. E para que o objetivo geral fosse

cumprido, alguns objetivos especificos foram tracados:

e Realizar uma revisdo de literatura contemplando métodos de regresséo
logistica, arvore de decisdo e alguns de seus algoritmos, técnicas de
ponderagdo de modelos e a aplicacéo destas técnicas a area financeira,

e Ajustar modelos de regresséo logistica e arvore de decisdo que possam ser
utilizados na classificacdo de risco na concesséao de créedito;

e Aplicar métodos de ponderacdo (bagging e random forest) nos modelos
supracitados;

e Confrontar os resultados dos modelos obtidos de acordo com suas
capacidades preditivas baseando-se em técnicas estatisticas;

e Desenvolver uma regra de pontuacdo de crédito que possa ser utilizada para

classificar um novo cliente quanto ao risco de inadimpléncia.
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2.  FUNDAMENTACAO TEORICA

Técnicas estatisticas de classificacdo tém por objetivo, basicamente, predizer
determinado comportamento de um individuo com base em suas caracteristicas que,
de alguma forma, estdo correlacionadas com a variavel resposta de interesse. Neste
trabalho, o interesse € classificar o individuo em bom ou mau para o crédito,
baseando-se em informacdes disponiveis no momento de sua solicitacdo. As técnicas

aplicadas serdo abordadas nos tépicos seguintes.

2.1 REGRESSAO LOGISTICA

O modelo paramétrico de regressdo logistica constitui um método de
classificacdo supervisionada e trata-se de um caso particular dos modelos lineares
generalizados (MCCULLAGH; NELDER, 1989), definido pela distribuicdo binomial
com funcéo de ligacdo candnica (logit), apropriado para a modelagem de resposta
binaria ou categorica. A predicdo na regressao logistica € feita a partir da ponderacgéo
das variaveis explicativas (X) com base no efeito que cada uma exerce em relacéo a
ocorréncia da variavel resposta (Y), possibilitando assim que se estime a
probabilidade de ocorréncia do evento de interesse (sucesso ou fracasso, pagar ou
nao pagar, etc.). No contexto ao qual os dados deste estudo pertencem, ou seja,
tomadores de crédito, este evento corresponde ao desempenho crediticio dos

individuos e assume apenas duas possiveis respostas, bom ou mau para o crédito.

Seja x; = (xil,xiz,xig,...,xip)T o vetor dos valores observados de variaveis
explicativas (por exemplo: renda, idade, UF, saldo em conta corrente, etc.) para cada
individuo i, em que i = (1,2,...,n) € n 0 numero total de individuos na amostra. A
probabilidade de sucesso para o0 i-ésimo individuo é representada por m; =
P(Y; = 1|x;) e a probabilidade de fracasso por 1 —m; = P(Y; = 0]x;). O modelo de

regressao logistica pode ser definido da seguinte forma:
Y;|m; ~ binomial (n;, ;).

Por aplicar uma transformacéao definida pelo logaritmo neperiano da razéo entre

m; € 1 — m; tem-se um modelo linear, representado na forma
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n. .
In (1 —ln'.) = ﬁo + ﬁl xi1+ ﬁzxiz + et ﬁpxip L= 1,2, e, N
L

em que B; sédo parametros desconhecidos que devem ser estimados, e

eXP(,Bo +Bixi1+ B xiz+ -+ By xip) —12 n

7TL=P(Y=1|xl)= , L=
1+ exp(ﬁo + B1xi1 + B Xiz + -+ By xip)

Tal transformacédo € denominada funcéo de ligacao canénica (logit) associada
ao modelo binomial e permite que m;, pertencente ao intervalo (0,1), tenha um
correspondente no intervalo (-~ , +~) com caracteristicas lineares nas covariaveis
(HOSMER; LEMESHOW, 1989).

Portanto, no contexto do estudo, r; pode ser interpretado como a probabilidade
de um proponente ao crédito ser um bom pagador dado as caracteristicas que possui,
representadas por x;. No caso da atribuicdo da categoria mau pagador, as

interpretacdes sdo analogas.

Os parametros do modelo usualmente sdo estimados pelo método da méaxima
verossimilhanca (MV) e a contribuicdo dos preditores pode ser avaliada pelo teste da
razdo de verossimilhanca (TRV) ou pelo teste de Wald. A funcdo de log-

verossimilhanca é dada por:

I y) = X1ty [yi log m + (n — yi) log(1 — m)) + log ()]

e o algoritmo para obter a estimativa de méaxima verossimilhanca é denominado
algoritmo dos minimos quadrados ponderados iterativo (MQPI), como segue para o

caso geral dos modelos lineares generalizados:

J(m—l)bm — J(m—l)b(m—l) + U(m—l)'

em que m refere-se a iteracdo; b(™ é o vetor de parametros estimados na itera¢éo m;
J™m=1 é a matriz de informac&o na iteracdo m — 1 ; U™~V ¢ o vetor Score com as
derivadas parciais do logaritmo da funcdo de verossimilhanca com relacdo aos
parametros desconhecidos . Seguem as expressdes de U e J especificos para o

modelo de regressao logistica:

U = (UOJUl""'Up),
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n

v = my)
T 8B

i

Il
=

{ [ exp(Bo + B1 Xi1+ Baxip + -+ Bpxip ]} _
yi—mn -

(yi —mmy)
l 1 + exp(ﬁo -|- Bl xll+ ﬁzxiz + cee -|— ﬁpxlp i 13 1t

n

U, = olmy) _ Z . exp(Bo + B1 Xi1t+ BaXip + -+ BpXip _ Zx'( )
1 5P, . Yi "1+ exp(Bo + Bi xin+ BaXiz + -+ BpXip i(Yi — 0T

n
i=1 i=1

n

R exp(Bo + P1 xi1+ Paxiz + -+ Bpxyp = Zx( i — NTT;)
Yi i 1+eXp(ﬁo+ Bl xi1+ ﬁzxi2+"'+ :Bpxip ilYi it

Sl(m;y)
=~ =

-

Il
=

i i=1

n

Z nm;(1 — ;) Z nxmi (1 — ﬂi)]l

i=1 i=1

J:

n

n |
Z (1 — 1) Z nxfm (1 — TTi)Jl
i=1

i=1

e ————————————

Outras funcdes de ligacdo bastante utilizadas na analise de dados binarios séo:
a funcdo Probito, que corresponde a inversa da distribuicdo Normal e a funcéo
complemento log-log (HOSMER; LEMESHOW, 1989).

2.1.1 Métodos para Selecao de Variaveis

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), para um modelo ser considerado
adequado, além de apresentar um bom ajuste, deve apresentar uma compreensao
pratica e ser parcimonioso. Para isso, existem métodos de selecdo de variaveis que
reduzem o numero de varidveis explicativas, selecionando apenas as que mais
contribuem para a explicacdo da variavel resposta. Um algoritmo usado para selecao
de variaveis a serem incluidas no modelo € o stepwise, que tem por objetivo selecionar
variaveis que maximizam o ajuste com o menor nimero de variaveis empregadas.
Partindo de um modelo construido sem qualquer variavel explicativa (modelo nulo), o
método seleciona variaveis para serem acrescentadas (forward stepwise) ou, partindo
de um modelo construido com todas as variaveis (modelo saturado), o método
seleciona variaveis para serem eliminadas (backward stepwise) do modelo. Ainda h&a
outro método, denominado both stepwise, que combina os métodos forward e
backward. A cada passo em que variaveis sao adicionadas ou removidas do modelo,

um novo modelo é ajustado gerando alguma medida de qualidade de ajuste (por
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exemplo: AIC, BIC, etc.). Ao final, é selecionado o modelo que apresentou o melhor

resultado nessa medida (MILLER, 1990). A medida de ajuste que foi utilizada no

trabalho foi o critério de informacdo de Akaike (AIC), que pondera a qualidade de

ajuste do modelo com a quantidade de parametros estimados no modelo

(BOZDOGAN et al., 1987) e sua expressao é definida da seguinte forma:

em que:

AIC = =2InL(B) + 2p

L(B) é o valor da méxima verossimilhanca maximizada (FORSTER, 2000) e

p € 0 numero de parametros estimados no modelo.

Alguns critérios preliminares para excluséo de variaveis:

P-valor < 0,20: para selecionar variaveis para a constru¢cao do modelo,

inicialmente é feita uma andlise bivariada testando a relacdo de cada
varidvel explicativa com a variavel resposta. As variaveis explicativas
gue apresentarem p-valor menor que 0,20, para algum teste estatistico
apropriado, sdo consideradas para possivel inclusdo no modelo
(VICTORA et al.,, 1997). Pode-se aplicar o teste Qui-quadrado de
Pearson para variaveis explicativas categoricas (nominais e ordinais) e,
com os valores que sédo encontrados na tabela ANOVA, o teste F para
numeéricas.

Critério baseado na curva ROC: ajusta-se um modelo de regressao

logistica com apenas uma variavel explicativa por meio de uma base
selecionada para o ajuste dos modelos e, entdo, constréi-se uma curva
ROC (ver Secgéao 2.4.1) utilizando os dados de uma amostra selecionada
para a validacdo dos modelos. Se a area compreendida abaixo desta
curva (AUC) for maior que 0,50, entdo a variavel é considerada para
possivel inclusdo no modelo (KOUKOUVINOS; PARPOULA, 2012).

2.2 ARVORES DE DECISAO

Arvores de decisdo configuram métodos que utilizam uma representacéo

grafica baseada em arvores, cujo objetivo € identificar grupos de individuos com
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caracteristicas de interesse em comum. Para tal, é utilizado um método recursivo que
divide a amostra inicial em subamostras, baseando-se em resultados observados das
variaveis explicativas e em suas interacfes. Formam-se, assim, grupos para 0s quais
a variavel resposta apresenta comportamento homogéneo dentro dos grupos e
heterogéneo entre eles (BREIMAN et al., 1984).

Uma éarvore de deciséo é chamada de Arvore de Classificacdo se a variavel
resposta for categorica, ou Arvore de Regressdo, se numérica (TACONELI, 2008).
Neste trabalho, serdo induzidas &rvores de classificacdo, pois a variavel resposta é

dicotdmica (bom ou mau para o crédito).

O processo de inducdo de arvores é iniciado por meio de uma amostra,
denominada né raiz, que € dividida em subamostras, denominadas ndés filhos ou nos
intermediarios. Essas subamostras quando subdivididas sdo chamadas de nés pais,
pois geram noés filhos. Quando uma subamostra ndo puder mais ser subdivida
segundo algum critério de parada, é entdo denominada de né final ou n6 folha. Esse
processo € dito recursivo devido a cada subamostra gerar novas subamostras. A
estrutura de uma arvore de deciséo esta exemplificada na Figura 3.

NO Inicial
(N6 Raiz / N6 Pai)

Particdo/Ramo

A A A A

No intermediario NGO Final
(N6 Pai) (N6 Filho)

Particdo/Ramo

A A A 4

N6 Final N6 Final
(N6 Filho) (N6 Filho)

Figura 3 - Estrutura de uma arvore de decisao.

Fonte: Elaborado pelos autores.
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2.2.1 Algoritmos de inducéo de arvores de decisao

Entre os algoritmos para inducdo de arvores de decisdo mais citados nas

bibliografias estéo:

e CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection) (KASS, 1980):
o Método de particdo: Constréi-se uma tabela de contingéncia com r

(linhas) por c (colunas) entre variavel dependente e variaveis
independentes, categorizando em classes as variaveis continuas. Em
seguida, realiza-se um conjunto de testes estatisticos, que variam de
acordo com o tipo da variavel resposta, agregando as classes de cada
variavel explicativa até restarem apenas duas, de modo a descobrir o
melhor agrupamento de classes. Repete-se para todas as variaveis e a
que apresentar a menor probabilidade de significancia (p-valor),
ajustada pelo método de Bonferroni, é entdo escolhida.

o Critério de parada: Investiga todas as variaveis até ser encontrada uma

particdo significativa em cada n6. Portanto, o algoritmo néo continua a
agrupar as demais categorias, o que pode impedir que uma divisdo
melhor seja encontrada para aquela variavel.

o Vantagens: Interrompe o crescimento da arvore antes do problema de
overfitting ocorrer, ou seja, ndo ha tratamento de “poda” (explicado na
Secdao 2.2.3), gerando ganhos em tempo de processamento.

o Desvantagens: Necessita de grandes quantidades de dados para

assegurar que a quantidade de observacbes dos nés folhas seja
representativa. E possivel que o algoritmo ndo encontre a melhor divisio
do nd, pois ele interrompe a busca de particbes quando encontra a

primeira particao significativa.

e CART (Classification and Regression Trees) (BREIMAN et al., 1984):

o Método de particdo: Divide as varidveis de forma binaria, ou seja,

sempre em dois nos, com base em alguma medida de impureza, como
por exemplo o indice de Gini, Entropia, etc. (explicado na Secao 2.2.2),
para tornar os subconjuntos de dados cada vez mais homogéneos em

relacdo a variavel resposta.
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o Critério de parada: Enquanto as divisdes trouxerem ganhos em relagéo
a medida de impureza, o algoritmo continua. Existem outros critérios de
parada, definidos pelo usuario, que séo explicados na Secéo 2.2.3.

o Vantagens: Nao precisa realizar qualquer tipo de categorizacao, pois o
algoritmo ndo faz restricbes quanto as escalas das variaveis
explicativas, podendo estas serem numéricas (discretas ou continuas),
ordinais e nominais. Por utilizar particdes binarias, as variaveis podem
aparecer em diferentes niveis do modelo, permitindo reconhecer
diversas interacdes com outras variaveis.

o Desvantagens: Por utilizar particbes binarias, pode aumentar a

complexidade da arvore (muitos niveis de profundidade), o que pode

dificultar a apresentacéao e interpretacéo dos resultados.

ID3 (Iteractive Dichotomizer 3) (QUINLAN, 1986):

o Método de particdo: A escolha da variavel a ser particionada é feita

utilizando o método de Ganho de Informacao, que busca maximizar a
medida de impureza (no caso do ID3 usa-se a medida da entropia -
Secédo 2.2.2) dos nos filhos relativo ao né pai.

o Critério de parada: Enquanto as divisbes aumentarem o Ganho de

Informacéo, o algoritmo continua.
o Vantagens: Simplicidade. Processo de construcao de facil compreenséo
de seu funcionamento.

o Desvantagens: Imutavel. Uma vez construida a arvore, ndo se pode

eficientemente reutilizar a arvore sem a reconstruir. Nao lida com
variaveis continuas, a ndo ser que sejam discretizadas. Nao trata valores
desconhecidos, ou seja, todos os dados da amostra para a construcao
da arvore devem ter valores conhecidos para todos as variaveis. Nao

inclui nenhum método de poda (explicado na Secéo 2.2.3).

C4.5 (QUINLAN, 1993):
o Método de particdo: Procura sobre um conjunto de variaveis, aquela que

“‘melhor” divide os dados em relagdo a variavel resposta, guiado pela

medida estatistica de razdo do ganho de informagdo proposta em
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Quinlan (1993) que se mostrou superior ao ganho da informacgéo, citado
no ID3.

o Critério de parada: Enquanto as divisbes aumentarem a razao de ganho

de informacéao, o algoritmo continua.

o Vantagens: Lida com variaveis categoéricas (nominais ou ordinais) e
numeéricas (discretas ou continuas). Trata valores desconhecidos, mas
nao o0s usa para o céalculo de entropia e de ganho. Por usar a medida de
razdo do ganho de informacédo, gera arvores mais precisas e menos
complexas. Combate o problema de overfitting, ou seja, possui método
de poda que faz uma busca na &rvore, de baixo para cima, e transforma
em noés folha aqueles ramos que ndo apresentam nenhum ganho
significativo. Realiza validagao cruzada com dois ou mais grupos (v-fold
ou validacédo Jacknife) diminuindo a estimativa do erro cometido pelo
classificador (WITTEN; FRANK, 2005).

o Desvantagens: N&o considera valores faltantes para o calculo da razéo

de ganho de informacéo.

O algoritmo escolhido para a inducdo das arvores de decisao deste trabalho foi
o CART. Essa escolha foi motivada pelo fato do algoritmo néo fazer restricdo quanto
a natureza das variaveis explicativas, por gerar resultados de facil interpretacao e ter
facilidade em encontrar interacdes entre as variaveis. Além disso, lida sem
dificuldades com dados faltantes, fato comum quando se trata de concesséo de

crédito.

2.2.2 Critérios de particdo

No algoritmo CART um né pai sempre dara origem a dois nos filhos (particdo
binaria). Essa particdo € feita por meio de uma regra aplicada em uma variavel
explicativa selecionada, que podera ser lida da seguinte forma: ‘SE <condigao>
ENTAO <decisdo>'. Tal condi¢do se da de maneiras diferentes dependendo da escala

da variavel selecionada, como apresentado a seguir:
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. Seja X; uma variavel explicativa categorica, sendo U = {4,B,C, ...}
as categorias observadas na amostra. As particdes candidatas baseiam-se em

regras do tipo:
x; € S, paratodo S c U.

Por exemplo, se a variavel selecionada para realizar a particao for “estado civil”,
essa compreendendo “solteiro”, “casado”, “divorciado” e “viuvo”, uma possivel regra
seria ‘SE casado ENTAO no filho 1, SE solteiro, divorciado ou viavo ENTAO né filho

2"

e Seja X; uma variavel explicativa categorica ordenavel, sendo U = {4,, A,
As, ..., Ay} as categorias observadas na amostra. As particdes, neste caso,

baseiam-se em regras do tipo:
x; € §,sendo S = {A;,4;,43,...,A;}, paratodo j = 1,2,...,k.

Por exemplo, se a variavel utilizada para realizar a particao for “nivel de
escolaridade”, compreendendo: “sem estudo”, “ensino fundamental”, “ensino médio”
e “ensino superior”, tem-se uma ordem ldgica nessa variavel que deve ser seguida,
mesmo ela ndo sendo numérica. Uma possivel particdo seria ‘SE sem estudo ou
ensino fundamental ENTAO né filho 1, SE “ensino médio” ou “ensino superior” ENTAO

no filho 2’;

e Seja X; uma varidvel explicativa numérica, com valores amostrados

Xi1 Xi2 Xi3, -, Xin. AS particdes candidatas tem a seguinte forma:
x; < x5, paratodoj=1,2,3,..,n.

Por exemplo, se temos a variavel “idade” compreendendo individuos de 20 a
70 anos, qualquer valor presente na amostra entre esses dois numeros é candidato a
ponto de divisdo, sendo que individuos com idade superior a esse formariam um no

filho e com idade inferior o outro.

Para selecionar qual variavel e de que forma essa ira dividir o n6, tem-se que
identificar a particdo que produz maior reducdo de impureza. Para tal, faz-se
necesséria a utilizacdo de alguma medida de impureza. Segundo Fonseca (1994),

entre os critérios disponiveis para tal estdo o método da entropia, o critério de Gini, o
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método da paridade, a técnica de Laplace e também a escolha randémica. Dentre
estes optou-se pela utilizacdo do critério de Gini, visto que € bastante utilizado, mais
favoravel a otimizacdo numérica, além de ser a medida padréo do algoritmo CART,

que esta implementado no software R (HASTIE et al., 2001).

O indice Gini, avaliado em um né t, é dado por:

k
gini(®) = 1= ) p*
=1

l

em que:
D;: proporcao de individuos de cada classe donét,i=1,2,...,ke
k: namero de classes da variavel resposta.

O indice Gini assume seu valor maximo quando todas as classes da variavel
resposta possuem igual distribuicdo dentro do nd, e minimo quando este € composto

por apenas uma classe.

Depois de dividir t em dois subconjuntos t1 e t2 com tamanhos ni1 e nz, o indice

Gini dos dados divididos é definido como:
.. ny .. n, |
ginigpr = 79”’”@1) + zgml(tz).

A regra selecionada para a primeira particAo da amostra é aquela que
maximizar, entre todas as candidatas, a reducéo do indice de Gini do n6 pai para 0s
nos filhos. A partir desta regra, a amostra inicial sera dividida em duas subamostras,
nas quais o mesmo procedimento é aplicado e assim sucessivamente, até que um
critério de parada pré-estabelecido, conforme serd discutido na Secdo 2.2.3, seja

atingido.

Também pode ser aplicado custo de ma classificacédo (sera discutido na Secao
2.2.4) no processo de divisdo do nd, substituindo o indice de Gini pelo custo de ma
classificacdo. Deste modo, a variavel selecionada para dividir o né sera aquela que

apresentar maior redugdo no custo do no pai para os nos filhos.
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2.2.3 Selecao da arvore

O algoritmo CART, inicialmente, expande a arvore até que a quantidade
méxima de nds finais seja alcancada (exaustao) respeitando um critério de parada
pré-estabelecido, o qual é definido, por exemplo, por um nimero minimo de individuos
em um no folha ou um nuimero minimo de individuos para a particdo de um no. Esta
expansao pode ocasionar particbes que pouco contribuem para a explicacdo da
variavel resposta e, por vezes, refletem apenas ruidos ou erros. Entdo, faz-se
necessario desfazer essas particdes, a fim de garantir interpretabilidade, estabilidade

€ acuracia na arvore.

Denomina-se poda o processo que consiste em desfazer as particbes que
menos contribuem para a explicacdo da varidvel resposta, resultando em uma
sequéncia de arvores de diferentes tamanhos (nUmero de nés finais) que variam do
tamanho maximo atingido pela arvore original até a menor arvore possivel, isto €,
apenas o0 noé raiz, e a cada uma dessas arvores esta relacionado um nivel de

complexidade.

Esse processo parte da definicdo de uma funcéo do tipo custo-complexidade
(BREIMAN et al., 1984). Sejam T,,x a maior arvore construida inicialmente e T o
conjunto de noés finais para uma subéarvore T qualquer de Ty,x. Sejam, ainda, |T| 0
namero de nés finais de T e a = 0 uma constante real denominada parametro de

complexidade. Define-se a fun¢éo de custo-complexidade como
R (T) = R(T) + «|T|,

sendo R(T) = Y.er ¢(t) 0 custo associado a taxa de ma-classificacdo da arvore T e

¢(t) é o indice de impureza de Gini paraoné t.

Quanto maior for a arvore, menor serd o erro de classificacdo que ela
apresentara, dado que o algoritmo procura separar a amostra em nds cada vez mais
homogéneos, ficando assim muito especifico para o conjunto de inducéo (overfitting).
Logo, essa arvore estendida excessivamente pode ndo apresentar um ajuste tdo bom
na hora de predizer novas amostras. Por este motivo, para encontrar a melhor arvore
entre todas as criadas no processo de poda é utilizada a validagéo cruzada (WITTEN;

FRANK, 2005). Essa técnica tem como objetivo fornecer medidas de qualidade
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preditiva baseadas em dados nao utilizados no ajuste do modelo por meio de
construcdes de sucessivos modelos em que, em cada um, uma fragdo dos dados seja

separada para posterior validacao.

Todo esse processo pode ser representado por meio de uma curva de custo-

complexidade (Figura 4).

16

0.98

0.96

0.94

0.92

Taxa de ma classificagao
©
o

0.88

0.86 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 - 5 6 7 8 9 10

Numero de nés finais (tamanho da arvore)

Figura 4 — Representacéo grafica para Validacdo Cruzada.

Fonte: Elaborado pelos autores.

No eixo horizontal do grafico se encontram os numeros de nés finais das
arvores e o0 eixo vertical apresenta o erro relacionado a cada uma das arvores de
diferentes tamanhos. A linha tracejada marca o menor erro encontrado somado ao
seu desvio padrao, estimados no processo de validagdo cruzada. Neste caso, esse
erro foi o da arvore de tamanho oito, com um valor de 0,89 e desvio padrédo de 0,05.
A arvore eleita como de tamanho ideal sera a menor arvore que apresentar um erro
abaixo da linha tracejada. No grafico acima a arvore selecionada seria a de tamanho

seis.
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2.2.4 Classificacdo dos nos finais

A classificac@o dos nés finais se d4 a partir da proporcdo da varidvel resposta
presente em cada no folha da arvore selecionada. Em certos casos, 0 no é classificado
de acordo com a frequéncia predominante da variavel resposta, ou seja, se tal no final
possui mais de 50% de individuos ditos bons, entdo esse no sera classificado como
bom, e o contrério se aplica. Outra forma de classificacdo dos noés finais da arvore é
incorporar custos de ma classificagdo, considerando o prejuizo ao classificar um
individuo como mau sendo ele bom ou enté&o classificar um individuo como bom sendo

ele mau; em outras palavras, aceitar um individuo mau ou rejeitar um individuo bom.

Para a aplicacéo da segunda forma citada, foi adotado o custo de 500 Deutsche
Mark (DM) ao aprovar o crédito para um mau pagador, e 100 DM ao ndo aprovar o
crédito para um bom pagador. Nesses termos, um no final s6 sera classificado como
bom se apresentar uma frequéncia superior a 83,3% de bons, pois a partir dessa
proporcao espera-se obter lucro com a aprovacéao dos individuos pertencentes ao no,
caso contrario espera-se prejuizo. A titulo de exemplo, na Tabela 1 estdo expostos
alguns cenarios com nos de diferentes proporcdes de bons e maus para o crédito e o

lucro esperado caso o crédito para estes seja aprovado.

Tabela 1 - Exemplo do lucro esperado ao aprovar o crédito aos individuos classificados como “bom
para o crédito” em cada no.

Lucro
% Bom % Mau
esperado

78,0% 22,0% -3200
80,0% 20,0% -2000
82,0% 18,0% -800
83,3% 16,7% 0
84,0% 16,0% 400
86,0% 14,0% 1600
88,0% 12,0% 2800
90,0% 10,0% 4000

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para a classificacdo de um novo individuo, € preciso aloca-lo a um dos nés
finais da arvore de acordo com suas caracteristicas, expressas por meio de seu vetor

de variaveis explicativas, de acordo com o conjunto de regras que compdem a arvore.



26

Uma vez alocado a um né final, a mesma regra usada para a classificagdo do no se

aplica a classificagdo desse novo individuo.

2.3 PONDERACAO DE MODELOS

A selecdo do melhor modelo envolve, além da aplicacdo de conceitos e
técnicas estatisticas, consideragdes subjetivas. Com isso, a conclusao ao final do
estudo, se ndo considerada a incerteza devido a escolha do modelo, pode acarretar
em uma subestimacédo da variabilidade de quantidades de interesse e/ou inferéncia
super-otimista ou viciada (BUCKLAND et. al., 1997). Com o intuito de mitigar esses
vicios e incertezas podem ser aplicados os métodos de ponderacdo de modelos
(HASTIE et al., 2001).

A ponderacdo de modelos, segundo Buckland et al. (1997), é dada pela
ponderacdo de estimativas de alguns parametros comuns a todos os modelos em
estudo, sendo que os pesos desta ponderacao sao obtidos a partir do uso de critérios
de informacédo ou do método bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI,1993). A ponderacao
de modelos assume uma situacéo em que sao considerados K modelos com o objetivo
de estimar o parametro de interesse. Por fim, cada modelo ajustado fornecerd uma

estimativa deste parametro e um peso para esta estimativa.

Introduzida por Efron (1979), a técnica de reamostragem bootstrap tenta
realizar o que seria desejavel na pratica: repetir o experimento, se tal fosse possivel.
Para isso, assume a amostra inicial como populacédo do estudo, permitindo que se
realizem diversas reamostragens com reposicdo, gerando pseudo-amostras, a partir
das quais se pode estimar e construir intervalos de confianca para diferentes
parametros da populacao de interesse, buscando maior precisdo e menor vicio para
as estimativas (EFRON; TIBSHIRANI,1993).

2.3.1 Bagging

O bagging (bootstrap aggregating) (BREIMAN, 1996) é um método de
ponderacdo de modelos utilizado para aumentar a estabilidade e a precisdo de
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técnicas de predicdo. O método consiste na geracdo de uma série de pseudo-
amostras a partir da técnica de reamostragem bootstrap, na qual para cada uma
dessas amostras sera ajustado um modelo preditivo (regressao logistica, arvore de
deciséo, etc.). A predicdo neste método é dada a partir de uma agregacao de todas

as predicoes individuais geradas.

Segundo Breiman (1996) e Optiz e Maclin (1999), realizar uma combinacéo de
preditores de modelos de classificacdo, em geral, fornece um erro de predi¢cdo ou
classificacdo menor do que os modelos individuais utilizados para construi-los.
Bidhlmann e Yu (2002) confirmam a proposicédo de Breiman (1996) de que o bagging
reduz a variancia e também o erro quadratico médio das predicfes, para o caso de

arvores de deciséo.
O algoritmo Bagging, aplicados a métodos preditivos, é dado a seguir:

1. Gerar B amostras bootstrap a partir dos dados originais;

2. Para cada uma das amostras bootstrap, ajustar um modelo. Para o caso
das arvores de deciséo, nao realizar o processo de poda,;

3. Predizer novos dados agregando as predi¢cdes de todos os B modelos, o
que pode ser feito com base na média das probabilidades estimadas
fornecidas por cada modelo. Em caso de respostas qualitativas, também é
usual a utilizacdo da classificacdo por proporcdo de votos. Neste caso
conta-se quantas vezes o individuo foi classificado em cada classe. Se a
proporcao de vezes que o individuo for classificado em uma classe for maior

que um valor preestabelecido (tal como 50%), entéo sera classificado nela.

2.3.2 Random Forest

O algoritmo para induzir uma Random Forest foi desenvolvido por Leo Breiman
e Adele Cutler. O método combina a ideia do bagging e a selecdo randémica de
variaveis explicativas no processo de inducdo da arvore. Essa selecao trata-se de um
sorteio feito a cada n6 da arvore, selecionando aleatoriamente algumas variaveis
candidatas para dividir este n6. Com a utilizacdo dessa técnica, diferentes conjuntos
de variaveis poderdo aparecer em niveis distintos em cada uma das arvores. Com

iSS0, a técnica se torna mais sensivel a interacdes entre as variaveis, além de resultar
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em arvores decorrelacionadas, devido ao sorteio aleatorio das variaveis candidatas a
dividir o no feito a cada particdo (BREIMAN, 2001).

Em muitos problemas, o método Random Forest tem apresentado um nivel de
ajuste altissimo comparado com outros algoritmos. Esta técnica € executada
eficientemente em grandes bases de dados e possibilita o processamento de milhares
de variaveis, dispensando a necessidade de exclusdes, pois, por meio da selecao de
variaveis, remove aquelas redundantes ou indesejaveis sem prejudicar o desempenho

de classificagao.

O algoritmo Random Forest € dado a seguir:

1. Gerar B amostras bootstrap a partir dos dados originais;

2. Para cada uma das amostras bootstrap, induzir uma arvore sem poda
(tamanho méaximo) com a seguinte modificacdo: em cada nd, selecionar
aleatoriamente um niumero m das variaveis explicativas a serem candidatas
para dividir o né e, dentre estas, escolher a que melhor particiona. (O
Bagging é um caso particular do Random Forest quando este critério ndo é
utilizado, ou seja, quando todas as variaveis sdo candidatas a dividir cada
um dos nos).

3. Predizer novos dados agregando as predi¢cdes de todos os B modelos, o
que pode ser feito com base na média das probabilidades estimadas
fornecidas por cada modelo. Em caso de respostas qualitativas, também é
usual a utilizacdo da classificacdo por proporcdo de votos. Neste caso,
conta-se gquantas vezes o individuo foi classificado em cada classe. Se a
proporcao de vezes que o individuo for classificado em uma classe for maior

que um valor preestabelecido (tal como 50%), entédo sera classificado nela.

2.4 CRITERIOS PARA AVALIACAO DOS MODELOS

Os modelos de concessao de crédito ttm como principal objetivo discriminar 0s
individuos classificados como “bons para o crédito” dos “maus para o crédito”. Existem

alguns meétodos padrfes na estatistica que permitem mensurar e comparar o
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desempenho preditivo de modelos contextualizados neste problema. A seguir, serao
apresentadas medidas de performance para auxiliar na sele¢cdo do modelo adequado.

2.4.1 Curva ROC

Oliveira e Andrade (2002) sugerem a utilizacdo da curva ROC para avaliar a
performance de modelo preditivos por se tratar de uma técnica bastante util para
mensurar a capacidade preditiva de modelos de risco de crédito, baseando-se nos
conceitos de sensibilidade e especificidade. Essa técnica também € utilizada para
identificar possiveis pontos de corte!, possibilitando a escolha do ponto que gera o
maior poder preditivo para o modelo ou maior lucro esperado, o qual utiliza o custo da

ma classificacdo descrito na Secao 2.2.4.

Para a construcdo da curva ROC se faz uso das medidas de sensibilidade e
especificidade e a partir delas pode-se obter o poder preditivo do modelo. Essas

medidas sdo descritas a seguir:

¢ A sensibilidade é a probabilidade de acerto na previsdo da ocorréncia de um
evento. Logo, seria 0 modelo predizer que o cliente € bom para o crédito,
quando ele de fato é;

e A especificidade é a probabilidade de acerto na previsdo da ndo ocorréncia de
um evento. Logo, seria 0 modelo predizer que o cliente € mau para o crédito,
quando ele de fato é;

e O poder preditivo do modelo é definido pela probabilidade de acerto nas

predicbes desse modelo.

Uma forma de se estabelecer e visualizar o calculo amostral dessas medidas é
por meio de uma tabela 2x2 denominada matriz de confusdo (LOUZADA NETO;

DINIZ, 2012), que é representada na Tabela 2.

1 Ponto de corte indica que individuos com valores preditos iguais ou maiores a esse sdo classificados,
por exemplo, como bons pagadores e abaixo desse valor como maus pagadores.
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Tabela 2 - Matriz de Confusao.

Real
Previséo Mau Bom Total
mau Mm mg m
bom b bg b
Total M B n

Fonte: Elaborado pelos autores.
Assim, tem-se que:

e Sensibilidade = bg/B ;
e FEspecificidade = my /M ;
e Poder preditivo = (my + bg)/n .

Para a construgao da curva ROC, s&o calculados as medidas de sensibilidade
e especificidade considerando todos os possiveis pontos de corte para a predicdo do
modelo. A curva € obtida com a construcdo de um grafico onde no eixo vertical
apresenta-se a “Sensibilidade” e no eixo horizontal “1 — Especificidade”, como mostra
a Figura 5. A area formada sob essa curva mede a capacidade de discriminacdo do
modelo, e quanto mais a curva estiver proxima do canto superior esquerdo, maior sera

a area abaixo da curva e o poder preditivo do modelo.

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Sensibilidade

0 01 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
1 - Especificidade

= Curva ROC

Figura 5 — llustracéo da Curva ROC.

Fonte: Elaborado pelos autores.
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2.4.2 indice Kolmogorov-Smirnov (KS)

Trata-se de uma técnica ndo paramétrica para determinar se duas amostras
pertencem a uma mesma populacéo (SIEGEL,1975). No entanto, para o contexto de
concessao de crédito, essa técnica é utilizada para quantificar a capacidade preditiva
do modelo, descrevendo o quanto os grupos de bons e maus pagadores sao
diferentes com relacdo a probabilidade estimada por esse modelo, o que possibilita a

identificacdo de qual modelo apresenta melhor discriminacédo (ALVES, 2008).

Ainda no contexto de concesséo de crédito, para o calculo do indice KS é
exigido que a coluna de probabilidades preditas para os individuos bons ou a de maus
seja ordenada. Apds, constroi-se uma curva da distribuicdo acumulada de bons
pagadores e outra para 0s maus pagadores. Entdo, € calculada a diferenca absoluta
entre as duas curvas para todos 0s seus pontos e a estatistica KS é dada pela maior

dessas diferencas, como ilustra a Figura 6.

100%
90% L 14%
25%

a, -
80% 31%

70% 36%
60% 40%

50% r 41%

40% 39%

30% 37%

20%

22%
10%

O% L 1 Il Il Il Il Il Il Il Il Il ]
0.01 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Porcentagem acumulada de maus Porcentagem acumulada de bons

Figura 6 — llustracéo para o calculo do indice KS.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Na Figura 6, a maior diferenca entre as curvas acumuladas de bons e maus

pagadores é de 41%. Logo, esse € o valor do KS para o modelo preditivo testado.

Em outros contextos, o KS é utilizado como um teste estatistico de hipoteses
para verificar se duas amostras foram geradas por uma mesma distribuicdo, sob um

nivel de significancia estatistica a, e entédo € verificada essa similaridade com o apoio
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de uma tabela cujos valores dependem também do tamanho das amostras (ver
SIEGEL, 1975, p. 309-310). Como neste trabalho a amostra é consideravelmente
grande, a tendéncia € que todos os modelos rejeitem a hipdtese de igualdade nas
distribuicdes. Por essa razéo, sera considerado o melhor modelo aquele que possuir
0 maior valor da estatistica no teste, pois este resultado indica uma separa¢cao maior
entre bons e maus pagadores.
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3. MATERIAIS

Como ferramentas de auxilio para a realizacéo deste trabalho foram utilizados,
basicamente, trés softwares: R (R CORE TEAM, 2012), SAS (SAS INSTITUTE INC,
2012) e Microsoft Excel 2013 (MICROSOFT, 2013). Os pacotes computacionais
disponiveis para serem executados no software R e que foram utilizados neste
trabalho sé&o: rpart (THERNEAU et al., 2013) para inducao das arvores de deciséo,
ROCR (SING et al., 2005) para construcédo das curvas ROC e randomForest para
aplicacao da técnica Random Forest (LIAW; WIENER, 2002).

O banco de dados que foi utilizado neste trabalho contempla informacdes de
uma instituicdo financeira alema, no ano de 1994, disponibilizado por Bache e
Linchman (2013). A base inicial contém 1.000 observacbes de clientes,
compreendendo 20 variaveis explicativas e uma variavel resposta, a qual € categérica
dicotdbmica, construida com base em informacdes de pagamento dos clientes,
indicando se estes sao bons ou maus para o crédito, distribuida em 700 bons (70%)
e 300 maus (30%). A lista de varidveis explicativas, suas descricdes e frequéncias
amostrais sdo apresentadas no Capitulo 5, nas Tabelas 3 e 4.

Para que fosse possivel aplicar as metodologias propostas e quantificar a
qualidade de ajuste dos modelos, a base inicial foi dividida, de forma aleat6ria, em
duas amostras, uma para 0 ajuste e outra para a validacdo do modelo ajustado,
compreendendo o percentual de 80% e 20%, respectivamente. A base de ajuste é
composta por 800 individuos, sendo que 553 (69,1%) foram considerados como bons
para o crédito e 247 (30,9%) como maus para o crédito. Por sua vez, a base de
validacdo é composta por 200 individuos, dos quais 147 (73,5%) foram considerados

como bons para o crédito e 53 (26,5%) como maus para o crédito.
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4. METODOS

Com o objetivo de encontrar a arvore de decisdo que melhor se ajusta aos
dados, por meio do algoritmo CART, foi induzida, inicialmente, uma arvore de deciséo
(denominada T1) utilizando como critério de parada um tamanho minimo necessario
para que o no fosse dividido e um tamanho minimo estabelecido para compor os nos
finais, respectivamente 7% e 3% do total da base. Aplicando em T1 o processo de
poda, descrito na Secao 2.2.3, chegou-se a uma segunda arvore (T2), vale ainda
ressaltar que, o processo de poda foi executado 300 vezes para cada arvore, por nem
sempre apresentar o mesmo resultado, e foi selecionado o tamanho que por mais

VeZEeS apareceu.

Adicionalmente foi aplicado o custo referente @ ma classificacdo de um
individuo (explicado na Secdo 2.2.4) na inducdo de uma arvore de decisao,
respeitando os critérios de parada citados acima (T3). Posteriormente, também foi

aplicado o processo de poda em T3, resultando em uma arvore denominada T4.

As arvores serdo apresentadas em ilustracées que indicam como cada particao
é feita e a propor¢do de maus e bons que constituem cada no final, assim como a

proporcao do total da amostra inicial que cada né representa.

Atende a

Condicao 1?

Néo
Y

% mau / % bom
% total da base Atende a

Sim

Condicdo 2?

Ndo Sim
Y h 4

% mau [ % bom % mau / % bom
% total da base % total da base

Figura 7 - Exemplo da ilustragao das arvores de decisédo deste trabalho.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para o caso de regressao logistica, também com o objetivo de encontrar um
modelo adequado, foram utilizados os métodos de selecéo de variaveis, o algoritmo

“both stepwise”, o critério de inclusédo “p-valor < 0,20” e “critério baseado na curva
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ROC”, citados na Secao 2.1, resultando em seis modelos diferentes de regressao

logistica como seguem:

e Modelo com todas as variaveis (M1);

e Modelo com todas as variaveis aplicado “both stepwise” (M2);

¢ Modelo aplicado o critério de inclusédo “p-valor < 0,20” (M3);

e Modelo aplicado o critério de inclusdo “p-valor < 0,20” e posteriormente o
algortimo “both stepwise” (M4);

e Modelo aplicado “Critério da curva ROC” (M5);

e Modelo aplicado “Critério da curva ROC” e posteriormente o algoritmo “both

stepwise” (M6);

Ademais, no modelo logistico que apresentou melhores resultados, foram
acrescentadas interacdes duplas entre variaveis, evidenciadas em duas diferentes
arvores de decisdo, uma delas considerando custos e a outra ndo. E importante
ressaltar que foram testadas todas as interacdes dessas duas arvores, mas apenas

as que evidenciaram melhor resultado foram mantidas no modelo.

e Modelo que apresentou melhores resultados com adicdo de interagbes da

arvore que nédo considera custos (M7).

e Modelo que apresentou melhores resultados com adicdo de interagbes da

arvore que considera custos (M8).

O método bagging foi aplicado nas duas técnicas mencionadas acima (regressao
logistica e arvore de decisao). Como citado na Secao 2.3.1, esse método consiste em
diversas reamostragens feitas na base de ajuste. Logo, para sua aplicacdo se faz
necessario definir uma quantidade suficiente de reamostragens que garanta
estabilidade nos resultados. Para tal, o bagging foi aplicado utilizando diferentes
valores para B, variando de 10 até 500. Com tais resultados foi averiguado a partir de

qual valor de B o erro de classificacao se torna estavel.

Para que se chegasse a bons resultados aplicando o método Bagging em
arvores de decisao, varios parametros foram testados. Como para essa técnica nao
se aplica poda nas arvores, testou-se varios valores distintos de limitadores do

tamanho final de cada arvore, chegando a um né final de no minimo 3% da amostra e
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um né pai de pelo menos 7%. Assim, foram ajustados quatro modelos diferentes,

conforme descritos a seguir:

e BT1 — Arvores de decisdo sem a aplicacdo de custo de ma classificacdo e
predicOes feitas a partir da média de predi¢cdo de cada modelo (Secéo 2.3.1);

e BT2 - Arvores de decisdo sem a aplicacdo de custo de ma classificagéo e com
predi¢cOes feitas a partir da proporcéo de votos (Secédo 2.3.1);

e BT3 — Arvores de decisdo com a aplicacdo de custo de ma classificacdo e
predicdes feitas a partir da média de predi¢cdo de cada modelo;

e BT4 - Arvores de decisdo com a aplicacdo de custo de ma classificagéo e com

predi¢cOes feitas a partir da proporcéo de votos.

O ajuste da regressao logistica com a utilizagdo do bagging foi feito de quatro
modos distintos. Inicialmente sem a utilizacdo de nenhum critério de selecdo de
variaveis e com a predicdo dada baseada na média das probabilidades estimadas
fornecidas por cada modelo (BM1). O BM2 foi ajustado de forma anéloga ao primeiro
mas com suas estimativas dadas por meio de proporcdo de votos. Para o ajuste do
BM3 foi feita a selecdo de varidveis por meio do critério da Curva ROC e suas
estimativas dadas com base na média das probabilidades estimadas fornecidas por
cada um dos modelos. O BM4 foi ajustado de forma analoga ao BM3, mas suas

estimativas dadas por meio de proporcao de votos.

Antes de aplicar o método de Random Forest, € necessario, assim como no
bagging, definir o valor de B que garanta a estabilidade dos resultados. Entdo, foram
induzidas diversas arvores de decisdo, por meio do método de Random Forest,
variando o valor de B entre 1 e 500. Com as taxas de ma classificacdo dessas arvores

foi possivel identificar o nUmero B necessario para que o método fique estavel.

7

Outro parametro a ser definido é a quantidade de variaveis explicativas
candidatas a particdo de cada n6 sorteadas aleatoriamente, conforme descrito na
Secao 2.3.2. Desta maneira, foram ajustados 4 modelos de random forest variando
essa quantidade em: 2, 5, 10 e 15 variaveis, sendo esses modelos denominados: RF1,
RF2, RF3, RF4, respectivamente.



37

Devido a limitagdes no pacote utilizado, que nao disponibiliza a probabilidade
predita, e sim a classificacdo que o individuo teve em cada uma das arvores, a

classificacéo final se deu por meio de proporcéo de votos (ver Secao 2.3.2).

Para mensurar a qualidade de ajuste atingida por cada um dos métodos foram
utilizadas algumas técnicas. Para verificar o quanto o modelo consegue discriminar
bons e maus foi utilizado o indice Kolmogorov-Smirnov, tanto na base de ajuste quanto
na de validacdo. As medidas de sensibilidade, especificidade e poder preditivo
também foram utilizadas, possibilitando assim, a partir de um ponto de corte
estabelecido, verificar o grau de acerto do modelo na predicdo de bons pagadores,
maus pagadores além do grau de acerto total. A partir dessas medidas pode-se
construir a curva ROC, que é uma forma visual de avaliar o ajuste. Além disso, foi
calculada a area abaixo da curva utilizando a base de validagdo. Como a proposta do
trabalho € ajustar um modelo para a concessao de crédito, faz-se necessario medir o
lucro esperado para a aplicacao pratica de cada técnica, logo, este valor também é
analisado no trabalho. Adicionalmente, para a técnica de regresséo logistica, foram
verificados os valores do AIC, que € uma medida de qualidade do ajuste que o

penaliza por meio do niumero de parametros estimados.
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5.  RESULTADOS

5.1 ANALISE DESCRITIVA

As Tabelas 3 e 4 apresentam uma analise descritiva de todas as variaveis
explicativas disponiveis na base inicial (1000 observacbes), segmentadas em

numericas e categorizadas, respectivamente.

Para as variaveis numericas, apresentadas na Tabela 3, foram calculados a
meédia e o desvio padrdo, de acordo com a variavel resposta, bom ou mau para o
crédito. Ainda de acordo com essa tabela, pode-se perceber que o grupo de individuos
maus para o crédito possui uma idade média inferior, em média buscam crédito mais
alto e com empréstimos mais longos, quando comparado com o grupo de bons para

o crédito.

Para as variaveis categorizadas, a Tabela 4 mostra a propor¢éo da variavel
resposta para cada categoria, assim como suas quantidades brutas. Analisando a
variavel BENS, pode-se perceber que a categoria onde mais se acumula clientes
classificados como bons para o crédito € a dos individuos que possuem imével
quitado, e a categoria que proporcionalmente mais se acumulam maus € aquela dos
individuos que nao possuem bens. Nota-se na variadvel TP_EMPREGO que a
proporcao de bons e maus € bem similar em todas as categorias, dando sentido que,
na Alemanha em 1994, o risco de conceder um empréstimo para um individuo
desempregado, pouco se diferia do risco de conceder o crédito para um individuo que

possuia um emprego altamente qualificado.

Tabela 3 - Analise descritiva das variaveis numéricas presentes na base inicial deste estudo.

" . ~ o MAU (0) BOM (1)
VARIAVEIS NUMERICAS DEFINICAO DOMINIO — —
média desv. pad. média desv. pad.
IDADE Idade do proponente De 19 até 75 anos 34.0 11.2 36.2 11.4
VLR_CREDITO Valor do crédito De 250 até 18424 DM 3938.1 3535.8 29855 24015
TMP_EMPRESTIMO Tempo de duragdo do empréstimo De 4 até 72 meses 24.9 13.3 19.2 11.1

Fonte: Elaborado pelos autores



Tabela 4 - Analise descritiva das variaveis categoricas presentes na base inicial deste estudo.
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. . . MAU (0) BOM (1)
VARIAVEIS CATEGORIZADAS DEFINICAO DOMINIO
# % # %
Desempregado 23 8% 39 6%
menor que 1 ano 70 23% 102 15%
TMP_EMPREGO Tempo no emprego de 1 a3 anos 104 35% 235 34%
de 4 a 6 anos 39 13% 135 19%
maior ou igual a 7 anos 64 21% 189 27%
menor ou igual a 1 ano 36 12% 94 13%
H A 0, 10,
TMP_RESIDENCIA Tempo de residéncia maior que 1 ano ate 2 anos 97 32% 211 30%
maior que 2 anos até 3 anos 43 14% 106 15%
maior que 3 anos 124 41% 289 41%
maior ou igual a 10% 34 11% 102 15%
H 0, A 0, 0 0
RENDA_COMPROMETIDA Pe’rc§ntua| de renda que o ma!or que 10% att? 20% 62 21% 169 24%
crédito comprometerd maior que 20% até 30% 45 15% 112 16%
maior que 30% até 40% 159 53% 317 45%
menor que 100 DM 32 11% 151 22%
Valor do investimento em de 100 até 500 DM 217 72% 386 55%
INVESTIMENTO conta poupanga ou titulo de  de 500 até 1000 DM 34 11% 69 10%
capitalizagdo maior ou igual a 1000 DM 11 1% 52 7%
Desconhecido / Ndo possui 6 2% 42 6%
menor que 0 DM 135 45% 139 20%
. ~ 7 0, 0,
STATUS_CONTA Slt.uacao da conta corrente se de 0 até menor que 200 DM 105 35% 164 23%
existente maior que 200 DM 14 5% 49 7%
Sem conta corrente 46 15% 348 50%
Um 200 67% 433 62%
» - . . o o
NR_CREDITO Numero de créditos existentes D(i|s 92 31% 241 34%
no banco Trés 6 2% 22 3%
Quatro 2 1% 4 1%
0, 0,
DEPENDENTES Numero de dependentes Um. 254 85% 591 84%
Dois 46 15% 109 16%

Fonte: Elaborado pelos autores
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Tabela 4 — Continuacéo.

i - j MAU (0) BOM (1)
VARIAVEIS CATEGORIZADAS DEFINICAO DOMINIO
# % # %
Feminino 109 36% 201 29%
H . 1 10, 0,
SEXO_ESTADO_CIVIL Sexo e estado civil MascuI!no. Solteiro » 146 49% 402 >7%
Masculino: Casado / Vidvo 25 8% 67 10%
Masculino: Divorciado / Separadc 20 7% 30 4%
Na 4 1% 33 5%
ESTRANGEIRO Se o proponente é estrangeiro .ao g y
Sim 296 99% 667 95%
Carro Novo 89 30% 145 21%
Carro Usado 17 6% 86 12%
Mobveis / Equipamentos 58 19% 123 18%
R&dio / Televisdo 62 21% 218 31%
. .. -~ 3 . 0, 0,
MOTIVO_CREDITO Mcl)tl.vo da solicitagdo do Aparelhos domésticos 4 1% 8 1%
crédito Reparos 8 3% 14 2%
Educagdo 22 7% 28 4%
Treinamento / Curso 1 0% 8 1%
Trabalho / Negdcios 34 11% 63 9%
Outros 5 2% 7 1%
Desempregado 7 2% 15 2%
~ o o o
TP_EMPREGO Mot G Emprego ndo .q%Jallflcado 56 19% 144 21%
Emprego qualificado 186 62% 444 63%
Emprego altamente qualificado 51 17% 97 14%
Alugada 70 23% 109 16%
TP_MORADIA Tipo de moradia Prépria 186 62% 527 75%
Gratuita 44 15% 64 9%
Imével quitado 60 20% 222 32%
BENS Bens materiais que o Imével financiado 71 24% 161 23%
proponente possui Outros bens 102 34% 230 33%
Nenhum bem / Desconhecido 67 22% 87 12%
Nenhum 272 91% 635 91%
GARANTIA Garantia para o crédito Co-requerente 18 6% 23 3%
Fiador 10 3% 42 6%
THIERGNE Conta telefénica no nome do  N&o possui 187 62% 409 58%
proponente Possui 113 38% 291 42%
Instituicdo onde possui outros Em bancos >7 19% 82 12%
OUTROS_FINANCIAMENTOS X 'g P Em lojas 19 6% 28 1%
financiamentos N .
N3o possui 224 75% 590 84%
Nunca tomou empréstimo 25 8% 15 2%
Todos créditos pagos 28 9% 21 3%
HIST_CREDITO Histdrico de Crédito Empréstimo ativo sem atraso 169 56% 361 52%
Atrasou alguma vez 28 9% 60 9%
Empréstimo ativo com atraso 50 17% 243 35%

Fonte: Elaborado pelos autores.

Com base no estudo descritivo, duas variaveis foram desconsideradas no
ajuste dos modelos, sendo elas HIST_CREDITO e NR_CREDITO. A primeira por nao
apresentar as proporcdes esperadas de acordo com a experiéncia adquirida na
pratica, como mostra a Figura 8, em que é possivel observar que a categoria que
apresenta a menor propor¢ao de maus clientes é justamente “Empréstimo ativo com
atraso”, representando apenas 17%, enquanto que os individuos da faixa “Empréstimo
ativo sem atraso” apresentam um indice de 32% de maus pagadores. Ainda de acordo
com essa variavel, um individuo que nunca tomou empréstimo tem maior tendéncia a

ser um mau pagador (63%) do que um individuo que ja atrasou o pagamento de um
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empréstimo por vez anterior (32%). Fatos que, aparentemente, ndo se refletem na

pratica.
Aao A a9 As30 A 12 A293
17%
83%
57%
63%
Nt 43%
38%
NUNCA TOMOU TODOS CREDITOS EMPRESTIMO ATIVO  ATRASOU ALGUMA VEZ EMPRESTIMO ATIVO
EMPRESTIMO PAGOS SEM ATRASO COM ATRASO

EBONS EMAUS Atorat

Figura 8 — Distribuicao da variavel referente ao histérico de crédito do cliente na base inicial.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Quanto a variavel explicativa NR_CREDITO, composta por: 1, 2, 3 ou 4 créditos
tomados, esta apresentou restricdes no ajuste do bagging, pois sua ultima categoria
apresenta uma frequéncia muito baixa (apenas seis individuos), entdo, quando
nenhum desses vinham a ser sorteados em uma das amostras bootstrap, a predi¢cao
para essa categoria ficava indisponivel. Uma solucdo possivel seria uma nova
categorizagao, agrupando as faixas 3 e 4. No entanto, desta forma seriam agrupadas
as faixas extremas, de maior e menor propor¢do de maus clientes (Figura 9), o que
diminuiria o poder preditivo da variavel, além de nédo ser aconselhavel. Logo, optou-

se por nao leva-la para o ajuste dos modelos.
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A633 A333 A6
0,
32% e 33%
68% 72% 67%
1 2 3 4

®BONS mMAUS AToTAL

Figura 9 — Distribuigdo da variavel referente ao nimero de créditos tomados pelo cliente na base

inicial.

Fonte: Elaborado pelos autores.

5.2 RESULTADOS DAS ARVORES DE DECISAO

No Capitulo 4 foram descritos os modelos e os métodos aplicados para a
inducéo das arvores de decisdo, assim como interpretou-se a ilustracéo das arvores.

Entdo, com o auxilio do software R, seguem os resultados.

A arvore T1, que foi induzida utilizando todas as variaveis e com limitacdo para
0S nos pais de 7% e nos filhos de 3% do total da base, resultou em uma arvore que
utiiza 5 variaveis  distintas (STATUS _CONTA, TMP_EMPRESTIMO,
MOTIVO_CREDITO, INVESTIMENTO e VLR_CREDITO) com 7 nés finais, como
ilustrado na Figura 10.
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Status Conta
maior que 200
DM ou sem
conta corrente

Sim

14% /[ 86%
45%

Tempo
Empréstimo

menor que 22
meses

Motivo Crédito
= Car Usado,
Cursos, Mdvel,
Outr, TV/Radio,
Trabalho

Investimento
desconhecido,

nao possui ou
mais de 1000
DM

A 4 ¥

30%/ 70% 27% [ 713%
Motivo Crédito 59% Valor Crédito 19%
= Carro Usado, maior que

Educagdo

1512DM

A 4 A 4
69% / 31% 43% / 57% 67% / 33% 27% [ 73%
16% 4% 7% 6%

Figura 10 — Arvore de decis&o T1.

Fonte: Elaborado pelos autores.

O processo de poda aplicado em T1, necessario para induzir a arvore T2, esta
representado na curva de custo-complexidade apresentada na Figura 11, que indica
que a arvore T1 deve ser podada para permanecer com 6 noés finais. Portanto, a arvore
T2 possui 6 nés finais e uma regra que utiliza as mesma 5 variaveis utilizadas na

arvore T1, como ilustrado na Figura 12.

1.00

0.98

0.96

0.94

0.92

0.80

Taxa de ma classificagdo

0.88

0.86

0.84 I I 1 1 1

Namero de nds finais (tamanho da drvore)

Figura 11 — Curva de custo-complexidade resultante do processo de poda aplicado em T1.

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Status Conta
maior que 200
DM ou sem
conta corrente
Sim

14% / 86%
45%

Tempo
Empréstimo

menor que 22
meses

Motivo Crédito
= Car Usado,
Cursos, Mével,
Outr, TV/Radio,
Trabalho

Investimento
desconhecido,

ndo possui ou
mais de 1000
DM

A 4 A 4

A 4
64% [ 36% 30% / 70% 27% [ 73%
19% 5% Valor Crédito 19%
maior que

1512 DM

67% / 33% 27% ] 73%
7% 6%

Figura 12 — Arvore de deciséo T2.

Fonte: Elaborado pelos autores.

A arvore T3, em que foi aplicado o custo referente a ma classificagcdo de um
individuo em sua construcao, respeitando os critérios de parada de 7% para o no pai
e 3% para o né filho, resultou em uma regra que utiliza 8 variaveis distintas
(STATUS_CONTA, BENS, OUTROS_FINANCIAMENTOS, MOTIVO_CREDITO,
IDADE, TMP_EMPRESTIMO, SEXO_ESTADO_CIVIL e INVESTIMENTO) com 10

nos finais, como ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 — Arvore de deciséo T3.

Fonte: Elaborado pelos autores.
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O processo de poda aplicado em T3, necessario para induzir a arvore T4, esta

representado na Figura 14 que indica que a arvore T3 deve ser podada para

permanecer com 3 nos finais. Portanto, a arvore T4 possui 3 nos finais e uma regra
que utiliza 2 variaveis distintas (STATUS_CONTA e OUTROS_FINANCIAMENTOS),

como ilustrado na Figura 15.
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Figura 14 — Curva de custo-complexidade resultante do processo de poda aplicado em T3.

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Figura 15 — Arvore de deciséo T4.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Para cada arvore de decisao foram calculados e representados na Tabela 5 o
indice KS (calculado para as bases de ajuste e validacao), a area abaixo da curva
ROC e o numero de noés finais. A Tabela 6 mostra alguns indicadores para o ponto de
corte que gera o menor custo de ma classificacdo na base de validagdo para cada

arvore de decisao induzida.

Tabela 5 — Indicadores das arvores de decisao - Parte 1.

Modelo KS Ajuste KS Validaggo AUC N*de nds
finais
T1 41% 38% 0,73 7
T2 41% 38% 0,72 6
T3 49% 42% 0,68 10
T4 37% 37% 0,70 3
Fonte: Elaborado pelos autores.
Tabela 6 — Indicadores das arvores de deciséo - Parte 2.
Modelo Ponto de corte Sensibilidade  Especificidade Poder Custt? fje Té
classificagao
T1 0,86 0,58 0,79 0,64 11700
T2 0,86 0,58 0,79 0,64 11700
T3 0,66 0,59 0,83 0,66 10500
T4 0,90 0,47 0,87 0,58 11300

Fonte: Elaborado pelos autores.

Por meio da Tabela 5 é possivel identificar que a arvore T3 apresentou o melhor
indice KS, tanto para a base de ajuste (49%) quanto para a de validacao (42%), porém

foi a que resultou em uma regra que utiliza 10 nés finais, sendo essa a maior
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quantidade entre todas as arvores induzidas. Por outro lado, a arvore T3 apresentou
menor AUC (0,68) e a &rvore T1 apresentou maior AUC (0,73). Para entender por que
a arvore T3 apresentou o menor AUC, sendo que é a que melhor discrimina os bons

dos maus pagadores, sdo apresentadas na Figura 16 as Curvas ROC de cada arvore.
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Figura 16 — Curva ROC para as &rvores de decisédo T1, T2, T3 e T4.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Por meio da Figura 16 € possivel identificar que a arvore T3 tem um bom
desempenho no inicio da curva, o que explica ter apresentado o maior indice KS, mas
a medida que vai aumentando a sensibilidade, vai perdendo poder preditivo. Porém,
isso ndo afeta o desempenho geral desta arvore, pois como mostra a Tabela 6, o
ponto de corte para esta arvore foi definido em 0.66, que esta localizado na melhor
regido da sua Curva ROC encontrada, com sensibilidade de 0.59 e especificidade de
0.83, e que, consequentemente, é a arvore que gera 0 menor custo de ma
classificacdo (10.500 DM). Portanto, a arvore T3 € considerada como a mais

adequada.

5.3 RESULTADOS DA REGRESSAO LOGISTICA

A técnica de regresséao logistica (Secao 2.1), foi utilizada para o ajuste de 8

modelos distintos (apresentados na Tabela 7), conforme descrito no Capitulo 4. A
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Tabela 8 mostra os resultados dos critérios de avaliagcdo utilizados para comparar tais

modelos.

Tabela 7 — Modelos ajustados para regresséo logistica.

Modelo Selegdo de variaveis
M1 Nenhum
M2 Stepwise
M3 P-valor <0.20
M4 P-valor <0.20 e Stepwise
M5 Curva ROC
M6 Curva ROC e Stepwise

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 8 — Indicadores dos modelos de regressao logistica — Parte 1.

Modelo KS Ajuste KS Validagao AUC AIC N° de parametros
M1 55% 45% 0,79 821 41
M2 51% 45% 0,78 808 31
M3 51% 47% 0,80 816 35
M4 50% 43% 0,78 811 30
M5 50% 52% 0,81 830 32
M6 50% 52% 0,80 827 28

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Tabela 9 mostra alguns indicadores para o ponto de corte que gera o0 menor
custo de ma classificacdo na base de validacdo para cada modelo de regressao

logistica.

Tabela 9 — Indicadores dos modelos de regressao logistica — Parte 2.

Modelo Ponto de Sensibilidade Especificidade Poder Custc? Fle Té

corte classificacao
M1 0,90 0,37 0,98 0,54 9700
M2 0,82 0,48 0,89 0,59 10600
M3 0,76 0,64 0,83 0,69 9800
M4 0,83 0,48 0,91 0,59 10200
M5 0,84 0,47 0,94 0,60 9300
M6 0,86 0,41 0,96 0,56 9600

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Pode-se destacar da Tabela 9 que o modelo M5 (sele¢cdo de variaveis pela
curva ROC) foi 0 que apresentou o menor custo de ma classificacdo. Logo, € o que
apresenta maior lucro esperado. Esse ainda apresentou maior AUC (igual a 0,81), e
avaliando o KS para a base de validacdo, apresenta um valor de 52%, similar ao
modelo M6, sendo os maiores valores encontrados. Entretanto, esse modelo
apresenta os menores valores para o KS de ajuste e os maiores valores para o AIC,
0 que indica que, apesar de ser um excelente modelo de predicdo, ndo foi o que

melhor se ajustou aos dados originais.

Em busca de um modelo ainda melhor, interacbes duplas evidenciadas nos
resultados das arvores de decisdo T1 e T3, foram incluidas no modelo de melhor
predicdo, o M5, chegando a dois novos modelos (apresentados na Tabela 10), e seus

resultados estéo apresentados na Tabela 11.

Tabela 10 — Modelos ajustados para regresséao logistica utilizando as intera¢des duplas evidenciadas
nas arvores de decisao.

Modelo Selegdo de variaveis Interagdes Interagdes entre as variaveis

M7 Curva ROC T1 TMP_EMPRESTIMO*INVESTIMENTO

STATUS_CONTA*OUTROS_FINANC.
M8 Curva ROC T3
STATUS_CONTA*BENS

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 11 — Indicadores dos modelos de regressao logistica acrescidos de interacBes — Parte 1.

Modelo KS Ajuste KS Validagao AUC AIC N° de parametros
M7 51% 54% 0,82 830 36
M8 54% 51% 0,80 832 47

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Tabela 12 mostra alguns indicadores para o ponto de corte que gera o menor
custo de ma classificacdo para cada modelo de regressao logistica acrescidos das

interacodes.



Tabela 12 — Indicadores dos modelos de regressao logistica acrescidos de interacdes — Parte 2.

Modelo Ponto de Sensibilidade Especificidade Poder Cust(? fje Ta
corte classificacao
M7 0,72 0,67 0,83 0,71 9400
M8 0,80 0,56 0,94 0,67 7900

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Os dois modelos acrescidos das interagdes apresentaram ganhos. O M7, ao

qual foram acrescentadas interagdes encontradas na arvore que nao envolvia custo

para sua construcdo, apresentou ganhos de 2% no KS de validacdo e 0,1 no AUC. J&

o modelo M8, ao qual foram incorporadas interacdes encontradas na arvore

construida utilizando custos, apresentou um ganho no lucro esperado, baixando o

custo de ma classificacdo de 9.300 DM para 7.900 DM. Esses modelos, apesar de

apresentarem predi¢cdes mais eficientes, necessitam estimar um nimero mais elevado

de parametros, o que resultou em altos valores para o AlC.

Para visualizar o aumento do AUC quando se acrescentou interacbes no

modelo M5, esta apresentada a Figura 17 com a curva ROC dos modelos M5 e M7.
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Figura 17 - Curva ROC dos modelos M5 e M7.

Fonte: Elaborada pelos autores.
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A fim de identificar o motivo pelo qual o modelo M8 apresenta um melhor lucro
mesmo sendo inferior nos critérios de curva ROC e KS, esta apresentado na Figura

18 o célculo do KS para ambos os modelos.
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Figura 18 — Representacéo grafica do indice KS dos modelos M7 (esquerdo) e M8 (direito).

Fonte: Elaborada pelos autores.

Ressaltando que o custo de ma classificagdo de um individuo considerado mau
para o crédito é 5 vezes a de um individuo bom para o crédito (500 DM contra 100
DM), percebe-se, na Figura 18, que para o modelo M8 o indice KS aparece quando o
acumulado de maus pagadores esta em um nivel bem elevado (aproximadamente
90%), o que possibilita aprovar uma boa quantidade de bons pagadores, aprovando
uma quantidade baixissima de maus. J& para o modelo M7 o indice KS acontece em
um momento em que o acumulo de maus pagadores ainda ndo esta tao alto (70%),
logo, se esse fosse utilizado como ponto de corte, apesar de se aprovar quase 90%
dos bons pagadores, o custo de ma classificacdo seria alto, pois se estaria aprovando

errado aproximadamente 30% dos maus.

5.4 RESULTADOS DA PONDERACAO DE MODELOS

5.4.1 Bagging na Arvore de Decis&o

Para a aplicacdo do bagging fez-se necessario definir uma quantidade
suficiente que garanta estabilidade nos resultados. Para tal, o bagging foi aplicado
utilizando diferentes valores para B, variando de 10 até 500. Os valores encontrados

foram representados em um grafico para que se pudesse averiguar em qual B o erro



52

de classificagdo se torna estavel. Definiu-se entdo que, para os dados deste trabalho,

0 erro se estabiliza a partir de B igual a 400, como apresentado na Figura 19.
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Figura 19 - Estudo para definir a quantidade de reamostragens para Bagging.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os modelos de arvore de decisdo com aplicacdo do método bagging
(apresentados na Tabela 13), descritos no Capitulo 4, foram gerados e seus

resultados estédo apresentados na Tabela 14.

Tabela 13 — Modelos de arvore de decisdo com aplica¢éo do Bagging.

Modelo Critério de particao Classificagdo final
BT1 indice Gini Predi¢cdo média
BT2 indice Gini Proporcdo de votos
BT3 Custo de ma classificagdo Predi¢do média
BT4 Custo de ma classificagdo Proporgdo de votos

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Tabela 14 — Indicadores do bagging aplicados na arvore de decisdo — Parte 1.

Modelo KS Ajuste KS Validagao AUC
BT1 63% 41% 0,78
BT2 64% 42% 0,78
BT3 62% 49% 0,79
BT4 53% 45% 0,78

Fonte: Elaborada pelos autores.

Definindo o ponto de corte que gera o menor custo de ma classificacao para a
base de validagéo, chegou-se aos resultados apresentados na Tabela 15.

Tabela 15 — Indicadores do bagging aplicados na arvore de decisdo — Parte 2.

Modelo Ponto de Sensibilidade Especificidade Poder Custc? fje Té
corte classificagao
BT1 0,85 0,46 0,91 0,58 10400
BT2 0,96 0,48 0,91 0,60 10100
BT3 0,70 0,63 0,85 0,69 9400
BT4 0,91 0,48 0,92 0,60 9700

Fonte: Elaborada pelos autores.

Com os resultados, pode-se perceber que nenhum dos diferentes métodos de
predicdo utilizados, com base na média de predicdo de cada arvore gerada no bagging
e definido por proporcdo de votos (ambos descritos na Secédo 2.3.1), se mostrou
melhor que o outro, dado que, para as arvores construidas sem adicdo de custo de
ma classificacdo (BT1 e BT2), a classificacdo por propor¢do de votos apresentou
melhores resultados (BT2). Ja para as arvores que utilizaram custo de méa
classificacdo em sua construcdo (BT3 e BT4), a predicdo por meio da média foi
superior (BT3).

O melhor modelo encontrado aplicando o bagging na arvore de deciséo foi o
BT3, por ter apresentado menor custo (9.400 DM), bem como o maior indice de KS
para a amostra de validacdo (43%) e AUC (0,79). Ainda é possivel destacar que o
modelo BT3 apresentou uma sensibilidade bastante superior aos demais modelos

(0,63), 0 que indica um numero superior de individuos com crédito aprovado.
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5.4.2 Bagging na Regresséao Logistica

Os modelos de regressdo logistica com aplicagdo do método bagging
(apresentados na Tabela 16), descritos no Capitulo 4, foram gerados e seus

resultados estéo apresentados na Tabela 17.

Tabela 16 — Modelos de regressao logistica com aplicacdo do método Bagging.

Modelo Selegdo de variaveis Classificagdo final
BM1 Nenhum Predigdo média
BM2 Nenhum Proporgdo de votos
BM3 Curva ROC Predicdo média
BM4 Curva ROC Proporgdo de votos

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 17 — Indicadores do bagging aplicados na arvore de decisédo — Parte 1.

Modelo KS Ajuste KS Validagao AUC
BM1 59% 45% 0,78
BM2 59% 43% 0,77
BM3 55% 52% 0,82
BMA4 55% 53% 0,80

Fonte: Elaborada pelos autores.

Definindo o ponto de corte que gera o menor custo de ma classificacao para a
base de validacdo, chegou-se a Tabela 18.

Tabela 18 — Indicadores do bagging aplicados na arvore de decisdo — Parte 2.

Modelo Ponto de Sensibilidade Especificidade Poder Custc? fje Té
corte classificagao
BM1 0,91 0,38 0,98 0,54 9600
BM2 0,95 0,52 0,87 0,62 10500
BM3 0,86 0,50 0,94 0,62 8900
BM4 0,95 0,54 0,89 0,63 9800

Fonte: Elaborada pelos autores.

Com os resultados, pode-se perceber que o método de predi¢do utilizado nos

modelos BM1 e BM3, que séo baseados na média de predi¢cdo de cada modelo gerado



55

com a aplicacdo do bagging, apresentou melhor resultado do que aquele em que é

definido por meio de proporgao de votos (BM2 e BM4).

O melhor modelo encontrado aplicando 0 bagging na regresséao logistica foi o
BM3, apresentando menor custo (8.900 DM), o maior AUC (0.82), bem como o
segundo maior indice KS para a amostra de validagédo (52%) contra 53% do maior
indice KS (BM4).

5.4.3 Random Forest

Foram induzidas diversas arvores de decisdo, por meio do método de Random
Forest, variando o valor de B entre 1 e 500, que resultaram na Figura 20. Por meio
desta figura, é possivel perceber, para os dados deste trabalho, que o erro se
estabiliza a partir de B igual a 300, logo, esse foi 0 niumero utilizado para todas as

random forest induzidas.
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Figura 20 - Estudo para definir a quantidade de reamostragens para Random Forest.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os modelos de random forest gerados (apresentados na Tabela 19), descritos

no Capitulo 4, tém seus resultados apresentados na Tabela 20.



56

Tabela 19 — Modelos ajustados para Random Forest.

Modelo Critério de Partigao Classificagao final Sorteio
RF1 indice Gini Proporgdo de votos 2
RF2 indice Gini Proporgdo de votos 5
RF3 indice Gini Proporgao de votos 10
RF4 indice Gini Proporgdo de votos 15

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 20 — Indicadores do random forest — Parte 1.

Numero de variaveis

Modelo KS Ajuste KS Validagdo AUC i . A
disponiveis em cada né
RF1 45% 46% 0,79 2
RF2 47% 43% 0,79 5
FR3 46% 45% 0,78 10
RF4 46% 41% 0,78 15

Fonte: Elaborada pelos autores.

Definindo o ponto de corte que gera o menor custo de ma classificacdo para a

base de validacéo, chega-se a Tabela 21.

Tabela 21 — Indicadores do random forest — Parte 2.

Modelo Ponto de Sensibilidade Especificidade Poder CUSt? fje Té
corte classificacao
RF1 0,81 0,37 0,98 0,54 9700
RF2 0,82 0,40 0,96 0,55 9800
FR3 0,84 0,39 0,94 0,54 10500
RF4 0,86 0,36 0,96 0,52 10400

Fonte: Elaborada pelos autores.

Percebe-se, com os resultados, que a diferenca nos indicadores dos modelos

gerados por diferentes niumeros de variaveis disponiveis para dividir cada n6 se

mostrou bem sutil. Avaliando o indice KS para a amostra de validacdo e AUC de cada

modelo, vé-se uma pequena diminuicdo desses indices conforme aumenta-se o

namero de variaveis disponiveis para dividir cada nd, assim como, um aumento do

custo de ma classificacdo. O modelo RF1 foi considerado o mais adequado pois

apresentou o menor custo. Portanto, na Secao 5.5, este modelo sera comparado aos
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melhores modelos encontrados nas outras técnicas aplicadas neste trabalho. Essa
escolha também foi motivada pelo fato do modelo RF1 ser o que utilizou o menor
namero de variaveis disponiveis para dividir cada nd, sendo assim o0 que mais se

diferencia do método bagging aplicado a arvores de deciséo.

55 COMPARACAO DOS MODELOS

Definido o melhor modelo de cada uma das técnicas aplicadas, chegou-se a 6

modelos finais, sendo eles:

e T3 - Arvore de decis&o construida com a utiliza¢do de custos;

e M5 — Modelo de regresséo logistica com variaveis incluidas pelo critério da
curva ROC;

e M8 — Modelo M5 acrescido de interacbes entre variaveis explicativas
evidenciadas na Arvore T3.

e BT3 - Bagging aplicado a arvores de decisdo utilizando custos com
classificacao final por meio de média.

e BM3 — Bagging aplicado a regressao logistica com variaveis explicativas
selecionadas por meio do critério da curva ROC e custos, considerando a
classificacao final por meio de média.

¢ RF1 - Random Forest com 2 variaveis explicativas candidatas a cada particao

do n6 e com classificacao final por meio de proporcao de votos.

Tais modelos estdo cotejados a sequir:

Tabela 22 — Indicadores dos melhores modelos encontrados — Parte 1.

Modelo KS Validagao AUC
T3 42% 0,68
M5 52% 0,81
M8 51% 0,80
BT3 49% 0,79

BM3 52% 0,82
RF1 46% 0,79

Fonte: Elaborada pelos autores.



Tabela 23 — Indicadores dos melhores modelos encontrados — Parte 2.
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Ponto de

Custo de ma

Modelo Sensibilidade Especificidade Poder L
corte classificacdo
T3 0,66 0,59 0,83 0,66 10500
M5 0,84 0,47 0,94 0,60 9300
M8 0,80 0,56 0,94 0,67 7900
BT3 0,70 0,63 0,85 0,69 9400
BM3 0,86 0,50 0,94 0,62 8900
RF1 0,81 0,37 0,98 0,54 9700

Fonte: Elaborada pelos autores.

Percebe-se um emparelhamento entre as técnicas. No entanto, pode-se

ressaltar que o bagging apresentou melhores resultados que a aplicacdo da técnica

de forma individual, principalmente para arvore de decisdo (comparando T3 com BT3),
elevando um KS de validacdo de 42% para 49% e a AUC de 0,68 para 0,79
(representado na Figura 21), além de diminuir o custo de 10.500 DM para 9.400 DM.
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Figura 21 — Curva ROC para os modelos T3 e BT3.

Fonte: Elaborado pelos autores.

0,7

0,8

0,9

A melhora gerada pelo bagging na técnica de regresséo logistica (M5 contra

BM3) foi mais modesta que para arvores de decisédo, elevando AUC de 0,81 para 0,82

(apresentado na Figura 22), e passando o custo de 9.300 DM para 8.900 DM. Um

indicativo é que a técnica de regressao logistica possui uma estabilidade maior que

arvores de decisao.
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Figura 22 — Curva ROC para os modelos M3 e BM3.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Apesar do modelo BM3 apresentar resultados melhores que M5 (seu similar
em que néo foi utilizado o bagging), ele ndo foi capaz de superar o modelo M8, ao
qual foi incluida interacéo, que apresentou um custo de apenas 7.900 DM, mil a menos
que o BM3, além de apresentar valores similares aos melhores modelos para todos
os indicadores testados. Outra vantagem do modelo M8 é uma maior facilidade na
interpretacdo, pois mesmo possuindo 47 parametros, tem uma interpretacdo mais
simples em relagdo aos do bagging. Portanto, este foi selecionado como o melhor

modelo encontrado.
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6. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi comparar o método estatistico de regressao
logistica e arvore de decisdo na classificacdo de clientes de acordo com o risco na
concessao de crédito. Ademais, foram utilizadas técnicas de ponderacao de modelos,
bagging e random forest, a fim de comparar a capacidade preditiva resultante com as

dos métodos individuais.

De acordo com os resultados obtidos, validos para os dados deste estudo, foi
visto que os modelos de arvore de decisdo sdo mais simples de se ajustar, dado que
nao é necessario uma pré-selecédo de variaveis, uma vez que o algoritmo busca as
variaveis mais significativas disponiveis. Outra vantagem vista para este modelo é sua
facil apresentacédo e interpretacao dos resultados, podendo ser lido por pessoas sem
um avancgado conhecimento técnico. Entretanto, esse foi 0 método que apresentou 0s
piores resultados quanto a capacidade preditiva. A aplicacdo do custo de ma
classificacdo trouxe resultados positivos para este modelo dado que, deste modo, um
no so6 serd dividido caso um dos seus nos filhos possa ser classificado como bom, ou
seja, concentrando uma proporcdo de bons e maus pagadores que gere lucro

esperado.

Para ajustar os modelos de regressao logistica uma maior complexidade no
processo de construcdo € exigida, uma vez que € recomendado realizar uma sele¢éo
prévia das variaveis, ja que neste trabalho os métodos de selecdo de variaveis
mostraram-se eficientes quanto ao ganho na predicdo. Entretanto, € um método que
apresentou um alto nivel de poder discriminativo, mostrando-se superior aos modelos
de arvore de decisdo, o que gerou um maior ganho financeiro. Diferentemente da
arvore, este € um método que nado encontra interacdes entre variaveis
automaticamente, pois é necessario inclui-las no modelo para serem avaliadas quanto
a sua significancia. Devido ao alto numero de variaveis explicativas, avaliar todas as
possiveis interacdes entre elas seria inviavel, entdo, a forma encontrada para
simplificar a busca de interacdes significativas foi adicionar apenas as interagdes
evidenciadas pelas arvores de decisdo ao modelo de regresséo logistica e, assim,
testar sua significancia. Deste modo, identificando as intera¢des significativas, que

foram evidenciadas na arvore induzida com a utilizacdo de custo, e as incluindo no
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modelo que utilizou a selecao de varidveis pelo critério da curva ROC, chegou-se ao

modelo que gerou um maior lucro esperado.

O método de ponderacdo de modelos bagging aplicado a arvore de decisédo
gerou resultados melhores que os obtidos com as arvores individuais, alcangcando
resultados similares aos obtidos pelos modelos de regresséo logistica, exceto para o
KS da base de ajuste, chegando aos melhores patamares. Aplicando o bagging aos
modelos de regressao logistica, pouca melhora foi vista, o que indica que os modelos
de regresséao logistica sdo mais estaveis e robustos que os de &rvores de decisao.
Por fim, o outro método de ponderacao de modelos, random forest, apresentou ganho
comparado a arvore de decisdo individual. Ademais, o0 menor custo de ma
classificacéo foi gerado pelo modelo que utilizou apenas duas variaveis disponiveis
para divisdo de cada nd. No entanto, os resultados do random forest foram similares

ao do bagging aplicado a arvore de deciséao.

Com este estudo foi possivel concluir que todos os métodos séo aplicaveis a
concessdo de crédito. No entanto, o modelo de regressao logistica foi o que se
mostrou mais adequado, por atingir um alto nivel de desempenho preditivo. Quando
esses modelos sdo aplicados de forma adequada, impactam diretamente na operacao

e lucratividade da empresa, gerando vantagem competitiva.
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APENDICES

Exemplo dos Codigos R, de maneira simplificada, utilizados neste trabalho para

ajustar os modelos.

# #
# CONSTRUINDO AS ARVORES - CONSIDERANDO CUSTOS #
# #

require(rpart)

**

Hommmmm oo loss matrix

Imat <- matrix(c(0,1,5,0), nrow=2, ncol=2, byrow=F)

# #

. t3: Arvore Com Custo Reduzida pelos nss pais e filhos -------- #

#---- Critério de parada pré estabelecido ----- #

pc_leaf <-0.03; pc_father <- 0.07

# #

t3 <- rpart(IN_BOM-~., parms=(list(loss=Imat)), control =

rpart.control(minsplit=dim(da80)[1]*pc_father,minbucket=dim(da80)[1]*pc_leaf), data=da80)
print(t3); printcp(t3)
# #

# AJUSTANDO REGRESSAO LOGISTICA #
# #

m1l <- gim(IN_BOM-~., family=binomial(link="logit"), data=da80)
# #

# BAGGING PARA ARVORES DE DECISAO

**
**

pc_leaf <-0.03
pc_father <- 0.07
# #

da_list<- vector(mode="list", length=n); mo_list<- vector(mode="list", length=n)

for(j in 1:400){

B Gera a amostra bootstrap #

var_boot <- sample(seq(1:dim(da80)[1]), size=dim(da80)[1], replace=TRUE)

da_boot <- da80[var_boot,]



H*

Hommmmmm e Constréi a arvore a partir da amostra gerada
t01 <- rpart(IN_BOM~.,
control = rpart.control(minsplit=dim(da80)[1]*pc_father,minbucket=dim(da80)[1]*pc_leaf),
data=da_boot)

da_list[[j]] <- da_boot

mo_list[[j]] <- t01
}
# #
# BAGGING PARA REGRESSAO LOGISTICA

#
#

**

da_list<- vector(mode="list", length=n); mo_list<- vector(mode="list", length=n)

B #
for(j in 1:400){
var_boot <- sample(seq(1:dim(da80)[1]), size=dim(da80)[1], replace=TRUE)
Hommmemee e Gera a amostra bootstrap #
da_boot <- da80[var_boot,]
Hommmmmm e Constréi a arvore a partir da amostra #
mO1 <- gim(IN_BOM-~., family=binomial(link="logit"), data=da_boot)
Hmmmmmmmm e Guarda Bases e Modelos #
da_list[[j]] <- da_boot
mo_list[[j]] <- m01
}
# #
# RANDOM FOREST
# #

require(randomForest)

rf <- randomForest(IN_BOM-~., ntree=300, mtry=2, importance=TRUE, data=da80)
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