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Resumo

A presente dissertacéo de mestrado teve comowabjaincipal verificar a aplicabilidade
da metodologia Regressao Logistica Geograficam@aederada (GWLR) para a
construcdo de modelos de credit scoring. As formdta melhor conjunto de modelos
locais estimados via GWLR foram comparadas entreersi termos de valor dos
coeficientes e significancia das variaveis, e reab modelo global estimado via
Regressao Logistica. Foram utilizados dados redésentes as operacdes de Crédito
Direto ao Consumidor (CDC) de uma instituicéo ficeina publica nacional concedidas
a clientes domiciliados no Distrito Federal (DF).s Qesultados encontrados
demonstraram a viabilidade da utilizacao da técBMA_R para desenvolver modelos de
credit scoring. Os modelos estimados para cadagetyi DF se mostraram distintos em
suas variaveis e coeficientes (parametros) e wéscihco indicadores do modelo via

GWLR se mostraram superiores aos do modelo viadRe§o Logistica.

Palavras-chave:Risco de Crédito, Credit Scoring, Regressao Limgi§eograficamente
Ponderada.

As ideias e opinides expostas nesse estudo saespensabilidade do autor, nédo

refletindo a opinido e posicéo da instituicdo ficaira fornecedora dos dados.



Abstract

This master thesis aimed to verify the applicapitit the methodology Geographically
Weighted Logistic Regression (GWLR) to develop drsedoring models. The formulas
of the best set of local models estimated by GWldRencompared in terms of value of
the coefficients and significance of the variabds] against the global model estimated
by Logistic Regression. It was used a real grantisg of Direct Credit Consumer from
a national public financial institution to borrowetomiciled in the Federal District (FD)
of Brazil. The results demonstrated the feasibibtyusing the technique GWLR to
develop credit scoring models. The estimated mddeksach region of FD have showed
to be different in their variables and coefficieffmrameters) and three out of five
indicators calculated for the developed model byl (BRNvere superiors than indicators

of the developed model by Logistic Regression.

Key-words: Credit Risk, Credit Scoring, Geographically Weightegistic Regression.
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1. INTRODUCAO

A principal atividade dos bancos comerciais é armediacao financeira, que
consiste em captar recursos financeiros e empiesta terceiros em condi¢cdes
preestabelecidas tais como prazo de pagamenta, dal@restacdo e taxa de juros
(HAND e HENLEY, 1997). Por envolver expectativauia de recebimento, todo crédito

concedido esta exposto a riscos.

O risco de crédito pode ser definido como a pdsddtnie de ocorréncia de perdas
financeiras associadas ao ndo cumprimento pelo dmmau contraparte de suas
respectivas obrigacdes financeiras nos termos ada$y a desvalorizacdo de contrato de
crédito decorrente da deterioragdo na classificagidsco do tomador, a reducédo de
ganhos ou remuneragfes, as vantagens concedidenegociacdo e aos custos de
recuperacdo (BACEN, 2009) e € um dos principaisosisao qual uma instituicao
financeira esta exposta.

O tema gerenciamento de riscos se estabeleceltigafimnte no setor financeiro
apos a divulgacao dos acordos de Basiléia, corguidodocumentos que embasaram a
regulacdo e fiscalizacdo do setor. Os avancos lteginos e computacionais aliados ao
desenvolvimento de métodos quantitativos culminaraen criagdo de diversas

ferramentas para mensuracéo de riscos (THOMAS,)2000

Nesse contexto, o financista utiliza-se dessasarfezntas e metodologias
quantitativas para gerar informacdes relevantegseso$ riscos aos quais a instituicao
financeira esta exposta, visando minimizar o mdetde perdas financeiras, diminuir o
valor total provisionado da instituicdo junto a@a@w regulador e consequentemente

melhorar seus resultados financeiros.

As metodologias quantitativas que podem ser a@gEgumhra a mensuracao do
risco de crédito variam de acordo com o momenta situacdo do contrato no ciclo de
crédito. Os modelos aplicados na concessédo detergdd denominados modelos de
credit scoring(CS) e possuem 0 objetivo de quantificar o riscaiglito através da
previsdo da probabilidade de perda financeira nomembo da decisdo de concesséo
(SICSU, 2010). Essa quantificacdo do risco no mamela concessdo ¢ de suma

importancia para o resultado financeiro da emppesa, diminuindo 0 numero de



tomadores inadimplentes entrantes em sua carteicaédito, a instituicdo diminuira o

montante de provisao a ser feito junto ao érgaolaelgr para fazer frente a esse risco e

também diminuira os gastos com cobranca e recujiede; crédito inadimplente.

Sicsu (2010) destaca as seguintes vantagens da¢éid de modelos dmedit

scoring

1.

Consisténcia nas decisdes: Um tomador de crédgsuo@ o mesmo escore na
instituicdo financeira independente do analistaagincia bancaria ou filial que
realizar a avaliacéo, eliminando assim a subjedl

Rapidez nas decisfes: Recursos computacionais tparngue o escore seja
computado logo apos o cadastro das informacgOesseias para sua estimacao,
permitindo ao analista uma pronta resposta a uanteli potencial, trazendo
vantagem competitiva para a instituicao financeira;

Gestéo do risco de crédito e precificacdo das gpesa O conhecimento da
probabilidade de perda de cada cliente permitécnilcédas perdas esperadas das
carteiras de operacoes de crédito, utilizadasgaficar as operacdes e melhor
gestdo das carteiras;

Definicdo de politicas de crédito: Através dos e=x00s clientes podem ser
divididos em classes de risco, permitindo as uigfies a adocdo de diferentes
regras de concessao de crédito para cada classe, por exemplo, a reducéo da
taxa de juros a clientes de baixo risco ou a imm@gao de garantia (colateral) a
operagdo na concessao a clientes de alto risco;

Reducdo do custo operacional: Os analistas deta@rédicessitam de menor
experiéncia em avaliacdo de concessao de créditmigndo as instituicdes a
contratacdo de mao-de-obra menos qualificada edacde de gastos com

treinamentos.

Segundo Hand e Henley (1997), diante do menor ceisla maior agilidade,

objetividade e poder preditivo na decisdo da cwitede crédito, os modelos cledit

scoringse popularizaram e sdao amplamente utilizadosgeeto financeiro.

Para o seu desenvolvimento, os modelos de CSamise de informacdes

histéricas dos tomadores de crédito, da operacitratada e do comportamento de



pagamento para, através de uma combinacdo ou pgaAdedessas caracteristicas,

produzirem uma pontuagéo quantitativa, denominadare (do ingléscorg.

A regressdo logistica € o método mais utilizada g obter uma regra de
classificagdo quando a variavel preditiva que sejdeanalisar é binéria. Lessmann et al.
(2015) realizaram uma abrangente pesquisa sobmeasdologias de classificacdo
utilizadas para o desenvolvimento de modelosrddit scoring elencando e verificando
a acuracia de quarenta e uma (41) metodologiastdst apontaram a regressao logistica
como a metodologia padréo do setor financeiro.

A regressdo logistica é uma técnica de andlisevar#ida que busca explicar a
relacdo entre uma variavel aleatéria dicotbmicaeddpnte e um conjunto de variaveis
explicativas independentes (HOSMER e LEMESHOW, 2000

Uma instituicdo financeira possui diversos modelexredit scoringque séo
aplicados na avaliacdo de diferentes tipos de tebe(Pessoa Fisica, Pessoa Juridica
categorizadas por porte de faturamento) ou da oferde crédito a ser contratada. As
variaveis explicativas que compdem os modelos paerdistintas, visando melhorar a
predicéo do risco de crédito do seu publico alvtbaalizacdo geografica do tomador de
crédito pode ser uma variavel a compor modelosreldit scoring mas qual € a melhor

maneira de utiliza-la?

O uso do Codigo de Enderecamento Postal (CEP) pedeima opc¢édo para
introduzir a informacao de localizacdo geogréafieases modelpsio entanto, por ser
uma variavel qualitativa com grande nimero de caias, pode produzir modelos néo
parcimoniosos e prejudicar a avaliacao de indivddieregides com poucas informacgdes
(FERNANDES e ARTES, 2015). Uma solucao para inadu€EP em modelos de CS
seria utilizar apenas seus 2 ou 3 digitos iniciasa vez que 0s numeros iniciais ja

contém a delimitacdo geogréfica.

Outra opg¢éao seria subdividir a amostra de tomadigesédito de acordo com sua
regido geografica e desenvolver um modelo para sabpopulacédo. As variaveis que
irdo compor cada modelo seréo distintas ou existiggiaveis em comum? As variaveis
em comum entre 0os modelos possuirdo coeficiendeérfetros) das variaveis diferentes?

Essas perguntas serdo respondidas nessa dissertacéo



Stine (2011) analisa a evolucdo da inadimplénciacidalito imobiliario nos
condados dos Estados Unidos durante o periodo @@ 492010, contemplando um
periodo pré e pos crise dabprimé, ocorrida em 2008. Seu estudo apontou evidéncias

de existéncia de correlacéo espacial entre as texemdimpléncia dos condados.

Fernandes e Artes (2015) aplicam a metodol@gdinary Kriging para criar uma
variavel que reflete o risco espacial e aplicanéaita de Regressao Logistica para
verificar a existéncia de correlacdo espacial raimpléncia de pequenas e médias
empresas (PME) tomadoras de crédito, utilizandoslddbureaude crédito SERASA.
Os autores desenvolveram modelos com e sem a®kdi&visco espacial e confirmaram

que a inclusdo dessa variavel melhora o desemmghmodelos de credit scoring.

A técnica de Regressdo Geograficamente Ponderadmgiés Geographically
Weighted Regression (GWR), proposta pBatunsdon, Fotheringham e Charlton
(1996), € utilizada para modelar processos hetasmge (ndo-estacionarios)
espacialmente, isto €, processos que variam (agj@édia, mediana, variancia, etc.) de
regido para regido. A ideia basica da GWR é ajustamodelo de regressao para cada
regido do conjunto de dados utilizando a localiaaggografica das demais observacoes

para ponderar as estimativas dos parametros.

A vantagem de se utilizar a GWR é a possibilidasleatiacdo dos parametros do
modelo de acordo com a localizagédo geogréfica (NISON et al., 2003), enquanto um
modelo de regresséo global, representado apenasnaoformula, pode néo representar
as variacOes locais de forma adequada. A aplicdadécnica GWR pode ser observada
em diferentes areas de pesquisa tais como geoffs&fiaet al. 2015), saude (GILBERT;
CHAKRABORTY, 2011) e economiddUANG; LEUNG, 2003.

Atkinson et al. (2003) utiliza em seu estudo a RBsgfio Logistica
Geograficamente Ponderada @aographically Weighted Logistic Regress(GWLR)
para analisar a dependéncia da localizacao geognédi relacao entre erosdo e controles
geomorfolégicos de uma regido do Pais de Galesariwel binaria utilizada nesse
estudo foi a presenca ou auséncia de erosdo resegteidadas. A aplicacdo da técnica
GWLR resultou na estimacao de modelos com difesgraeametros (modelos distintos)

! Detalhes sobre a crise dobprimepodem ser encontrados em Ackermann (2008).
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para cada area estudada, revelando a necessidadeg@® de diferentes praticas para se

evitar a erosdo a depender da regiao.

Algumas situacbes existentes no contexto de riseocrédito sugerem o
desenvolvimento de modelos distintos para cadaoedp estudo, visando a obtencéo de
melhores resultados frente a um modelo global dadla Unica e que néo considera a
localizacdo geografica em seu desenvolvimento. Bedeitar como exemplo de
situacdes um bairro de determinado municipio quesanta menor quantidade de
clientes inadimplentes frente aos demais bairwsjrmda um municipio que possui maior
renda per capita e menor taxa de desemprego frestdemais municipios de sua regiao
ou estado. Essas regifes destacadas nos exemmlasgdmente sdo regides de menor
risco de crédito frente as demais regides ao s#ur & por isso é razoavel a ideia de
aplicar a GWLR para desenvolver modelos de regoepsé levem em consideragéo suas
particularidades, composto por variaveis preditaliaintas e/ou com pesos diferentes
das demais regides, para melhor discriminar o rideocrédito dos tomadores ali

domiciliados.

Travassos et al. (2013) citam em seu artigo o ag<eW LR para incorporar dados
de energia elétrica a modelosatedit scoringdo segmento de microcrédito, no entanto
o artigo apresenta somente resultados referentesmgoego da Regressado Logistica
tradicional, sob o argumento de menor complexidadpor apresentar resultados

semelhantes a GWLR.

N&o foram encontrados outros estudos nacionaistetnacionais que utilizaram
a GWLR no desenvolvimento de modeloscdsdit scoring As buscas foram realizadas
no portal de periddicos da CAPES e @oogleScholaratraves das expressoes RLGP
risco de crédito, RLGPredit scoring GWLR credit scoring,e GWLRcredit risk.

O presente estudo utilizou dados referentes a cgerde Crédito Direto ao
Consumidor (CDC) concedidos por uma instituicaariceira publica nacional a clientes
domiciliados no Distrito Federal (DF), com o objetgeral de verificar a viabilidade da
aplicacdo da técnica Regressao Logistica Geognadicee Ponderada (GWLR) no

desenvolvimento de modelos cedit scoring.

Os objetivos especificos dessa dissertacao sao:
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1. Comparar o conjunto de modelos estimados via GWERté ao modelo global
estimado via Regressdo Logistica e verificar quadeto obtém melhores
resultados em termos de capacidade de previsaodaspénanceiras para a
instituicao;

2. Comparar os coeficientes e variaveis significatigas melhor conjunto de
modelos locais estimado via GWLR entre si e vaifige existe diferenga entre

esses modelos.

A presente dissertacao esta estruturada em cipélos, na qual o primeiro é a
presente introdugdo, o segundo capitulo apresdntedamentacao tedrica, contendo 0s
conceitos de risco, risco de crédito e modelogreéedit scoring.O terceiro capitulo
apresenta a metodologia utilizada nesse estudads gegam regressao logistica e
regressao logistica geograficamente ponderada ®aegs0 de desenvolvimento dos
modelos. O quarto capitulo apresenta os resuli@lotidos e o quinto capitulo apresenta

a conclusao dessa dissertagao.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Riscos

Existem diferentes definicdes para o termo risemdinancas um dos primeiros
trabalhos publicados sobre o tema foi Markowitz5@)9 que apresenta uma solucao
tedrica para a gestéo de risco de uma carteiraid®s adeterminado pela variancia do
retorno de cada titulo e também pela covariancarelmrnos de cada par de ativos.

Markowitz (1952) traz também discussdes sobrerddn@ eficiente entre risco e
retorno e a aversao ao risco de um investidor. Caoenhecimento aos importantes e
pioneiros trabalhos desenvolvidos, Harry M. Markayem conjunto com Merton Miller
e William Sharpe, foram laureados com o Prémio Nded=conomia de 1990.

No contexto das instituicdes financeiras, risco eoskr definido como
possibilidade de ocorréncia de prejuizos finansdi@TMAN, 1997), sendo a gestdo de
riscos um tema bastante pesquisado e de suma &npartpara setor financeiro,
principalmente apds as publicacdes dos Acordosadédia e maior regulacéo.

Significativas mudancas no mercado financeiro malndo longo do tempo
acarretaram em uma crescente preocupagao com rc@genento dos riscos expostos
pelas instituicdes financeiras. Na década de #@lapso deBretton Woodsgerou um
cenario internacional de crescente incerteza, @mnbm e taxas de juros extremamente
volateis. Nesse cenario, alguns bancos adotaraaiéggas de negocio que se mostraram
erradas ao longo do tempo, culminando em prejdizanceiros e faléncias de diversos
bancos internacionalmente ativos (DUARTE JUNIORLIE 2004).

Os prejuizos acumulados e a queda abrupta no lcaj@ssas instituicoes
impulsionaram 0s responsaveis pela supervisdo barbds paises do Grupo dos Dez
(G-10) a criarem em dezembro de 1974 o Comité delBmentacdo Bancaria e Praticas
de Supervisdo, também conhecido como Comité dééBgsiom o objetivo padronizar
a supervisao e aumentar a solidez e estabilidadestbona bancario internacional.

Em julho de 1988 o Comité de Basiléia publica ordoode Convergéncia
Internacional de Mensuragéo de Capital e Padro&sagéal, também conhecido como
Acordo de Basiléia ou Basiléia I. O Acordo padranis conceitos de capital e propde

2 O sistemaBretton Woodsoi criado em 1944 para gerenciar a economia ¢lelevitar crises como as
registradas apds a Primeira Guerra Mundial. Matalldes sobre o assunto podem ser encontrados em
Bordo (1993) e Eichengreen (1995).
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um conjunto minimo de diretrizes para o calculadiequacao de capital em bancos, com
0 objetivo de reduzir os riscos do sistema bandata&rnacional, fazendo com que as
instituicdes financeiras mantivessem capital seifitd para cobrir as possiveis perdas de
valores dos seus ativos e, desse modo, garantis@du@ncia e também minimizar as
desigualdades competitivas provenientes de difasena alocacédo de capital exigido a
bancos de diferentes paises (BCBS, 1988; WAGSTESG)1

Por ser considerado o principal risco ao qual sstuncdes financeiras estariam
expostas, Basiléia | teve como tema central o wgcorédito e, inicialmente, o requisito
minimo de capital para fazer frente aos riscosdtipulado em pelo menos 8% dos ativos
ponderados pelo risco (RWA rsk weigthed assp{GOODHART, 2005). Algumas
classes de ativos e seus respectivos fatores diea@éo estdo contidos na tabela 1.

Tabela 2.1 - Fator de ponderacéo de algumas cldesa#s/os

Classe de Ativos Fator de~
Ponderacéo
Empréstimos Comerciais 100%
Empréstimo com garantias hipotecarias 50%
Titulos de bancos multilaterais de desenvolvimento 20%
Titulos de governos ou bancos centrais de pais€Cid 0%

Fonte:BCBS (1988).

A titulo de exemplo, um financiamento imobiliarie B$ 20.000,00, que possui
um fator de ponderacao de 50%, teria um RWA nariddr$10.000,00. Assim, o capital
alocado pelo banco, referente a essa exposicda derpelo menos R$ 800,00,
equivalente a 8% do RWA.

Segundo Resti e Sironi (2010), originalmente o deme aplicava somente a
bancos com atuacéo internacional, no entanto maitidades nacionais, dentre elas
Estados Unidos e Unido Europeia, decidiram torn@bligatorio para todos os bancos,
incluindo aqueles que atuavam somente nos merckxhodsticos.

O 6rgao responsavel por regular e supervisionaster8a Financeiro Nacional
(SFN) é o Banco Central do Brasil (BACEN), quewa#sada Resolucdo CMN n° 2.099
de 17/08/1994 (BACEN, 1994) regulamentou a implgdado Acordo de Basiléia | no
Brasil. Essa Resolugao estabeleceu que as inSBtigutorizadas a operar no mercado
brasileiro deveriam constituir o Patriménio LiquiBirigido (PLE) em um valor igual a,
no minimo, 8% de seus ativos ponderados por fatte#assco, percentual idéntico ao
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estabelecido pelo Comité de Basiléia (BCBS), nardnt esse indice foi alterado
posteriormente para 11% por meio da Circular 82de 27/11/1997.

Em junho de 2004, o comité de Basiléia publicouowdNAcordo de Capitais da
Basiléia ou Basiléia Il (BCBS, 2004), estruturado teé€s pilares: o primeiro pilar trata
dos requisitos minimos de capital que os bancosmdegyossuir para fazer frente aos
riscos, com base nos riscos de crédito, mercadmeracional, propondo metodologias
que visam melhor estimacédo e diferenciagcdo entsesesiscos. O segundo pilar
concentra-se nas melhores praticas de supervistgando a responsabilidade dos
orgaos supervisores avaliarem a adequacdo de Icajoisa riscos expostos pelas
instituices e das instituicdes financeiras adaotapeaticas de gerenciamento de riscos
com vasta aceitacao e utilizacao pelo mercadord®ite pilar discorre sobre disciplina
de mercado, exigindo maior transparéncia na digélgale informacdes sobre gestdo e
riscos, reduzindo a assimetria informacional (BCR804; BARTH et al., 2004,
ANTAO; LACERDA, 2011).

Segundo Antdo e Lacerda (2011), o acordo de Basiléfoi extremamente
inovador em termos de requerimento de capital &smao Risco de Crédito, sendo uma
dessas inovacdes o0 uso dasngsde crédito (internos ou externos) para a avalidp&o
requerimentos de capital, que se tornaram sensdejsalidade crediticia de cada

exposicao.

Basileia Il permite que as instituicdes decidanresmluas metodologias para
calculo dos ativos ponderados pelo risco: a abemagadronizada e a abordagem
baseada ematings internos (IRB). A abordagem padronizada consisteadocao de
fatores de ponderacdo de risco preestabelecidosrgglilador, que variam de acordo
com as categorias de exposi¢des, enquanto nasageos] IRB as instituicbes sdo
responsaveis pelo calculo de alguns parametrosnquessitam de aprovacao pelo

regulador, o que possibilita maior sensibilidadenemsuracédo dos riscos (BCBS, 2004).

As abordagens IRB referentes ao risco de créditzam-se dos seguintes
parametros: Probabilidade de Descumprimento (PDXpo&icdo no Momento do
Descumprimento (EAD), Perda dado o Descumprimebh@D) e Prazo Efetivo de
Vencimento (M) para apuragéo do requerimento mirdmoapital (BACEN, 2013). Por
esse motivo, o desenvolvimento de modelos pammagdio dos parametros PD, EAD e
LGD se tornaram temas de pesquisa populares (LE®8WMEL al., 2015). A seguir
seguem as definicdes dos parametros de riscodadred Artigo 5° da Circular n° 3.648,
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de 04/03/2013 (BACEN, 2013), que estabelece odsiom minimos para o célculo da
parcela relativa as exposi¢des ao risco de crédjtmitas ao calculo do requerimento de
capital mediante sistemas internos de classificdgaisco de crédito (IRB) (RW#g),

bem como de alguns estudos relacionados aos temas:

1. PD (Probability of Defaultou Probabilidade de Descumprimento) — percentual
que corresponde a expectativa de longo prazo gas tke descumprimento para
o horizonte temporal de um ano dos tomadores deéatemminado nivel de risco
de credito i(ating) ou grupo homogéneo de risco (no caso do Vargjapalhos
relacionados ao tema: Medema et al. (2009), VAKX 2.

2. EAD (Exposure at Defaulou Exposicdo no Momento do Descumprimento) —
corresponde ao valor da exposicdo da instituigga,eda efetiva ou contingente,
perante o tomador ou contraparte no momento daretiwacdo do evento de
descumprimento, bruto de provisdes e eventuaisabaparciais a prejuizo.
Trabalhos relacionados ao tema: Valvonis (200&celds (2010);

3. LGD (Loss Given Defaulbu Perda dado o Descumprimento) — corresponde ao
percentual, em relacdo ao parametro EAD observddoperda econdmica
decorrente do descumprimento, considerados tododatmses relevantes,
inclusive descontos concedidos para a recuperag@oédito e todos os custos
diretos e indiretos associados a cobranca da @digd rabalhos relacionados ao
tema: Silva et al. (20098 ;alabrese (2014) e Yao et al. (2015);

4. M (Maturity ou Prazo Efetivo de Vencimento) — corresponde &z
remanescente da operacdo ponderado pelos fluxasigie relativos a cada
periodo futuro. Trabalhos relacionados ao tema:cdaf2004), Petrov e
Pomazanov (2009).

A implantacéao de Basiléia Il no Brasil € regulana€liat por uma série de normas

divulgadas pelo BACEN, disponiveis para consulta ssua sité. A utilizagdo da

3 0 conjunto de normas que regulamenta BasileiaolBrasil esta disponivel no seguinte endereco:
http://www.bcb.gov.br/nor/basileia/Basileia_Normat.asp.
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abordagem IRB para alocacao de capital referenRisam de Crédito ainda se encontra

em desenvolvimento pelas instituigdes nacionaté e @resente momento nenhuma das
cinco maiores instituicdes financeiras brasileeas nimero de ativos foi autorizada a

utilizar tal abordagefn

A crise dosubprimede 2008 trouxe questionamentos sobre o nivel, lidgde e
a pertinéncia dos mecanismos utilizados pelasigaditde regulagdo bancéria sobre o
controle do risco sistémico (GOODHART, 2008) e atmiu para a publicacdo do
Acordo de Basiléia lll, ocorrido em dezembro de @@&lrevisto em junho de 2011
(BCBS, 2011).

As novas regras apresentadas em BCBS (2011) refenmestrutura de capital
das instituicdes financeiras e buscam aperfeicoaamacidade das instituicbes de
absorver choques, fortalecendo a estabilidade deiem e a promoc¢éo do crescimento
econdmico sustentavel. O aumento da quantidadealedgde do capital regulamentar
mantido por instituicdes financeiras visa reduziprababilidade, a severidade de
eventuais crises bancérias e seus consequentes pasi a economia. Também pode-se
entender Basiléia Il como um esfor¢o global enthute maior estabilidade dos sistemas
bancarios via imposicdo de diversas exigéncias tquanmanutencdo de niveis de
liquidez, colchdes de capital, reservas, restrigd@avancagem, entre outras, de forma a
garantir a maior robustez das instituicbes bansamandiais frente a flutuagbes
econdmicas.

Além dos riscos de crédito, de mercado e operacmxiatem outros tipos de
riSCOS aos quais as instituicdes financeiras estgostas, como, por exemplo, o risco de
liquidez, o risco legal, o risco reputacional asca sistémico (BCBS, 1997). A seguir

sao apresentadas suas definicdes e trabalhooreddos a cada tema.

1. Risco de Crédito: Por ser objeto dessa dissertasg@ncontra detalhado no
préximo capitulo;

2. Risco de Mercado: A Resolugcdo CMN n° 3.464, de@@@D7 define risco de

mercado como a possibilidade de ocorréncia de pertailtantes da flutuacéao

4 Foram analisados os balangos financeiros divulgaetas instituicdes Banco do Brasil, Itad-Unibanco
Caixa Econémica Federal, Bradesco e Santandeengéasrao primeiro trimestre de 2015, sendo o Becades
a Unica instituicdo autorizada pelo Banco Centsapuitilizar o modelo IRB para o Risco de Mercado.
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nos valores de mercado de posi¢cdes detidas porinstiguicdo financeira,
incluindo os riscos das operacdes sujeitas a Eriegmbial, das taxas de juros,
dos precos de ac¢des e dos precos de mercadomasi¢abties) (BACEN, 2007).
Trabalhos relacionados: Dowd (2007), Jorion (2@.CGhen (2014);

. Risco Operacional: A Resolugcdo CMN n° 3.380, deD@2006 define risco
operacional como a possibilidade de ocorrénciaetdgs resultantes de falha,
deficiéncia ou inadequacdo de processos interressops e sistemas, ou de
eventos externos, incluindo o risco legal assoctamd@mdequacéo ou deficiéncia
em contratos firmados pela instituicdo, bem comeaacbes em razdo de
descumprimento de dispositivos legais e a indedemagor danos a terceiros
decorrentes das atividades desenvolvidas pelduigsid. Entre os eventos de
risco operacional, incluem-se: fraudes internaaudes externas, demandas
trabalhistas e seguranca deficiente do local dealina, praticas inadequadas
relativas a clientes, produtos e servi¢cos, darativas fisicos proprios ou em uso
pela instituicdo e falhas em sistemas de tecnoldgianformacdo (BACEN,
2006). Trabalhos relacionados: Chavez-Demoulinle(2806) e Moscadelli
(2004);

. Risco de Liquidez: Possibilidade de perdas ocasriflevido a insuficiéncia de
recursos para o cumprimento das obrigacdes dauigéth (BCBS, 1997).
Trabalho relacionado: Goodhart (2008);

. Risco Legal: Possibilidade de ocorréncia de pgrdagalta de suporte das leis ou
regulamentacdes vigentes, incluindo perdas pormentacdo insuficiente, a
execucao dos arranjos de liquidacao relacionadesliaeitos de propriedade e
outros interesses que sdo mantidos pelo sisteméqaielacdo (DUARTE
JUNIOR, 2001);

. Risco Reputacional ou de Imagem: Possibilidade derréncia de perdas
decorrentes da percepcao negativa por parte cowgedi contrapartes, acionistas,
investidores, detentores de divida, analistas decade, outros partidos ou
reguladores relevantes que podem afetar adversameapacidade de um banco

para manter ou estabelecer novos relacionamentonsgiiio e continuo acesso
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a fontes de financiamento (BCBS, 2009, p. 19). dllabrelacionado: Haron et
al. (2015);

7. Risco Sistémico: Possibilidade de ocorréncia ddgseem virtude de dificuldades
financeiras de uma ou mais instituicbes que prosoyaanos substanciais a
outras ou ruptura no cenario de normalidade destFinanceiro Nacional -
SFN. Trabalho relacionado: Girardi e Ergiin (201Roelriguez-Moreno e Pefia
(2013).

Como o objetivo desse estudo é a obten¢do de nsodelprevisdo de Risco de
Crédito, 0 mesmo sera o unico tipo de risco aptaderdetalhadamente.

2.2. Risco de Crédito

O termo crédito pode ser definido como uma quadéde dinheiro emprestada
por uma instituicdo financeira a um tomador e geedser devolvida com condicdes
preestabelecidas, tais como prazo e taxa de jHABID e HENLEY, 1997). Risco de
crédito pode ser definido como a possibilidade derréncia de perdas financeiras,
associadas ao nao cumprimento pelo tomador ou apamte de suas respectivas
obrigacGes financeiras nos termos pactuados, aaldexacao de contrato de crédito
decorrente da deterioracdo na classificacdo de dg¢omador, a reducéo de ganhos ou
remuneracdes, as vantagens concedidas na renégp@agos custos de recuperagao
(BACEN, 2009).

De acordo com Resti e Sironi (2010) e Duarte JUf@005), os principais tipos
de risco compreendidos pelo risco de crédito sao:

1. Risco de inadimpléncia alefault Possibilidade de ocorréncia de perda associada

a incapacidade de pagamento da operacdo de cpattifparte do tomador de

crédito;

2. Risco de degradacéo do crédito ou migracao: Ptdsithe de ocorréncia de perda
associada a queda da qualidade crediticia do tandel@rédito, geralmente
expressa por rebaixamento iging com base em nova avaliagdo de risco do

cliente ou por agéncia de classificacdo externa;
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3. Risco de concentracao de crédito: Possibilidadecderéncia de perda associada
a alta concentracao de operacdes de crédito enopturmadores, poucos setores
da economia e poucos ativos;

4. Risco de recuperacédo da garantia: Possibilidadea®éncia de perda associada
a desvalorizacao das garantias apresentadas resséonalo credito, fazendo com
gue as mesmas nao sejam suficientes para cobailoo total das obrigacdes da
operagdo de crédito, ou ainda pela falta de liquatke garantia no momento da
execucao da mesma,

5. Risco soberano ou pais: Possibilidade de ocorréec@erdas associadas ao nao
cumprimento de obrigac¢fes financeiras nos termosigdos pelo tomador ou
contraparte localizada fora do pais, em decorrédeiacdes realizadas pelo

governo do pais onde o tomador ou contraparte extabzados.

Diferentes ferramentas e metodologias sdo utilzgdo setor financeiro para
quantificar o risco de crédito de clientes e op&eaga distribuicdo de perdas de carteiras
e também para precificar instrumentos financeirgsites ao risco de crédito. Essas
ferramentas podem ser classificadas em trés céegorodelos de classificacdo de risco,
modelos estocésticos de risco de crédito e modigassco de portfélio (ANDRADE,
2005).

2.2.1. Modelos de Classificacao de Risco

Os modelos de classificagao de risco avaliam @ rigcum tomador ou de uma
operacao e sao utilizados pelas instituicdes figiaas em seus processos de concessao
de crédito. Essas avaliacfes sdo expressas atlavdsa classificacio de risqat{ng)
ou pontuacéo (escore) que representam a expedatisco de inadimpléncia oefault
desse tomador ou dessa operagdo de crédito. Ddagsa categoria de modelos,
encontram-se os modelos especialistas, modelasedi rating e modelos deredit
scoring

Os modelos especialistas sdo formados por um donjlenregras que embasam
0 analista para a decisao de concessao de créditsua forma classica, esses modelos
possuiam como principal caracteristica o0 julgamesiibjetivo dessa decisdo de
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concessao (CAOUETTE et al., 1998). De acordo coom@&as (2000), os sistemas
especialistas mais comuns sdo baseados nos cistad@rédito:

1. Caréter: Esta associado a indole e a reputacamaiaidr e sua predisposicao em
pagar o crédito contraido, podendo ser mensuradeéatde seu comportamento
crediticio no mercado e de seu historico de pagtreera instituicao;

2. Capital: Representa o potencial financeiro do tamat crédito. A analise da
divida do requerente, os indices de liquidez eaaast de lucratividade s&o
frequentemente utilizados para avaliar seu capital;

3. Capacidade: Consiste na avaliagdo da capacidadetateador pagar o crédito
pleiteado, em que sdo analisadas as demonstragaesdiras, com énfase na
liquidez e nos fluxos, assim como as projecfesad@® de endividamento.

4. Colateral: Consiste no somatorio de ativos queratior oferece em garantia ao
empréstimo, aumentando a possibilidade de a iigg&dufinanceira reaver os
recursos emprestados, caso o tomador do créditbarfie suas obrigacées.

5. Condicoes: Relacionadas ao cenario macroecondrido getor de atuacao (no

caso de empresas) do solicitante de crédito.

Os modelos especialistas sao utilizados atualnpamgecertos tipos de operagdes
gue ndo possuem massa de dados suficientes owssmenassa de dados possua uma
quantidade irrisoria de clientes maus pagadoresieampossibilita o0 desenvolvimento
de um modelo deredit scoring.

Ja os modelos deredit rating sdo modelos utilizados para classificar empresas
em categorias de riscoafings) e sdo desenvolvidos internamente pelas instigico
financeiras ou por agéncias externasadig, tais como Moody’s, Standard and Poor’s
ou SERASA.

Esses modelos utilizam-se de critérios quantitat{iradices financeiros extraidos
das demonstracdes contabeis) e qualitativos (qaaidia administracdo, por exemplo)
em sua férmula para obtencao @ing. Em geral, quanto maior o porte da empresa
analisada, maior € a influéncia de critérios qatmlibs na atribuicdo daating
(ANDRADE, 2005). Detalhes sobre esses modelos posmencontrados em Borges
(2001).

Por serem objetos de estudo dessa dissertacaodetas deredit scoringserao

detalhados a seguir.
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2.2.1.2. Modelos d€redit Scoring

De acordo com Thomas (2000)edit scoringé, em sua esséncia, uma ferramenta
que permite reconhecer os diferentes grupos que@am uma populacdo quando nao é
possivel identificar a caracteristica que 0s sepan@as apenas as variaveis correlatas. O
objetivo dos modelos deredit scoringé identificar as caracteristicas do tomador e da
operacgdo de crédito que mais determinam a problatiéi de inadimpléncia e, através de
uma combinacdo ou ponderacdo dessas caracterispoaduzir uma pontuacao
quantitativa (SAUNDERS, 2000; SICSU, 2010).

Dentre as vantagens de se utilizar os modelog ettt scoring Caouette et al
(1999, p. 188) destacam a objetividade, a consist@&na rapidez na concessao que, caso
sejam desenvolvidos apropriadamente, podem elinpnaticas discriminatorias nos
empréstimos e tendem a ser simples e de facilpmtcdo e implementacdo. As

metodologias utilizadas para seu desenvolvimeatabacdo sao bastante difundidas.

A ideia de distincdo entre grupos de uma populdgéamtroduzida por Fisher
(1936), que desenvolveu em seu estudo a analisendisante linear e a utilizou para
classificar diferentes espécies de flores do génisi@om base no comprimento e largura
das sépalas e pétalas.

David Durand (1941) foi o primeiro a perceber aicatlilidade da andlise
discriminante proposta por Fisher (1936) para difeiar bons e maus empréstimos. Em
seu estudo, realizado pardNational Bureau of Economic Reseamhs EUA, Durand
(1941) coletou 7.200 observacdes relativas a emmi@s realizados por 37 instituicdes,
dentre elas bancos comerciais e financeiras déaréditilizou o teste chi-quadrado para
identificar as variaveis que melhor discriminavasnbons e os maus empréstimos. Por
fim, utilizou a analise discriminante para desemgptiversos modelos aeedit scoring
nos quais observou bons resultados de predicagpande parte das empresas.

Myers e Forgy (1963) selecionaram aleatoriament® @@ntratos de
financiamentos de uma companhia americana dergdfebile homese aplicaram a
regressao logistica e a analise discriminante pucam variacbes para desenvolver

modelos de escoragem. A grande novidade traziéastnodo de Myers e Forgy (1963) foi
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a utilizacdo de duas amostras para o desenvolvintd modelos: uma denominada
amostra inicial, utilizada para desenvolvimento desdelos, e a amostiaold-out
composta por observagcbes que nao participaram siendelvimento e utilizada para
validacdo. Os autores relatam no artigo que namsgiyel afirmar sobre a eficacia dos
modelos obtidos por Durand (1941), pois ndo h&zarse os mesmos foram validados
em amostrabkold-out o que poderia acarretar em uma possivel redug&dicécia dos
modelos desenvolvidos.

No final dos anos 60, houve grande crescimaiovolume de solicitacdes de
cartao de crédito, exigindo dos bancos maior vaamz e automatizacdo nas concessoes,
culminando na adoc¢édo de modeloscdedit scoring Esse fato fez com que os bancos
percebessem a utilidade e as vantagens do usetdmas de escoragem, refletidas pela
gueda nas taxas de inadimpléncia do produto eppsksibilidade de contratacdo de mao
de-obra com menor experiéncia em concessao deagei sucesso observado com 0s
cartbes fez com que os bancos passassem a aglicavdelos deredit scoringpara a
concessao de outros produtos a partir do finabhdos 80 (THOMAS, 2000).

Altman (1968) utilizou a analise discriminante npld para desenvolver um
modelo de previsdo de insolvéncia de empresasndeado Z-Score. Sua amostra foi
composta por 66 pequenas e médias empresas, d&s 3fuse encontravam em
insolvéncia entre os anos de 1946 e 1965. Iniciade®ram selecionados 22 indicadores
contabeis para serem testados, sendo que permamecermodelo final apenas cinco
dessas variaveis. Posteriormente, Altman et a¥. {jll8esenvolveram outro modelo para
previsdo de insolvéncia de empresas, denominadoAZBbtido através de um
refinamento do modelo Z-Score desenvolvido anterénte.

Ohlson (1980) foi um dos primeiros estudos a @ile Regresséo Logistica para
modelos de previséo de insolvéncia. Ohlson (198)au uma série coletadas do banco
de dados Compustat, que incluia 105 empresas argelre 2058 empresas solventes de
1970 a 1976. Sua andlise levou em consideracadidadores financeiros e 2 variaveis
binarias e o grau de acerto da classificacdo dongelelo se mostrou inferior ao relatado
em estudos anteriores baseados em analise disanteimultipla, como, por exemplo,
Altman (1968) e Altman et al. (1977).

O avango computacional das décadas subsequentesibwion para o
desenvolvimento de outras metodologias quantitstigaconsequente aplicacdo no
contexto decredit scoring tais como as redes neurais, analise de sobre@vénécnicas

de aprendizagem de maquinas, cosapport vector machindagging e boostingA
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Tabela 2.2 apresenta algumas das principais té&cgi@mtitativas utilizadas ao longo dos

anos para tal finalidade e respectivas referémigasstudos:

Tabela 2.2 - Metodologias quantitativas e respastaplicacdes egredit scoring

Metodologia Aplicacbes enCredit Scoring
Regresséo Logistica Wiginton (1980), Bensic et al. (2005)
Analise Discriminante Altman (1968), Altman (1994), Kumar e Bhattacha{3@06)
Arvores de Deciséo Bensic et al. (2005), Soltan e Mohammadi (2012)
Redes Neurais Altman (1994), Desai et al. (1996), West (2000)
Cadeias de Markov Hurd e Kuznetsov (2007), Frydman e Schuermann (2008

Analise de Sobrevivéncia Stepanova e Thomas (2002), Bellotti e Crook (2009)

Algoritmos Genéticos Desai et al. (1997), Ong et al. (2005)

Support Vector Machines Wang et al. (2005), Hardle et al. (2007)

Bagging Breiman (1996), Optiz e Maclin (1999)

Boosting Freund e Schapire (1997), Wang et al. (2011)
Fonte: elaborado pelos autores.

Os estudos de Baesens et al. (2003) e Lessmah(2&tldh) apresentam detalhada
pesquisa sobre as técnicas aplicadas no deseneolvirdie modelos daedit scoringao
longo dos anos.

De acordo com Thomas (2010), os modeloscalit scoring utilizados na
concessao de crédito podem ser classificados em tigmis: Application Scoring e
Behavioural Scoringno entanto, embora os primeiros estudos relaciaad® modelos
de escoragem tenham sidos desenvolvidos para ass@wcde crédito e/ou previsdo de
inadimpléncia, metodologias com diferentes propdsforam desenvolvidas ao longo
dos anos e podem trazer ganhos significativos stigdinanceira das instituicbes. A
seguir sdo apresentados alguns tipos de modelescdeagem que podem ser utilizados

em diferentes momentos do ciclo do crédito ou esasadas instituicdes:

1. Modelos deApplication ScoringSéo utilizados para estimar a probabilidade de
inadimpléncia de clientes solicitantes de créditee cpinda ndo possuem
relacionamento crediticio com a instituicdo. A agel resposta binaria utilizada
para desenvolvimento desses modelos é se o cf@nb®m ou mau pagador,
geralmente classificado como mau o cliente queayiatideterminado nimero de
dias em atraso na operacgdo. Utilizam-se para &digito varidveis cadastrais,
financeiras e de comportamento de credito no merclihbalho Relacionado:
Makuch (2001);
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Modelos deAttrition Scoring Sao utilizados para estimar a probabilidade de um
cliente que contratou determinado produto caneeldpbdendo auxiliar a
instituicdo na criacdo de um programa de retenedientes. A variavel resposta
binaria utilizada para desenvolvimento desses msdeke o cliente cancelou ou
ndo determinado produto de crédito ou se o cliggiteou a instituicdo. Trabalho
RelacionadoXia e Jin (2008)

Modelos deBehavioural Scoring Assim como os modelos d&pplication
Scoring,sao utilizados para estimar a probabilidade deinmaléncia de clientes
solicitantes de crédito, nesse caso para clientegapossuam relacionamento
crediticio com a instituicdo. Acrescentam-se, derats variaveis preditoras,
informacdes sobre o comportamento de crédito detieetes nas operacoes ja
existentes na instituicdo, tornando esses models preditivos do que os
modelos deApplication. Esses modelos também séo utilizados para reavaliar
periodicamente os tomadores de crédito, obtendomzcdes atualizadas sobre a
qualidade das carteiras de crédito. Trabalho @tacio ao tema: Hopper e Lewis
(1992), Thomas (2000);

Modelos deCollection Scoring Séo utilizados para estimar a probabilidade de
clientes em atraso regularizarem o pagamento dedets em determinado
periodo de tempo, com o propdsito de ajustar adalgem e a intensidade do
processo de cobranca, maximizar a recuperacairenistos, evitar desgastes
desnecessarios com o cliente e automatizar osdluxoariavel resposta binaria
utilizada para desenvolvimento desses modelos @ cléente pagou ou nao

determinado crédito em atraso. Trabalho relaciomad@ma: Souza (2000);

Modelos deFraud Scoring Sao utilizados para estimar a probabilidade de os
clientes fraudarem a instituicdo no inicio do rielaamento crediticio. Trabalho

relacionado ao tema: Moraes (2012);

Modelos deProfit Scoring S&o utilizados para estimar a probabilidade de os
clientes serem rentaveis para a instituicao fineac&rabalho relacionado ao
tema: Thomas (2000);
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7. Modelos dePropensity ScoringSao utilizados para estimar a probabilidade de os
clientes adquirirem determinados produtos com etMg de maximizar o retorno
envolvido nas campanhasmarketingem que os participantes selecionados para
as campanhas sdo aqueles com maior probabilidadenti@tacdo do produto.

Trabalho relacionado ao tema: Tsai e Yeh (1999).

Os modelos de escoragem séao desenvolvidos a gafiase de dados contendo
a variavel dependente a que se deseja modelainipi&cia, recuperacao do crédito,
contratacdo do produto, fraude, etc.) e informag¢dg®ricas dos clientes referentes a
caracteristicas do tomador e da operacdo de crédittratada (dados cadastrais,
demonstracdes financeiras, tipo de produto, valotratado, etc.) (SAUNDERS, 2000).

2.2.2. Modelos Estocasticos de Risco de Crédito

Os modelos estocasticos avaliam o comportamerdoésico do risco de crédito
ou das variaveis que o determinam, como, por exemplor de uma empresa, com a
finalidade de precificar titulos e derivativos dédito (ANDRADE, 2005).

De acordo com Duffee e Singleton (1999), esses lm®déo divididos em duas
categorias: modelos estruturais e modelos de foedhazida.

Os modelos estruturais surgiram a partir do trabale Merton (1974) e
relacionam o valor da firma com o processald&ault JA modelos de forma reduzida
avaliam intensidade de ocorréncia de eventatetiult independente dos fatores que os
provocam. Detalhes sobre esses modelos podem sentexdos em Bielecki e
Rutkowski (2002) e Andrade e Thomas (2007).

2.2.3. Modelos de Risco de Portfolio

Os modelos de risco de portfélio visam a estimdis&ribuicdo estatistica das
perdas (percentual ou em valor monetéario) de umeicade crédito. Esses modelos
foram desenvolvidos com base em conceitos utiliggmira mensuracdo do risco de
mercado e permitem que o risco de crédito sejaaaatle forma agregada, podendo ser
utilizados para determinacédo dalue at RiskVaR) e para célculo do capital econdmico
a ser alocado pela instituico.
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Segundo Saunders (2000) os principais modelosde de portfélio séo:

1. CreditMetrics Foi desenvolvido pelo banco J.P. Morgan e ¢ lomsaza
abordagem de migracdo da qualidade do credito daiwgGUPTON et al.,
1997);

2. CreditRisk+:Desenvolvido pel&redit Suisse Financial Product€SFP, 1997),
baseado na abordagem atuarial e procura estabeledétas de perda esperada
com base no perfil de sua carteira e historicmddimpléncia,;

3. CreditPortfolioView Desenvolvido pela consultoria McKinsey, baseado n
impacto das variaveis macroecondémicas sobre anméincia (WILSON, 1997);

4. KMV: Desenvolvido pela consultoria KMV Corporatidmaseado na abordagem
estrutural e considera o processo de faléncia emwdg relacionado a estrutura
de capital da firma (KMV, 1993).

Andlises comparativas dos modelos de risco de@rghodem ser encontradas em

Gordy (1998) e Crouhy et al. (2000).
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3. METODOLOGIA

De acordo com Sicsu (2010), o desenvolvimento denawfelo decredit scoring

compreende as seguintes etapas:

Planejamento e defini¢des;

Identificacdo de variaveis potenciais;

Planejamento amostral,

Aplicacdo da metodologia estatistica para detergdmao escore;
Validacao e verificacdo de performance do moddiatistico;

Determinacdo do ponto de corte ou faixas de escore;

N o gk~ w0 DbdRE

Determinacéo de regra de decisao.

Os capitulos 3 e 4 dessa dissertacdo discorrera asl@tapas 1 a 5 supracitadas. As
etapas 6 e 7, que se referem as Politicas de @mdliinstituicdo, ndo serdo abordadas
nessa dissertacdo, onde detalhes podem ser emmen®e Schrickel (1995) e Silva
(1998).

O fluxograma contido na Figura 3.1 detalha todast@sas realizadas no processo de

desenvolvimento dos modelos dessa dissertagéo.
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Definicdo das premissas d

Definicio do pablico alvo da estudo (critério para marcacfo

estudo (produto de crédito S da |tna|d|mr$le_n0|at, pgn?do Defini¢éo das va;ngvels a
opulacio a serem estudadd). amostral e horizonte de tem compor o estudo.
p de acompanhamento dos
contratos).

v

Confecc¢édo da base de dadd

g7y

Andlise univariada e bivaria

marcacao da inadimpléncia p S o : Aplicacao dos indicadores
calculo da taxa de dazr\éa(rzlgr\]/jelzrsg I;ﬂggﬁ)da espaciais.
inadimpléncia por regido. P P .
Subdivisdo da base de dadgs Aplicacdo da Regressao
em amostras de P Logistica e pré selegdo de Aplicacdo da GWLR
desenvolvimento e validaca variaveis.

v

Analise e comparacgado dos
resultados.

Figura 3.1 — Fluxograma das etapas de desenvoltindes modelos.

3.1. Base de Dados

Os dados utilizados nessa dissertacao referem-ggedacdes de Crédito Direto
ao Consumidor (CDC) concedidas por uma institufgéanceira pablica nacional a
clientes domiciliados no Distrito Federal.

Essa operacao de crédito possui as seguintesaréstcas:

Tomadores do crédito: Clientes titulares de coateeate e/ou poupanca;

Sem destinacao especifica;

Prazo de Concesséao: de 01 a 36 meses;

Limites da Operacao: Valor minimo de R$150,00 eiméxde R$30.000,00,
definido conforme a capacidade de pagamento dotelie

w0 NP

5. Encargos: Taxa de juros pré-fixada, IOF e juroaaito (se for o caso);
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6. Contratacdo: Pode ser realizada em terminais deatenidimento dnternet
Banking

7. Forma de Pagamento: Em prestacfes mensais quenveswm#orme o dia
escolhido pelo tomador e séo debitadas automatianeen conta.

A deciséo de utilizar dados referentes a essa @gege crédito foi tomada com
base em seu grande volume concessdes mensaisr@nad¢o35 mil contratos novos em
todo o Brasil durante o ano de 2014), por ser ypesagao de crédito parcelada e por ndo
possuir garantia real atrelada a operacao (tai® ¢éodveis, automoveis, etc.).

A decisdo de utilizar os tomadores domiciliadosDnstrito Federal (DF) como
publico alvo dessa dissertacao foi tomada a petinformacdes contidas no documento
do Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada (IPEA,1) o qual relata que grande parte
dos indicadores sociais do Distrito Federal (DF3 @selhor do que a média brasileira,
como, por exemplo, a renda domiciliar (a maior atspe o nimero de anos de estudo
da populagao residente. No entanto, outros indreasd@specialmente os dados sobre
violéncia entre jovens, desemprego e ritmo de @ulul@ extrema pobreza, destoam e
s&o influenciados pelos niveis de desigualdadentgar a mais alta (segundo indice de
Gini) entre os estados brasileiros. Outro fatorfauereceu a escolha do Distrito Federal
foi o fato de sediar a capital do Brasil e ondé sgtiada a Universidade de Brasilia.

A diviséo territorial do DF utilizada nessa disagéo foi composta por 19 regides

e esta disposta na Figura 3.2.

Regides Territoriais do DF

[ 01- BRASILIA

=5 02 - BRAZLANDIA
[ 03 - CANDANGOLANDIA
[ 04 - CEILANDIA
= 0s - CRUZEIRO

- GAMA

- GUARA
- LAGO NORTE

09 - LAGO SUL

10 - NUCLEO BANDEIRANTE
11 - PARANOA

C—3 12- PLANALTINA
B 13 - RECANTO DAS EMAS
[ 14 - RIACHO FUNDO
B 15 - SAMAMBAIA

B 16 - SANTAMARIA
B 17 - SAO SEBASTIAO
[ 18 - SOBRADINHO
B 19 - TAGUATINGA

Figura 3.2 — Divisao territorial do Distrito Fedeuéilizada nesse estudo.
Fonte: elaborado pelo autor.
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ApoOs a definicdo do produto de crédito e do pubhdbm, foi definido como
periodo amostral todos os contratos concedidog estmeses de dezembro de 2013 a
setembro de 2014, totalizando 10 safras de cogérate um total de 22.132 contratos
distintos.

Foi acompanhado o desempenho de pagamento dessegaonos doze meses
subsequentes a data de contratacdo, os quaisrtaecados como inadimplentes (maus),
representados pelo nimero 1 na variavel respostg€les que ultrapassaram 90 dias
em atraso em qualquer periodo desses doze mes#wdal com a definicdo de
descumprimento contida no art. 15 da Circular BACEN3.648/13. Por possuir o
desempenho de atraso dos contratos em diferenteembaos de tempo, essa base de
dados é classificada como do tipo paipelnel data.

De acordo com Anderson (2007), as variaveis utlhgapela literatura no
desenvolvimento de modelos dedit scoringpodem ser subdivididas em trés grupos:
variaveis socioecondémicas do tomador (idade, rezgtalaridade, endereco residencial,
etc.), dados internos da instituicdo (histérico etapréstimos anteriores, produtos
contratados, saldo em aplicacédo financeira) e dextesnos a instituicao (o cliente possui
relacionamento com outra instituicdo?, divida tataltomador no mercado). Dessa
forma, buscou-se selecionar variaveis relacionadesses trés grupos para compor 0S

modelos desenvolvidos nessa dissertagao.

Apés a selecao inicial de variaveis, algumas faretiradas do estudo por questédo
de sigilo, uma vez que fazem parte do atual modelaredit scoringaplicado na

instituicdo financeira. Assim, a selecao finaldomposta pelas seguintes variaveis:

1. Idade do Tomador de Crédito: A idade do tomadarddito € uma das variaveis

mais comuns em modelos deedit scoringe pode refletir informagdes nao
mensuradas diretamente. Essa variavel é colhidaantedregistro da data de
nascimento contida em documento original com faicato da solicitagdo do
empréstimo. Espera-se que quanto maior a idadengdior menor seja seu risco
de crédito, pois o tomador mais velho teoricamgmtesui maior maturidade,
responsabilidade, estabilidade e educacdo finapcenmplicando em menor
possibilidade de n&do honrar os compromissos firmaHsepacialmente, o peso
dessa variavel pode variar, uma vez que podemrarigides homogéneas quanto

a idade dos tomadores (bairros habitados em sumienpor idosos ou jovens) ou
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ainda regifes em que essa variavel nao discrimimgzo de crédito. Trabalhos
que utilizam essa variavel no desenvolvimento ddetwodecredit scoring Desai
et al. (1996) e Van Gool et al. (2012);

Renda Formal do Tomador de Crédito: A renda foimfAdlencia diretamente a

capacidade de pagamento do tomador de crédito msegoentemente, é
importante para a avaliacdo da inadimpléncia. Adgtomadores possuem
somente renda informal, nesses casos essa vagigveénchida com valor zero.
Essa variavel € colhida mediante comprovante deardormal no ato da
solicitacdo do empréstimo (holerite ou declarac@adngposto de renda). Para
diminuir o efeito de queda do valor monetario awglw do tempo, essa variavel
fora transformada em salarios minimos (SM) atraégdivisao pelo valor do SM
brasileiro na data de contratacao (R$ 678,00 pan&de dezembro de 2013 e
R$ 724,00 para os demais meses). A renda fornteteef estabilidade financeira
do tomador, dado a existéncia de um contrato tealtra formal ativo. Espera-se
gue quanto maior seja a renda do tomador menoissgjaisco de crédito pois,
teoricamente, os tomadores com maior renda possnenor dificuldade ou
“aperto” financeiro, implicando em menor possilatg de ndo honrar os
compromissos firmados. Espacialmente, o peso dessvel pode variar, uma
vez que podem existir regibes com maior desigualdde renda, onde essa
variavel pode ser significativa ou regides com maaoncentracdo e
homogeneidade de renda (como é o caso de Brasfimndo com que essa
variavel ndo discrimine o risco de crédito. Traballgue utilizam essa variavel
no desenvolvimento de modelo deedit scoring Desai et al. (1996) e Harris
(2015);

. Grau de Instrucdo do Tomador de Crédito: O grainsieucao (escolaridade)

mensura o nivel educacional do tomador de crédias®m como a idade, pode
refletir informagdes ndo mensuradas. Essa varé&eelhida mediante entrevista
no ato da solicitacdo do empréstimo e ndo neceksdacumento comprobatorio.
Espera-se que, quanto maior a escolaridade do tymaénor seja seu risco de
crédito, pois o tomador com mais anos de estudactenente possui maior
clareza, responsabilidade, estabilidade e educhgéanceira, implicando em

menor possibilidade de n&o honrar os compromisgoados. Espacialmente, o
peso dessa variavel também pode variar, uma vepajlem existir regibes com

auséncia de universidades, implicando em menorie htanogéneo grau de
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instrucdo da populacdo sendo que em regides coserma de universidade ha
uma maior possibilidade de a populagéo ser maisuids;
Tempo de Relacionamento do Tomador de Crédito cdnstéduicdo: Clientes

com relacionamento prévio na instituicdo possuenjaopossuiram produtos
financeiros anteriores. Nos casos em que esse tprdduuma operacdo de
crédito, a instituicdo possui informacfes sobremmortamento de pagamento
desse tomador e, caso 0 mesmo ndo possua um kénchisrediticio, uma nova
concessao de credito geralmente € negada. Essaelagi calculada através da
diferenca entre a data de contratacdo do primeicalyto do tomador na
instituicdo e a data de solicitagdo do novo emipnéstonde clientes novos
possuem valor zero para essa variavel. Os clienéés antigos tendem a prezar
por sua reputacéo perante a instituicdo e porreetigo apresentam menor risco
de crédito se comparados aos clientes com poucmemhum tempo de
relacionamento. O peso dessa variavel pode vazieggldo para regido, uma vez
gue regides com maior quantidade de agéncias bamntdndem a possuir uma
populacdo mais heterogénea com relacdo ao tempelatBonamento com a
instituicdo frente a uma regido rural ou que naspbagéncias bancarias, onde
essa variavel pode se mostrar nao significativabdlho que utiliza essa variavel
no desenvolvimento de modelo ciedit scoring Khandani et al. (2010);

Prazo contratado da operacédo: As opera¢cdes catasatam prazos mais longos

estdo mais expostas a ocorréncia de mudancas liadapena vida do tomador,
tais como a morte ou perda do emprego. Outro fatouen é os tomadores mais
endividados e/ou com mais dificuldades financet@sarem o maximo de
empréstimo disponivel para ele, seja em valorgsrazo, culminando na maior
incidéncia da inadimpléncia. Dessa forma espenasenaior risco de crédito
para as operacgdes com maiores prazos de vencindensmiacao espacial dessa
variavel pode ocorrer caso existam regibes compopalacdo mais endividada,
0 que acarreta na contratacdo de operacdes coosprais elevados. Trabalhos
que utilizam essa variavel no desenvolvimento ddetoodecredit scoring Van
Gool et al. (2012) e Harris (2015);
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6. Taxa SELIC: A Taxa SELIC é uma variavel macroecoicangue influencia
diretamente a concessédo de crédito. Por ser abtesiea de juros da economia
brasileira, seu aumento impacta diretamente nas tda juros das operacgdes de
crédito, deixando-as mais caras para os tomada@mentando o risco de crédito
da operacdo. No momento da contratacdo do empceestimpacto dessa variavel
ja estara embutido na taxa de juros, e, por serapeeacao prefixada, espera-se
pouca variagdo espacial em seus coeficientes. \EEsgavel esta disponivel no
Sistema Gerenciador de Séries (3G® BACEN sob o codigo 1178;

7. Taxa de Desemprego: A taxa de desemprego tambénma wariavel

macroecondémica muito importante para a inadimpérmncaria, pois um
aumento dessa taxa significa que mais pessoas eE&@mMpregadas e,
consequentemente, sem renda formal, o que tambdengoarretar em aumento
da inadimpléncia frente a queda do poder financéodomador. A variacao
espacial dessa variavel dependera da quantidamabd¢hadores empregados ou
setores da economia presentes nas regioes de .eSmuo exemplo, espera-se
gue essa variavel ndo seja significativa paraidoete Brasilia, uma vez que sua
grande maioria € composta de servidores publiopseendo séo afetados pelo
desemprego. Essa variavel esta disponivel no Sistearenciador de Séries
(SGS) do BACEN sob o codigo 10777,

8. Inflacdo (IPCA) acumulado nos Ultimos 12 meses:n@ice de Precos ao

Consumidor Amplo (IPCA) € um indice que tem o abgetle medir a inflacdo

de um conjunto de produtos e servigos comercialzaa varejo, referentes ao
consumo pessoal das familias. Dessa forma, esgmdiod reflete o poder de
compra da populagdo, sendo que quanto maior oeindEnor € o poder de
compra. Valores elevados do indice tendem a aumerda indices de

inadimpléncia, uma vez que o poder de compra doadores de crédito diminui
e 0 pagamento da parcela do empréstimo ndo sévidgria frente as demais
despesas da familia como alimentacédo, saude egudaor ser uma variavel
macroecondmica, a variacdo espacial dessa vardgemtndera da renda da
populacdo da regido, uma vez que a inflacdo afaia populacbes de menor

renda. Novamente citando a regido de Brasilia cexemplo, espera-se que essa

5 O SGS possui series historicas de dados referentlisersos temas de finangas, disponivel em <
https://lwww3.bch.gov.br/sgspubl/localizarseriesfiaeaSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries
>, acesso em 23/03/2016.
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variavel possua menor peso nessa regido devida éeadda da populacédo. Essa
variavel esta disponivel no Sistema Gerenciad@éties (SGS) do BACEN sob
o formato de variagdo mensal com o cédigo 433,sandessario calcular a taxa

acumulada dos ultimos 12 meses.

Cabe ressaltar que todas as variaveis seleciosadagferentes ao momento da
contratacdo do crédito (um Unico ponto no temrpaterizando-se como dados do tipo

cross-section.

Por fim, as coordenadas geograficas latitude eitloohgy referentes as regides
utilizadas nesse estudo e necessarias para aplidag&cnica GWLR foram obtidas no
site do IBGE, sendo importante ressaltar que esgagdenadas sdo as mesmas para todos
os tomadores de crédito residentes na mesma regifie foram utilizadas as

coordenadas referentes ao ponto central de cad@reg

Dessa forma, a base de dados final dessa disseftagdmposta pelas seguintes

variaveis:

Tabela 3.1 — Composicéo da base de dados finadtddce
Variavel Descrigao Tipo Caracteristica
id_ctr ID do contrato Identificadora Tomador
dt_contratacao Data de contratagdo da operagéo de crédito |d=adifra Tomador
codigo Cadigo da regido tomador de crédito Identificadora Tomador
latitude Valor da latitude do centro da regidoatoador Identificadora ~ Tomador
longitude Valor da longitude do centro da regiddatoador Identificadora ~ Tomador
Y Inadimplente (atraso > 90 dias) Resposta Tomador
idade Idade do tomador de crédito Preditora Tomador
renda Renda formal comprovada do tomador (em salérinimos) Preditora Tomador
instrugéo Grau de instrucéo do tomador de crédito Preditora Tomador
tempo_rel Tempo de relacionamento em meses do tomath a instituicdo (em meses) Preditora Tomador
prazo Prazo contratado da operagdo de crédito @sesh Preditora Operacao
SELIC Taxa SELIC anualizada no més de contratagao reditBra Macroecon6mica
desemprego Taxa de desemprego no més de contratacédo Preditora Macroecondmica
inflacdo Taxa de inflacdo (IPCA) acumulada nosnds 12 meses Preditora Macroecondmica

Fonte: elaborado pelo autor.

Para o desenvolvimento dos modelos de regresbaseale dados foi subdividida
em duas amostras: uma para desenvolvimento e patsavalidacdo do modelo. Essa
subdiviséo foi realizada através da data de caufiatda operacdo, sendo a amostra de
desenvolvimento composta pelas 5 safras iniciaisotdratacdo (dezembro de 2013 a
abril de 2014), totalizando 10.944 registros eselze validacdo composta pelas 5 safras

finais (maio a setembro de 2014) que totalizam88lLrégistros. A divisdo da populacdo
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em amostras de desenvolvimento e validacdo € mmipmrtante, pois verifica a
assertividade do modelo em uma populacdo que ndicipa do desenvolvimento do
mesmo (BARTH, 2004; SICSU, 2010). A realizacdoutais/isdo das amostras por meio
da data de contratacdo das operacOes teve o imteiwimular a aplicacdo real dos

modelos a uma populacéo futura.
3.2. Indicadores Espaciais

O I de Moran (MORAN, 1950) € um dos indicadoresgle mais utilizados para
verificar a existéncia de correlacdo espacial. i@cadores globais apresentam uma
Unica medida de tendéncia espacial para toda aoregn estudo, permitem testar a
hipétese de existéncia de dependéncia espacial @ntegides de acordo com a variavel

de interesse e sao utilizados na analise expltaatos dados. Sua formula é dada por:

n Diz1 2j=1Wij(x; — %) (xj — X)

T iYWy Y (x; — X)?2

I , (3.1)

onden é o numero de regides em estudce x; sdo os valores da variavel de interesse
nas regides e;j ew;; sdo os elementos da matriz de proximidade espgai@lpode ser
calculada de diferentes maneiras, como, por exerapbwés da presenca ou auséncia de
fronteira entre as regides ou pela distancia eadalentre elas. O indice de Moran esta
restrito ao intervalo [-1,1], no qual valores prérs a -1 indicam correlacédo espacial
negativa, valores proximos a 1 indicam correlacguaeial positiva e valor igual a 0
indica auséncia de correlacdo espacial ou indeperaléspacial com relacdo a variavel
testada.

Enquanto os indicadores globais pressupdem quas tad regibes em estudo
podem ser representadas por um unico valor, osaddres locais (do ingl@socal
Indicator of Spatial AssociationLISA) desenvolvidos por Anselin (1995) sdo atlios
para verificar a existéncia de correlacado espat@alro das unidades geograficas em
estudo e buscam as diferencas (peculiaridadegnagi A presenca de areas com indices
locais significativos € um indicio de heterogend&lénéo estacionariedade) espacial.

A férmula do indice local de Moran é dada por:
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n(x; — %) Yo wij(xj — %)

l YIEEE L

(3.2)

A base de dados utilizada na aplicac&o dos indieddoran Global e Local foi a
base total de registros (sem subdivisdo de amystas variavel testada foi a taxa de

inadimpléncia regional, calculada através da seégddmmula:

Quantidade de clientes Inadimplentes na regiao (3 3)

Taxa de Inadimpléncia da Regido =
gxa de nacimptencia aa kegiao Quantidade total de clientes da regido

Nesse estudo o indice global de Moran foi utilizpdm verificar a existéncia de
correlacdo espacial da taxa de inadimpléncia estnegides do DF. O indice local de
Moran foi utilizado para verificar a existéncia oEgides distintas quanto a taxa de
inadimpléncia em relacdo as demais regides. Aé@as de regides significativas (o
nivel de confianga utilizado para o indice locaMitman foi de 95%) pode indicar que os
modelos de regresséo desenvolvidos para essagsesgfam distintos em relacdo aos
modelos das demais regides do estudo, o que psifcpr a aplicacdo da GWLR para

essa populacao.

3.3. Regresséo Logistica

A regressao logistica € um caso particular dos Msdeneares Generalizados
(MLG). Também conhecida como analisgit, € uma técnica que estima a probabilidade
de ocorréncia de determinado evento de varidvat@ia binaria (variavel dependente)
a partir de um conjunto de variaveis explicatiidaIR et al., 2009).

A regressédo logistica € o0 método mais utilizada s obter uma regra de
classificagdo quando a variavel preditiva que sejdeanalisar é binéria. Lessmann et al.
(2015) realizaram uma abrangente pesquisa sobmaetsdologias de classificagao
utilizadas para o desenvolvimento de modelosrddit scoring elencando e verificando
a acuracia de quarenta e uma (41) metodologiaatdiste apontam a regressao logistica

como a metodologia padréo do setor financeiro.

Suponha que uma variavel aleatoria bindrsegue uma distribuigéo de Bernoulli

e assumes seguintes valores:
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v = {1 se o cliente é inadimplente
7 |0 seocliente é adimplente

Sejax; = (1,x4, %3, ...,xp,)To vetor de caracteristicas do cliente n(x;) a
proporcao de clientes inadimplentes em funcao diil des clientes, a distribuicdo de

probabilidades e esperanca¥isao dadas por:
P(Y: = yil x;) = m(x;)7 (1 - ﬂ(xi))l_yi; yi=0,1. (3.4)

E(Y; | x;) = m(x) (3.5)

Dado que a distribuicdo de Bernoulli pertence éalfaraxponencial temos:

m(x;)

g(]E(Yi| xl-)) = g(rr(xi)) =In <m> = Bo + Brxyi + o+ Bpxp = x;"B (3.6)

Podendo também ser escrito da forma:

eBotBix1it+Bpxp;

) = 3.7
m(x;) 1 4 eBotBaxrit+Bpxpi’ 3.7)

em quer(x;) pode ser interpretado como a probabilidade-ésimo cliente se tornar
inadimplente.

Na expressao (3.7), os valoresxdg x,;, ..., X,; S0 conhecidos e os parametros
Bo, B1, -, Bp SA0 as Unicas quantias desconhecidas que necessitaestimadas. Os
parametros representam a importancia de cada ehg#apglicativa para a ocorréncia do
evento (HAIR et al., 2009) e suas estimativas gerate sdo calculadas através do
meétodo da maxima verossimilhanca (HOSMER; LEMESHQ®QO0).

Sabendo que os dados sao oriundos de uma diséidbBernoulli e uma vez que
as observacgdes do conjunto de dados séo indepergdarfuncao de Verossimilhanca é
dada por:

L) = | [ (1 - @) ™ (3:8)

=1
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Pelo principio do método da maxima verossimilhangajalores estimados ge
sdo aqueles que maximizdrgB). Para obtencdo desses valores, calcula-se a dieriva
dessa funcéo em relacédo a cada um dos paramegirosuga-se o ponto critico no qual a
derivada é igual a zero.

Aplicando a transformacdo monoténica logaritmo ratfln) a funcdo de
verossimilhanca, em virtude da propriedade de gogaritmo de um produto é igual a

soma dos logaritmos dos fatores, obtém-se:

In[L(B)] = Z{yiln[ﬂ(xi)] + (1 = y:) In[1 —7(x)[} (3.9)

Essa transformacéo é realizada para simplificaematicamente o calculo das
derivadas, tendo em vista que os resultados dameagao das funcodgg) eln[L(B)]
sado exatamente os mesmos (CASELLA e BERGER, 2010).

Dessa forma, diferenciandin[L(B)] e igualando a zero, obtém-se as expressdes

(3.10) e (3.11), conhecidas como equag0des de ventdsnca:

yi—m(x)] =0 (3.10)

‘HM s
=
—

(Ngh
3

—n(x)] =0 (3.11)

Essas equagdes sdo nao-lineares nos parametmsegigem ser solucionadas via
métodos numéricos interativos, como, por exemptogtodo Newton-Raphson.
Os estimadores possuem diversas caracteristicgeamsdestacam-se:
1. Eficiéncia: O estimador mais eficiente € aqueleng@or variancia;
2. Consisténcia: Um estimador é dito consistente quandhesmo converge, em
probabilidade, para o seu valor populacional quamdamanho da amostra
tende para infinito;

3. Viés: Um estimador ndo enviesado € aquele em ggpexanca do estimador € o

seu valor populacional, ou sef() = p.
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A significancia dos estimadores pode ser testadaéd do Teste da Razao de
Verossimilhanga, que tem o intuito de comparar a®res observados da variavel
resposta com os valores preditos obtidos dos medeln e sem a variavel que se deseja
testar.

A comparacao dos observados com os valores prguittesser realizada atraveés
da estatisticdeviance(D) que se baseia na funcdo de verossimilhancaada pela

seguinte expressao:

verossimilhanga do modelo testado
D = =2In — (3.12)
verossimilhanca do modelo saturado

O teste utilizado nesse estudo para verificar aifsigncia dos coeficientes
(parametros) da regresséao foi o Teste de Wald,squeaseia na distribuicdo Normal

Padréo e possui as seguintes hipoteses a seranakest

Hy: ﬁj =0 .
{Hl:ﬁj L o Paraj = 1,2,...,p
A estatistica do teste é dada por:
B
Zi = —= (3.13)
' DP()

ondef, é o EMV deg; e DP(B,) é o Desvio Padréo estimadofje

Sob a hipotese nula ) Z tem aproximadamente uma distribuicdo normal com
média zero e variancia um (normal padréo).

Os modelos de regresséao logistica podem ser aptigaok meio de diferentes
tipos de método de selecdo de variaveis, os miaisdidos sdo os métodéorward,
Backwarde Stepwise A presente dissertacdo utilizou o métdskepwisepara pré-
selecionar as variaveis a compor os modelos dess@o desenvolvidos via GWLR,
utilizando como critério de permanéncia no modsleaiaveis com p-valores abaixo de
0,10. O métodstepwisegpossui a vantagem de retirar variaveis ja presememodelo
gue se tornam néao significativas (de acordo commgpde corte definido) apos inclusao

de novas variaveis no modelo.
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A aplicacdo da Regressédo Logistica para desenveihtorde modelos deredit

scoringpode ser encontrada nos estudos de Wiginton (Behsic et al. (2005).

3.4. Regressao Geograficamente Ponderada

A técnica de Regressdo Geograficamente PondenadmgbésGeographically
Weighted Regressid®WR) foi proposta por Brunsdon, Fotheringham ar@bn (1996)
e é utilizada para modelar processos heterogéna@osétacionarios) espacialmei@ea
ideia basica é ajustar um modelo de regressaacpdeaponto no conjunto de dados com
base nas observagfes mais proximas geograficamente.

Dado um modelo de regressao linear basico, a esgwesjuivalente para a GWR

€ dada por:

yi = Bo(u;, vy) + Z Bic(ui, vi)xi, + & (3.14)
X

Nota-se pela expressdo acima que os parametroodelonrepresentados pela
funcao B (u;, v;) variam de acordo com os valores wev;, que representam as
coordenadas geograficas latitude e longitude daredgio (regiaa), resultando em um
modelo distinto para cada regido do estudo. Ossppestos do modelo classico de
regressao linear permanecem para a GWR.

A forma matricial da estimacdo dos parametros demuwdelo de regressao

geograficamente ponderada (GWR) é dada por:

B() = (X'W(w;, v)X) ' X'W (u;, v)y, (3.15)
onde
wip 0 . 0
W(u,v;) = 0 Wiz 9 (3.16)
0 0 . Wi

Note queW(u;,v;) € uma matriz diagonal e distinta para cada porde
coordenadaséu;, v;), contendo em sua diagonal principal os pege®btidos por meio

das funcdes de ponderacéo ou em inggésel.Note que a substituicdo de todos os pesos
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w;; pelo valor 1 equivale a matriz identidade, quesstiida em (3.15) a faz retornar ao
modelo classico de regressao linear.

As duas principais fungdes de ponderacao encostradbteratura sao as fungdes
Gaussian@Normal ou em inglé&aussiaf e a funcéo Biquadratidem ingléBisquare).
As formulas de ambas as func¢des estdo contidabekmtTabela 3.3.

Tabela 3.3 — Func¢des de Ponderacakesnels

PFun(;oes (Ele Formula das Fungdes de Ponderagao
onderacéo

1 2
Gaussiana Fixa Wij = €xp {_E (d;j/b) }

Biquadrética Fixa w;j = [1—(d;;/b)?]*se d;; < b,e w;; = 0 caso contrario

1
— 2
Gaussiana Variavel Wij = exp {_5 (dij/bigiy) }
Biquadratica Variavel Wi = [1 = (dij/big)*)” se dij < b, e wyj = 0 caso contrério

Fonte: Fotheringharat al.(2002).

Nota-se pela Tabela 3.3 que existem dois tiposxdeessdes para cada uma das
funcbes Gaussiana e Biquadratica, que se diferanerdre si por meio da escolha do
parametrd (bandwidth)a ser utilizado (se fixo ou variavel). O parametyocontido nas
funcdes de ponderacédo representa a distancia do pao pontgj, o parametr®d € o
bandwidth(parametro de suavizagao) fixo e o paramefg representa dwandwidth
variavel, sendo que a letkaepresenta o numero de vizinhos mais proximosodop.

O parametrdandwidthcontrola a variancia da fungéo de ponderacao. Quasd
dados sdo esparsos (espacialmente dispersos owoquen areas tém tamanhos
diferentes), um mesmobandwidth pode ser adequado para algumas localidades e
inadequados para outras, pois, nesse Ultimo cagmarametros estimados poderiam ter
grandes erros padrdes devido a poucos registriizadts na estimagdo dos modelos
(SILVA, 2009). Por esse motivo, em situacdes ondedados ndo sdo igualmente
distribuidos dentre as regifes (algumas regideswumero grande de registros enquanto
outras possuem poucos registros) € recomendadiizagito dobandwidthvariavel. A
Figura 3.2 ilustra dandwidthem uma funcéo de ponderacéo e as Figuras 3.3 e 3.4

exemplificam o uso dbandwidthfixo ou variavel.
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Figura 3.2.Bandwidthou Parametro de Suavizacéo.
Fonte: Fotheringharet al.(2006), com adaptacdes.

Figura 3.3: Funcdes de ponderacdo espacialBamawidthfixo.
Fonte: Fotheringharet al.(2006), com adaptacdes.

W,

LY

Figura 3.4: Func¢fes de ponderacdo espacial convBdtindvariavel.
Fonte: Fotheringham et al. (2006), com adaptacdes.
No desenvolvimento de um modelo via GWR utilizarmdbandwidthfixo, o

mesmo deve ser especificado por seu valor em umidaddistancia, no entanto, na
utilizagdo dobandwidthvariavel, deve-se definir um numekdfixo) de vizinhos mais
proximos a serem utilizados nos modelos e, com bassa quantidade o valor do
bandwidth(que continua sendo expresso por um valor dendistivaria entre as regides

do estudo.
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A tabela 3.4 simula a diferenca entre os valores gisosv;; calculados para
diferentesbandwidthsd;; e funcGes de ponderagéao.

Tabela 3.4 — Simulagao de valores dos pesgs
Bandwidth(em km) d;; (em km) Gaussiana  Biquadratica

1 0,9950 0,9801
5 0,8825 0,5625
b =10 25 0,0439 -
50 0,0000 -
100 0,0000 -
1 0,9992 0,9968
5 0,9802 0,9216
b =25 25 0,6065 -
50 0,1353 -
100 0,0003 -
1 0,9998 0,9992
5 0,9950 0,9216
b =50 25 0,8825 0,5625
50 0,6065 -
100 0,1353 -
1 0,9999 0,9998
5 0,9988 0,9950
b =100 25 0,9692 0,8789
50 0,8825 0,5625
100 0,6065 -

Fonte: elaborado pelo autor.

Note que, quanto maior € a diferenca entbt@adwidthe a distancia entriee |
(d;j), menor é a diferenca dos peseg calculados através das duas funcGes de
ponderacdo. A medida que essa diferenca diminupesssv;; atribuidos atraves da
funcdo Gaussiana sdo maiores do que os pesodddsipela funcdo Biquadratiddote
também que a funcdo Gaussiana continua a atrisogpaos pontos com distancia
superior adandwidth isso ocorre devido a caracteristica assinto@caudva normal em
relacdo ao eixo das abscissas e fazem com quesos penca cheguem ao valor zero,
enquanto a func¢éo Biquadratica atribui peso z@anéos com distancia igual ou superior
ao bandwidth,isto €, sédo utilizados no desenvolvimento do modeloente os pontos

com distanciad;; inferiores adandwidth.

3.5. Regressao Logistica Geograficamente Ponderada
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Quando a variavel resposta de interesse € birsadplicacdo da GWR deve ser
realizada por meio da Regressdo Logistica Geografiote Ponderada ou
Geographically Weighted Logistic Regress{@WLR), cuja formula para obtencéo da
probabilidade de ocorréncia do evento de interésdada a partir da substituicdo dos
parametros de (3.6) pelos parametros dispostos3eit)( representada pela seguinte
formula:

n(x;) P
In <szj)> =Bouyv) + ;ﬁk(ui; V)X + & (3.17)

Ou ainda, na forma demonstrada em (3.7):

eBo iv)+Xh_, Br(uyvdxj

(3.18)

n(x;) =

1+ eﬁo(ui'vi)ﬂlz:l Bre(upv)xjy

onde n(xj) € a probabilidade d¢-ésimo cliente se tornar inadimplente, a funcéo
Br(u;, v;) representa os parametros (coeficienteskdasiaveis do modelo, que variam
de acordo com a regidode coordenadas latitude e longitadeg v;).

Assim como a regressao logistica, a estimacdoatdsnetros da GWLR também
é realizada via método da maxima verossimilharerads a funcéo de verossimilhanca

da GWLR representada pela seguinte expressao:

n

LB v) = {]_[

j=1

P -1 P /n
1+ exp (Z B (u;, Ui)xjk>] }exp [Z ( ijjk> B (us, Ui)] (3.19)
k=0 k=0 \j=1

Aplicando a transformacao logaritmo natural (Injlesenvolvendo a férmula

obtém-se:

p n p
In[L(B(u;,vi))] = Z (Z ijjk> Bie(ui, vi) — Z In {1 + exp <Z Bi () Ui)xjk>} (3.20)
i fe=0

n
k=0 \j=1 i=1

A matriz W(u;,v;) descrita em (3.16) possui em seus elementos 0Ss peso
w;; (calculados através das fungdes de ponderacaotezpus Tabela 3.3) e € utilizada

para ponderar geograficamente as observacdes maagdb de cada conjunto de
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parametrog, (u;, v;), ou seja, essa matriz é responsavel por dar ummar para as
observacdes mais proximas geograficamente da rdgifa estimacdo dos seus
parametros e dar um peso menor ou zero (a depeadencéo de ponderacao escolhida)
para as observacdes mais distantes da rdag@&im questdo na estimacdo dos seus
parametrog, (u;, v;). A matrizW (u;, v;) também varia de acordo com a localidade de
cada tomador de crédito e compde a funcdo de weritsanca da seguinte maneira:

p n
In[L* (B (w;, v;))] = Z (Z w; (w;, v;) ijjk> Br (i, vy)

k=0 \ j=1

n 14
- > w;(u,v)In {1 + exp ( B (u, v)x; )}
; j kz:;) k jk

(3.21)

Similar ao modelo de regresséo logistica, apégetitear (3.21) em funcédo
de B(u;,v;) e igualar a zero, os parametros do modelo sdo edbsnatilizando-se
métodos numeéricos iterativos, como, por exemplmé&odo dos minimos quadrados
reponderados iterativos (MQRI). Cabe ressaltaregse procedimento de maximizagéo
é realizado para cada uma das funcdes referentetaaegidd do estudo.

Conforme j& dito na introducdo dessa dissertacaonico trabalho que faz
referéncia ao uso da técnica GWLR para desenvohtonge modelo deredit scoring
foi o de Travassos et al. (2013), no entanto ay@rido apresenta os resultados

encontrados.

N&o foram encontrados outros estudos nacionaistertnacionais que utilizaram
a GWLR no desenvolvimento de modeloscdedit scoring,com buscas realizadas no
portal de periédicos da CAPES e @oogleScholaratravés das expressdes RLGP risco
de crédito, RLGRredit scoring GWLR credit scoring,e GWLRcredit risk.

Como o objetivo principal desse estudo foi verifiaaaplicabilidade da GWLR
no desenvolvimento de modelos dedit scoring inicialmente foram desenvolvidos
quatro modelos, sendo um para cada combinacéo ues fdngcdes de ponderacao
(Gaussiana e Biquadratica) com os dois tiposatelwidth(fixo ou variavel). O melhor
modelo estimado via GWLR, bem como o valothamdwidthétimo para compor esses

modelos, foram definidos por meio do critério imh@acional AIC corrigido (AlICc).
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3.6. Comparacédo Entre os Modelos

As métricas utilizadas para comparacéo entre oglmedesenvolvidos por meio
das metodologias GWLR e Regressao Logistica fooamnitério informacional AlCc, a
acuracia dos modelos, o percentual de falsos posjta soma do valor da divida dos
falsos positivos e o valor monetario esperado déimpléncia da carteira frente ao valor

monetario de inadimpléncia observado.

O critério informacional AIC corrigido (AlCc) foiesenvolvido para a GWR por
Hurvich et al. (1998) e foi o critério utilizadongacomparacao entre todos os modelos
desenvolvidos nessa dissertacdo e também parardefimelhor bandwidthe osk
vizinhos mais préximos a serem utilizados. Sua tdané dada por:

n(n+tr(R))

AIC; = 2nIn(6) + nin(2m) + n-2-tr(R) ’

(3.22)
onde ad é a estimativa de maxima verossimilhancar @ea matrizR é obtida através

das matrizes dg e y. Detalhes sobre o célculo dessa matriz pode seméado em
Fotheringhan et al. (2002) e Hurvich et al. (1998).

A acuracia dos modelos e o percentual de falsasiymssforam obtidos através
da matriz de confusao, dada por:

Tabela 3.5 — Matriz de Confusao.

Valor Observado

0 1

Valor 0 VP FP
Predito 1 EN VN

Fonte: Crook et al. (2007), com adaptacdes.

onde:
i.  VP: Verdadeiro Positivo - quantidade de clientessbdassificados como bons;
ii.  VN: Verdadeiro Negativo - quantidade de clientesisnaassificados como maus;
iii.  FP: Falso Positivo - quantidade de clientes maassilcados como bons;
iv.  FN: Falso Negativo - quantidade de clientes boasstficados como maus.
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De acordo com a Tabela 3.5, existem dois tipos e gue um modelo
classificador pode cometer: reprovar clientes bgiadso Negativo - FN) ou aprovar
clientes maus (Falso Positivo - FP), sendo queldss®, também conhecido como Erro
do tipo Il, é considerado o pior dos dois erros @sse cliente seria aprovado e poderia

gerar prejuizos financeiros para a instituicao.

Também foi mensurada, para ambos os modelos, d&wedo saldo devedor de
todos os tomadores classificados como FP, comudarde calcular o valor monetario
que entraria em inadimpléncia devido ao erro desdlaacdo do modelo e que poderia

acarretar em prejuizo financeiro para a instituicdo

A partir da matriz de confusdo também é possiviuta a Acurdcia ou a
proporcdo de acertos do modelo, obtida pela prépode Verdadeiro Positivo e

Verdadeiro Negativo em relagcéo ao total, conforreguinte férmula:

VP +VN
VP+VN+FP +FN (3.23)

Outras medidas calculadas a partir da matriz dduséo sdo as medidas
Sensibilidade (S) e Especificidade (E), utilizad@ssa dissertagao para definicdo do
ponto de corte e dadas por:

. VP
" VP+FN
(3.24)
. VN (3.25)
VN + FP

O valor do ponto de corte foi definido pelo esague minimiza a distancia entre
a Sensibilidade e Especificidade.

O valor monetario esperado de inadimpléncia daicartcalculado por meio da
esperanca das distribuicdes discretas, tambéntilfeado para comparacao entre os dois

modelos, cuja formula é dada por:
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E(X) = Xie %+ P(Y; = 1), (3.24)

onden é a quantidade total de tomadores da cartgimp saldo devedor da operacéo de
crédito do tomadore P(Y; = 1) é a probabilidade do tomadase tornar inadimplente,
resultante dos modelos deedit scoring.Esse valor foi confrontado com o valor da
somatoria das dividas dos clientes inadimplentas, @ intuito de verificar qual modelo

mais se aproxima do valor real de inadimpléncia.

O melhor modelo estimado via GWLR também foi witle para comparar os
modelos locais (os modelos gerados para cada rel@giddF) entre si em termos de
significancia das variaveis que compuseram a farfinbl e faixas de estimativas dos

coeficientes das variaveis, onde os resultadoas@m&am no capitulo 4.
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4. RESULTADOS

4.1. Analise Univariada

A base de dados utilizada nessa etapa foi a baspleta se subdivisdo de
amostras, que totaliza 22.132 registros distritaiickimforme as Tabelas 4.1 e 4.2 em

termos de regido e safras de contratacao.

Tabela 4.1 — Distribuicéo de frequéncias das regi@eDF.

Frequéncia Percentual

Regiéao Frequéncia Percentual Acumulada Acumulado
BRASILIA 2203 9,95% 2203 9,95%
BRAZLANDIA 390 1,76% 2593 11,72%
CANDANGOLANDIA 173 0,78% 2766 12,50%
CEILANDIA 2671 12,07% 5437 24,57%
CRUZEIRO 772 3,49% 6209 28,05%
GAMA 1136 5,13% 7345 33,19%
GUARA 1545 6,98% 8890 40,17%
LAGO NORTE 331 1,50% 9221 41,66%
LAGO SUL 597 2,70% 9818 44,36%
NUCLEO BANDEIRANTE 396 1,79% 10214 46,15%
PARANOA 638 2,88% 10852 49,03%
PLANALTINA 1323 5,98% 12175 55,01%
RECANTO DAS EMAS 778 3,52% 12953 58,53%
RIACHO FUNDO 697 3,15% 13650 61,68%
SAMAMBAIA 1488 6,72% 15138 68,40%
SANTA MARIA 1031 4,66% 16169 73,06%
SAO SEBASTIAO 667 3,01% 16836 76,07%
SOBRADINHO 1614 7,29% 18450 83,36%
TAGUATINGA 3682 16,64% 22132 100,00%

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 4.2 — Distribuicdo de frequéncias das saasontratacao.

Safra de Frequéncia Percentual Frequéncia Percentual
Contratacdo Acumulada Acumulado

201312 2.131 9,63% 2.131 9,63%
201401 2.300 10,39% 4.431 20,02%
201402 2.310 10,44% 6.741 30,46%
201403 1.923 8,69% 8.664 39,15%
201404 2.280 10,30% 10.944 49,45%
201405 2.382 10,76% 13.326 60,21%
201406 2.366 10,69% 15.692 70,90%
201407 2.047 9,25% 17.739 80,15%
201408 2.248 10,16% 19.987 90,31%
201409 2.145 9,69% 22.132 100,00%

Fonte: elaborado pelo autor.

Pode-se notar que as regides de Taguatinga, Cieiléand8rasilia foram as trés
regides que mais possuem contratos de crédito modcese que as regides
Candangolandia, Lago Norte e Brazlandia sdo aspggsuem o menor namero de
contratos. Com relacdo as safras, nota-se peldardtque as quantidades estdo bem
distribuidas, ndo havendo nenhuma que apresenteiomero elevado de observacdes

frente as demais.

Em seguida foram calculadas as estatisticas deasrdtas variaveis candidatas a
compor os modelos. Essa analise € muito importpnie possibilita ao analista
identificar a presenca de inconsisténcias, valofatantes Knissing$, valores
discrepantesofitliers), variaveis com valor Gnico, com poucos valoresirdiss ou com
percentual elevado da populacdo em determinade. Wdoiaveis com inconsisténcias
ou numero elevado de valores faltantes ou disctep@odem gerar erros nas estimativas
dos modelos e as variaveis com valores Unicos, gsoualores distintos ou valores
concentrados em determinado atributo geralmentedis&@oiminam o risco de crédito,
pois toda ou a maior parte da populacédo estad @etidum Unico valor. Diante desses
resultados, cabe ao analista a decisdo de expkrnmanecer ou tratar as variaveis de

forma que elas estejam aptas a participar do desemento do modelo.

Para as variaveis qualitativas ou quantitativas pequena quantidade de valores
distintos, a andlise univariada foi realizada asadas frequéncias. Para as variaveis
guantitativas com grande quantidade de valoremttistforam calculadas as estatisticas
média, mediana, maximo, minimo e quartis da disigdo, onde os resultados

encontrados estao dispostos nas Tabelas 4.3 a 4.7.
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Tabela 4.3 — Distribuicdo de frequéncias da valigaposta Y.
Frequéncia Percentual

Y Frequéncia Percentual Acumulada  Acumulado
0 16.011 72,34% 16.011 72,34%
1 6.121 27,66% 22.132 100,00%

Fonte: elaborado pelo autor.
A Tabela 4.3 demonstra que a taxa de inadimpléesia (Y = 1) foi de 27,66%.

Tabela 4.4 — Distribuicdo de frequéncias da varitaxa de desemprego.

Taxa de Frequéncia Percentual Frequéncia  Percentual
Desemprego Acumulada  Acumulado

4,6 4.646 20,99% 4.646 20,99%

4,7 4.429 20,01% 9.075 41,00%

4,8 4.068 18,38% 13.143 59,38%

4,9 2.300 10,39% 15.443 69,78%

5 4.558 20,59% 20.001 90,37%

51 2.131 9,63% 22.132 100,00%

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 4.5 — Distribuicdo de frequéncias da valitawx@a SELIC.

Taxa Frequéncia  Percentual Frequéncia  Percentual
SELIC Acumulada  Acumulado
9,9 2.131 9,63% 2.131 9,63%
10,4 2.300 10,39% 4.431 20,02%
10,65 4.233 19,13% 8.664 39,15%
10,9 13.468 60,85% 22.132 100,00%

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 4.6 — Distribuicdo de frequéncias da validkacao (IPCA).

Frequéncia Percentual
Acumulada Acumulado

Inflacdo (IPCA) Frequéncia Percentual

5,585 2.300 10,39 2.300 10,39
5,680 2.310 10,44 4.610 20,83
5,911 2.131 9,63 6.741 30,46
6,153 1.923 8,69 8.664 39,15
6,280 2.280 10,3 10.944 49,45
6,375 2.382 10,76 13.326 60,21
6,502 2.047 9,25 15.373 69,46
6,513 2.248 10,16 17.621 79,62
6,524 2.366 10,69 19.987 90,31
6,746 2.145 9,69 22.132 100

Fonte: elaborado pelo autor.

As Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 demostram a distribuiighrequéncias das variaveis

macroecondmicas selecionadas para o estudo. Eas@aseis referem-se ao momento da
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contratacdo do crédito e apresentaram poucos satliséintos pois o estudo utilizou

somente 10 meses de contratagdo das operacoeside.cr

Nota-se através da Tabela 4.4 que a variavel taxdedemprego apresentou
somente 6 valores distintos, no entanto ndo eg@ieentracao excessiva em um desses

valores.

Nota-se através da Tabela 4.5 que a variavel taka Sresentou somente 4

valores distintos, sendo que 60% da populacaacestida no atributo de valor “10,9".

Nota-se através da Tabela 4.6 que a variavel &dldgi a que apresentou mais
valores distintos dentre as variaveis macroecorgsngendo um valor distinto para cada
més de contratacdo e, por esse motivo, a distébuigp frequéncias dessa variavel é
semelhante a distribuicdo de frequéncias das safxpestas na Tabela 4.2.

Tabela 4.7- Distribuicdo de frequéncias da vari@rau de Instrucao.

Frequéncia Percentual

Grau de Instrucéo Frequéncia  Percentual Acumulada Acumulado
Analfabeto 123 0,56% 123 0,56%
Ensino fundamental incompleto ~ 1.814 8,20% 1.937 8,76%
Ensino fundamental completo 1.288 5,82% 3.225 14,58%
Ensino Médio Incompleto 1.788 8,08% 5.013 22,66%
Ensino Médio Completo 8.898 40,20% 13.911 62,86%
Superior Incompleto 2.320 10,48% 16.231 73,34%
Superior Completo 4,782 21,61% 21.013 94,95%
Especializacdo 913 4,13% 21.926 99,08%
Mestrado 155 0,70% 22.081 99,78%
Doutorado 51 0,23% 22.132 100,00%

Fonte: elaborado pelo autor.

A Tabela 4.7 refere-se a distribuicdo de frequé&deavariavel grau de instrucao
(escolaridade) dos tomadores de crédito. Apesaedaima variavel informada pelo
tomador durante a solicitacdo de crédito e namlsegatoria apresentacdo de nenhum
documento comprobatorio, os resultados encontradosmostraram coerentes, com a
maior frequéncia de tomadores com Ensino Médio Qetmpseguido de Superior
Completo e Superior Incompleto. Conforme esperadmadores com Doutorado e

Mestrado apresentaram as menores frequéncias.
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Tabela 4.8 — Estatisticas descritivas das variauestitativas.

Variavel Média Mediana (Q2) Méaximo Minimo Q1 Q3
Idade 41 40 99 16 31 50
Tempo de Relacionamento 33,8 5 750 0 0 35
Renda Formal 5,1817 2,8587 455,4394 0 1,2707 6,5502
Prazo Contratado 28 31 36 12 23 35

Fonte: elaborado pelo autor.

A Tabela 4.8 demonstra as estatisticas calculaali@asgs variaveis quantitativas
com grande numero de valores distintos.

Observa-se que a base de dados contém tomaddr®ad®® anos de idade. Cabe
ressaltar que a concessao de crédito para clieew®nes de idade é permitida caso o
menor seja emancipado.

A variavel Tempo de Relacionamento indica que rdaismetade dos tomadores
de crédito possui relacionamento recente com #uigsto, uma vez que a mediana da
distribuicdo foi de 5 meses e que pelo menos umag®s tomadores Ndo possuiam
relacionamento prévio com a instituicdo. Nota-seb&m um cliente que possui
relacionamento ha mais de 62 anos (750 meses).

A variavel Renda Formal indica que pelo menos umrtqudos tomadores néo
possui renda formal e metade recebe até 2,85 @aldminimos. A populacéo total do
estudo possui média de 5,18 salarios minimos drfemmal mensal.

Nota-se também que o prazo médio contratado paeapeeduto € de 28 meses.
Uma vez que o prazo maximo € de 36 meses, podensalerar essa media elevada.

Diante dos resultados obtidos, decidiu-se mantdastoas variaveis para a
realizacdo da proxima etapa do estudo, que cansigtandlise bivariada.

4.2. Analise Bivariada

A analise bivariada consistiu em realizar uma féegia cruzada entre as
variaveis preditoras candidatas a compor o modefo a variavel resposta, com o

objetivo de verificar se essas variaveis discrimimmarisco de crédito.

Através dessa analise € possivel categorizar &s/gar preditoras de acordo com
seu comportamento de risco e, a partir dessa c&agao, criar variadveidummiegara

compor os modelos finais.

A métrica utilizada para quantificar o risco dedii@ de cada categoria das
variaveis preditoras foi 0 Risco Relativo, dadapmsguinte formula:
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Totalde clientes bons na categoria

Total de clientes bons (4.1)
Total de clientes maus na categoria )

Total de clientes maus
Nota-se por (4.1) que o risco relativo € determinpelo percentual de bons da

Risco Relativo da categoria =

categoria com relacdo ao total de bons, dividido percentual de maus da categoria
com relacdo ao total de maus. Assim, quanto maigalor dessa métrica, maior €
quantidade de bons na categoria em relacdo aos enaossequentemente, menor € o
risco de crédito da categoria. Valores proximog delicam que essa categoria € neutra
em relagcdo ao risco de crédito e valores abaiXioiddicam que a categoria possui maior
risco de crédito.

A categorizacdo das variaveis foi realizada daiségunaneira: para variaveis
gue possuem poucos atributos (grau de instrucém SBLIC e taxa de desemprego) foi
calculado o risco relativo para todos os possivaigres e, em seguida, agrupados o0s
atributos com valores proximos de risco relativaraPas variaveis quantitativas que
possuem um numero grande de possiveis valores fotiagas 20 categorias iniciais,
baseadas nos percentis da distribuicdo e, em se@sdas categorias foram agrupadas

de acordo com o risco relativo, respeitando asistggupremissas:

1. A categorizacdo deve ser monotonica crescente aestente com relacao
aos valores dos atributos e do risco relativo désgorias; e

2. As categorias devem possuir intervalos superior@sd@ unidades de risco

relativo entre si.

Apos realizado esse procedimento, notou-se quesssyeis valores das variaveis
taxa de desemprego e inflagcdo, expostos nas Tab&as 4.10, apresentaram valores
muito préximos de risco relativo, indicando qued®dds atributos dessas variaveis
correspondem a niveis semelhantes de risco deta@régiconsequentemente, ndo
discriminam o risco de crédito do publico alvo @edssertacdo. Nota-se também que
ocorre inversdes no risco relativo conforme osnreslalas variaveis aumentam, enquanto
os valores esperados de uma variavel que discrinsioe de crédito sejam monoténicos

no valor dos atributos e no valor do risco relativo
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Tabela 4.9 — Risco Relativo da variavel taxa deuagsego.

Taxa de Risqo Quantidade Quantidade Total
Desemprego Relativo de Bons de Maus
4,60 1,0207 3.380 1.266 4.646
4,70 1,0194 3.221 1.208 4.429
4,80 1,0100 2.951 1.117 4.068
4,90 0,9439 1.637 663 2.300
5,00 1,0321 3.326 1.232 4.558
5,10 0,9007 1.496 635 2.131

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 4.10 — Risco Relativo da variavel inflag&o.

Inflagéo Risco Quantidade Quantidade

(IPCA) Relativo de Bons de Maus Total

5,5852 0,9439 1.637 663 2.300
5,6797 1,0398 1.689 621 2.310
5,9108 0,9007 1.496 635 2.131
6,1530 0,9617 1.376 547 1.923
6,2797 1,0420 1.668 612 2.280
6,3750 1,0701 1.755 627 2.382
6,5023 0,9646 1.466 581 2.047
6,5129 1,0243 1.637 611 2.248
6,5236 1,0008 1.712 654 2.366
6,7464 1,0564 1.575 570 2.145

Fonte: elaborado pelo autor.

Uma possivel explicacdo para o resultado da vdriaxe de desemprego é a
presenca expressiva de pessoas concursadas residentDF, sejam funcionarios
publicos federais ou estaduais, onde variacbedntises de desemprego podem nao
afetar grande parte dessa populacdo. Outro fatw eossiderado é a utilizacdo de um
curto periodo de tempo no estudo, fazendo com gums as variaveis apresentassem
poucos valores distintos. Diante do exposto, agwes taxa de desemprego e inflacao

foram excluidas do estudo.

A variavel Renda Formal apresentou um comportameetperado durante sua
categorizagao, pois esperava-se que quanto maenrda do tomador menor seria seu
risco de crédito, no entanto, conforme categorizagiial exposta na Tabela 4.11, a
classe 3 (clientes com renda formal de 3,5 a 4igaléninimos) possui risco relativo
melhor do que os clientes com faixas de renda Eupsy sendo que essa inversao
também ocorre com outras faixas de renda tais @sraasses 7 e a 10. Essa inversao

pode influenciar os resultados das estimativas adesategorias nos modelos de
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regressdo, gerando incoeréncias ou até fazendo qummessas classes nao sejam

significativas estatisticamente.

Tabela 4.11 — Categorizacdo e Risco Relativo iisicla variavel Renda Formal.
Risco Quantidade Quantidade

Classe Categorizacéo Relativo de Bons de Maus Total
1 < 05 0,6923 2.010 1.110 3.120
2 [0,5; 3,5] 0,9041 6.558 2.773 9.331
3 [3,5;4,0] 1,4540 677 178 855
4 [4,0;5,5] 1,0918 1.525 534 2.059
5 [55;6,0] 1,3202 518 150 668
6 [6,0;7,5] 1,0556 1.121 406 1.527
7 [7,5;8,0] 1,9509 347 68 415
8 [8,0; 8,9 1,3691 265 74 339
9 [8,5;9,0 1,0407 245 90 335
10 [9,0;9,5] 2,3455 227 37 264
11 [95;10] 1,0384 201 74 275
12 [10;15] 1,6485 1.285 298 1.583
13 >=15 1,1992 1.032 329 1.361

Fonte: elaborado pelo autor.

ApoOs juncdo das classes, a categorizacao finahdemsavel estd exposta na
Tabela 4.12.

Tabela 4.12 — Categorizacao e Risco Relativo fidaigariavel Renda Formal.

Risco Quantidade de Quantidade

Classe Categorizagao Relativo Bons de Maus Total
1 >=75 1,4196 3.602 970 4572
2 [3,5;7,9] 1,1580 3.841 1.268 5.109
3 < 3,5 0,8435 8.568 3.883 12.451

Fonte: elaborado pelo autor.
A categorizacéo final das demais variaveis seletlas encontra-se nas tabelas

413 a4.17.

Tabela 4.13 - Categorizacao e Risco Relativo dawerGrau de Instrucéo.
Risco Quantidade Quantidade

Classe Categorizacao Relativo de Bons de Maus Total
1 Doutorado 6,1168 48 3 51
2 Mestrado 2,1941 132 23 155
3 Especializacdo ou Superior Completo 1,5530 4570 .1251 5.695
4 Superior Incompleto ou menor Grau de Instrucao 8662 11.261 4,970 16.231

Fonte: elaborado pelo autor.
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Nota-se pela Tabela 4.13 que quanto maior o Gradansdeicdo do tomador de
crédito menor € seu risco, com 0s doutores apEs@mium risco relativo bem superior

aos demais.

Tabela 4.14 — Categorizacao e Risco Relativo dawelridade.
Risco Quantidade Quantidade

Classe Categorizacao Relativo de Bons de Maus Total
1 > 55 2,2855 3.019 505 3.524
2 149 ;55] 1,5760 1.954 474 2.428
3 140; 49] 1,1970 3.610 1.153 4.763
4 130;40] 0,8634 4.275 1.893 6.168
5 <=30 0,5751 3.153 2.096 5.249

Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se pela Tabela 4.14 que quanto maior a idaderdador de crédito menor
€ seu risco. Destaque negativo para os tomadom@ediéo menores do que 30 anos, que

apresentaram um risco relativo de 0,57.

Tabela 4.15 — Categorizacao e Risco Relativo dawerPrazo Contratado.
Risco Quantidade Quantidade

Classe Categorizacéo Relativo de Bons de Maus Total
1 <=12 1,9630 724 141 865
2 112 ;24] 1,4197 3747 1.009 4.756
3 <=24 0,8875 11.540 4971 16.511

Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se pela Tabela 4.15 que quanto menor o p@zwatado, menor é 0 risco
de crédito da operacéo. Esse fato pode ser expleld menor possibilidade decorréncia
de imprevistos no curto prazo, favorecendo o cumgmio das obrigacdes do tomador de

crédito.

Tabela 4.16 — Categorizacdo e Risco Relativo dawelrTempo de Relacionamento.
Risco Quantidade Quantidade

Classe Categorizacao Relativo de Bons de Maus Total
1 > 50 2,9392 3.798 494 4.292
2 ]120;50] 1,6576 2.337 539 2.876
3 14;20] 1,0095 3.343 1.266 4.609
4 <=4 0,6535 6.533 3.822 10.355

Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se pela tabela 4.16 que os clientes com ntenmguo de relacionamento com
a instituicdo sdo os que possuem maior risco akterés clientes que possuem mais de

50 meses de relacionamento possuem menor risaediéoc
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Tabela 4.17 — Categorizacado e Risco Relativo dawelrTaxa SELIC.

Risco Quantidade Quantidade

Classe Categorizacéo Relativo de Bons de Maus Total
1 >=10 1,0115 14.515 5.486 20.001
2 <10 0,9007 1.496 635 2.131

Fonte: elaborado pelo autor.

A taxa SELIC é a taxa basica de juros da economasilbira. O aumento da
SELIC faz com que a captacao de recursos por gdagenstituicoes financeiras fique
mais cara o0 que, consequentemente, encarece as@@ede crédito. Juros maiores nas
operacdes de crédito diminuem o poder de compr@mador de crédito, e, por esse
motivo, esperava-se que quanto maior a taxa SEldidnseja a inadimpléncia e o risco
de crédito. No entanto, conforme pode ser obsemad@bela 4.17, os resultados obtidos
foram o inverso do esperado, com risco relativo anémaior risco de crédito) para
valores de SELIC abaixo de 10,00% e menor riscarddito para valores acima de
10,00%.

Mesmo diante dos resultados apresentados, de@dmaster a variavel taxa
SELIC no estudo por ser a Unica variavel macroeoice remanescente. Estudos
posteriores utilizando um publico alvo mais abramgelevem ser realizados para um
melhor diagnéstico dessa variavel.

Variaveisdummiess&o variaveis binarias (assumem valor O ou 1jlasia partir
da categorizacdo das varidveis originais e seléipadis ha composi¢cdo dos modelos
finais de regressao.

4.3. Indicadores Espaciais

ApoOs as etapas de analise univariada e bivariagadximo passo do estudo
consistiu em calcular a taxa de inadimpléncia dges do Distrito Federal para, em
seguida, aplicar os indices de Moran Global e Lawah o objetivo de verificar a

existéncia de correlacéo espacial ou regides singgiho universo de estudo.

Os resultados das taxas de inadimpléncia por regi@o dispostos na Tabela 4.18

e a distribuicdo espacial se encontra na Figura 4.1
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Tabela 4.18 — Taxas de Inadimpléncia por regiaDIeo

Regido Quantidade de Quantidade Taxa de
Inadimplentes Total Inadimpléncia
LAGO SUL 79 597 13,233%
CRUZEIRO 136 772 17,617%
BRASILIA 423 2.203 19,201%
GUARA 373 1.545 24,142%
LAGO NORTE 82 331 24,773%
TAGUATINGA 921 3.682 25,014%
NUCLEO BANDEIRANTE 107 396 27,020%
SOBRADINHO 441 1.614 27,323%
GAMA 330 1.136 29,049%
SAMAMBAIA 441 1.488 29,637%
RIACHO FUNDO 221 697 31,707%
BRAZLANDIA 124 390 31,795%
CEILANDIA 882 2.671 33,021%
SAO SEBASTIAO 222 667 33,283%
PLANALTINA 441 1.323 33,333%
CANDANGOLANDIA 58 173 33,526%
SANTA MARIA 347 1.031 33,657%
RECANTO DAS EMAS 267 778 34,319%
PARANOA 226 638 35,423%

Fonte: elaborado pelo autor.

Faixas da varidvel Taxa de Inadimpléncia

1 0.132228-0.192011
[ 0.241424-0.270202
I 0.273234-0.317073
I 0.217949-0.333333
I 0.235260 - 0.254232

Figura 4.1- Distribuicéo espacial das taxas deinmgl@ncia do Distrito Federal.
Fonte: elaborado pelo autor.
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Nota-se através da Tabela 4.18 que a regido do &abfwi a que apresentou a
menor taxa de inadimpléncia dentre as regioes adaisgl seguidas das regides Cruzeiro
e Brasilia, com todas apresentando taxas infere/2@%. Nota-se também, através da

Figura 4.1, que as trés regides estao localizanlasmiro do Distrito Federal.

Ainda analisando a Figura 4.1 nota-se que a megidae afasta do ponto central
do DF, as taxas de inadimpléncia aumentam (repedas pelas areas mais escuras do
mapa), ou seja, pode-se concluir que as regides afmstadas do ponto central do DF
possuem maior risco de crédito no produto CDC pdrestituicdo financeira estudada.
Destaque negativo para as regides de Santa Ma@n® das Emas e Paranoa, que
apresentam as piores taxas de inadimpléncia (3%6534,319% e 35,423%

respectivamente).

Conforme exposto na Tabela 4.3, a taxa de inadmo@égeral do DF foi de
27,66%, assim, pode-se observar pela Tabela 4.&@8apanas 7 regides (Lago Sul,
Cruzeiro, Brasilia, Guara, Lago Norte, Taguatindd#ieleo Bandeirante) possuem taxas

de inadimpléncia abaixo da média geral.

Conforme ja dito anteriormente, o teste de coréelaspacial da variavel taxa de
inadimpléncia da operacéo de crédito CDC do Dastederal foi realizado atraves do
indice de Moran global, que apresentou o valor @,0ndicando uma dependéncia

espacial muito baixa.

Esse resultado traz a luz a seguinte discussaonkamos que o valor obtido para
essa correlacdo fosse proximo de 1, indicando onme d¢orrelacdo positiva; nesse caso,
quando houvesse um aumento na inadimpléncia de dasaregifes, a taxa de
inadimpléncia das demais regides também aumenpaiga correlacdo entre elas seria
muito alta. Nesse caso de correlagbes positivas #iria sentido construir modelos
distintos decredit scoringpara cada regiao?
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Suponhamos agora que essa correlacdo seja prorinria shdicando uma forte
correlagdo negativa: quando houvesse um aumenttexaa de inadimpléncia de
determinada regiéo, as demais diminuiriam em dénoira da correlacdo negativa. Nesse
caso de correlacdes negativas, faria sentido possdelos distintos deredit scoring
(por exemplo, os parametros das variaveis podepassuir sinais opostos), pois o
comportamento das mesmas em relacdo a inadimpléngposto. J& uma correlagcéo
inexistente ndo implica que as regides sejam indkpEes entre si, mas nao descarta a

possibilidade de estimar modelos distintos paraesmas.

I [ High-High M High-Low [ Llow-High [JLow-Low

High-High=36.84% High-Low=21.05%
Low-High=15.79% Low-Low=26.32%

Figura 4.2— Mapa de espalhamento de Moran.
Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 4.2 apresenta o mapa de espalhamento danMonde as regides
coloridas em tons de vermelho apresentam deperadéaspacial positiva, enquanto as
regides coloridas em tons de azul apresentam dépeiadespacial negativa. As regides
do tipo ‘Low-Low s&o as que apresentaram as menores taxas depiédcia, seguidas
das regided_ow-High”, “High-Low” e“High-High”, sendo que esses resultados podem
ser consideradoslustersespaciais da variavel taxa de inadimpléncia. it¥samacao
poderia ser utilizada pela instituicdo financeierapa definicAo de publico alvo de
campanhas de recuperacdo de crédito, em que ancabdas clientes residentes nas
regides‘High-High” devem ser o foco inicial das ac¢des, visando mathmiresultado
financeiro da empresa. A Tabela 4.19 apresentaugmg de regides apresentados na
Figura 4.2.
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Tabela 4.19 — | de Moran das regides do DF.

Regiao | de Moran
CEILANDIA High-High
GAMA High-High
PLANALTINA High-High
RECANTO DAS EMAS High-High
RIACHO FUNDO High-High
SAMAMBAIA High-High
SAO SEBASTIAO High-High
BRAZLANDIA High-Low
CANDANGOLANDIA High-Low
PARANOA High-Low
SANTA MARIA High-Low
LAGO SUL Low-High
SOBRADINHO Low-High
TAGUATINGA Low-High
BRASILIA Low-Low
CRUZEIRO Low-Low
GUARA Low-Low
LAGO NORTE Low-Low

NUCLEO BANDEIRANTE Low-Low
Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados encontrados para o indice Local deMotilizando um nivel de
significancia de 95% sao apresentados no Mapa dariyloontido na Figura 4.3.

I W High-Low [ lLow-High [ Low-Low

Figura 4.3 — Mapa de Moran a 95% de confianca.
Fonte: elaborado pelo autor.
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O mapa de Moran indica a existéncia de correlalgizss em algumas regioes
gue sdao significativamente diferentes das demaglando indicios de heterogeneidade
espacial. As regides significativas no indice lazglue estdo demarcadas na Figura 4.3
séo: Brasilia e Cruzeirb.¢w-Low), Lago Sul Low-High) e Candangolandidl{gh-Low).

A existéncia de valores significativos para o iedie Moran local justifica a aplicacado
da técnica GWLR para verificar se as férmulas dodetos de regresséo a serem obtidas
para essas regides sao distintas das demais regides

4.4. Modelo Global via Regresséo Logistica

O modelo global foi desenvolvido utilizando a amasbtal de desenvolvimento
contendo 10.944.

As variaveis utilizadas no desenvolvimento do modetam todas adummies
criadas a partir das categorizacdes apresentadaSahelas 4.12 a 4.17. Utilizando o
método de selecdo de varidvsispwiseas variaveis com p-valor abaixo de 0,10 (nivel
de significanciao = 10%) e que foram selecionadas para compor o lmdohal de

regressao logistica (modelo global) sdo apresentzdabela 4.20.

Tabela 4.20 — Variaveis finais do modelo globaspectivos coeficientes.

Variaveis Coeficientes Destio Estatistica de  Razao de
Padrao Wald Chances

Intercepto -1,3068 0,0893 -14,6338* -
d_idadel -0,5665 0,084 -6,7440* 0,567
d_idade2 -0,2891 0,0907 -3,1874* 0,749
d_idade4 0,1481 0,0635 2,3323* 1.160
d_idadeb5 0,5684 0,0653 8,7044* 1.765
d_instrucao4 0,3019 0,0614 4,9169* 1.352
d _tempo_rell -0,7764 0,0862 -9,0070* 0,460
d_tempo_rel2 -0,3529 0,0844 -4,1813* 0,703
d_tempo_reld 0,4206 0,0566 7,4311* 1.523
d rendal 0,3742 0,0705 5,3078* 1.454
d_renda2 0,1135 0,06 1,8917** 1.120
d_pz_contratadol -0,6099 0,1398 -4,3627* 0,543
d_pz_contratado2 -0,4165 0,0541 -7,6987* 0,659

* p-valor abaixo de 0,05.
** p-valor abaixo de 0,10.

Fonte: elaborado pelo autor.

Note que a varidvel SELIC n&o se mostrou signiffeat portanto néo foi

selecionada para compor o modelo final de regregfdiml. Uma possivel explicacao
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para esse fato é a utilizacdo de um periodo certmdtratacao, culminando em poucos

valores distintos para essa variavel.

Note também que os coeficientes para a varidvetl®&€&wormal se mostraram
invertidos, onde as melhores faixas de renda (dafere d_renda2) obtiveram piores
coeficientes com relacéo a pior faixa (d_rendaf) caeficiente € zero). Esse resultado
pode ser explicado pelo comportamento da vari@ued, possui diversas inversdes em
suas faixas de valores. A categorizagdo foi reddizzom a base total de registros e o
modelo foi desenvolvido com a base de desenvolvimpensso pode ter influenciado tal

resultado inesperado.

A nomenclatura das variaveilmmiesrespeita a nomenclatura das categorias
expostas nas Tabelas 4.12 a 4.17. Por exemglonanyd_idadel representa a categoria
de idade “> 55 anos” e € a melhor categoria demsawel com relacao ao risco de crédito
e adummyd_instrucao4 representa os clientes que possueategoria “Superior
Incompleto ou menor grau de instrugdo”, sendo agsar categoria da variavel Grau de

Instrucdo com relagéo ao risco de crédito.

A variavel resposta Y possui como evento de ingerea ocorréncia da
inadimpléncia (Y=1), sendo que a probabilidade Itaste dos modelos de regresséo
logistica e via GWLR referem-se a probabilidadeckrréncia desse evento, ou seja, do
cliente se tornar inadimplente. Isso posto, podessar através da Tabela 4.20 que todos
os coeficientes da regresséo global se mostraraneres, uma vez que as melhores
categorias de cada variavel com relacdo ao riscarédito apresentaram menores
coeficientes em relacdo as categorias de maiar daenesma variavel, isto é, a presenca
das melhores categorias de cada variavel dimimurobabilidade do cliente se tornar
inadimplente. Essa andlise é denominada analisoigruéncia e é importante para
verificar a existéncia de inversdes nos coeficertse a categorizacdo das variaveis foi

realizada de maneira correta.

A Razdao de Chances (em ingl@dds Ratip contida na Tabela 4.20 é calculada
por meio da probabilidade de ocorréncia do evamdimpléncia (Y=1) dividido pela
probabilidade de ocorréncia do evento adimpléntiD) na varidvel em questdo. A
variavel d_tempo_rell foi a que apresentou o mealor para a Razéo de Chances (0,46)
e sua interpretacdo é que a chance de ocorrén@saeaihdo inadimpléncia (Y=1) nessa

variavel é de 0,46 para 1, ou seja, a chance deémoia de adimpléncia nessa categoria
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€ maior. Valores iguais a 1 significam que a chalececorréncia de ambos os eventos é
igual (1 para 1) e valores acima de 1 indicam qeleaace de ocorréncia de inadimpléncia
€ maior para essa variavel/categoria. Note queetsones categorias possuem Razao de
Chances menores frente as demais categorias daamasidvel (por exemplo, Razao de
Chances de d_idadel = 0,586, enquanto a Razéao alec&hde d_idade2 = 0,769),
indicando que a chance de ocorréncia de clientemplentes em d_idade2 é maior do
gue a chance de ocorréncia em d_idadel e dematstrasultados coerentes. O valor
encontrado da Razéo de Chances para todas aseiria@nbém se mostrou coerente
frente aos valores dos coeficientes das variawee os piores coeficientes (maiores em
termos de valor) apresentaram os maiores valoreRad@o de Chances (d_idade5,
d_tempo_rel4 e d_selic2).

O valor encontrado para o critério informacionalCAldo modelo global foi
12.098,29, sendo esse o valor que foi utilizad@ arcomparacdo com os modelos

estimados via GWLR, cujos resultados sdo apresentadeguir.

4 5. Modelos Locais via GWLR

Conforme relatado no capitulo 3 dessa dissertag@@m desenvolvidos
inicialmente 4 modelos utilizando a técnica Rediestogistica Geograficamente
Ponderada (GWLR), sendo que o modelo 1 utilizourgdo de ponderacdo Gaussiana
Fixa, o modelo 2 utilizou a funcdo de ponderacdosSanaVariavel a funcédo de

ponderacdo Biquadratica Fixa e o modelo 4 utiliadiquadratica Variavel

As variaveis utilizadas para compor todos os madlram as mesmas

selecionadas pelo modelo de regressao logistigpastas na Tabela 4.20.

O valor dobandwidthfixo 6timo, o nimerd 6timo de vizinhos mais proximos
para estimar obandwidthsvariaveis e os resultados do critério informadigki€c de

cada modelo encontram-se na Tabela 4.21.

Tabela 4.21 — Resultados do Modelos via GWLR pdeaehtes Funcdes de Ponderacao.

Valor do Valor de k
Modelo GWLR Bandwidth vizinhos mais AICc
(em km) proximos
Gaussiano Fixo 57 12.097,83

Gaussiano Variavel - 2.022 12.091,19
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Biquadratico Fixa 57 - 12.098,13
Biguadratico Variavel - 10.944 12.095,21
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Tabela 4.21 que o valor enctnprara o bandwidth 6timo
dos modelos Gaussiano Fixo e Biquadratico Fixaléb7 km, sendo esse valor o valor
maximo possivel a ser utilizado e que abrange tada®gides do estudo. O modelo
Bigquadratico Variavel também selecionou o numertaltale observacbes para
desenvolvimento do modelo (10.944) e todas as seges estimadas via GWLR
obtiveram melhor resultado frente ao modelo glatigh valor do critério informacional
AICc foi de 12.098,29 (quanto menor o valor do Al@elhor € o modelo), indicando
ganhos no desenvolvimento de modelos regionaisl®@anmodelo estimado via GWLR
foi o modelo 2, estimado via funcdo de ponderacias&iana Variavel, cuja performance
foi comparada com o modelo global desenvolvidaegessao logistica e os resultados
sao apresentados a seguir.

A Tabela 4.22 contém as estatisticas descritivascdeficientes estimados do
modelos Gaussiano Variavel, eleito o melhor ergrmnodelos via GWLR, onde nota-se
que a média dos coeficientes ficaram bem proxinoas elacdo aos coeficientes do

modelo global expostos na Tabela 4.20.

Tabela 4.22 — Estatisticas dos coeficientes estimdd modelo Gaussiano Variavel.

Desvio Mediana

Variavel Média Padrio Minimo Maximo Amplitude Q1 (Q2) Q3
Intercepto -1,2950 10,0432 -1,3923 -1,2006 0,1917 -1,3201 -1,2847 -1,2689
d_idadel -0,6557 10,1193 -1,0145 -0,4850 0,5295 -0,7164 -0,6283 -0,5676
d_idade2 -0,3230 0,0950 -0,4969 -0,1507 0,3462 -0,3586 -0,3319 -0,2660
d_idade4 0,0749 0,0760 -0,0987 0,2164 0,3151 0,0272 10,0616 0,1320
d_idade5 0,5054 0,0696 0,3130 0,5910 0,2780 0,4852 0,5275 0,5605
d_instrucao4 0,3004 10,0376 0,2124 0,3518 10,1394 0,2851 0,2979 0,3347
d_tempo_rell -0,6720 0,1019 -0,8264 -0,4858 0,3406 -0,7626 -0,6894 -0,5817
d_tempo_rel2 -0,3436 0,0513 -0,4208 -0,2314 0,1894 -0,3716 -0,3465 -0,3213
d_tempo_reld 0,4614 0,0543 10,3498 0,5573 0,2075 0,4393 0,4430 10,5201
d_rendal 0,3272 0,0732 0,2173 10,4769 0,2596 0,2680 0,3222 0,3638
d_renda2 0,1255 10,0443 0,0247 10,1791 0,1544 0,0996 0,1469 0,1669

d_pz_contratadol -0,6241 0,1160 -0,7555 -0,3766 0,3789 -0,7183 -0,6849 -0,5065
d_pz_contratado2 -0,4134 0,0332 -0,4516 -0,3327 0,1189 -0,4479 -0,4177 -0,3904

Fonte: elaborado pelo autor.
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A Tabela 4.23 contém a formula dos modelos estisaii GWLR Gaussiano

Variavel para as 19 regifes do Distrito Federadgmées nessa dissertacao.



Tabela 4.23 — Férmulas de Regressado Locais estinmdia modelo Gaussiano Variavel.
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BRASILIA -1,304 -0,839 -0,266 0,028* 0,438 0,231 -0,581 -0,321 0,520 0,291 0,100* -0,468 -0,371
BRAZLANDIA -1,320 -0,571 -0,363 0,097* 0,522 0,310 -0,691 -0,330 0,496 0,367 0,109* -0,685 -0,431
CANDANGOLANDIA -1,256 -0,740 -0,340 0,011* 0,438 0,282 -0,636 -0,346 0,455 0,261 0,128 -0,618 -0,396
CEILANDIA -1,342 -0,485 -0,497 0,090* 0,548 0,351 -0,763 -0,421 0,537 0,477 0,147* -0,712 -0,448
CRUZEIRO -1,326 -1,015 -0,351 -0,099* 0,313 0,234 -0,485 -0,231* 0,557 0,268 0,107* -0,426 -0,333
GAMA -1,285 -0,619 -0,334 0,132 0,572 0,296 -0,826 -0,366 0,443 0,323 0,179 -0,647 -0,363
GUARA -1,248 -0,758 -0,359* -0,046* 0,372 0,323 -0,527 -0,265 0,430 0,217 0,101* -0,685 -0,418
LAGO NORTE -1,378 -0,755 -0,156 0,148* 0,522 0,212 -0,555 -0,289 0,554 0,327 0,043* -0,377 -0,370
LAGO SUL -1,257 -0,716 -0,308 0,057 0,489 0,268 -0,745 -0,407 0,423 0,292 0,122* -0,528 -0,396
NUCLEO BANDEIRANTE -1,258 -0,678 -0,344 0,060* 0,492 0,290 -0,709 -0,363 0,442 0,281 0,145 -0,642 -0,390
PARANOA -1,289 -0,609 -0,172* 0,176 0,585 0,283 -0,808 -0,409 0,350 0,374 0,069* -0,455 -0,428
PLANALTINA -1,315 -0,542 -0,205 0,193 0,591 0,298 -0,771 -0,346 0,363 0,394 0,072* -0,556 -0,434
RECANTO DAS EMAS -1,253 -0,628 -0,372 0,079* 0,530 0,300 -0,741 -0,378 0,459 0,321 0,155 -0,692 -0,398
RIACHO FUNDO -1,201 -0,664 -0,357 0,043* 0,484 0,278 -0,682 -0,372 0,434 0,271 0,159 -0,739 -0,404
SAMAMBAIA -1,269 -0,623 -0,408 0,062* 0,527 0,317 -0,689 -0,364 0,482 0,346 0,147 -0,718 -0,429
SANTA MARIA -1,286 -0,628 -0,332 0,124 0,561 0,297 -0,807 -0,367 0,439 0,322 0,167 -0,627 -0,373
SAO SEBASTIAO -1,273 -0,624 -0,247 0,141 0,567 0,289 -0,822 -0,408 0,373 0,354 0,108* -0,507 -0,418
SOBRADINHO -1,392 -0,568 -0,151* 0,216 0,578 0,285 -0,625 -0,273 0,456 0,364 0,025* -0,470 -0,412
TAGUATINGA -1,271 -0,666 -0,312 0,027* 0,485 0,335 -0,582 -0,322 0,439 0,259 0,173 -0,756 -0,452

* p-valor acima de 0,10 (coeficiente ndo significatcom 90% de confianga).

Fonte: elaborado pelo autor.
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A significancia dos coeficientes estimados bem camdistribuicdo espacial

desses coeficientes, estdo expostos nas Figurasi4lZ.

Resultado do Teste de Wald para o Intercepto Faixas de Intercepto

[ 01- Significativo [ -1.392252 - -1 341576
[ -1.325046 - -1.304123
[ -1.289335--1.273124
[ -1.270509 - -1.256826
I -1.255601 - -1.200552

Figura 4.4 — Distribuicdo espacial da significare@das estimativas do Intercepto.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.4 que o interceptaifpiificativo para todas as
regides do Distrito Federal e variou de -1,3922,3005, indicando diferenga regional
entre os valores estimados.

Resultado do Teste de Wald para a Variavel d_idade1 Faixas dos Coeficientes da Varidvel d_idade1

[ 01 - Significativo [ -1.014522--0757784
[ -0.755005 - 0677925
[ -0.666146 --0.627954
[ -0.623818--0.60871
I -0.571061--0.485044

Figura 4.5- Distribuicéo espacial da significaredas estimativas da variavel d_idadel.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.5 que a variavel deidadmbém se mostrou
significativa para todas as regides do Distrito éfald Observa-se que os valores do
coeficiente variaram de -1,0145 a -0,4850, sendmi@o que apresentou o menor valor
(-1,0145) foi o Cruzeiro e o maior (-0,4850) faegido de Ceilandia. Essa variacao entre
as regides comprova que a variavel d_idadel inflaen risco de crédito de maneira
distinta de regido para regiao, fazendo com queserd/olvimento de modelos regionais
seja justificavel. Esse comportamento foi obsenerddodas as variaveis, demonstradas

a sequir.



70

y

=

Resultado do Teste de Wald para a Variavel d_idade2 Faixas dos Coeficientes da Varidvel d_idade2

[ 01 - Significative

= 02-nie Significativo [ -0.496693 - -0.372035
1 -0.362939 - -0.351442
[ -0.34437--0.331803
[ -0.312341--0.246623
I -0.204662 - -0.150652

Figura 4.6— Distribuicdo espacial da significareidas estimativas da variavel d_idade2.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.6 que a variavel deRlado se mostrou significativa
para as regibes Sobradinho, Lago Norte e Paranot-9¢ que as trés regides séo
limitrofes e um dos motivos para que uma varidygkesente o mesmo resultado
(significante ou nédo) para regides limitrofes @i fda GWLR dar maior peso para as
informacdes mais proximas geograficamente. A regéiqual a presenca desse atributo
mais influencia a diminuicdo da probabilidade dadimpléncia é Ceilandia (-0,497),
enquanto a regido em que essa variavel menos nicfugdentre as regiées cujo
coeficiente foi significante) é Planaltina (-0,205)

Resisbacks do Toste;da Wil para-ax Voriorol o idaded Faixas dos Coeficientes da Variavel d_idaded

B 01 - Signifcat
E— ng:;f:'gf:mam [ -0.098667 - 0.011437
[ 0.027241-0.056663
[0 0.060423 - 0.089934
[ 0.096997 - 0.141468
[ 0.148113-0.216437

Figura 4.7— Distribuicdo espacial da significareidas estimativas da variavel d_idade4.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.7 que a variavel de#tlag mostrou significativa
para as regides Gama, Santa Maria, Sdo Sebastéamdd, Sobradinho e Planaltina,
onde novamente observamos a influéncia da localizgeografica para a significancia
das variaveis. Apesar de ter apresentado valorgatimes e positivos, os valores

negativos ndo se mostraram com 90% de confiancga.
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Resultado do Teste de Wald para a Variavel d_idades Faixas dos Coeficientes da Varidvel d_idade5

0 01-significatio 1 0.312992-0.43759

[ 0.433146-0.43885
[ 0491844 - 0.52749
[ 0529967 - 0.567287
I 0.571921-0.500087

Figura 4.8 — Distribui¢céo espacial da significaredas estimativas da variavel d_idade5.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.8 que a variavel deklag mostrou significativa
para todas as regides do Distrito Federal. Obssvgtie os valores do coeficiente
variaram de 0,313 a 0,590, o que significa que essavel aumenta a probabilidade de

inadimpléncia do tomador enquadrado nessa faixdadie em todas as regides.

Resultado do Teste de Wald para a Varidvel d_instrucaod Faixas dos Coeficientes da Variavel d_instrucaod

I 01 - Significativo 1 0.212447-0.23435
[ 0267651 - 0.282992
[ 0285134 - 0.296063
[ 0297194 - 0.309638
I 0316908 - 0.351831

Figura 4.9— Distribui¢c@o espacial da significare@as estimativas da variavel d_instrugao4.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.9 que a variavel duggb4 também se mostrou
significativa para todas as regides do Distritodfael] cuja regido que mais influencia o
aumento do risco de crédito é o Ceilandia (0,354.)gee possui a menor influéncia no
aumento do risco de crédito é a regido do Lagoa\@r212). Nota-se a pouca variacao
dos coeficientes dessa variavel dentre as regides.
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Resultado do Teste de Wald para a Variavel d_tempo_rel1 Faixas dos Coeficientes da Variavel d_tempo_rel1
[ 01 - Significativo

[ -0.826441--0.807689
[ -0.806648 - -0.745464
[ -0.740563 --0.689384
[ -0.681747 --0.581714
I -0.58056 - -0.485796

Figura 4.10 - Distribuicdo espacial da significaneidas estimativas da variavel d_tempo_rell.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.10 que a variavel dderell se mostrou
significativa para todas as regides do Distritogfed Observa-se que os valores dos
coeficientes variaram de -0,826 a -0,485, sen@gido que apresentou o menor valor foi

a regido do Gama e o maior foi a regido do Cruzeiro

aay ¥e

Resultado do Teste de Wald pz
[ 01 - Signifi
] 02430 Sinineatie [ -0.420794--0.408012
[ -0.40676--0.366504
[ -0.365751--0.346453
N -0.346206 --0.321321
I -0.28897 --0.231355

Figura 4.11 — Distribuicdo espacial da significaneidas estimativas da varidvel d_tempo_rel2.
Fonte: elaborado pelo autor.

| d_tempo_rel2 Faixas dos Coeficientes da Varidvel d_tempa_rel2

Nota-se através da Figura 4.11 que a varidvel deml2 ndo se mostrou
significativa para a regido do Cruzeiro. A regid» Ceilandia foi a que apresentou o
menor valor de coeficiente para essa variavel 24),4endo que para a regiao do Guara
essa variavel apresentou o maior coeficiente demdrasignificativos (-0,265). Note
também que houve pequena variacao dentre os argéisidessa variavel.
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Resultado do Teste de Wald para a Varidvel d_tempo_rel4 Faixas dos Coeficientes da Varidvel d_tempo_reld
[ 01-significativo

[_10.349784-0.3732

[ 0.422397 - 0.439263
[ 0.439495 - 0.455362
[ 0.456103 - 0.495764
I 0.520077 - 0.557267

Figura 4.12 — Distribuicéo espacial da significaneidas estimativas da variavel d_tempo_rel4.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.12 que a variavel dderel4 se mostrou
significativa para todas as regides do Distritogfed Observa-se que os valores dos
coeficientes variaram de 0,350 a 0,557, demonsirape a presenca dessa variavel
implica em um aumento do risco de crédito do toméctmeficientes positivos) em todas
as regides do DF.

Resultado do Teste de Wald pars 8 Variavel d_renda? Faixas dos Coeficientes da Varidvel d_rendal

[ 01 - Significative 1 021726-0.261389
[ 0267993 - 0.290702
[ 0.292024 - 0.322996
I 0.326999 - 0.363788
I 0367384 - 0.476855

Figura 4.13- Distribuicdo espacial da significarei@das estimativas da variavel d_rendal.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.13 que a variavel dafese mostrou significativa
para todas as regides do Distrito Federal. Obssgvgue os valores dos coeficientes
variaram de 0,217 a 0,477, sendo positivos em taslasgidoes do DF e indicando que a
presenca desse atributo nas caracteristicas daltoraamenta seu risco de crédito.
Assim como na Regressdo global, esses valores efecientes foram inesperados,
indicando que nova categorizacéo deve ser realjzadaessa variavel.
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Resultado do Teste de Wald para a Varidvel d_renda2 Faixas dos Coeficientes da Variavel d_renda2

=] glii'agé‘?.f:."n;m [ 0.024735-0.069083
[ 0.071678-0.107038
[ 0.107667 -0.12775
[ 0.145093 - 0.155393
[ 0.159369-0.179128

Figura 4.14- Distribuicdo espacial da significarei@das estimativas da variavel d_renda2.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.14 que a variavel da&se mostrou significativa
somente para as regides Candangolandia, Gama,d\B&teleirante, Recanto das Emas,
Riacho Fundo, Samambaia, Santa Maria e Taguatoigge novamente observou-se

valores positivos para todos os coeficientes.

4

aridvel d_pz_contratadol Faixas dos Coeficientes da Varidvel d_pz_contratado
[ 01 - Significativo

Resultado do Teste de Wald par

[ -0755534--0.718337
[ -0.712306--0.684898
[ -0647018--0.61818

N 0555045 --0.470113
I -0.467917--0.376601

Figura 4.15- Distribuicé@o espacial da significarei@das estimativas da variavel d_pz_contratagdol.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.15 que a variavel atgmtratacdol se mostrou
significativa para todas as regifes do Distritodfald Observa-se que os valores dos
coeficientes variaram de -0,755 a -0,376, sendatnesg em todas as regides do DF e
indicando que a presenca desse atributo nas adstictes do tomador diminui seu risco
de crédito.
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Resultado do Teste de Wald para a Varidvel d_pz_contratado2 Faixas dos Coeficientes da Variavel d_pz_contratado2

[ 01-significati
ignificativo [ -0.451578--0.433850

[ -0.431149--0.417705
[ -0.417702--0.398023
[ -0.396414--0.373225
N -0.371371--0.332718

Figura 4.16— Distribuicdo espacial da significarecidas estimativas da variavel d_pz_contratacéo?2.
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Figura 4.16 que a variavel atgmtratacdo2 se mostrou
significativa para todas as regides do Distritogfed Observa-se que os valores dos
coeficientes variaram de -0,451 a -0,332, sendath&s em todas as regides do DF e
indicando que a presenca desse atributo nas adstickess do tomador diminui seu risco
de crédito. Nota-se também que a amplitude dama&tstas dessa variavel foi o menor
dentre toas, comum valor de 0,119.

4.6. Comparacao Entre os Modelos

A comparacédo entre o modelo de Regressao LogGlatzal (LR) e 0 modelo de
GWLR Gaussiano Variavel se deu através de cincaicast Critério Informacional
AlCc, Acuracia, Percentual de Falsos Positivos, &6ria do Valor da Divida dos Falsos
Positivos e Valor Monetario Esperado de Inadimpiria carteira frente ao valor
monetario de inadimpléncia observado.

Exceto o critério informacional AlCc, calculado desenvolvimento do modelo,
as demais métricas foram calculadas a partir da tawvalidacdo, composta por 11.188
registros.

A Tabela 4.24 demonstra as estatisticas desaritiva escores obtidos por ambos

os modelos selecionados aplicados a amostra diagab.

Tabela 4.24 — Analise Descritiva dos Escores dode\bs.
Modelo Média Minimo Q1 Mediana (Q2) Q3 Maximo Amplitude
RL 0,277 0,036 0,172 0,268 0,392 0,585 0,551
GWLR 0,272 0,035 0,166 0,270 0,378 0,639 0,603
Fonte: elaborado pelo autor.
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Note que a média dos escores dos modelos ficaeampbdximas, com diferenca
apenas na terceira casa decimal, no entanto o mue@eGWLR apresentou amplitude
maior de escores. O uso de poucas variaveis praslitez com que o0s escores produzidos

pelos modelos ndo apresentassem valores supeaiorB85 e 0,639.

Para o célculo da matriz de confuséo, foi necesdafinir um ponto de corte, em
termos de nota do escore, para entao classifidanusdores em bons ou maus (0 ou 1).
Esse ponto de corte foi definido com base na mdisténcia entre a Sensibilidade e
Especificidade exposta na Tabela 4.25, geradata garbase de desenvolvimento do

modelo global via regressao logistica.

Tabela 4.25 — Tabela de Classificagdo do Modeld&lo

Classificacao Classificacéo
Ponto de Correta Incorreta - Sensibilidade Especificidade Diferenca
Corte Acuracia (S) (E) E-S)
(Escore) Maus Bons Maus Bons
0,04 3078 0 7866 0 28,1 100 0 100
0,06 3069 113 7753 9 29,1 99,7 1,4 98,3
0,08 3048 355 7511 30 31,1 99 45 94,5
0,10 2990 880 6986 88 354 97,1 11,2 85,9
0,12 2951 1203 6663 127 38 95,9 15,3 80,6
0,14 2881 1695 6171 197 41,8 93,6 215 72,1
0,16 2828 2101 5765 250 45 91,9 26,7 65,2
0,18 2708 2594 5272 370 48,4 88 33 55
0,2 2618 2912 4954 460 50,5 85,1 37 48,1
0,22 2517 3266 4600 561 52,8 81,8 41,5 40,3
0,24 2307 3700 4166 771 54,9 75 47 28
0,26 2240 4056 3810 838 57,5 72,8 51,6 21,2
0,28 2129 4444 3422 949 60,1 69,2 56,5 12,7
0,30 1841 5152 2714 1237 63,9 59,8 65,5 57
0,32 1737 5400 2466 1341 65,2 56,4 68,6 12,2
0,34 1664 5590 2276 1414 66,3 54,1 71,1 17
0,36 1449 6049 1817 1629 68,5 47,1 76,9 29,8
0,38 1408 6095 1771 1670 68,6 45,7 77,5 31,8
0,4 837 7060 806 2241 72,2 27,2 89,8 62,6
0,42 705 7102 764 2373 71,3 22,9 90,3 67,4
0,44 682 7258 608 2396 72,6 22,2 92,3 70,1
0,46 648 7298 568 2430 72,6 21,1 92,8 71,7
0,48 648 7298 568 2430 72,6 21,1 92,8 71,7
0,50 109 7801 65 2969 72,3 35 99,2 95,7
0,52 100 7808 58 2978 72,3 3,2 99,3 96,1
0,54 41 7853 13 3037 72,1 1,3 99,8 98,5
0,56 41 7853 13 3037 72,1 1,3 99,8 98,5
0,58 41 7853 13 3037 72,1 1,3 99,8 98,5
0,60 0 7866 0 3078 71,9 0 100 100

Fonte: elaborado pelo autor.
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Diante dos resultados foi definido o valor de O¢®no ponto de corte para

construcdo das Matrizes de Confusao expostas a&.segu

Tabela 4.26 — Matriz de Confusdo do modelo via RL.

Valor Observado
0 1
valor O 48,7%  11,3%

Predito 1 | 240% 16,0%
Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 4.27 — Matriz de Confusédo do modelo via GWLR
Valor Observado

0 1
Valor O 49,0% 11,2%

Predito 1 | 238% 16,0%
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se pelas Tabelas 4.26 e 4.27 que os modelesemparam resultados bem

proximos quanto a classificagdo dos clientes.

A Tabela 4.28 contém todas as métricas utilizadas pomparacdo entre 0s
modelos.

Tabela 4.28 — Comparacéo entre os modelos RL e GWRL

Soma do Valor Valor Esperado

. 0
Modelo  AlCc Acuracia % FP Divida EP Inadimpléncia

RL  12.098,29 64,7% 11,3% R$5.271.027,78R$ 11.909.313,79
GWLR 12.091,19 65% 11,2% R$5.484.464,08R$ 11.611.161,58
Fonte: elaborado pelo autor.

Nota-se através da Tabela 4.28 que todos os valbtes para as métricas dos
dois modelos também ficaram muito préximas, seng® @ modelo via GWLR foi o
modelo que apresentou o melhor (menor) critériormécional AICc, melhor (maior)
acuracia, que indica um melhor percentual de axextonenor percentual de falsos
positivos, enquanto o modelo via LR foi levementgesior nas métricas Soma do valor
dos Falsos Positivos, sendo que essa métrica mrdsssiderada uma estimativa do
valor monetario que seria concedido e entrariaradiinpléncia, resultando em perda

financeira para a instituicdo e Valor Esperadmddimpléncia, uma vez que a somatoria
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do valor da divida de todos os contratos inadimpieY=1) da base de validacdo do
modelo foi de R$ 12.026.290,09 e o valor que maigpsoxima € o valor do modelo via
RL.

5. CONCLUSAO

Nessa dissertacdo foram utilizados dados reaevergkes a operacdo de Crédito
Direto ao Consumidor de uma instituicdo financgitelica nacional concedidas a
clientes domiciliados no Distrito Federal, paraesehvolvimento de modelos deadit
scoring através de duas metodologias distintas: Regrdssgistica (RL) e Regressao

Logistica Geograficamente Ponderada (GWLR).

A metodologia Regressao Logistica (RL) € bastaifie@dida no setor financeiro,
sendo utilizada nessa dissertacao para desenvaoitorde um modelo global dzedit
scoringpara todo o Distrito Federal.

A metodologia Regressdo Logistica Geograficamemted®ada (GWLR) é
pouco difundida no setor financeiro e utiliza aalomacédo geografica do tomador de
crédito para ponderar as observacdes no desenwsitonde modelos distintos par cada
regido de estudo. Nesse estudo essa metodologigtiliaada para desenvolver um
modelo decredit scoringdistinto para cada uma das 19 regides do Digtetteral.

Através dos resultados observados pode-se concieia técnica GWLR é viavel
para ser aplicada no desenvolvimento de modelosedi# scoring

Os indicadores utilizados para comparacao entrenodelos desenvolvidos
atraveés das duas metodologias se mostraram benmaerntre si e, apesar do modelo
desenvolvido via GWLR ter superado o modelo viadRh 3 das 5 métricas, pode-se
considerar que as metodologias obtiveram um ent@atéco em termos de capacidade
de previsdo e perdas financeiras para a instituicao

Esse estudo demonstrou que algumas variaveis figmificativas para todas as
regides, enquanto outras se mostraram significasganente para determinadas regioes,
concluindo que o risco de crédito € influenciado giterentes variaveis a depender da

regidao em estudo.



79

Observou-se também que todos os modelos de regress@&nvolvidos pela
GWLR (modelos regionais) apresentaram valores ndosti para o0s coeficientes
(parametros) das variaveis, demonstrando que o(jmgortancia) das variaveis também

varia de regido para regiao.

As variaveis macroecondmicas utilizadas nesse esndb se mostraram

significativas para o publico alvo estudado.

Devido ao grande avanco computacional e tecnologmarrido nas ultimas
décadas, as instituicbes concessoras de crédisngrossistemas robustos de avaliacao
de risco de crédito, o que viabiliza a implementagéutilizacdo de um conjunto de
modelos estimados via GWLR.

5.1. LimitacOes

Os modelos desenvolvidos nessa dissertacao séa\apti a somente aos clientes
solicitantes da operacéo de crédito CDC e domimbano Distrito Federal da instituicdo
financeira em questdo, uma vez que esse foi oquibtilizado no desenvolvimento dos

modelos.

Para expandir o uso desses modelos a outras opsrme@rédito ou ainda serem
utilizado por outras instituicdes financeiras éassario realizar testes de aderéncia para

0s publicos alvo desejados.

A auséncia de variaveis macroecondmicas segregadasas regides do DF foi
um limitador para a utilizagdo de mais varidveissdenatureza, como, por exemplo, a

renda per capita ou o PIB municipal.

O uso de poucas variaveis preditoras no estudocéez que os modelos
apresentassem baixas amplitudes de escores.

A categorizagdo da variavel Renda Formal foi rediz para que as classes
ficassem monotbnicas com relacdo ao risco relatieoentanto, os valores dos seus
coeficientes se mostraram invertidos. Estudos deraindo outro publico alvo devem ser

realizados para demostrar a relevancia dessa ehriav
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5.2. Trabalhos Futuros

Conforme ja relatado, o publico alvo dessa diaséd foi composto por
tomadores de crédito da operacdo CDC e domiciliadd3istrito Federal, foi utilizado
um conjunto pequeno de variaveis preditoras e fardimadas as metodologias GWLR
e RL para desenvolvimento de modeloscdsdit scoring Diante do exposto, seguem

algumas sugestdes para trabalhos futuros:

1. Aplicar a metodologia GWLR para desenvolver modelesredit scoringpara
outros publicos alvo (diferentes operacfes de trrémii regifes geograficas) e
compara-los com a Regresséo Logistica;

2. Aplicar a metodologia GWLR para desenvolver modealexredit scoringe
compara-la frente a outras metodologias (por exe®@ppport Vector Machines
ou Boosting;

3. Utilizar outras variaveis preditoras (por exemm®mu 3 digitos iniciais do CEP
ou o PIB Municipal) para desenvolver modelosadedit scoringatraves da
metodologia GWLR e verificar se seu incremento mlha predicdo dos
modelos;

4. Aplicar a metodologia GWLR para o desenvolvimenéondodelos em outras
areas de uma instituicdo financeira, como por exemm areas de estratégia e
marketing.

5. Utilizar outras fungbes, como por exemplo a fun¢img Binomial, para
desenvolver modelos geograficamente ponderados.
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