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RESUMO

Os modelos de Credit Scoring tém desempenhado por muitos anos um papel impor-
tante na sociedade, contribuindo para a satide financeira e a oferta de crédito no mercado, com
beneficios para credores e tomadores de empréstimos em geral. No entanto, na pratica, esses
modelos sao normalmente construidos numa amostra da populacdo de créditos aprovados e
ndo consideram os clientes que foram rejeitados, causando um viés amostral. A Inferéncia dos
Rejeitados é uma abordagem para estimar como os requerentes de crédito rejeitados teriam
se comportado se tivessem sido aprovados, incorporando essas informacdes na reconstrucao
do modelo de Credit Scoring. Esta dissertacdo investiga e compara os métodos considerados
estado da arte para inferéncia dos rejeitados, com dados reais em problemas de larga escala de
analise de crédito: Reclassificacdo, Augmentation, Cluster e Parcelamento. Além disso, pro-
pGe uma nova abordagem para inferéncia dos rejeitados com um algoritmo de Deep Learning
usado em outras aplicacdes, o Deep Learning, o Deep Embedded Clustering (DEC), para
extracdo de caracteristicas dos dados originais. Os métodos sao avaliados por diversas métricas
de performance, tais como: area sobre a curva ROC, Teste Kolmogorov-Smirnov, F1 score,
Acurécia, Diferenca entre taxas de inadimpléncia. Também s3o empregados o teste n3o para-
métrico de Kruskal-Wallis e o teste post-hoc de Nemenyi para andlise da relevancia estatistica
dos resultados. Os métodos s3o analisados em trés conjuntos de dados oriundos de empresas
do varejo e mercado financeiro, com diversos perfis de taxa de reprovacdo. E investigado o
quanto a inclusdo de parcela dos rejeitados pode impactar em ganhos de performance nos
métodos avaliados. Os experimentos realizados evidenciaram que existe diferenca significativa
entre os métodos estudados e que o método DEC teve desempenho superior que os demais

métodos para a maioria das métricas avaliadas.

Palavras-chaves: inferéncia dos rejeitados; aprendizagem de maquina; deep learning; credit

scoring; risco de crédito.



ABSTRACT

Credit Scoring models have played an important role in society for many years, contribut-
ing to financial health and the supply of credit in the market, with benefits for creditors and
borrowers in general. However, in practice, these models are usually built on a sample of the
population of approved credits and do not consider the customers that were rejected, causing a
sample bias. Reject Inference is an approach to estimate how rejected credit applicants would
have behaved had they been approved, incorporating this information into the reconstruc-
tion of the Credit Scoring model. This dissertation investigates and compares state-of-the-art
methods for inference of rejects, with real data in large-scale problems of credit analysis: Re-
classification, Augmentation, Cluster and Parcelation. In addition, it proposes a new approach
for reject inference with a Deep Learning algorithm used in other applications, Deep Learning,
Deep Embedded Clustering (DEC), to extract features from the original data. The methods
are evaluated by several performance metrics, such as: AUC, KS, F1, Accuracy, DTI. The
non-parametric Kruskal-Wallis test and the post-hoc Nemenyi test are also used to analyze
the statistical relevance of the results. The methods are analyzed in three sets of data from
retail and financial market companies, with different failure rate profiles. It is investigated how
much the inclusion of rejects can impact on performance gains in the evaluated methods. The
experiments carried out showed that there is a significant difference between the methods
studied and that the DEC method performed better than the other methods for most of the

evaluated metrics.

Keywords: reject inference; machine learning; credit scoring; credit risk.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma visdo geral sobre o trabalho desenvol-
vido nesta pesquisa, destacando a motivacdo para o seu desenvolvimento. Além disso serao

apresentados os objetivos e como a pesquisa esta estruturada.

1.1 APRESENTACAO E MOTIVACAO

O conceito de concessdo de crédito data de 2000 A.C., isto é, da época dos Babilonios.
Existem evidéncias de que os agricultores ja recorriam a empréstimos a fim de regular seu
fluxo de caixa devido as safras de colheita. Entretanto, foi apenas na década de 1920 que a
revolucdo da indistria de crédito ocorreu impulsionada pela demanda por veiculos. (Lewis E.|
1992)

O crédito tem um papel fundamental na economia de um pais, sendo um dos principais
negdcios no cotidiano das instituicoes financeiras. A definicao de crédito depende do contexto
em que se esteja tratando. Num sentido restrito e especifico, o crédito se refere a entrega
de um bem ou de um valor presente, mediante compromisso de pagamento no futuro. No
comércio, uma venda a crédito possibilita ao cliente adquirir um bem (produto) mediante uma
promessa de pagamento, que pode ser na modalidade rotativo ou na modalidade parcelado.
No caso de banco, o crédito consiste em emprestar dinheiro, isto é, colocar a disposicao do
cliente um determinado valor monetéario, sob promessa de reembolso futuro.

O crédito cumpre um papel importante tanto econdmico quanto social, possibilitando as
empresas alavancarem seu nivel de atividade, facilitando a execucdo de projetos para os quais
ndo disponham de recursos financeiros, ajudando, entdo, a populacao na obtencido de moradia,
bens e até alimentos. Mas, por outro lado, dependendo do uso, o crédito pode tornar as pessoas
fisicas e juridicas altamente endividadas. (Pires I.R., Teixeira T.R., Souza J.B., 2008)

Com o crescimento da indUstria de crédito, as instituicoes que o concedem necessitam de
um procedimento para decidir se emprestarao ou nao o capital a um proponente, devido ao
risco do ndo pagamento. Essa decisdo é fundamental para o resultado financeiro da instituicao,
ja que o lucro dos credores esta diretamente associado a proporcao de candidatos aprovados
e ao percentual de clientes que pagam as dividas contratadas.

Por muitos anos, o procedimento para analisar o risco na concessao de crédito era baseado
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apenas na experiéncia adquirida dos analistas da area, no conhecimento técnico e nas informa-
¢Bes disponibilizadas (internas e externas) que possibilitam a identificacdo de fatores de risco
que possam comprometer a capacidade de pagamento do crédito.

Nesta linha, (Silva J., |2016)) Silva utiliza cinco varidveis, chamadas de C's de crédito, como
importantes aspectos relacionados ao risco de crédito. S3o elas: o carater, que refere-se a ido-
neidade do cliente no mercado de crédito; a capacidade, que se trata da habilidade ou compe-
téncia em converter negécios em renda; as condicdes, que sdo os impactos de fatores externos
na geracao de fluxos de caixas; o capital, que refere-se a situacao econémico-financeira; e, por
fim, o colateral, que é a capacidade do cliente em oferecer garantias complementares.

Em virtude disso, a aprovacdo de um pedido de crédito, nessa forma de analise, é bastante
subjetiva, pois é, basicamente, no julgamento de um ou mais analistas, estando sujeito a
pré-julgamentos que aumentam as chances de decisoes erradas para a concessao de crédito.
Com o aumento na velocidade da concess3o do crédito, e as empresas buscando uma melhor
rentabilidade, percebeu-se que era necessario, cada vez mais, o uso de modelos estatisticos para
aumentar o volume dos créditos concedidos sem perder a agilidade e a qualidade, controlando
assim o risco de crédito.

Apesar da concessdo de crédito ser praticada ha 4.000 anos, o conceito de Credit Scoring,
como o conhecemos, existe desde a década de 40. Os modelos de Credit Scoring, , modelos
de pontuacao para crédito, tém sido cada vez mais utilizados para avaliar com melhor rapidez
e exatiddo o risco de conceder crédito para novos clientes. Por definicdo, o objetivo dos
modelos de Credit Scoring é identificar o perfil dos bons e maus pagadores, qualquer que
seja o conceito de bom e mau. (Durand D., [1941) desenvolveu os primeiros trabalhos para
problemas de crédito, em que a técnica de anélise discriminante de Fisher (Fisher R.A., 11936)
foi empregada para discriminar bons e maus empréstimos.

Apéds a Segunda Guerra Mundial, os Estados Unidos experimentaram uma época de cres-
cimento, e o uso de métodos automaticos para a concessdao de crédito passou a ser uma
necessidade real. Fundada em 1956, a FICO introduziu solucGes analiticas, tais como escores
de crédito, que tornaram o crédito mais amplamente disponivel.

Thomas et al. (Thomas L., Edelman D., Crook J, 2002) afirmam que a motiva¢do por tras do
estudo de Credit Scoring é o pragmatismo e o empirismo. Os modelos ndo tém como objetivo
explicar o risco de inadimpléncia, mas sim predizé-lo. Ainda de acordo com os autores, a
esséncia dos modelos de Credit Scoring para consumidores deve se basear na utilizacdo de

dados histéricos e toda varidvel relevante na predicao do risco deve ser incluida no modelo.



16

Figura 1 — Esquema da distribuicdo dos dados para um modelo de Credit Scoring.
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Fonte: Autor

Esses modelos sdo desenvolvidos, geralmente, com base em clientes previamente aceitos,
porque a instituicao sabe se o cliente pagou ou nao o crédito. O problema é que essa amostra
de dados é tendenciosa, pois exclui os proponentes rejeitados sistematicamente. Dessa forma,
as amostras usuais, formadas apenas pelos clientes aceitos, ndo sdo totalmente representativas
da populacdo de interesse e, possivelmente, existe um viés amostral intrinseco. Dado isto, a
amostra pode ndo ser uma representacao da populacdo de interesse, pois as caracteristicas
dos clientes que ndo foram aceitos ndo estdo presentes na base de dados de modelagem (Alves
M.C., [2008)).

Esse viés pode ser mais ou menos influente no modelo de acordo com a proporcido de
rejeitados em relacdo ao total de proponentes. Quanto maior essa propor¢ao, mais importante
é 0 uso de alguma estratégia para a correcdo deste viés. A Figura[I] apresenta um esquema da
distribuicdo dos dados para um modelo de Credit Scoring. (Diniz C.A.R., Louzada F., |2013)

E nesse contexto que surge a necessidade de revisitar e aprimorar os modelos baseados em
inferéncia dos rejeitados. As técnicas de inferéncia trazem uma grande importancia para mini-
mizar o viés dos modelos utilizados tradicionalmente, baseados apenas em clientes aprovados
anteriormente. A inferéncia dos rejeitados é a associacdo de uma resposta para o individuo
ndo observado de forma que seja possivel utilizar suas informacdes em um novo modelo.

Permitindo o uso de toda a populacdo para o processo de modelagem, possibilitando assim
o uso das caracteristicas da populacdo rejeitada. E também reduzir o viés “discriminatério”
com a incluséo dos rejeitados na construcdo do modelo. Na figura [2] abaixo é apresentado o

esquema da distribuicao do processo de inferéncia dos rejeitados.
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Figura 2 — Esquema da distribuicdo dos dados para um processo de inferéncia dos rejeitados.
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Fonte: Autor
1.2 OBJETIVO

Esta pesquisa tem como objetivo principal investigar o impacto da incorporacao de solicita-
cOes rejeitadas de crédito na amostra dos casos usados nos modelos de credit scoring. Dentro
desse contexto, este trabalho aborda métodos de inferéncia de rejeitados considerados como
estado da arte, com o intuito de compara-los como benckmarks. Como consequéncia, uma
nova abordagem baseada em um método empregado em outras aplicacdes é também proposta

para enfrentamento do problema.

Os objetivos secundarios deste trabalho foram divididos nas seguintes fases:

= Investigar o estado da arte das técnicas de Inferéncia dos Rejeitados e mapear um

conjunto de algoritmos de aprendizagem de maquina mais utilizados no problema;
» |dentificar e potencialmente trazer novas ideias para ganhos de desempenho;

» Realizar experimentos das técnicas de inferéncia dos rejeitados e dos algoritmos mape-

ados no estado da arte em problemas de crédito reais;

= Realizar uma andlise comparativa dos experimentos realizados para avaliacdo de desem-

penho e apontamento dos melhores resultados.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo tem como objetivo apresentar um levantamento geral sobre as pesquisas
e trabalhos desenvolvidos que possuem um propdsito similar ao desta dissertacao. Foram
consideradas pesquisas similares a este trabalho, onde abrangiam assuntos relacionados a
inferéncia dos rejeitados. Diante disso, a seguir, serao apresentados trabalhos relacionados ao
tema. Vale evidenciar que nao é objetivo deste capitulo apresentar uma revisdo sistematica
formal, e sim a introducdo e apresentacdo de trabalhos cientificos que tiveram como objetivo

solucionar problemas de inferéncia dos rejeitados.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Os modelos de Credit scoring sdo ferramentas essenciais para as instituicGes financeiras
tomarem melhor decisao, distinguindo os proponentes por risco de inadimpléncia. No entanto,
como a maioria dos modelos foram construidos com base apenas em proponentes de crédito
aceitos, hd uma chance de problemas de viés de selecao de amostra. Estudos anteriores tendiam
a tratar esses vieses como problemas de dados ausentes, como mecanismos ausentes, sendo
divididos em ausentes aleatoriamente (MAR-Missing at Random) e faltando n3o ao acaso
(MNAR-Missing not at random) (Rubin D., Little R., |2020)).

Na Tabela [1] abaixo, apresentamos uma pesquisa, visdo geral, sobre inferéncia de rejeicdo
nos modelos de credit scoring. No decorrer deste capitulo, os artigos apresentados na tabela

[ ser3o revisados.
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Tabela 1 — Visdo geral da pesquisa sobre inferéncia dos rejeitados

Ano Autor Método de Inferéncia dos rejeitados
1978 Hsia Reclassication e Augmentation

1993 Joanes Reclassification

2000 Feelders EM

2004 Crook and Banasik Augmentation e Extrapolation

2005 Hsieh et al. Cluster (K-means)

2006 Sohn and Shin Reclassication

2007 Banasik and Crook Augmentation e Heckman's model

2010 Banasik and Crook Augmentation

2010 | Maldonado e Paredes | Extrapolation

2012 Siddiqi Cutoff augmentation e Parceling

2103 Anderson e Hardin Augmentation, EM

2016 Nguyen Augmentation, Extrapolation

2017 Li et al. Extrapolation

2108 Tian et al. K-means, S3V M e FQSSVM

2019 Kozodo et al. Parceling, Cutoff augmentation e Self-Learning
2020 | (2020) Ehrhardt et al. | Parceling, Augmentation e S3V M

Fonte: Autor

De modo geral os modelos de credit scoring, nao surpreendentemente, sdo na maioria dos

casos rejeitados MAR, onde a aceitacao é baseada nos valores das caracteristicas, bem como
alguns pontos de corte arbitrarios (Feelders A., 2000)).

Existem duas abordagens amplas para estimar a probabilidade de inadimpléncia: o modelo
de estimativa de funcdo, como a regressao logistica, e a abordagem de estimativa de densidade,
por exemplo, a analise discriminante linear. Esta dltima é mais suscetivel a fornecer estimativas
de parametros tendenciosos quando os pedidos rejeitados sdo ignorados (Feelders A., |2000)).

De acordo com ([Feelders A., 2000)), a inferéncia dos rejeitados representa vérios desafios. Em
primeiro lugar, aprender com amostras ndo aleatérias é um problema de crucial importancia.
Segundo, a construcdo de um classificador apenas com base em proponentes aprovados pode
levar a estimativas tendenciosas. E por fim, modelos mistos sdo bem interessantes para a
pratica de inferéncia dos rejeitados, contudo, estudos mais aprofundados devem ser realizados
para determinar tal afirmacdo.

Dempster et al. (Dempster A.P., Laird N.M., (1977)) apresentam o tratamento dos rejeitados
como dados incompletos. Uma abordagem simples para inferéncia dos rejeitados é a reclas-
sificacdo. (Joanes D.N., [1993)) sugeriu que a reclassificacdo fosse utilizada a depender da taxa

de rejeitados presentes e também combinada com outra técnica para amplificar suas forcas
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mutuas. (Joanes D.N., [1993) descobriu que nem o desempenho nem a forma simples de imple-
mentacdo foram significativamente melhorados pela inclusdo da amostra rejeitada.

Hsia (Hsia D. C., |1978) apresenta um método definido por augmentation. O método ajusta
os pesos dos proponentes aprovados do modelo bom/mau por uma estimativa da probabilidade
de aceitacao, ou seja, a probabilidade de ser incluido na populacdo conhecida.

Diversos autores usaram o método (augmentation) e nenhum dos estudos empiricos mos-
traram melhorias significativas quando comparados com outras técnicas. Entretanto, o método
tem performance superior ao processo tradicional de modelagem. ((Crook J., Banasik J., 2004)
(Verstraeten G., 2005)) (Banasik J., Crook J., Thomas L., 2003) (Biicker M.,Van Kampen M., 2013).
Entretanto, Kim e Sohn (Kim Y., Sohn S.Y., 2007) mostram, empiricamente, que esta suposi¢io
esta errada.

Hand e Henley (Hand D.J. Henley, W.E., |1993)) explanaram que a inferéncia dos rejeitados
s6 pode ser efetiva se os métodos se basearem na extrapolacdo do modelo de aceitos para
os rejeitados parceling ou textitaugmentation. Caso contrario, informacSes complementares
como o status real dos rejeitos devem estar disponiveis. Embora a aquisicdo de informacdes
complementares, as vezes, possa ser cara (Banasik J., Crook J., |2010)) (Banasik J., Crook J., Thomas
L., [2003) (Kim Y., Sohn S.Y., [2007)).

Crook e Banasik (Banasik J., Crook J. [2005)) apresentaram o método de ponderacdo e
exploraram métodos de parceling e augmentation, realizando um estudo mais aprofundado
e revelando que os métodos sé beneficiaram o modelo de credit scoring (Banasik J., Crook J.,
2007)). Biicker, modificaram o método de inferéncia e os resultados modificados superam o
modelo desenvolvido de forma tradicional (Biicker M.,Van Kampen M., [2013)).

Ash (Ash D., Meesters S., 2002) apresentam o método de parcelamento, discutem alguns
tipos de extrapolacdo para inferir o desempenho dos rejeitados, e apontam como conclusao
que, quanto maior a proporcado de rejeitados, maior é a necessidade de obter alguma estratégia
para reduzir o vicio amostral.

Chen (Chen W., Liu Y., Xiang G., Liu Y., |2012) destaca que os resultados mostram que o
método de K-means para determinar a classificacdo dos proponentes rejeitados, realmente
funciona; é atil porém tem alto custo computacional.

Lim e Hsieh (Lim M.K., Sohn S.Y., 2007) (Hsieh N.C., |2005) relatam que o agrupamento
baseado em clustering contribui para uma melhor precisdo, pois o método, de certa forma,
consegue discriminar quem, na populacdo de rejeitados, tem perfil de bom e mau pagador.

Uma comparacdo de diferentes métodos de inferéncia dos rejeitados é apresentada por
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Nguyen (Nguyen H. T., 2016). Os resultados do artigo ndo mostram maior desempenho do
modelo usando a rejeicao métodos de inferéncia. O autor mostra que a reponderacao e o par-
celamento fornecem resultados mais precisos do que o fuzzy augmentation e o método de
Heckman. Em segundo lugar, os proponentes rejeitados podem afetar a precisao da previsao
do modelo de credit scoring: o modelo completo produz estimativas de parametros estatis-
ticamente diferentes, podendo também ser uma maneira eficaz de reduzir o over fitting na
selecdo de modelos. E, por fim, demonstra que a inferéncia dos rejeitados acaba por produzir
uma representacao melhorada da populacdo, uma vez que reduz drasticamente o erro padrao.

Tian et al. (Tian Y., Yong Z., Luo J., [2018)) propdem um novo método, o kernel-free fuzzy
quadratic surface support vector machines (FQSSVM). Os autores descrevem que o método
apresenta quatro vantagens quando sdo comparadas com métodos de SVM e suas extensdes.
Primeiramente, o método apresenta um processo de deteccao de outliers para eliminar qual-
quer efeito ruim. Segundo, o método pode capturar melhor as nuances da inferéncia de rejeicao
com mais precisao. Em terceiro lugar, o novo método pode evitar a demorada tarefa de busca
no modelo SVM tradicional. Por fim, a estrutura convexa do modelo FFQSSV M garante sua
alta eficiéncia na implementacao.

Kozodoi et al. (Kozodoi N., Katsas P., 2019)relatam que os resultados empiricos indicam que
a estrutura de modelagem proposta, Self — Learning, supera os métodos convencionais de
inferéncia dos rejeitados em termos de trés medidas de desempenho (AUC, BS e RP).

Ehrhardt e Biernacki (Ehrhardt A., Biernacki C., [2020)) destacam que, em todos os métodos
estudados, apenas os métodos de augmentation e parcelamento melhoraram os resultados dos
modelos de credit scoring. No geral, os resultados destacam que a inferéncia dos rejeitados

pode reduzir o viés amostral, especialmente no caso de uma carteira com alta taxa de rejeicao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo apresenta a fundamentac3o tedrica do trabalho desenvolvido. E descrita
uma visdo geral dos métodos de inferéncia dos rejeitados baseados em modelo que foram
propostos na literatura. N3o apresentaremos métodos que exijam a coleta de informacdes

suplementares sobre os individuos rejeitados, como por exemplo tag de bom/mau de Bureau.

3.1 INFERENCIA DOS REJEITADOS

Uma premissa fundamental na modelagem estatistica é que a amostra selecionada para
o modelo represente a populacdo total de interesse. Porém, nos problemas de Credit Sco-
ring, geralmente, essa premissa é violada, pois sdo utilizados apenas os proponentes aceitos,
cujos comportamentos foram observados. Os rejeitados, por sua vez, ndo sdo observados e,
usualmente, sdo descartados do processo de modelagem. Uma amostra que represente bem
a populacdo de clientes de uma determinada empresa deve considerar aqueles que tiveram a
solicitacao de crédito negada a fim de reduzir o viés amostral.

Segundo Siddiqi(Siddigi N., [2006)), a inferéncia dos rejeitados é um processo pelo qual
o desempenho dos rejeitados, anteriormente, é analisado para estimar seu comportamento,
ou seja, para atribuir uma classe de desempenho. Assim como existem proponentes maus
na populacdo de aprovados, alguns bons serdo reprovados. A inferéncia dos rejeitados é a
associacdo de uma resposta para o individuo ndo observado de forma que seja possivel utilizar
suas informacdes em um novo modelo. Os principais métodos podem ser vistos em Ash (Ash D.,
Meesters S., [2002)), Crook e Banasik (Banasik J., Crook J., |2005])(Banasik J., Crook J., [2004))(Banasik
J., Crook J., [2007)), Feelders (Feelders A, 2003), Hand (Hand D., [2001)) e Zhiyong (Li Z., Tian V.,
Li K. Zhou F., Yang W., 2017)) .

Logo, o uso da inferéncia dos rejeitados em problemas de credit scoring pode proporcionar
muitos beneficios. O primeiro é a relevancia de ignorar os rejeitados num modelo de credit
scoring, produzindo assim um viés por nao trabalhar com a populacdo total de proponentes.
A inferéncia pode neutralizar os efeitos distorcivos da escolha seletiva, e até mesmo regras de
politica — também em ambientes onde a concessdo é dada manualmente por gerentes de filiais
das empresas. De uma perspectiva de tomada de decisdo, a inferéncia dos rejeitados permite

previsdes mais precisas e realistas para todos os proponentes.
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Segundo Ash e Meesters (Ash D., Meesters S., 2002)), as técnicas de inferéncia dos rejeitados
possuem a caracteristica de serem mais ineficazes a medida que a proporcdo de rejeitados
aumenta e, quanto maior ela for, maior é a necessidade de alguma estratégia para reduzir o
viés amostral.

E importante destacar que trabalhar com inferéncia dos rejeitados envolve o trabalho com
a previsdo do desconhecido, carregando assim um certo grau de incerteza. O nivel de incerteza
pode ser reduzido pelo uso de melhores técnicas e pelo uso criterioso. Vale mencionar que deve-
se entender que o processo de inferéncia pode levar a uma melhora na tomada de decisdo,
mas n3o é 100% precisa.

Para estruturar a discussdo a seguir, é necessario, antes de aplicar qualquer técnica de
inferéncia dos rejeitados, entender o mecanismo de selecio que determina se o proponente
é aprovado ou reprovado. Graham et al.(Shevock A., Cumsille P., Graham J., 2012)descrevem
que os rejeitados podem ser causados por combinacGes de trés motivos: processos aleatérios,

processos mensuraveis e processos ndo mensuraveis. Little e Rubin (Rubin D., Little R., 2020)

os classificam em trés categorias: [Missing completely at random (MCAR)| |Missing at random|

[((MAR)| e [Missing not at random (MNAR).

Segundo Rubin (Rubin D., Little R/, 2020), seja Y; € {0, 1} a varidvel resposta para os pro-
ponentes aprovados ¢ e para os clientes reprovados ¢ na concessao sera missing. Além disso,
definimos uma varidvel auxiliar a, com a = 1 se o proponente for aprovado e a = 0 se o

proponente for reprovado. Observe que y é observado se a = 1 e ausente se a = 0.

Definida por:

= 1, se o i-ésimo cliente (y) aprovado (a = 1) for bom pagador
= 0, se o i-ésimo cliente (y) aprovado (a = 1) for mau pagador

= Missing(na), se o i-ésimo cliente (y) for reprovado (a = 0)

Um vetor de varidveis © = (x1,...,x;) é completamente observado para cada observa-
cdo. Num cenério de concessdo de crédito é atribuido uma classificacdo para cada proponente
g(x) = f(zx). Onde é definido um corte h, tal que, quando g(x) > h o proponente é aprovado
(74), caso contrario o proponente é reprovado (7). Abaixo a tabela [2 o conjunto de dados

pode ser definido em forma de matriz 7.
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Tabela 2 — Detalhamento matricial do conjunto de dados

X1 X ... xx g(z) Pablico a Y
1 0| na

2 0| na
Ty 0| na

: 0| na

h—1 0| na

h 110

110

Ta 1)1

111

7 7 111

Fonte: |Chen G.G., Astebro T.| (2012)

3.1.1 Missing At Random (MAR)

Na classe missing at random(MAR) os aceitos dependem de x, mas condicional em = e
nao depende de vy, ou seja,

P(a=1|z,y) = Pla = 1|z) (3.1)

E importante ressaltar que, apesar de sua nomenclatura, essa hipétese ndo se assemelha
a um comportamento randémico, mas significa que hd uma relaciao entre as variaveis e a
probabilidade de ser incompleta na amostra. Essa situacdo ocorre com frequéncia na pratica,
uma vez que muitas empresas utilizam um modelo e/ou regra de selecdo. Nesse caso, y é
observado apenas se alguma funcao g das variaveis que ocorrem em x exceder um valor limiar
definido, digamos g(x) > h (Li Z., Tian Y., Li K. Zhou F., Yang W., |2017)). Na préatica de concessdo

de crédito, ndo surpreendentemente, a maioria dos casos rejeitados sdao MAR.

3.1.2 Missing Not At Random (MNAR)

Na classe missing not at random(MNAR) os aceitos dependem de y, mesmo condicionado
em x, ou seja,

P(a = 1|z,y) # P(a = 1|x) (3.2)
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Isso é discutido em Heckman(Rubin D., Little R., |2020)e, normalmente, ocorre quando a
aceitacdo é parcialmente baseada em caracteristicas que nao estdo registradas em x. Por
exemplo, um modelo de credit scoring formal é usado, mas, as vezes, é rejeitado por uma
outra regra com base em caracteristicas que ndo estdo registradas em x, por alguma decisdo
do credor, que tem o direito de alterar a decisao de acordo com suas impressdes com base
na experiéncia pessoal ou estratégia de negbcios. Um outro exemplo é quando o proponente
solicita um empréstimo e é aceito através de um determinado modelo, contudo, o proponente

ndo efetua o empréstimo.

3.1.3 Missing Completely At Random (MCAR)

A classe missing completely at random(MCAR) é a probabilidade de y ser observado e
nao dependa do valor de y, nem do valor de . Em outras palavras, a falta da variavel é

completamente assistematica, ou seja,
P(a=1|z,y) = Pla=1) (3.3)

Por exemplo, quando a falta da informacdo se deve a perda de cadastro do proponente, em
virtude de ele ter mudado de residéncia por motivos totalmente alheios. Hsia (Hsia D.C., |1978)
explica que essa forma tem sido usada por instituicGes de crédito, embora existam fatores
econdmicos ébvios que restringem seu uso. A maioria das instituicoes de crédito tem outras

regras de politica de aceitacao.

3.1.4 Técnicas de Inferéncia dos Rejeitados

Conforme discutido na secdo anterior, uma maneira rigorosa de usar toda a amostra ob-
servada 7 no processo de estimativa implica em algumas modelagens desafiadoras e etapas de
suposicdo. Um método que usa toda a amostra 7 é tradicionalmente chamado de inferéncia
dos rejeitados, uma vez que n3o usa apenas proponentes aprovados (7,), mas também rejeita-
dos (7). Com base nisso, algumas estratégias de inferéncia dos rejeitados sdo propostas para
realizar uma melhoria de desempenho sobre o processo de modelagem.

Neste trabalho vamos introduzir um algoritmo de deep learning, o deep embedded
clustering (DEC) (Xie J., Girshick R., [2016]), no processo de inferéncia dos rejeitados. Uma

vez que muitos do métodos de inferéncia sao baseados em metologias de clustering.
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O trabalho concentra em uma metodologia que aprende simultaneamente representacoes
de recursos e atribuicdes de cluster usando deep learning. Ao contrario dos algoritmos de
clustering tradicionais que se concentram em funcGes de distancia e algoritmos de agru-
pamento. O DEC primeiro utiliza o espaco de dados fornecido em um espaco de recursos de
dimens3o inferior. Em seguida, otimiza um objetivo de agrupamento neste espaco de dimens3o
inferior.

Os autores, com base em seus experimentos, observam adicionalmente que o DEC é sig-
nificativamente menos sensivel a escolha de hiperparametros em comparacao com métodos
de dltima geracdo. No artigo, os autores trabalharam com dados de imagem e texto, e seus
resultados s3ao bem expressivos. No problema de imagem o DEC tem performance superior
em 58% quando comparado com o K — means, ja para o problema de texto o DEC tem

performance superior em 40%.
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3.1.4.1 Reclassificacdo

Esta abordagem é mais simples para inserir os proponentes rejeitados na construcdo do

modelo e considerar toda populacdo dos rejeitados como maus pagadores. Ou seja, para todo
= (0 o vetor da variavel resposta Y; = 0.

Esse método tem como principal objetivo reduzir o viés amostral centrado na ideia de que,
na populacdo dos rejeitados, espera-se que a maioria dos clientes se tornem maus pagado-
res. Contudo, os problemas com essa abordagem s3o 6bvios: reforca os preconceitos de mas
decisoes do passado. Uma vez que algum grupo de proponente em potencial recebeu uma
classificacdo ruim, ndo importa o quao erroneamente.

Segundo Siddiqi (Siddigi N., 2006))), a Unica situacdo em que isso seria aceitavel é quando
a taxa de aprovacdo é muito alta, beirando os 100%, e também ha um alto grau de confianca
no processo de concessao. Neste caso, a suposicao de que todos os rejeitados sao ruins pode

ser feita com alguma confianca, e vale destacar que esse evento ndo é tdo comum.

3.1.4.2 Augmentation

Também conhecido como hard cutof f, o método consiste a priori em desenvolver um
modelo inicial usando apenas os proponentes aprovados. Abaixo é apresentado o passo a

passo do método.

1. Desenvolva um modelo usando os proponentes aprovados;
2. Pontue os pronentes rejeitados com o modelo dos aprovados;

3. Defina um valor de corte de taxa de maus no qual quem estiver abaixo desse corte serd

classificado com mau, casso contrario bom;
4. Aplique esse valor de corte nos proponentes rejeitados e rétule seguindo a regra;

5. Junte os proponentes aprovados e rejeitados e desenvolva o modelo final;

Vale destacar que um bom valor de corte se da quando é possivel maximizar a distincao

entre os bons e maus clientes.
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3.1.4.3 Cluster (K-means)

Essa técnica usa agrupamento para identificar os bons e maus em uma amostra rejeitada

e nao depende de nenhum modelo previamente desenvolvido.

1. Crie dois conjuntos de cluter (K — means) na populacdo reprovada, a partir das ca-

racteristicas do proponente;
2. Classifique esse dois conjuntos em populacdo mau e boa;

3. Combine os aprovados e reprovados para criar um conjunto de dados inferido e remodelar.

De modo geral, os algoritmos de agrupamento podem ser divididos em duas classes amplas:
abordagens centrdides e abordagens hierarquicas. As abordagens do centréide estimam os
centrdides ou o ponto central em cada cluster e atribuem pontos ao cluster do centrdide
mais préximo.

Abordagens hierarquicas assumem que cada ponto é um cluster por si s6, que, repetida-
mente, mescla clusters proximos, usando alguma medida de quao préximos dois clusters
estdo (por exemplo, distancia entre seus centrdides), ou qudo bom um cluster no grupo resul-
tante seria. Uma classificacao ndo supervisionada amplamente conhecida por ser um algoritmo
que se baseia em agrupar os dados em regiGes locais é o algoritmo K — means.

K — means é um dos métodos de aprendizagem nao supervisionada mais connehcidos, o
algoritmo foi descoberto por varios pesquisadores em diferentes disciplinas, mais notavelmente
Lloyd (Lloyd, |1982).

O algoritmo é um método interativo que consiste em particionar um determinado conjunto
de dados em n conjuntos em que K > 1 cluster, de modo que os dados em um cluster sao
semelhantes entre si e s3o diferente daqueles em outros clusters (MacQueen J., (1967)).

Seja N = (x1,..,x,) um o conjunto de n objetos a serem agrupados por um critério de
similaridade, onde z; € R%, onde i = 1,....,n e d > 1 é o nimero de dimensées. Além disso,
seja k > 2 um inteiro e K = (1,...,k). Para k — particdes = G(1),...,G(k) de N, seja p;
a centréide do cluster G(j), para j € K, e M = (pq, ..., ix) € W = (wr1, ..., w;j).

Portanto, o problema de agrupamento pode ser formulado como um problema de otimiza-
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¢do (MacQueen J., (1984)), que é descrito

P : minimize z(W, M) = 3", Z§:1 w;j (T, 145)

sujeito a Zle wi; =1 (3.4)

i=1,....,nej=1,... k.

onde w;; = 1 implica que o objeto x; pertence ao agrupamento G(j) e d(z;, j1;) denota a
distancia euclidiana entre x; e pj parai=1,...,nej=1,... k.
A distancia euclidiana dos dois pontos é a norma euclidiana do vetor apontando de um

dos pontos para o outro. O célculo da norma euclidiana de um vetor x € R™ pode ser visto

x| = /23 + ... + 22 (3.5)

A distancia euclidiana de uma amostra x € R™ e um centréide € R" é ||x — p||. Além da

na equacao

distancia euclidiana, outras métricas podem ser usadas como o Manhattan ou a distancia de
Mahalanobis (Rui X., Wunsch D., [2005)).

A atualizacdo dos centrdides dos clusters é realizada apds cada elemento do conjunto de
dados foi associado a um dos clusters.A localizac3o inicial dos centréides do cluster podem
ser colocados aleatoriamente, ou amostras aleatérias podem ser selecionadas como centréides
do cluster inicial para garantir que eles estdo localizados no espaco de onde os dados sdo
extraidos.

De modo geral o algoritmo K — means consiste nas etapas, conforme mostrado no pseu-
docddigo no Algoritmo [3.1.4.3]

[H] Pseudocédigo K — means
Inicializacao:

N:=xXq, ..., Ty;

M = pq, ..y i

Classificacao:

For z; > Nandpy>m
Clalculeadistanciaeuclidianadecadax; para os k centroides;
Atribua o objeto x; ao centrdide mais préximo pi;

Calculo Centrodide:
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Calcule centréide pug;
Convergéncia:
If M := puq, ..., 4 permanece inalterado em duas consecutivas iteracoes
then:
Pare o algoritmo;
else:
Va para a Classificacao
End

Desde os estudos conduzidos por Lloyd (Lloyd, |1982)), MacQueen (MacQueen J., [1967) e
Jancey (Jancey R [1966), muitas investigacdes tém como objetivo encontrar uma particdo k
de N que resolve o problema P, definido pela Eq. 3.4

A obtencdo de uma solucdo 6tima é geralmente um problema complexo. Consequente-
mente, uma variedade de algoritmos foram propostas para obter a solucdo mais préxima
possivel do 6timo de P, sendo o mais importante daqueles projetados como algoritmos do

tipo K-means (MacQueen J., 1967)).
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3.1.4.4 Parcelamento

De acordo com Parnitzke (Parnitzke T., |2005)), o método consiste a priori em desenvolver
um modelo inicial usando apenas os proponentes aprovados. Ash e Meesters (Ash D., Meesters
S.,2002) caracetrizam o método como um processo de reclassificacdo por risco. Este método
é semelhante ao simple augmentation, mas, em vez de classificar todas as rejeicdes em uma
determinada pontuacdo como bons ou maus, ele as atribui proporcionalmente a taxa mais
esperada nessa pontuacdo (Siddigi N., 2000)).

Tendo o modelo inicial disponivel, verifica-se o escore de cada individuo da populacdo
dos aprovados. O préximo passo é categorizar os individuos por faixas de escore, geralmente,
distribuidos de modo uniforme. Em cada faixa de escore, observa-se a taxa de inadimplén-
cia, e com os escores dos rejeitados distribuidos nas mesmas faixas de escore construidas.
Depois, associa-se as respostas de bom/mau aleatoriamente, segundo as taxas de inadimplén-
cia observadas nas faixas dos proponentes aprovados (Diniz C.A.R., Louzada F., [1977)). A partir
dessa classificacdo, é construido um modelo com os clientes aprovados e rejeitados, tendo as

respostas inferidas para os clientes rejeitados. Na tabela [3| temos um exemplo do método.

Tabela 3 — Distribuicdo por faixa de escore

Faixa de Escore Aprovados Reprovados
(Quintil) Total Bons Maus Total Bons Maus
Q1 20746 20462 9284 (31.2%) | 2200 1513 687
Q2 20745 22531 7214 (24.5%) | 2080 1576 504
Q3 29746 24040 5706 (19.2%) | 2000 1616 384
Q4 29745 25163 4582 (15.4%) | 1785 1510 275
Q5 20746 26599 3147 (10.6%) | 1550 1386 164

Fonte: Autor

Na faixa @)1, temos 31.2% de maus, ent3o os reprovados, total do intervalo, receberdo o
mesmo percentual ateatoriamente. Entdo os 687 (2200 x 31.2%) proponentes rejeitados serdo
classificados como clientes maus e o complemento do total sera bons clientes.

Ja na faixa (99, temos 24.5% de maus, entdo os reprovados, total do intervalo, receberdo o
mesmo percentual ateatoriamente. Entdo os 504 (2080 x 24.5%) proponentes rejeitados serdo
classificados como clientes maus e o complemento do total serd bons clientes. O processo é

repetido para todas as faixas de escore.
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3.1.4.5 Deep Embedded Clustering (DEC)

O [Deep Embedded Clustering (DEC)| é um método que, simultaneamente, aprende re-

presentacGes e atribuicGes de cluster, usando redes neurais profundas. O DEC aprende um
mapeamento do espaco de dados para uma dimensdo inferior ao espaco de recursos, no qual
otimiza iterativamente um objetivo de agrupamento.

O método é proposto inicialmente por Xie(Xie J., Girshick R., [2016]) e modificado por Guo
(Guo X., Gao L., [2017)) e Li (Li F., Qiao H., 2017)) em vérios aspectos. Para facilitar a descricdo,
é usado DEC para representar a familia de algoritmos que realiza clustering nos recursos
incorporados de um autoencoder.

O objetivo do DEC é minimizar a funcao de perda dada por:
L=alL,+ pL,, (3.6)

onde L, é a perda de reconstrucdo de um autoencoder, L. é a perda de agrupamento e («a, )
sdo coeficientes para equilibrar essas duas funcdes de perda. Dado um conjunto de amostras
de treinamento X = (z; € R?) parai = 1,...,n, onde D e n s3o a dimens3o e o nimero de
amostras. A perda de reconstrucdo é definida pelo Erro Quadratico Médio (MSE):

= LS e — U I, (3.7)

=1

SM—‘

onde fW e gU sdo codificador e decodificador, respectivamente. A perda de agrupamento,

no entanto, pode ser variada entre os membros da familia (Yang B., Hong M., 2017)).
1 )
= 2 Wi = Msi];, (3.8)
=1

onde s; € {0,1}", s; = 1 o indicador de atribuicio do cluster para x;, e M = [y, ..., i €
R™X contém K centréides de cluster no espaco de recurso com dimens3o d. A perda do
clustering também pode ser a divergéncia KullbackLeibler(KL) ((Xie J., Girshick R, 2016]), (Li

F., Qiao H|, 2017), (Dizaji K., Huang H/, 2017))

L.= KL(P||Q) = Z ijulog* (3.9)

onde g;; é a similaridade entre z; e o centro do cluster p; da distribuicao ¢ — Student's

(Maaten L., Hinton G., [2008])
(1+ Iz — ps]1*) 1
(1 |z = py]2) Y

4ij = (3.10)
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Figura 3 — Esquema da Estrutura da Rede
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Fonte: Xie J., Girshick R.| (2016])

e pi; é definido por
i = %2]/ > Qi
Y Zj(qgj/ > Qij)

O DEC consiste em dois estagios: pré-treinamento e finetuning. O pré-treinamento

(3.11)

aprende recursos validos que sao utilizados para inicializar os centros do cluster. No finetuning,
o agrupamento e aprendizado s3o realizados em conjunto. Desta forma, o recurso aprendido
sera especifico da tarefa, ou seja, adequado para clustering.

Apdbs um treinamento em camadas, concatenamos todos os codificadores — camadas se-
guidas por todas as camadas do decodificador, ao contrario da ordem de treinamento em
camadas — para formar um autoencoder, e, em seguida, ajustar para minimizar a perda. O
resultado é um autoencoder de multicamadas com uma camada de codificacado no meio. Em
seguida, descartamos as camadas do decodificador e usamos as camadas do codificador como

nosso mapeamento inicial, como mostrado na Figura 3]

3.2 APREDIZAGEM DE MAQUINA

3.2.1 Regressao Logistica

A regressao logistica nos ultimos anos tem tido um papel muito importante na area de
modelagem estatistica. Quando a variavel resposta é binéaria, a regressao logistica é indicada,
ou seja, no contexto em que o objetivo é discriminar bons e maus clientes o modelo logistico

se encaixa de forma adequada.
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A regressao logistica pode ser escrita como um caso particular dos Modelos Lineares Ge-
neralizados, ver (Paula, G.A., 2004), com func3o de ligacdo logit e variavel resposta Y; seguindo
uma distribuicao bernoulli e com probabilidade de sucesso ;.

Considere a variavel resposta Y; para o cliente 7, definida por:
» 1, se o i-ésimo cliente for BOM
= 0, se o i-ésimo cliente for MAU

O modelo de regressao logistico pode ser escrito como,

()
1 —7(x)

onde 7(x) é definido como

ln( ) = 60 + ﬁlxl + ...+ Bpmpa (312)

r(z) = exp(Bo + Brx1 + ... + Bpxy)
1+ exp(Bo + Siz1 + ... + Bpzp)’

emque x; = (1, 21, T42, ..., i, 0 vetor de varidveis explicativas do cliente e 8 = (5, b1, .-, Bp

(3.13)

o vetor dos parametros do modelo.
Como a variavel resposta Y; tem distribuicdo Bernoulli com probabilidade de sucesso ;,

entao:

= B(Y; =1|zy,....,2,) = P(Y; = 1|21, ...,2,) = 7;, que é a probabilidade de que o cliente

seja bom dado as variaveis explicativas

= E(Y; = 0|zy,...,2,) = P(Y; = 0|21, ...,2,) = 1 — 7, que é a probabilidade de que o

cliente seja mau dado as varidveis explicativas

Para representar esta probabilidade em forma de um escore .S, multiplicamos esse nimero
por 100, sendo que, quanto menor o escore, maior a probabilidade do proponente se tornar

inadimplente.

3.2.1.1 Estimacdo dos Coeficientes da Regressdo

Os parametros da regressao logistica sdo, geralmente, estimados por maxima verossimi-

lhanca. A funcdo de verossimilhanca pode ser escrita da seguinte maneira:
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n

L(B) = [l ()] [1 — ()]~ (3.14)

i=1

Como Y; tem distribuicdo Bernoulli(7;), sendo m; = m(z;) e usando a funcdo de ligacdo

logit dada por:

ln(li(:zx)) = Bo + jé BT (3.15)

por conveniéncia de célculos, é trabalhado com a log — verossimilhanca, ou seja, o
logaritmo da funcdo de verossimilhanca, que é dada por:
n n
1(B) = In[L(B)] = Zl yil; B) =D In[l + eap(x; B)] (3.16)
i= i=1
Para a estimacdo dos parametros pode-se utilizar o método de méaxima verossimilhanca,
encontrando o valor de /3 que maximiza (/). Nelder e Wedderburn (Nelder, J.A., Wedderburn, R.,
1972)) desenvolveram um algoritmo que se baseia no método de Newton-Raphson. O processo
interativo de Newton-Raphson para obtencao das estimativas é definido pela expansdo da

funcdo escore U(f3) em torno do valor inicial 59), onde U(3) é
UB) =X"(y —n) (3.17)

tal que,

U(B) =u(B) +U'(89) (5 - 5?) (3.18)

Isto resulta em um processo interativo de minimos quadrados reponderados

T

em que V = diag|m(1—m1), ..., mp(1—m,)], 2 = (21, ..., 2n)" € a varidvel resposta modificada,

it (yi—m) _
2= ey M= 0,1,....n.

3.3 VALIDACAO CRUZADA

O k— fold Cross—Validation é um importante método que utiliza uma parte dos dados
para desenvolvimento do modelo e outro subconjunto para avalid-lo. Os dados disponiveis sdo
divididos em k subconjuntos de tamanhos, aproximadamente, iguais e disjuntos. Cada um

dos k subconjuntos é utilizado como validacdo do modelo, e os demais k£ — 1 subconjuntos
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sao designadas para a construcdao do modelo. Este procedimento é repetido até que cada um
dos k subconjuntos tenha servido como conjunto de validacdo. A média das £ medicdes de

desempenho nos k conjuntos de validacdo é o desempenho de validagcdo cruzada (Kohavi R,
1995).

A Figura |4 ilustra esse processo para k = 10, ou seja, validacdo cruzada de 10 folds. No
primeiro fold, o primeiro subconjunto serve como conjunto de validacdo e os nove subconjun-
tos restantes servem como conjunto de treinamento. No segundo fold, o segundo subconjunto
é o conjunto de validacdo e os subconjuntos restantes sao o conjunto de treinamento e assim

por diante.
Figura 4 — Validac3o cruzada de 10 folds.

VALIDAGAD

1
FOLD #1 -
|

TREINAMENTO |

FOLD #2 -
FOLD #3 -
FOLD #10 -

Fonte: (1995)

3.4 METRICAS DE AVALIACAO

Uma vez construido um modelo, a préxima etapa é avaliar o seu desempenho, ou seja, o
quanto os escores produzidos pelo modelo conseguem distinguir os bons e os maus clientes,
uma vez que, o que se deseja é identificar, previamente, esses grupos e trata-los de forma
distinta. Nesta secao, sao descritas algumas medidas que sdo utilizadas para avaliar a per-
formance do modelo de classificacdo binaria, tais como: matriz de confusdo, a estatistica de

Kolmogorov-Smirnov (KS), area da curva ROC, precision, recall e a acurécia



37

3.4.1 Matriz de Confusao

A capacidade preditiva de um modelo esta relacionada com suas medidas de desempenho
que podem ser calculadas a partir da matriz de confusdo. A matriz de confusao é uma maneira
de observar se o0 modelo esta prevendo adequadamente os bons e maus clientes, a partir de
um modelo de classificacao.

Pode-se determinar para cada individuo ¢ do conjunto de dados, um escore .S;, onde o
escore é a chance do cliente ser bom pagador, ou seja, quanto maior for o escore, maior a
probabilidade do individuo vim a pagar seu débito.

Suponha que um individuo seja classificado como bom, se S; > P. e, caso contrério,

classificado como mau, onde P, é chamado de |[Ponto de Corte (PC)| ou [Ponto de Operacaol

(PO)| ). Para obter a decisdo sobre a estratégia de concessdo do crédito, é preciso determinar

um PC aceitavel para a carteira, ou seja, um valor de escore para a tomada de decis3o.
Assim, valores abaixo desse ponto de corte indicam que a operacdo foi negada, e valores

acima desse ponto de corte, que a operacao foi aprovada. Existem varias formas de determinar

o melhor PC, dependendo muito do negécio e dominio de aplicacdo. Neste trabalho, foi definido

como PC o ponto que maximiza a[Estatistica do teste de Kolmogorov-Sminorf (KS)| A Figura

apresenta uma ideia de como é a analise a partir desse principio.
Figura 5 — Analise do Ponto corte atraves do KS
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Fonte: Autor

A curva azul representa a distribuicdo acumulada dos bons clientes e, a partir dos pontos
de corte, é possivel verificar o percentual de bons clientes rejeitados e aprovados. Ja a curva

vermelha representa a distribuicdo acumulada dos maus clientes e é possivel também tirar as
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mesmas conclusGes. A curva verde representa os valores da estatistica de KS e o ponto em
destaque é o valor que a maximiza.
Fixando-se um ponto de corte podemos construir a matriz de confusdo (Duda R., Hart P,

Stork D/, [2001)) dada pela tabela [4|

Tabela 4 — Matriz de Confusdo

Real
Previsto | Bom Mau Total
Bom a b a—+b
Mau c d c+d
Total |a+c b+d|a+b+c+d

Fonte: |Duda R., Hart P., Stork D.| (2001))

onde temos que,

» a: Representa o niimero de bons clientes, classifcados corretamente como bons, ou seja,

Verdadeiro Positivo(VP);

» b: Representa o nimero de maus clientes, classifcados incorretamente como bons, ou

seja, Falso-Positivo(FP);

= ¢: Representa o niimero de bons clientes, classifcados incorretamente como maus, ou

seja, Falso-Negativo(FN);

» d: Representa o niimero de maus clientes, classifcados corretamente como maus, ou

seja, Verdadeiro Negativo(VN).

Por meio da matriz de confusdo é factivel determinar as taxas de acertos do modelo, das

quais podemos citar algumas métricas:

= Sensibilidade ou Recall: E a proporcio de Verdadeiros Positivos classificados entre
todos da sua caracteristica. Ou seja, avalia a capacidade do modelo de detectar com

sucesso resultados classificados como positivos;

VP
Recall = m (320)

» Espeficidade: E a proporcio de Verdadeiros Negativos classificados entre todos da sua

caracteristica. Ou seja, avalia a capacidade do modelo de detectar resultados negativos;

VN

E 1&) =
speficidade VN TP

(3.21)
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» Precision: A quantidade de Verdadeiros Positivos sobre a soma de todos os valores
positivos. Ou seja, avalia a capcidade da predicdo do modelo de detectar resultados

positivos;

. VP
Precision = VPLFP (3.22)

s |F-score (F1); E uma média harmonica calculada com base no Precision e Recall;

F =2+ Precision * Recall (3.23)

Precision + Recall

= |Acurécia (ACC)} E a proporcio de acerto do modelo. Isto é, a capacidade total de acerto

do modelo.

_ VP+ FN
Precision = VP T FP+VN L FN (3.24)
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3.4.2 Curva ROC

A curva |[Receiver Operating Characteristics (ROC), na érea de risco de crédito, é uma

métrica bastante utilizada para a avaliacdao de modelos. A curva é baseada nos conceitos da
sensibilidade e especificidade do modelo e varia os pontos de corte ao longo dos escores. Assim,
a curva ROC é obtida, tendo no eixo x os valores de especificidade e no eixo y os valores de

sensibilidade (Metz C.E/, [1986)). A Figura[f]ilustra a curva ROC.

Figura 6 — Curva ROC
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Fonte: Autor

A area abaixo da curva ROC estd associada ao poder discriminante de um teste de di-
agnostico. (Hanley J.A., [1988) relata que a area abaixo da curva ROC pode ser determinada

através de:

» Métodos de resolucao nimerica, tipo regra de trapézio;

» Métodos estatisticos: relacdo com a estatistica de Wilcoxon Mann-Witney e estimativa

de maxima verosimilhanca.

3.4.3 Estatistica Kolmogorov Smirnov (KS)

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov [KS|é descrita pela teoria estatistica ndo-paramétrica
para testar se as funcdes de distribuicdo de uma varidvel sdo iguais em dois grupos ((Connover
W.J., [1999). Em modelos de credit scoring, a estatistica é utilizada para para comparar a

funcao de distribuicao empirica dos escores, dos grupos de bons e maus clientes.
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Logo o KS mede a maxima separacdo entre a frequéncia acumulada dos bons clientes,
definido por Fy(s) e a frequéncia acumulado dos maus, definida por F},(s). Em modelos bem
ajustados, os bons clientes sao atribuidos, em sua maioria, altas probabilidades, enquanto os
maus clientes, a maior concentracio estdo nas baixas probabilidades. A estatistica de K S é

definida por:

KS =mazxs(|F,(s) — F(s)]),0 < KS < 100. (3.25)

Na Figura [7| é apresentado um exemplo de célculo da estatistica K.S. A maior separacdo

entre as distribuicoes acumuladas de bons e maus representa o valor do KS.

Figura 7 — Estatistica de Kolmogorov-Smirnov(KS)
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Fonte: |Connover W.J | (1999)

3.4.4 Diferenca entre Taxas de Inadimpléncia (DTI)

Tomazela (Tomazela S.M.0. 2007) cita que uma caracteristica importante em um modelo
de credit scoring é a capacidade de ordenac3do da taxa de inadimpléncia que o modelo propor-
ciona de acordo com a variacdo do escore. Com isso, pode-se criar indicadores baseados na
capacidade de ordenacao de um modelo.

Aplicando a taxa de inadimpléncia em cada faixa de intervalo, previamente definido, ha
uma diferenca entre as taxas no primeiro intervalo em relacdo ao ultimo intervalo, obtendo

assim uma capacidade de separacdo entre os bons e maus do modelo proposto.

Para calcular a [Diferenca entre taxas de inadimpléncia (DTI)| primeiro, define o tipo de

intervalo das faixas de escores, se vai ser decil, quintil e demais. Apds a definicdo e construido
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os intervalos, calcula-se a frequéncia total de observacdes e as frequéncias totais de bons e

maus para cada intervalo.

Tabela 5 — Calculo da taxa de inadimpléncia por intervalo de escore

Falizi?nils;:ore Total Bons Maus Taxa de I(r;:i)lmplencm
Intervalo; t b, m; tm; = TTI * 100
Intervalos s b, ms tmy = T—; * 100
Intervalos t3 bs ms tms = %3 * 100
Intervaloy ty by my tmy = T—f * 100
Intervalos ts bs ms tms = T—f * 100

Fonte: [Tomazela S.M.0.| (2007])

em que:

ti. € o total de clientes no k — ésimo intervalo;

b, é o total de bons clientes no k — ésimo intervalo;

my, € o total de maus clientes no k — ésimo intervalo;

tmy € a taxa de maus em relacdo ao total para o & — ésimo intervalo.

Para a Tabela[5|o k = 1,2,3,4,5. A diferenca entre as taxas de inadimpléncia (DT']) é
dada por

DTI(Min(Intervalog); Max(Intervalog)) = Min(tmy) — Maz(tmy,) (3.26)

No exemplo da Tabela o DTI seria dado por DT'1(1;5) = tmy — tms, ou seja, a taxa de
inadimpléncia do 1° quintil subritaido da taxa do 5° (dltimo) quintil. E quanto maior o valor

observado, melhor a separacdo do modelo.

3.5 ESTATISTICA NAO-PARAMETRICA

Em todos os problemas de inferéncia estatistica considerados, assume-se que a distribui-
cdo da variavel aleatéria que estd sendo amostrada seja conhecida, ao menos, para alguns

parametros. Na pratica, a forma funcional da distribuicdo é raramente ou nunca conhecida.
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De modo geral, um procedimento nao paramétrico é um procedimento estatistico que tem
certas propriedades desejaveis, que se sustentam sob suposicoes em relacao as populacdes das
quais os dados sao obtidos.

Segundo Hollander (Hollander M., Wolfe D.A., [2014)), o desenvolvimento rapido e continuo
de métodos de estatistica ndo paramétrica, ao longo das décadas, se deve a uma série de

vantagens técnicas, tais como:

1. Os métodos ndo paramétricos requerem poucas suposicdes sobre as popula¢Ses das quais
os dados s3ao obtidos. Em particular, os procedimentos nao paramétricos renunciam a

suposicao tradicional de que as populacdes sao normais;

2. Os métodos permitem que o usuario obtenha P—wvalor exatos para testes, probabilidades
de cobertura exatas para intervalos de confianca, taxas de erro de experimentos para
procedimentos de comparacao mdltipla e probabilidades de cobertura exatas para bandas

de confianca sem depender de suposicdes de que as populacdes sejam normais;

3. Os métodos n3o paramétricos ndo sao relativamente sensiveis a observacoes do tipo

outliers;
4. Procedimentos nao paramétricos geralmente sio faceis de entender;

5. Os métodos nao paramétricos sao aplicados em muitas situacbes em que os procedi-
mentos da teoria normal ndo podem ser utilizados. Muitos métodos nao paramétricos

requerem apenas os ranks das observacdes, ao invés da magnitude real das observacoes;

6. Com os avancos da computacao os métodos tornaram-se muito simples e velozes na sua

construcao.

3.5.1 Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis, proposto por Kruskal e Wallis (Kruskal W.H., Wallis W.A., (1952), é
um teste ndo paramétrico baseado em rank, que pode ser usado para determinar se existem di-
ferencas estatisticamente significativas entre dois ou mais grupos de uma variavel independente
e uma variavel dependente continua ou ordinal. E considerada a alternativa nio paramétrica
a ANOVA e uma extensdo do teste U de Mann-Whitney para permitir a comparacdo de mais

de dois grupos independentes.
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Os dados consistem em NZ?Zl n; observacdes, com n; observacdes do j — ésimo trata-

mento, j = 1,..., k. Na tabela [6] é detalhado um esboco dos dados.

Tabela 6 — Detalhamento do delineamento amostral

Tratamento
1 2 k
Xll X12 e Xlk
Xor Xao . Xog
Xog1 Xngz o Xk

Fonte: |Kruskal W.H., Wallis W.A| (1952))

Seja N variveis aleatérias { X1, Xoj, ..., Xp,5}, j = 1,2, ...k, mutualmente independentes.
Para cada j € {1,...,k}, as n; varidveis aleatérias {X1;, Xs;,..., X,,,;} sdo uma amostra
aleatéria de uma distribuicdo continua com funcdo de distribuicao Fj.

A funcdo de distribuicdo Fi, ..., F}, estdo conectadas através da relacdo

F;(t)=F(t— ) (3.27)

para j = 1,....,k, onde F' é uma funcdo de distribuicdo para uma distribuicao continua
com mediana desconhecida 6 e 7; o efeito de tratamento desconhecido para a j — ésima

populacao.

Xi]’ =40 + Tj + €ij (328)

parai=1,...,njej=1,..k Onde 6 é a mediana geral, 7; é o efeito do tratamento j,
e os NV formam uma amostra aleatéria de uma distribuicdo continua com mediana zero (0).

A hipétese a ser testada é a de n3o existe diferenca entre os efeitos dos tratamentos
Ti, ..., Tk, CcOntra a hipdtese alternativa de que pelo menos dois dos efeitos do tratamento nao

sdo iguais. Ou seja,

(3.29)
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Para calcular a estatistica de Kruskal-Wallis (H), primeiro combinamos todas as N obser-
vacdes de k amostras e ordene-as do menor para o maior. 7;; Denota a classificacdo de X;;

nesta classificacdo conjunta e defina

Rj = Z?"'ij (330)
i=1

onde pode escrever R; como I; = % A estatistica de Kruskal-Wallis (H) pode ser definida
J

por
12 k. Rj?
= —3(N+1 3.31
N(N +1) jzl n; ( ) (3:31)
no nivel « de significancia, rejeita Hy se
H > h, (3.32)

caso contrario, ndo rejeita. Onde a constante h, é escolhida para tornar a probabilidade
de erro tipo | igual a a.. Se a hip6tese nula ndo for verdadeira, entdo H devera tomar valores

grandes e portanto, rejeitamos Hy em a favor de H;.
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3.56.2 Teste de Nemenyi

O teste de Nemenyi (Nemenyi P} [1963) é um teste post — hoc, ou seja, é feita uma
comparacao miultipla com o erro padrdo ajustado para amostras iguais, que é usado apds
a aplicacdo de teste ndo paramétricos com trés ou mais fatores. O teste consiste em fazer
comparacbes em pares, grupos dois a dois, com o intuito de verificar qual dos fatores que
diferem entre si.

Os dados consistem em NZle n; observacoes, com n; observacées do j — ésimo tra-
tamento, j = 1,..., k. Seja N varidveis aleatérias { X1, Xoj, ..., Xy, 5}, 7 = 1,2,...k, mutual-
mente independentes.

A hipdtese a ser testada é a de nado existe diferenca entre os efeitos dos tratamentos

Ti, ..., Tk, CONtra a hipétese alternativa de que grupos dois a dois. Ou seja,

Hy:m=m1;
! (3.33)
H1 LT 7é T
onde i,j € [1,..., k], com (i # j).
Os postos das N observacdes ordenadas de acordo com o tamanho X (1),..., X(N), sdo

tomados assinalando 1 para X (1), 2 para X(2) e assim em diante. Onde R;; é dado pela

equacao [3.30[ O teste H rejeita quando:

Hk—1>he (3.34)

em que:
12 k. Rj?
H,_{= —3(N+1 3.35

J

para N suficientemente grande h;_; segue uma distribuicdo x_,, e para N pequeno existe

tabelas em (Hollander M., Wolfe D.A., 2014]).
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4 EXPERIMENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 METODOLOGIA DE EXPERIMENTACAO

Como metodologia para ter um plano completo para a realizacao de um projeto de mi-

neracdo de dados, foi utilizado o |Cross Industry Standard for Data Mining (CRISP-DM)| O

CRISP-DM é um modelo de mineracao de dados nao proprietario, neutro, documentado e dis-
ponivel livremente. E um modelo especifico de processo que descreve abordagens comumente
usadas em mineracdo de dados para resolver problemas desse dominio (Shearer C., 2000). O

mesmo é dividido em seis fases:

1. Entendimento do negocio: Talvez a fase mais importante de qualquer projeto de
mineracao de dados, a fase inicial de entendimento do negdcio, concentra-se em en-
tender os objetivos do projeto a partir de uma perspectiva de negdcios, convertendo
esse conhecimento numa definicao de problema de mineracdo de dados e, em seguida,

desenvolvendo um plano preliminar projetado para atingir os objetivos.

2. Entendimento dos dados: A fase comeca com uma coleta de dados inicial. O analista,
entdo, passa a aumentar a familiaridade com os dados, identificar problemas de qualidade
de dados, descobrir insights iniciais sobre os dados ou detectar subconjuntos interessantes
para formar hipdteses sobre informacoes ocultas. A fase de compreensdo dos dados
envolve quatro etapas, incluindo a coleta dos dados iniciais, a descricio dos dados, a

exploracdo dos dados e a verificacdo da qualidade dos dados.

3. Preparacao dos dados: A fase abrange todas as atividades para construir o conjunto
de dados final. As tarefas incluem selecdo da base, bem como transformacao e limpeza
de dados para modelagem. As cinco etapas na preparacao de dados sdo: selecio de
dados, limpeza de dados, construcao de dados, integracao de dados e formatacdo de

dados.

4. Modelagem: Nesta fase, diversas técnicas de modelagem sdo selecionadas/aplicadas
e seus parametros s3o calibrados. Algumas técnicas tém requisitos especificos sobre a
forma de dados. Portanto, podemos voltar a fase de preparacao de dados para adequacdo
dos dados. As etapas de modelagem incluem a selecdo da técnica de modelagem, a

geracao do projeto de teste, a criacdo de modelos e a avaliacao de modelos.
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5. Avaliacao: Nesta fase, é importante avaliar detalhadamente o modelo e revisar a cons-
trucao do modelo para ter certeza de que ele atinge adequadamente os objetivos de
negécios. No final desta fase do projeto, deve-se decidir exatamente como usar os resul-

tados. Os principais passos aqui sdo a avaliacdo dos resultados e a revisdo do processo.

6. Implantacao: Por fim, apds a construcao e avaliacdo do modelo, este deve ser disponi-
bilizado para poder ser aplicado. Dependendo dos requisitos, a fase pode ser tao simples
quanto gerar um relatério ou t3o complexa quanto a implementacdo mais robusta do

modelo em toda a empresa.

4.2 CARACTERIZACAO E DELINEAMENTO AMOSTRAL

O objetivo com os experimentos é duplo. Primeiro, comparamos o desempenho de nossos
modelos propostos com uma gama de técnicas que estao presentes no estado da arte em
inferéncia dos rejeitados para credit scoring, incluindo duas técnicas de agrupamento (K-
Means e Deep embedded clustering) em cendrios realistas, preservando as taxas de aprovaco
originais em trés conjuntos de dados reais. Segundo, para entender melhor o comportamento
dos modelos de inferéncia dos rejeitados, foi testado o desempenho do modelo em diferentes
cenarios variando a taxa de aprovados e rejeitados. Durante o processo de modelagem, foi
usado o modelo de aprendizado de maquina supervisionado: regressao logistica.

Os modelos de credit scoring sao desenvolvidos a partir de bases histéricas do comporta-
mento do cliente. Definimos como periodo de modelagem o periodo em que vamos observar

os clientes na data em que ele solicitou o crédito. Ja o periodo de desempenho é o periodo

para determinar o alvo do cliente. A [Definicdo da variavel resposta (ALVO), geralmente, é

fixada em dias ou meses, de acordo com a necessidade para a solucdo do problema.

A Figura |8 mostra um exemplo de delineamento do periodo dos dados.

Figura 8 — Periodo dos dados para um modelo de Credit Scoring

Periodo de Modelagem

Janeiro/2020 Dezembro /2020 Junhof2021

Periodo de Desempenho

Fonte: Autor
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Para definicdo do delineamento amostral, é importante que o planejamento e definicdo do
problema sejam observadas. As bases de dados utilizadas nos experimentos para o desenvol-
vimento do modelo de credit scoring é formada por clientes que foram as empresas solicitar

algum tipo de crédito.

4.2.1 Conjunto de Dados

Trés conjuntos de dados de crédito de diversos setores foram usados para demonstrar de
forma abrangente os resultados dos métodos propostos. Na tabela[7]é detalhado as informacdes

dos conjuntos de dados.

Tabela 7 — Informagdes/Definicdes dos experimentos

Conjunto de dados I [l 1
Periodo dos dados | Jul/2018-Dez/2018 | Jun/20-Nov/20 | Ago/2019-Jan/2020

Tamanho da base 160115 219822 176904
Taxa de Aprovados 92.88% 78.23% 63.11%
Taxa de rejeitados 7.12% 21.77% 36.89%

Fonte: Autor

O conjunto de dados | é derivado de um varejista do setor de supermercado, onde é
oferecido produtos alimenticios, produtos domésticos e eletroeletronicos. La, a empresa oferece
cartdo de crédito, conhecido como private label, para seus clientes comprarem os produtos
destacados. Os dados estudados estdo no periodo de Julho/2018 até Dezembro/2018. Neste
periodo, foram observados cerca de 160 mil proponentes interessados no cartdo, dos quais
cerca de 92% foram aprovados, ou seja, tiveram acesso ao cartdo de crédito. Na figura @

mostra como é a distribuicao dos dados.
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Figura 9 — Esquema da distribuicdo dos dados dos Conjunto de dados 1

CLIENTES BONS

[ | 118795 79.87%) |
148728 (92.88%) _ _
\ 29933 (20.13%) |
i N APROVADDS CLIENTES MALUS
160115
L -
CONJUNTO DE i N
DADOS 1 11387 (7.12%)
L A

REJEITADOS

Fonte: Autor

No Conjunto de dados Il, os dados sdo de uma instituicdo financeira que tem uma operacao
de cartdo de crédito. O cartdo é uma forma de empréstimo com prazo de pagamento mensal que
a instituicdo disponibiliza. A financeira oferta o cartdo e o cliente recebe um limite de crédito
para fazer compras de bens e servicos. Os dados estudados est3o no periodo de Junho/2020 até
Novembro/2020. Neste periodo, foram observados cerca de 219 mil proponentes interessados
no cartdo, onde cerca de 78% foram aprovados, ou seja, tiveram acesso ao cartdo de crédito.

Na figura ?? mostra como ¢ a distribuicdo dos dados.

Figura 10 — Esquema da distribuicdo dos dados dos Conjunto de dados 2

CLIENTES BONS

i h | 114212 (66.41%) |
171980 (78.23%) ) i
\ ) 148715 (33.59%) |
4 A  APROVADODS " CLIENTES MAUS
219822
L - -
EXPERIMENTO 2 '
47842 (21.77%)
b
NEGADOS

Fonte: Autor

Ja no Conjunto de dados Ill, os dados sdo oriundos de um banco digital, o banco oferece

cartdo 100% digital para seus clientes. Geralmente, o diferencial dessas [financial technologyl

(Fintechs)| é a facilidade de comunicacdo com os clientes e acesso aos bancos e os servicos

gratuitos ofertados. Os dados estudados estdo no periodo de Agosto/2019 até Janeiro/2020.
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Neste periodo, foram observados cerca de 76 mil proponentes ao cartao, do qual cerca de
63% foram aprovados, ou seja, tiveram acesso ao cartdo digital. Na figura ?? mostra como é

a distribuicao dos dados.

Figura 11 — Esquema da distribuicdo dos dados dos Conjunto de dados Il

CLIENTES BONS
'f_f,-{ 85983 (77.01%) |
111655 (63.11%)

25672 (22.99%) |

APROVADOS " CLIENTES MAUS
176904
EXPERIMENTO 3
65249 (36.89%)
NEGADOS

Fonte: Autor

Os diversos conjuntos de dados sdo constituidos das informacdes no momento de solicitacdo
do crédito, ou seja, o cliente vai até a empresa que destina o cartdo e solicita o mesmo. Neste
momento, as empresas adquirem uma série de varidveis do proponente para decidir se deve
conceder o cartao ou n3do. Essas varidveis observam uma série de caracteristicas do proponente.
Na tabela [8] é apresentada as diversas informacdes disponiveis dos proponentes no momento

da concessao do crédito.

Tabela 8 — Definices e informacdes das caracteristicas dos dados

Caracteristicas Definicao
Demograficas Caracteristicas populacionais e sociais
Geolocalizadas Localizac3o e tipos de estabelecimentos préximos
Informacdes financeiro  Informacdes sobre comportamento financeiro
Capital Humano Visao de educacdo por perfis da populacdo, socioecondmicas
Ocupacional Perfil de ocupacdo, com informacdes socioeconémicas
Poder de Compra Comportamento financeiro e informacoes relacionadas a renda

Fonte: Autor

De modo geral, as empresas estao observando os proponentes do cartdo em seis carac-
teristicas. Em caracteristicas demograficas, informacdes de idade, género e classe social sdo

estudadas.
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Para a caracteristica geolocalizada, as empresas observam como é o entorno de onde o
proponente reside, por exemplo, se sua regido é de muita area verde (parques) e muitos pontos
comerciais (bares, lojas, galerias, shopping).

Para a informacao financeira e poder de compra, as empresas observam se o proponente
tem um cartdo em outra instituicdo do tipo prime, qual sua renda, se a renda do proponente
é maior do que a regido que ele reside, se o proponente estd hd muito tempo empregado.

Na caracteristica capital humano, as instituicoes tendem a observar como esta o modo
educacional /populacional da regido que o proponente reside. Por exemplo: se a regido em que
ele reside é composta por pessoas de alta instrucao educacional ou n3o ou se nas residéncias
da sua regidao o niimero de residentes é elevado ou nao.

Na caracteristica ocupacional, é observado como esta o proponente de modo socioecono-
mico, por exemplo, qual é o rendimento médio da regido em que o proponente reside, se
sua regido de residéncia é composta por pessoal empregadas (taxa de populacdo ativa no

mercado).

4.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secdo, os métodos de inferéncia dos rejeitados foram aplicados em trés conjuntos de
dados diferentes, para cada conjunto o processo de validacdo cruzada foi considerado e com
a utilizacao de 10 folds.

Foram avaliadas diversas métricas de performance. Tais como: teste de KS, a area da curva
ROC (AUC), a acurécia, o precision, o recall, o Fy e o DTI que foram realizados para testar
a capacidade dos métodos propostos para resolver o problema de inferéncia dos rejeitados. Os

métodos avaliados s3o:

» Tradicional: Método comumente utilizado, onde é utilizado no processo de modelagem

apenas os proponentes aprovados;

= Reclassificacdo: (Se¢do [3.1.4.1))
= Augmentation (Secdo
= Cluster (Secio

= Parcelamento (Secdo



= DEC (Se¢&0(3.1.4.5)

4.3.1 Experimento |

Nesta secao, serdo apresentadas as analises dos resultados alcancados pelos métodos nas

diversas métricas avaliadas para o Experimento |, o cartao de crédito para um varejista do setor

de supermercado. Nas tabelas[9e[10} a seguir, poderemos observar os valores alcancados pelos

métodos para a métrica de K'S e ROC para cada fold e suas estatisticas: Minimo (Min),
Média, Maximo (Max) e Desvio-padrdo (DP).

Tabela 9 — Resultados do K S para os 10 folds do Experimento | (%)

Fold Tradicional Reclassificacido Augmentation Cluster Parcelamento DEC
1 19.48 17.49 16.94 18.32 19.79 21.13
2 19.55 16.62 16.84 18.41 19.52 19.01
3 20.52 17.50 19.38 18.34 18.28 19.61
4 19.51 17.45 18.16 18.47 20.88 18.28
5 19.63 17.11 19.00 17.00 19.88 21.88
6 19.75 16.29 19.01 18.20 20.19 19.96
7 18.43 17.75 18.02 16.22 19.99 18.02
8 19.22 16.53 18.52 16.63 17.99 20.04
9 20.46 18.03 18.62 18.71 20.71 18.99
10 19.61 17.67 18.10 19.10 19.14 19.41

Min 18.43 16.29 16.84 16.22 17.99 18.02

Média  19.52 17.24 18.26 17.94 19.64 19.63

Max 20.52 18.03 19.38 19.10 20.88 21.88
DP 0.59 0.58 0.85 0.96 0.94 1.19

Fonte: Autor
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Tabela 10 — Resultados do ROC para os 10 folds do Experimento | (%)

Fold Tradicional Reclassificacio Augmentation Cluster Parcelamento DEC

1 62.73 61.90 61.76 61.85 63.37 65.67
2 62.66 61.46 61.64 62.60 62.30 60.66
3 64.18 61.74 62.68 61.24 63.25 67.85
4 63.41 61.94 62.17 61.84 63.41 60.53
5 63.07 61.82 63.06 61.93 62.43 66.70
6 62.46 60.93 62.34 61.76 63.84 63.15
7 62.92 61.47 61.88 61.57 62.99 60.76
8 62.93 60.93 62.01 61.32 63.06 65.23
9 63.78 61.67 62.48 61.79 63.22 60.98
10 63.07 61.90 61.89 61.11 63.40 64.30
Min 62.46 60.93 61.64 61.11 62.30 60.53
Média  63.12 61.58 62.19 61.70 63.13 63.58
Max  64.18 61.94 63.06 62.60 63.84 67.85
DP 0.53 0.38 0.45 0.43 0.46 2.75

Fonte: Autor

Na tabela [9) e [10, podemos observar a variacdo dos resultados para todos os métodos
propostos para cada fold. Nota-se que os métodos de parcelamento, DEC e tradicional tiveram
desempenhos superiores para a maioria dos folds.

Entretanto para a métrica K'S (Tabela |§[) dos 10 folds o método de Parcelamento teve
resultados superiores para 4 folds, o DEC 3 folds e o Tradicional 3 folds. Ja para a métrica
ROC' (Tabela , o DEC teve melhor resultados em 5 folds, o Parcelamento em 3 folds e
por fim o Tradicional foi superior em 3 folds.

Sendo assim, foi realizado o teste de Kruskal-Wallis , para verificar a existéncia de dife-
rencas estatisticamente significativas entre os métodos estudados. Todavia o teste de Kruskal-
Wallis serd avaliada para as métricas de KS e ROC uma vez que sdo as métricas mais

observadas nos cenarios académico (ROC') e do mundo de negécio (K .S)

Hy : Todos os métodos sao iguais para a métrica avaliada (4.1)
4.1

H; : Os métodos sdo diferentes para a métrica avaliada
O p-valor do teste de Kruskal-Wallis foi inferior a 0,0001 (menor que um nivel de signifi-
cancia de 0,05), nas métricas KS e ROC, nos levando a rejeitar a hipétese nula (Hy) de que
existe diferenca entre os métodos de inferéncia dos rejeitados. Apés a identificacdo de que os

métodos s3o diferentes, é importante avaliar se existe alguma diferenca entre os métodos dois
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a dois. Com isso, foi aplicado o Teste comparacdes miltiplas de Nemenyi, buscando identificar

as diferencas nos métodos individualmente.

Tabela 11 — Resultados do Teste de Nemenyi (p-valor) do Experimento | para a métrica K.S

Método Tradicional Reclassificacao  Augmentation Cluster Parcelamento
Reclassificacdao ~ 0.00013 - - - -
Augmentation  0.07874 0.48734 - - -
Cluster 0.02742 0.72978 0.99908 - -
Parcelamento 1 0.00018 0.09584 0.03459 -
DEC 0.99901 0.00066 0.19201 0.08006 0.99967

Fonte: Autor

Na tabela [11] Avaliando os p-valores das comparagdes duas a duas do teste de Nemenyi,
podemos ver que o teste s6 revelou haver diferenca significativa com um nivel de 5% (o =0.05)

entre os métodos (Caselas verdes-métrica KS):

= Tradicional e Reclassificagdo (p-valor=0.00013)

= Tradicional e Cluster (p-valor=0.02742)

» Reclassificacdo e Parcelamento (p-valor=0.00018)
= Reclassificacdo e DEC (p-valor=0.00066)

= Cluster e Parcelamento (p-valor=0.03459)

Avaliando num nivel de significancia de 10% (a =0.1) os métodos que revelaram diferenca

significativa foram (Caselas laranjas-métrica KS):

= Tradicional e Augmentation (p-valor=0.07874)
= Augmentation e Parcelamento (p-valor=0.09584)

= Cluster e DEC (p-valor=0.08006)

O teste n3o apresentou evidéncias de diferenca significativa entre os métodos para as

demais combinacdes dois a dois (Caselas brancas-métrica K.S).
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Tabela 12 — Resultados do Teste de Nemenyi (p-valor) do Experimento | para a métrica ROC

Método Tradicional Reclassificacdo  Augmentation Cluster Parcelamento
Reclassificacdo ~ 0.00444 - - - -
Augmentation  0.32547 0.62372 - - -
Cluster 0.01032 0.9999 0.77112 - -
Parcelamento 0.9999 0.00268 0.25486 0.00645 -
DEC 0.8785 0.12877 0.94104 0.2163 0.81616

Fonte: Autor

Na tabela [12| Avaliando os p-valores das comparagdes duas a duas do teste de Nemenyi,
podemos ver que o teste s6 revelou haver diferenca significativa com um nivel de 5% (o =0.05)

entre os métodos (Caselas verdes-métrica ROC'):

Tradicional e Reclassificagdo (p-valor=0.00444)

= Tradicional e Cluster (p-valor=0.01032)

Reclassificacdo e Parcelamento (p-valor=0.00268)

Cluster e Parcelamento (p-valor=0.00645)

Para as demais o teste ndo apresentou evidéncias de diferenca significativa entre os métodos
para as demais combinagdes dois a dois (Caselas brancas-métrica ROC).

Na Tabela |13 s3o apresentadas as pontuacdes médias dos métodos e os desvios padrao,
com os resultados em negrito indicando o melhor desempenho de cada métrica de avaliacao.

Conforme mostrado na Tabela [I3] o método de DEC teve um desempenho superior em
quase todas as métricas de avaliacdo, 75% dos métricas foram favoraveis para o método
citado. Com excecdo do indicador de KS, onde o método de parcelamento foi superior, a
média dos dois métodos sdo bem semelhantes. O método DEC tem uma acurécia (ACC) e
F} bem superior aos demais métodos, uma diferenca préoxima a 20 pontos percentuais para

ambas as métricas.
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Tabela 13 — Resultados dos métodos do Experimento | (%)

Método Métrica
AUC KS ACC Fi

Tradicional 63.12 £ 053 1952 + 059 5847 +0.30 68.92 + 0.29
Reclassificacdo  61.58 +0.38  17.24 + 058 57.59 + 0.25 66.49 + 0.27
Augmentation  62.19 + 0.45 18.26 £ 0.85 57.70 £ 0.42 68.24 + 0.41
Cluster 61.70 £ 043 1794+ 096 57.81 +0.43 68.42 + 0.39
Parcelamento  63.13 + 0.46 19.64 + 0.94 58.63 + 0,41 69.12 + 0.36
DEC 63.58 + 2.75 19.63 +1.19 78.58 + 0.18 87.75 + 0.11

Fonte: Autor

Na Figura [12| o boxplot apresenta a dispersdo das métricas estudadas. Curiosamente,
o método em destaque (DEC), para todas as métricas em variacdo e desvio padrdo, é bem
maior do que os demais métodos. Nota-se que a variacdo (desvio padrdo) da AUC dos métodos
esta em torno de 0.4 e 0.5, exceto o DEC com desvio padrao de 2.75. Essa variacao pode ser
devido a caracteristica desse experimento, a taxa de clientes aprovados é bem superior (92.8%)
quando comparado com os demais experimentos. Nas Tabelas [19| e [25| o desvio padrao nao é

elevado como neste experimento.

Figura 12 — Variacdo dos métodos do experimento 1 (AUC)
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Tradicional Reclassificacdo Ponderacéo Cluster Parcelamento DEC

Método

Fonte: Autor



58

Tabela 14 — Expl: Inadimpléncia por intervalo de quintil

Fa(lganlrE]i;c)Jre Tradicional Reclassificacdo Augmentation Cluster Parcelamento  DEC
Q1 31.21% 31.02% 30.22% 29.47% 31.26% 31.80%
Q2 24.25% 24.14% 23.87% 24.00% 24.24% 24.37%
Q3 19.18% 19.30% 19.44% 20.09% 19.17% 19.14%
Q4 15.40% 15.59% 15.88% 15.84% 15.41% 15.28%
Q5 10.58% 10.58% 11.14% 11.23% 10.55% 10.03%
DTI(1;5) 20.63% 20.44% 19.08% 18.24% 20.72% 21.77%
Fonte: Autor

A Tabela [14] mostra a medida da diferenca entre as taxas de inadimpléncia nos intervalos
extremos definidos pelos quintis (DTI). Nela, sdo apresentados os resultados dos métodos
propostos.

No método DEC, a sua diferenca foi de 21,77%. J& para os demais métodos, seus DTI
foram inferiores a 21%. Mostrando, assim, que o método DEC tem menor sensibilidade no
indicador, proporcionando um melhor suporte na estratégia de uso do modelo.

Na Figura[13] observa-se um grafico onde é feito um processo de simulacao de aprovacao
para estimar qual serad a projecdo de inadimpléncia apds a definicao desse ponto de corte. No
mesmo grafico, os métodos avaliados foram o tradicional e o DEC, uma vez que o método DEC
teve melhor performance em praticamente todos os indicadores previamente apresentados.

Supondo um ponto de corte no escore 40, ou seja, aprovando todos os proponentes que
tiverem escore superior a 40, teriamos uma taxa de inadimpléncia para o método tradicional de
15,06% e, para o DEC, de 14,82%. Isso significa que o DEC teria uma reduc3o de inadimpléncia
de 2%, mantendo a mesma aprovacdo comparado com o tradicional.

Com o aumento do ponto de corte, podemos observar que o DEC aumenta o impacto na

reducdo da inadimpléncia: 3% para o ponto de corte de 60, e 5% para o de 80.
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Taxa de Inadim,

Figura 13 — Simulac3o aprovacdo e inadimpléncia por ponto de corte - Escore percentil
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Fonte: Autor



4.3.2 Experimento Il

Nesta secao, serdo apresentadas as analises dos resultados alcancados pelos métodos nas

diversas métricas avaliadas para o Experimento Il, uma operacdo que oferta cartdo de crédito

para seus proponentes. Nas tabelas[15]e[16} a seguir, poderemos observar os valores alcancados

pelos métodos para a métrica de K'S e ROC para cada fold e suas estatisticas: Minimo (Min),

Média, Maximo (Max) e Desvio-padrdo (DP).

Tabela 15 — Resultados do K S para os 10 folds do Experimento Il (%)

Fold Tradicional Reclassificacio Augmentation Cluster Parcelamento DEC
1 16.22 13.09 16.71 14.50 15.10 19.82

2 16.44 14.50 15.79 15.88 16.69 19.89
3 16.67 13.12 14.44 14.10 15.80 19.48
4 15.11 12.50 16.05 13.89 16.28 20.53
5 17.03 13.13 16.85 13.33 16.58 20.04
6 15.84 15.13 15.32 13.98 17.20 19.39
7 16.70 12.04 15.18 13.55 16.61 20.35
8 14.48 13.26 15.93 14.31 16.77 19.77
9 15.14 13.35 14.22 13.83 15.35 20.06
10 16.09 13.25 17.34 13.50 17.33 19.64
Min 14.48 12.04 14.22 13.33 15.10 19.39
Média 15.97 13.34 15.78 14.09 16.37 19.90
Max 17.03 15.13 17.34 15.88 17.33 20.53
DP 0.83 0.89 1.02 0.73 0.74 0.36

Fonte: Autor
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Tabela 16 — Resultados da ROC para os 10 folds do Experimento Il (%)

Fold Tradicional Reclassificacio Augmentation Cluster Parcelamento DEC

1 60.70 58.64 61.03 59.57 60.78 63.08
2 60.85 59.57 60.42 60.48 61.52 63.13
3 61.00 58.66 59.53 59.31 61.09 62.85
4 59.97 58.25 60.59 59.17 61.03 63.55
5 61.24 58.67 61.12 58.80 61.39 63.23
6 60.46 59.99 60.11 59.23 61.71 62.80
7 61.02 57.95 60.02 58.95 61.66 63.43
8 59.55 58.75 60.51 59.44 61.20 63.05
9 59.99 58.81 59.38 59.13 60.64 63.24
10 60.62 58.74 61.44 58.91 61.65 62.96
Min 59.55 57.95 59.38 58.80 60.64 62.80
Média  60.54 58.80 60.42 59.30 61.27 63.13
Max 61.24 59.99 61.44 60.48 61.71 63.55
DP 0.54 0.59 0.67 0.48 0.38 0.24

Fonte: Autor

Em ambas tabelas e [16] podemos observar a variacdo dos resultados para todos os
métodos propostos para cada fold. Nota-se que o método DEC obteve desempenho superior
para todos folds, nas métricas de KS e ROC. Sendo assim, foi realizado o teste de Kurskal-
Wallis para verificar a existéncia de diferencas estatisticamente significativas entre os

métodos estudados.

Hy : Todos os métodos sao iguais para a métrica avaliada (42)
4.2

H; : Os métodos sdo diferentes para a métrica avaliada

O p-valor do teste de Kruskal-Wallis foi inferior a 0,0001 (menor que um nivel de significan-
cia de 0,05), nas métricas K'S e ROC, nos levando a rejeitar a hipétese nula (Hy) de que ndo
existe diferenca entre os métodos de inferéncia dos rejeitados. Entretanto, apds a identificacdo
de que os métodos ndo sao semelhantes, é importante avaliar se existe alguma diferenca entre
os métodos dois a dois. Com isso, foi aplicado o teste de comparacdes mdltiplas de Nemenyi,

buscando identificar as diferencas nos métodos individualmente.
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Tabela 17 — Resultados do Teste de Nemenyi (p-valor) do Experimento Il para a métrica K.S

Método Tradicional Reclassificacdo  Augmentation Cluster Parcelamento
Reclassificacdo 0.0131 - - - -
Augmentation  0.99996 0.02435 - - -

Cluster 0.16497 0.94435 0.2456 - -
Parcelamento 0.99463 0.00184 0.97832 0.04174 -

DEC 0.06094 0 0.03525 0 0.21912

Fonte: Autor

Na tabela [I7] avaliando os p-valores das comparagdes duas a duas do teste de Nemenyi,
podemos ver que o teste s6 revelou haver diferenca significativa com um nivel de 5% (o =0.05)

entre os métodos (Caselas verdes-métrica KS):

= Tradicional e Reclassificacdo (p-valor=0.0131)

» Reclassificacdo e Augmentation (p-valor=0.02435)
» Reclassificacdo e Parcelamento (p-valor=0.00184)

= Reclassificacdo e DEC (p-valor=0.00000)

= Augmentation e DEC (p-valor=0.03525)

= Cluster e Parcelamento (p-valor=0.04174)

= Cluster e DEC (p-valor=0.00000)

Avaliando num nivel de significancia de 10% (« =0.1) os métodos que revelaram diferenca

significativa foram (Caselas laranjas-métrica KS):
= Tradicional e DEC (p-valor=0.06094)

O teste n3o apresentou evidéncias de diferenca significativa entre os métodos para as

demais combinacdes dois a dois (Caselas brancas-métrica K.S).
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Tabela 18 — Resultados do Teste de Nemenyi (p-valor) do Experimento Il para a métrica ROC

Método Tradicional Reclassificacdo  Augmentation Cluster Parcelamento
Reclassificacdao ~ 0.03459 - - - -
Augmentation ~ 0.99998 0.0558 - - -
Cluster 0.28724 0.95206 0.38159 - -
Parcelamento 0.66557 0.00011 0.55546 0.00434 -
DEC 0.02435 0 0.01426 0 0.60249

Fonte: Autor

Na tabela 18] avaliando os p-valores das comparacoes duas a duas do teste de Nemenyi,
podemos ver que o teste sé revelou haver diferenca significativa com um nivel de 5% (a =0.05)

entre os métodos (Caselas verdes-métrica ROC'):

= Tradicional e Reclassificacdo (p-valor=0.03459)

= Tradicional e DEC (p-valor=0.02435)

= Reclassificacdo e Parcelamento (p-valor=0.00011)
» Reclassificacdo e DEC (p-valor=0.00000)

= Augmentation e DEC (p-valor=0.01426)

= Cluster e Parcelamento (p-valor=0.00434)

= Cluster e DEC (p-valor=0.00000)

Avaliando num nivel de significancia de 10% (a =0.1) os métodos que revelaram diferenca

significativa foram (Caselas laranjas-métrica ROC):
= Reclassificacdo e Augmentation (p-valor=0.0558)

O teste ndo apresentou evidéncias de diferenca significativa entre os métodos para as
demais combinacdes dois a dois (Caselas brancas-métrica ROC').

Na tabela [19] é visto que os métodos que tém performance préxima ou superior ao pro-
cesso tradicional de modelagem de inferéncia dos rejeitados foram o parcelamento e o DEC.
Especificamente, em todas as métricas, o método de DEC supera significativamente os demais
métodos de inferéncia dos rejeitados. Foi observado um incremento de 24.6%, 14.9% e 18.9%
no ganho das méticas KS, ACC e F}, respectivamente, quando comparado com o método

tradicional.
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Tabela 19 — Resultados dos métodos do Experimento Il (%)

) Métrica
Método
AUC KS ACC F

Tradicional 60.54 4+ 0.54 15.97 £ 0.83 58.89 +0.47 66.43 + 0.45

Reclassificacdo  55.80 + 0.59 13.34 £ 0.89 5884 +0.36 67.42 + 0.33

Augmentation 60.42 + 0.67 1578 £ 1.02 59.48 £ 0.49 67.47 + 0.46

Cluster 59.30 £+ 0.48 14.09 £ 0.73 5725+ 042 64.33 = 0.50

Parcelamento 61.27 4+ 0.38 16.37 £ 0.74 60.00 £ 0.26 66.41 + 0.33

63.13 + 0.24 19.90 £ 0.36 67.64 + 0.22 78.99 + 0.14

Fonte: Autor

DEC

A Tabela [20] mostra de que modo a taxa de inadimpléncia apresenta boa ordenacdo para
todos os métodos ajustados, uma vez que as classes de escore mais baixas apresentaram a
maior taxa de inadimpléncia e essa taxa foi decrescente a medida que aumentava o escore,
demostrando uma boa discriminacdo entre adimplentes e inadimplentes. Sendo que os métodos
de parcelamento e DEC se destacaram no indicador DTI, ambos tiveram diferenca superior a

24%, uma diferenca de 4% a 5% quando observado os demais métodos.

Tabela 20 — Expll: Inadimpléncia por intervalo de quintil

Fa(lgauiii(i:lc))re Tradicional Reclassificacio Augmentation Cluster Parcelamento  DEC
Q1 41.32% 43.73% 43.32% 45.33% 46.97% 46.97%
Q2 36.95% 37.34% 36.99% 36.78% 37.45% 37.53%
Q3 33.32% 33.66% 33.17% 32.69% 32.81% 32.71%
Q4 29.49% 29.33% 30.08% 28.49% 28.56% 28.62%
Q5 26.87% 23.91% 24.21% 24.67% 22.16% 22.14%
DTI(1;5) 14.45% 19.82% 19.11% 20.65% 24.81% 24.85%
Fonte: Autor

Na Figura [14] os métodos avaliados foram o tradicional e o DEC, uma vez que o método
DEC teve melhor performance comparados com os demais métodos.

Supondo um ponto de corte no escore 40, teriamos uma taxa de inadimpléncia para o
método tradicional de 29,89% e para o DEC de 27,82%; isto significa que o DEC teria uma
reducio de inadimpléncia de 7%, mantendo a mesma aprovacdo comparado com o tradicional.
Com o aumento do ponto de corte, podemos observar que o DEC aumenta o impacto na

reducdo da inadimpléncia: 10% para o ponto de corte de 60, e 18% para o de 80.
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Taxa de Inadim

Figura 14 — Simulacdo aprovacio e inadimpléncia por ponto de corte - Escore percentil.
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Fonte: Autor
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4.3.3 Experimento lll

Nesta secao, serdo apresentadas as analises dos resultados alcancados pelos métodos nas
diversas métricas avaliadas para o Experimento Ill, uma operacao que oferta cartado digital para
seus proponentes. Nas tabelas 21 e 22 a seguir, poderemos observar os valores alcancados
pelos métodos para a métrica de K.S e ROC para cada fold e suas estatisticas: Minimo

(Min), Média, Maximo (Max) e Desvio-padrdo (DP).

Tabela 21 — Resultados do KS para os 10 folds do Experimento 1l (%)

Fold Tradicional Reclassificacio Augmentation Cluster Parcelamento DEC

1 12.73 7.96 11.38 8.42 12.52 15.55
2 12.67 8.27 12.29 11.80 13.08 17.85
3 10.98 7.90 11.19 9.94 12.56 16.29
4 13.39 7.36 12.37 10.78 12.99 15.84
5 14.21 8.56 14.07 9.51 12.81 15.69
6 12.05 7.73 10.22 8.95 11.90 16.51
7 11.23 7.63 11.23 9.99 1451 15.94
8 12.98 8.39 12.46 11.19 12.26 16.01
9 12.32 8.60 12.60 11.67 11.87 15.65
10 13.09 8.50 12.38 9.04 11.80 16.16
Min 10.98 7.36 10.22 8.42 11.80 15.55
Média 12.57 8.09 12.02 10.13 12.63 16.15
Max 14.21 8.60 14.07 11.80 1451 17.85
DP 0.97 0.43 1.05 1.19 0.81 0.67

Fonte: Autor
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Tabela 22 — Resultados da ROC para os 10 folds do Experimento Il (%)

Fold Tradicional Reclassificacio Augmentation Cluster Parcelamento DEC

1 58.63 55.26 57.51 55.56 58.26 60.26
2 58.63 55.46 58.11 57.79 58.63 61.78
3 57.51 55.22 57.39 56.56 58.29 60.75
4 58.61 54.86 58.17 57.12 58.57 60.46
5 59.34 55.65 59.28 56.28 58.46 60.36
6 58.24 55.10 56.75 55.91 57.86 60.90
7 57.77 55.04 57.41 56.59 59.57 60.52
8 58.71 55.54 58.22 57.39 58.09 60.57
9 57.99 55.68 58.31 57.70 57.83 60.33
10 58.51 55.61 58.17 55.96 57.79 60.67
Min 57.51 54.86 56.75 55.56 57.79 60.26
Média  58.39 55.34 57.93 56.69 58.34 60.66
Max 59.34 55.68 59.28 57.79 59.57 61.78
DP 0.53 0.29 0.70 0.78 0.53 0.44

Fonte: Autor

Em ambas tabelas e 22 podemos observar a variagdo dos resultados de todos os
métodos propostos para cada fold. Nota-se que o método DEC obteve desempenho superior
para todos folds, nas métricas de K'S e ROC. Sendo assim, foi realizado o teste de Kurskal-
Wallis , para verificar a existéncia de diferencas estatisticamente significativas entre os

métodos estudados.

Hy : Todos os métodos sao iguais para a métrica avaliada (43)
4.3

H; : Os métodos sdo diferentes para a métrica avaliada

O p-valor do teste de Kruskal-Wallis foi inferior a 0,0001 (menor que um nivel de signi-
ficancia de 0,05), nas métricas K'S e ROC, nos leva a rejeitar a hipétese nula (Hy) de que
existe diferenca entre os métodos de inferéncia dos rejeitados. Apds a identificacdo de que os
métodos sdo diferentes, é importante avaliar se existe alguma diferenca entre os métodos dois
a dois. Com isso, foi aplicado o Teste comparac¢des miltiplas de Nemenyi, buscando identificar

as diferencas nos métodos individualmente.



68

Tabela 23 — Resultados do Teste de Nemenyi (p-valor) do Experimento Il para a métrica K S

Método Tradicional Reclassificacdo  Augmentation Cluster Parcelamento
Reclassificacdao ~ 0.00089 - - - -
Augmentation  0.96755 0.01723 - - -
Cluster 0.09895 0.72199 0.47055 - -
Parcelamento 1 0.00089 0.96755 0.09895 -
DEC 0.16967 0 0.0195 0.00001 0.16967

Fonte: Autor

Na tabela [23] avaliando os p-valores das comparagdes duas a duas do teste de Nemenyi,
podemos ver que o teste s6 revelou haver diferenca significativa com um nivel de 5% (o =0.05)

entre os métodos (Caselas verdes-métrica KS):

Tadicional e Reclassificagdo (p-valor=0.00089)

» Reclassificacdo e Augmentation (p-valor=0.01723)

Reclassificacdo e Parcelamento (p-valor=0.00089)
= Reclassificacdo e DEC (p-valor=0.00000)

= Augmentation e DEC (p-valor=0.0195)

Cluster e DEC (p-valor=0.00001)

Avaliando num nivel de significancia de 10% (a =0.1) os métodos que revelaram diferenca

significativa foram (Caselas laranjas-métrica KS):

= Tadicional e Cluster (p-valor=0.09895)

= Cluster e Parcelamento (p-valor=0.09895)

O teste n3o apresentou evidéncias de diferenca significativa entre os métodos para as

demais combinacdes dois a dois (Caselas brancas-métrica K.S).
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Tabela 24 — Resultados do Teste de Nemenyi (p-valor) do Experimento Il para a métrica ROC

Método Tradicional Reclassificacdo  Augmentation Cluster Parcelamento
Reclassificacdo ~ 0.00044 - - - -
Augmentation  0.89853 0.02293 - - -
Cluster 0.05988 0.73749 0.51275 - -
Parcelamento 0.99993 0.0011 0.96032 0.10543 -
DEC 0.23955 0 0.01457 0 0.15143

Fonte: Autor

Na tabela [24] avaliando os p-valores das comparagdes duas a duas do teste de Nemenyi,
podemos ver que o teste s6 revelou haver diferenca significativa com um nivel de 5% (o =0.05)

entre os métodos (Caselas verdes-métrica ROC'):

= Tadicional e Reclassificacdo (p-valor=0.00044)

» Reclassificacdo e Augmentation (p-valor=0.02293)
= Reclassificacdo e Parcelamento (p-valor=0.0011)

= Reclassificacdo e DEC (p-valor=0.00000)

= Augmentation e DEC (p-valor=0.01457)

= Cluster e DEC (p-valor=0.00000)

Avaliando num nivel de significancia de 10% (a =0.1) os métodos que revelaram diferenca

significativa foram (Caselas laranjas-métrica ROC):
= Tadicional e Cluster (p-valor=0.05988)

O teste ndo apresentou evidéncias de diferenca significativa entre os métodos para as

demais combina¢des dois a dois (Caselas brancas-métrica ROC').
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Tabela 25 — Resultados dos métodos do Experimento Il (%)

) Métrica
Método
AUC KS ACC F

Tradicional 58.39 +0.53 1257 + 097 58.42 +£ 059 69.14 4+ 0.52

Reclassificacdo  55.34 + 0.29 8.09 4+ 0.43 61.25 &+ 0.37 73.80 + 0.28

Augmentation 57.93 +£0.70 12.02 £1.05 56.39 £046 66.79 + 0.38

Cluster 56.69 == 0.78 10.13 +£1.19 5231 +£0.48 64.41 4+ 0.45

Parcelamento 58.34 4+ 0.53 12.63 £+ 0.81 5521 +0.45 65.23 + 0.46

60.66 + 0.44 16.15 + 0.67 65.77 = 0.30 78.30 £ 0.22

Fonte: Autor

DEC

Alguns métodos de inferéncia dos rejeitados tém resultados muito similares com o método
tradicional, s3o eles: Augmentation e Parcelamento. J& nos métodos de reclassificacao e
Cluster, suas performances ficaram abaixo, cujos resultados sdo mostrados na Tabela [25]

O método de DEC foi superior em todas as métricas de avaliacdo. Analisando o F}, métrica
que combina precision e recall, de modo a trazer um niimero Unico que indica a qualidade geral
numa média harmdnica, a performance foi superior em 13% e 6% comparadas com o método
tradicional e reclassificacdo (método que obteve a segunda melhor performance). Quando é
observado o K'S, o DEC tem ganhos mais expressivos, o desempenho da métrica é superior a
25%, observando todos os métodos propostos.

Na Tabela |26 sdo apresentadas as taxas de inadimpléncia por classe de escore e a DT'[
para os respectivos métodos, obtidos a partir da diferenca das classes dos intervalos extremos
DTI1(1;5). Observa-se que o DT'I foi de 19.7% para o método DEC, seguindo pelos métodos

Tradional e Parcelamento (14.5%), e os demais métodos abaixo de 10%.

Tabela 26 — Expl: Inadimpléncia por intervalo de quintil

Fa(lgau:i:())re Tradicional Reclassificacdo Augmentation  Cluster Parcelamento  DEC
Q1 31,45% 22,99% 28,35% 26,93% 30,70% 32,30%
Q2 24,99% 22,74% 23,78% 25,30% 24,12% 26,25%
Q3 22,34% 22,48% 22,26% 23,00% 21,09% 19,06%
Q4 19,31% 22,23% 21,04% 20,56% 18,55% 14,79%
Q5 16,87% 21,97% 19,27% 19,18% 16,18% 12,60%
DTI(1;5) 14.59% 1.02% 9.08% 7.76% 14.52% 19.70%
Fonte: Autor

Na Figura |15 os métodos avaliados foram o tradicional e o DEC, uma vez que o método
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DEC teve melhor performance comparados com os demais métodos.

Supondo um ponto de corte no escore 40, teriamos uma taxa de inadimpléncia para o
método tradicional de 19,51% e para o DEC de 16,32%, ou seja, o DEC teria uma reducio
de inadimpléncia de 16% mantendo a mesma aprovacdo comparado com o tradicional.

Com o aumento do ponto de corte, podemos observar que o DEC aumenta o impacto na

reducdo da inadimpléncia: 20% para o ponto de corte de 60, e 21% para o de 80.

Figura 15 — Simulacdo aprovacdo e inadimpléncia por ponto de corte - Escore percentil.

27935 20.88% m Tradicional & DEC

15,00%

10.00%

Taxa de Inadimpléncia

Fabaa de escore

Fonte: Autor

Na Figura [16] mostra que o método de DEC tem melhor desempenho em todos os trés
experimentos, indicando que, independente da variacdo da taxa de reprovacdo, o método se
destaca em relacao aos demais. Também podemos observar que, com o aumento da taxa de
rejeitados dos experimentos, a performance do método de reclassificacdo cai de forma mais
acelerada quando comparamos com os demais.

Vale destacar também que quanto menor a taxa de rejeitados, menor a discrepancia entre
os métodos. O conjunto de dados | tem uma taxa de reprovacdo de 7,21% e a amplitude
entre os métodos é de 2,71% Para o conjunto de dados I, a amplitude é de 4,33, entretanto,
quando retiramos o método de DEC da andlise, a amplitude entre os demais métodos é bem

semelhante ao conjunto de dados I.
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AUC

Figura 16 — Comparacdo dos métodos de inferéncia dos rejeitados para todos os experimentos.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

O problema da inferéncia dos rejeitados tem uma longa histéria na area de crédito, com
grandes debates e divergéncias. Pode ser visto como um problema estatistico com dados fal-
tantes, uma vez que os comportamentos dos proponentes rejeitados ndo estao disponiveis.
Dependendo do tipo de falta, ou seja, se a falta for por Missing completely at random
(MCAR), Missing not at random (MNAR) e Missing at random (MAR), vérias técnicas
estatisticas sdo utilizadas. Em outra perspectiva, a inferéncia dos rejeitados também pode ser
considerada como um problema de aprendizado de maquina, onde os algoritmos aprendem a
usar as informacdes da populacao negada e otimizam a performance dos modelos gradativa-
mente.

Nesta dissertacdo, foram apresentados cinco métodos de inferéncia dos rejeitados, utilizando-
se das informacdes de clientes reprovados. Os métodos foram apresentados e aplicados em trés
bases de dados reais, contendo carteiras de clientes em diversos setores do mercado de crédito,
entre 2018 e 2020, com perfis de reprovacdo diferentes, variando de 7,2% a 36,8%.

Para todas as bases, foram construidos seis modelos, aplicando os métodos tradicionais de
modelagem e inferéncia dos rejeitados, sendo elas: Reclassificacao, Augmentation, Cluster,
Parcelamento e Deep Embedded Clustering (DEC). A técnica utilizada para treinamento
dos diversos modelos foi a regressao logistica.

As estratégias adotadas para avaliar o desempenho dos métodos foram métricas comu-
mente usadas pelo mercado de crédito e artigos relacionados a inferéncia dos rejeitados. Sdo
elas: Area da curva ROC (AUC), estatistica do teste de Kolmogorov Smirnov (KS), acu-
racia, I} score e a diferenca entre as taxas de inadimpléncia (DTI). E por fim foi realizado
o teste de hipéteses de Kruskal-Wallispara verificar se existe diferenca significativa entre os
métodos nas diversas métricas. Como também o teste de comparacdo miultipla de Nemenyi,
um teste post — hoc, que é usado para fazer comparacdes em pares com o intuito de verificar
qual dos métodos diferem entre si.

Dadas as amplas aplicacées de métodos de aprendizado de maquina e a crescente influéncia
da deep learning nos problemas atuais, esta dissertacdao propde o uso de um algoritmo de
deep learning como uma solucdo para a inferéncia dos rejeitados.

Os conjuntos de dados mostram que os métodos propostos de DEC e parcelamento atin-
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gem um desempenho superior ao método tradicional na maioria das métricas de avaliacao
estudadas, e, consequentemente, superiores as demais abordagens classicas de inferéncia dos
rejeitados em credit scoring.

Além disso, o método de DEC é muito mais eficiente quando é observado o F7i, ou seja,
o modelo tende ter uma harmonizacdo entre o precision € o recall e por consequencia uma
melhor qualidade no modelo. De modo geral, os métodos de Reclassificacdo e Cluster tiveram
os piores indicadores de desempenho. J4 o Augmentation teve seus resultados mais similares
ao método Tradicional.

Em geral, observando todos os conjuntos de dados, o método de DEC tem resultados
melhores que os demais métodos nas diversas métricas de avaliacdo. Um ponto interessante
é que, no teste de comparacao miultipla de Nemenyi, o DEC é estatisticamente diferente dos
métodos de Reclassificacdo, Augmentation e Cluster a um nivel de 5% de confianca.

No conjunto de dados |, percebe-se que o DEC tem performance superior que os demais
métodos, contudo, para os dois principais indicadores de avaliacdo, AUC e KS, o método sofre
uma grande variacdo comparada com os demais métodos. Para a AUC o desvio-padrdo foi de
+2,75 e para o KS +£1, 19.

Devido a essa variacdo, os métodos tradicional e parcelamento devem ser observados com
cuidado, pois seus indicadores de desempenho n3o estio tdo longe do método DEC. Observou-
se também que os métodos n3o sdo diferentes entre si a um nivel de 5%. Todavia, quando
observados pelo teste de Nemenyi, alguns dos métodos sao diferentes ao fazer comparacdo em
pares. Para a métrica de K5, 5 dos 15 pares de métodos, a métrica teve diferenca significativa
em um nivel de 5%. J& para a ROC, o evento aconteceu em 4 dos 15 pares de métodos.

Nos indicadores de DTI, de modo geral, os métodos de reclassificacdo, tradicional, parce-
lamento e DEC tiveram suas performances bem similarescom um leve destaque para o DEC
que tem DTI de 21,77%. Observando a métrica de simulacdo de ponte de corte o DEC, mé-
todo de melhor desempenho, n3o é apresentado grande diferenca quando comparamos com o
método tradicional. Seus ganhos giram entre 2% e 5% de reducdo de inadimpléncia ao longo
dos pontos de corte.

No Experimento I, é visto que os métodos que tém performances proximas ou superiores
ao processo tradicional de modelagem de inferéncia dos rejeitados foram o parcelamento e o
DEC, contudo, o DEC tem resultados superiores em todas as métricas: AUC' de 63%, K S de
19,9%, ACC de 67,6% e F; de 78,9%. Isto representa incrementos de 4,3%, 24,6%, 14,9% e

18,9% comparados com o método tradicional, nas métricas citadas respectivamente.
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No teste de Kruskal-Wallis, observou-se que os métodos sdo diferentes entre si a um
nivel de 5%. Quando observados pelo teste de Nemenyi alguns dos métodos sdo diferentes.
Para ambas as métricas de K'S e ROC 7 dos 15 pares de métodos a métrica teve diferenca
significativa em um nivel de 5%, significa que 47% dos métodos sdo diferentes.

Ja no Experimento Ill, o perfil dos dados era bem mais complexo para uma boa dis-
criminacdo de bons e maus clientes. Dado esse cenario, o DEC conseguiu aprender melhor
devido sua caracteristica do algoritmo, onde transforma o espaco de dados X em um espaco
de caracteristicas latentes Z (usando um mapeamento ndo linear — DNN).

Por consequéncia, o DEC teve indicadores de performance superiores aos demais métodos.
Quando comparamos o DEC com os métodos tradicional, augmentation e parcelamento, o
desempenho do algoritmo de deep learning é superior em: AUC = (3,9%, 4,7%, 4%), KS =
(28,5%, 34,4%, 27,9%) e ACC = (12,6%, 16,6%, 19,1%).

Percebeu-se que os métodos ndo sio diferentes entre si a um nivel de 5%. Contudo, quando
observados pelo teste de Nemenyi, alguns dos métodos sdo diferentes. Para as métricas de
KS e ROC 6 dos 15 pares de métodos, a métrica teve diferenca significativa em um nivel de
5%.

Apenas o DTI do DEC e Parcelamento tiveram indice superior a 14%, 14,59% para o
Tradicional e 14,5% para o DEC. Os demais métodos tiveram resultados muito baixos, em
destaque para o método de Reclassificacdo 1,02%, isso significa que o modelo proposto pelo
método é muito mal ajustado.

No incador de simulacdo de ponto de corte,o DEC aumenta o impacto na reducdo da
inadimpléncia ao longo dos cenérios de PC' quando comparamos com método tradicional, as
reducBes seguem da seguinte forma: PC de 20 reducdo de 8%, PC de 40 reducdo de 16%, PC
de 60 reduc3o de 20% e PC de 80 reducdo de 21%. Ou seja, para qualquer cenério de PC o DEC
consegue melhorar a estratégia de concessdo de crédito usando modelos de credit scoring.
Também foi explorado as possiveis distribuicoes de aprovados e rejeitados e descoberto que as
amostras aceitas e rejeitadas tiveram distribuicdes diferentes, o que forneceu uma compreensao
abrangente da inferéncia dos rejeitados inerente ao mecanismo de aprovacdo das carteiras.

No Experimento |, a taxa de reprovacdo da carteira é baixa, 7%. Dado esse cenério, os
métodos tiveram resultados bem similares. Olhando as métricas de AUC e K.S, a variacdo
dos indicadores foi de 2,1% e 2,4% respectivamente.

Ja nos conjuntos de dados Il e Ill, com taxas de reprovacdo de 21,7% e 36,8%, com os

métodos de Reclassificacdo e Cluster, seus indicadores de performance ficaram bem abaixo
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quando se observa os demais métodos. O método de DEC, nessas bases de dados, tem perfor-
mance superior a todos os métodos, contudo, ndo podemos desprezar e observar em futuros
modelos desenvolvidos os métodos de Parcelamento e Augmentation.

Fica claro que, com o aumento da taxa de reprovacao da carteira, os métodos propostos
comecam a auxiliar para um melhor desempenho e, por consequéncia, auxiliar as estratégias
de pontuacdo de crédito. Portanto, deve-se observar a priori a taxa de reprovacao da carteira
para decidir se faz necessario a utilizacao de métodos de inferéncia dos rejeitados.

Deve-se ressaltar que o uso de métodos de inferéncia dos rejeitados precisa observar como

foi a tomada de decisdo de crédito anterior, como se deu o processo da estratégia de crédito.

5.2 CONTRIBUICOES

A primeira contribuicdo foi a utilizacao de algoritmo de deep learning no processo de in-
feréncia dos rejeitados. Esses algoritmos sdo fortemente usados em processamento de imagem,
texto e dudio. Nos problemas de inferéncia dos rejeitados, tais algoritmos vém sendo avaliados
recentemente. Com esta analise, foi possivel concluir que o algoritmo de deep learning tem
potencial para ser trabalhado.

Em segundo, a comparacdo dos métodos propostos em trés problemas (bases de dados),
com caracteristicas completamente diferentes, também é uma importante contribuicao deste
trabalho. Pois, a variacdo da taxa de reprovacdo é um fator determinante na utilizacdo e/ou
definicdo do método de inferéncia dos rejeitados. Muitos outros trabalhos limitaram-se a um
nico problema, de modo que a robustez e adaptacao dos métodos a diferentes situacdes nao
era englobada.

Além disso, aplicacoes em dados reais € raro dado a complexidade de ter acesso a esse tipo
de informac3o. Outra grande contribuicdo deste trabalho é reforcar que métodos de inferéncia
dos rejeitados s3o de suma importancia para auxiliar na eliminacao do viés de modelagem
nos modelos de credit scoring desenvolvidos atualmente. Este trabalho objetiva servir de

inspiracao para trabalhos futuros na area.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Diante das consideracdes anteriores, acreditamos que o presente trabalho pode ser conti-

nuado e aprimorado de diversas maneiras. Dentre essas possibilidades, podemos abranger um
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maior nimero de métodos de inferéncia dos rejeitados e continuar pesquisando na literatura
métodos de inferéncia que n3o foram contemplados neste trabalho, como: Augementation 2°,
Fuzzy Augementation, Memory — BasedReasoning, S3V M, entre outras.Tais métodos
ndo foram trabalhados, pois o objetivo era utilizar métodos fortemente utilizados na literatura
e compara-los com o método DEC.

Aumentar o nimero de conjuntos de dados com perfis de taxa de reprovacao diferentes,
variando essa taxa entre 5% e 80% aproximadamente — com isso, é possivel mapear diversos
perfis de carteiras de crédito. Por exemplo, empresas de empréstimo pessoal tendem a ter
uma taxa de reprovacao alta, ja produtos de consignado privado tendem a ter uma reprovacao
baixa.

Investigar no estado da arte novos algoritmos de deep learning, uma vez que o proposto
na dissertacdo teve resultados promissores, como também realizar ensemble de métodos de

inferéncia para avaliar se a combinacao propicia uma melhora nos resultados.
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