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Resumo

Com o avanco do Big Data e o crescente nimero de grandes massas de dados nas mais diversas areas de estudo,
técnicas de mineragdo de dados tornam-se cada vez mais necessarias para obtencdo de informacfes estatisticas
precisas e robustas. Este estudo teve como objetivo mostrar a eficiéncia da regressdo logistica como técnica de
mineragdo de dados na obtengdo de um modelo Util e estatisticamente eficaz na anélise de clientes para a concessdo do
crédito bancario. Os dados utilizados sdo oriundos do repositorio Machine Learning Repository’s da Universidade da
California-Irvin UCI, sendo divididos em dois grupos: treinamento e teste. O modelo ajustado foi selecionado com o
método stepwise no programa R e atendeu as expectativas de qualidade do ajuste, com acuracia de aproximadamente
72% em discriminar clientes adimplentes de inadimplentes, sensibilidade de 87% dos 140 clientes adimplentes o
modelo acertou 122 e especificidade de 38%. A curva ROC teve uma area de 0,847, sugerindo um ajuste eficaz.
Palavras-chave: Mineracéo de dados; Curva ROC; Probabilidade.

Abstract

With the advancement of Big Data and the growing number of large masses of data in the most diverse areas of study,
data mining techniques become increasingly necessary to obtain accurate and robust statistical information. This study
aimed to show the efficiency of logistic regression as a data mining technique in obtaining a useful and statistically
effective model in the analysis of customers for granting bank credit. The data comes from the Machine Learning
Repository’s at the University of California-Irvin UCI. The database was divided into two groups: training and
testing. The adjusted model was selected using the stepwise method in the R program. The model met the
expectations of goodness of fit, with an accuracy of approximately 72% in discriminating non-defaulting from non-
defaulting customers, sensitivity of 87% of the 140 non-defaulting customers, the model was correct 122 and
specificity of 38%. The ROC curve had an area of 0.847, suggesting an effective fit.

Keywords: Data mining; ROC curve; Probability.

Resumen

Con el avance del Big Data y el creciente nimero de grandes masas de datos en las mas diversas areas de estudio, las
técnicas de mineria de datos se vuelven cada vez mas necesarias para obtener informacion estadistica precisa y
robusta. Este estudio tuvo como objetivo mostrar la eficiencia de la regresion logistica como técnica de mineria de
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datos en la obtencion de un modelo Util y estadisticamente efectivo en el anélisis de clientes para el otorgamiento de
crédito bancario. Los datos provienen del repositorio de aprendizaje automatico de la Universidad de California-Irvin
UCI. La base de datos se dividié en dos grupos: entrenamiento y prueba. EI modelo ajustado se seleccioné mediante el
método stepwise en el programa R. EI modelo cumplié con las expectativas de bondad de ajuste, con una precision de
aproximadamente 72% en discriminar clientes no morosos de no morosos, sensibilidad de 87% de los 140 no
morosos. -clientes morosos, el modelo fue correcto 122 y especificidad del 38%. La curva ROC tenia un area de
0.847, sugiriendo un ajuste efectivo.

Palabras clave: Mineria de datos; Curva ROC; Probabilidad.

1. Introducgéo

Com a expansdo da economia no Brasil as instituicGes financeiras viram a necessidade de controle e gerenciamento
eficaz do risco de crédito (Lima, 2011). Da Silva (2000), esclarece que 0 risco é uma expressao que serve para caracterizar os
diversos fatores que poderdo contribuir para que aquele que concedeu o crédito ndo receba do devedor na época acordada. A
inadimpléncia é um fator relevante para as instituicbes financeiras e se ndo for bem administrada, pode desencadear um
desequilibrio na gestdo dos negdcios.

A concessdo de crédito ao solicitante € sempre uma decisdo a ser tomada em condicdes de incerteza. Para Tavares
(2009), a concessao de crédito, nos ultimos anos, tem sido um dos principais componentes do crescimento do padrdo de vida
dos consumidores e do lucro das empresas. A concessdo do crédito se da, a partir do momento em que a instituicdo se sente
segura a ponto de entregar seu capital ao solicitante, no intuito de que este voltara com acréscimo de remuneracéo. Se o credor
puder mensurar o risco de crédito e as chances de o cliente incidir em perdas, tera maior convicgdo na decisdo de crédito e
favorecera a reducdo dos indices de inadimpléncia (Marcelino, 2012).

Para avaliar o risco de inadimpléncia associada ao perfil do cliente s&o utilizados modelos estatisticos denominados
Credit Scoring para estimar a probabilidade de ndo pagamento. Costa (2003) explica que o objetivo da analise de crédito é
identificar os riscos a concessdo de crédito, visando reduzir a probabilidade de insucesso na operagdo. O que propiciou 0s
primeiros modelos de credit scoring (pontuagdo de crédito), que criam uma pontuacdo de crédito no intuito de ordenar ou
classificar os clientes frente a probabilidade de pagar o empréstimo concedido, a probabilidade de risco de crédito (Moura,
2018).

Segundo Mays e Lynas (2004), no ano de 2002, o entdo presidente do Federal Reserve System (FED) Alan Greenspan
fez um pronunciamento onde afirma que a tecnologia de credit scoring contribui para reduzir drasticamente o custo de
avaliacéo do crédito além de melhorar a consisténcia, velocidade e acurdcia na deciséo de crédito. Os modelos utilizados séo
baseados nas informac6es do solicitante de crédito, das quais originam varidveis e que por meio de técnicas estatisticas passam
a ter pontuag6es, que combinadas formam scores que mensuram a credibilidade do solicitante de crédito, um ponto de corte no
qual procura prever quais serdo os possiveis “bons” e “maus” pagadores (Lewis, 1992). A pontuagdo do Credit Scoring pode
ser interpretada como a probabilidade de risco de crédito. A pontuacdo de crédito € um instrumento estatistico desenvolvido
para que o analista avalie a probabilidade de que determinado cliente venha a tornar-se inadimplente no futuro (Marcelino,
2012).

Para estimar a probabilidade de inadimpléncia utilizam-se técnicas estatisticas de andlise discriminante. Os escores
sdo geralmente calculados atribuindo-se pesos a variaveis que caracterizam o solicitante e a operacao de crédito. A selecdo das
varidveis e a determinacdo dos pesos sdo obtidas por meio de softwares estatisticos (Lima, 2011). Este estudo tem como
objetivo desenvolver um modelo capaz de prever clientes como "maus pagadores” e "bons pagadores” por meio da Regresséo

Logistica e, assim, analisar o desempenho do modelo na classificagao dos clientes para a concessao do crédito bancario.
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2. Metodologia

A andlise de regresséo logistica foi desenvolvida em meados do século X1X, com o objetivo de descrever os problemas de
crescimento demografico. Paula (2004) aponta que a regressdo logistica tornou-se popularmente conhecida a partir dos anos
50, mas obteve destaque na literatura a partir dos trabalhos de Cox & Snell (1989), especialmente entre os estatisticos.
Segundo Souza (2006) aspectos tedricos do modelo de regressdo logisticas sdo amplamente discutidos na literatura,
destacando-se (Kleinbaum & Klein, 2002), (Agresti, 2018), (Hosmer et al., 2013), (Cox & Hinkley, 1979), entre outros. A
regressdo Logistica é umas das técnicas estatisticas que se caracteriza por descrever uma variavel qualitativa bindria, associada
ao um conjunto de observacOes de variaveis independente, a fim de permitir formar um modelo de previsdo. Esta técnica é
amplamente utilizada em diversos tipos de problemas, como Paula (2004) explica: Mesmo quando a resposta ndo é
originalmente binaria, alguns pesquisadores tém dicotomizado a varidvel resposta de modo que a probabilidade de sucesso
possa ser modelada por intermédio da regressdo logistica. Tudo isso se deve, principalmente, a facilidade de interpretagdo dos
parametros de um modelo logistico, bem como pela possibilidade do uso desse tipo de metodologia em analise com objetivo de
discriminacéo (Paula, 2004).

Os Modelos lineares generalizados (MLG’s) foram propostos por Nelder e Wedderburn (1972) como uma extenséo do
modelo linear classico de regressao:

Y=ZB+e, ()
_ \J
em que Z ¢ uma matriz de dimensdo n x p de especificacdo do modelo associada a um vetor :3— (:311 ""BP) de

parametros, e & é um vetor de erros aleatdrios com distribuicéo supostamente N,= ©, ol » . Dessa forma, 0s MLG’s sio
modelos para anélise de dados que apresentam uma estrutura ndo linear em um conjunto linear de pardmetros e a variavel
resposta segue uma distribuigdo com propriedades muito especificas: a familia exponencial. Os MLG’s sdo caracterizados pela
seguinte estrutura:
i Componente aleatéria: Onde a varidvel dependente e a explicativa sdo independentes com distribuicdo
pertencente a familia exponencial;

i Componente sistematica: Definida através das variaveis explicativas Xl1s X255 Xlp que produzem um
preditor linear N; dado por:

ni:;'sJ Xij=x 6> &)

onde B é o vetor de pardmetro desconhecido;

iii Func¢do de ligagdo: Relaciona o componente aleatorio ao componente sisteméatico do modelo linear, e é dada por
guyn ®)
A escolha da funcdo de ligacdo depende do tipo de resposta e do estudo particular que se pretende fazer. Nos modelos
lineares generalizados uma classe bastante importante € o modelo logit (caracterizada pela regresséo logistica), onde a variavel

resposta pode ser associada as variaveis aleatorias de Bernoulli.
O modelo de Regressdo Logistica & bem semelhante ao modelo de Regressao Linear; entretanto, na regressdo logistica a
varidvel dependente é categorica e geralmente dicotdmica, e analisa-se a probabilidade de um evento ocorrer ou nio (“sucesso”
ou “fracasso”). Uma importante caracteristica dos modelos de Regressdo Logistica é o fato das variaveis dependentes terem

distribuicdo binomial (Souza, 2006). Assim, a varidvel dependente (YY) é escrita da seguinte forma:
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vi= J1,Sucesso
= N
,Fracasso (

As probabilidades de sucesso e fracasso séo, respectivamente, m=PY=1V X=X ¢l-m=P{¥=1V X=X,
Para descrever a média condicional de Y dado X com a distribuigdo logistica, utiliza-se a notagéo m (Hosmer; Lemeshow &
Sturdivant, 2013). Como TT(X] varia entre 0 e 1, uma representagdo linear para ela sobre todos os valores de x ndo é

adequado, entdo considera-se a transformacéo logistica de TT(X] sob a forma linear. A probabilidade do modelo logistico de

sucesso é definida como:

exp(Bo+ By X+ + B %) +

m=1m(X, F P(Y=1|]X= X i 5
CFPer=1l y 1+expBot BiXit -t BX) ©
e a probabilidade de fracasso é definida como:
1
m=1-m(x F P(Y=1]X= X +&,
! (R Per=1] y 1+exp (Bot B Xyt + B X, ) ©

Pressupostos para € :
i EE Vv xiFO;

i Var (g v xi = mm(xi)[1- mm(xi)];
Cov(g,&)F 0, i #l.

iii
Os coeficientes :30’31 1eer ’BP sdo estimados pelo método da méaxima verossimilhanga, que consiste em encontrar
uma combinacéo de coeficientes que maximiza a probabilidade de a amostra ter sido observada. Fixando uma combinagéo de

B ¢ variando o valor de x, percebe-se que a curva logistica possui um comportamento probabilistico em formato da letra <S’,

uma caracteristica da Regressdo Logistica de acordo com Hosmer et al. (2013), conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 - O gréfico apresenta a curva do modelo da regresséo logistica.

P(Y=1)

Fonte: https://aprenderdatascience.com/regressao-logistica/

Quando na Figura 1, :81<01 77(Xi)—>0, quando :31>0’ "(Xi)_’l. Para 0 caso em que B.= Osignifica que a

variavel Y & independente da variavel X,
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Interpretacdo dos parametros

Uma medida de fécil interpretacdo para os coeficientes do modelo de regressao logistica é a razdo das chances, através
da funcéo odds ratio — OR. A razéo de chance compara a probabilidade de dois eventos ocorrerem, ou seja, a probabilidade de
sucesso de um evento ocorrer sobre a probabilidade de fracasso. “Em regressdo logistica, uma razdo de chances ¢ a razdo da

chance de sucesso sob a condigéo 2 sobre a chance de sucesso sob a condigdo 1 nos regressores [...]” (Walpole, 2009). A razdo
de chance denominada por % & definida por:
mL)/ [1- Q)]
" mO)/[L1- 7O)] 0

em que,
(L )= Variave independente x= 1.
m(0)= Variave independente x= 0.

O logaritmo da razéo de chance (“log-odds”) €:
() In [Zg;j E_ Zg}} 9)-90). ®
Substituindo pela expressdo do modelo de regressdo logistica, a razdo de chance é definida como:
/ exp (Bo* B1) 1
\1+exp (Bo*By) \1+ exp (Bo* By) ) exp (Bo* B1)_ exp (6,
[ o) @) 7
|L+exp ) ] |_1+e><p ®s) ]
e o logaritmo da raz&o de chances é definida como:
In (W) In[exp B.)F B: . (10)

Os valores das razdes de chance sdo constantes, o valor 1 indica que a ocorréncia do evento é igualmente provavel

entre 0s grupos em estudo. Uma razdo de chance maior que 1 indica que o evento tem maior probabilidade de ocorrer na
primeira classe, caso seja menor do que 1, indica a probabilidade de menor ocorréncia na primeira classe em elacdo a segunda.

Curva ROC

Em um teste de diagnéstico existem dois tipos de erro que podem ocorrer na decisdo: a escolha de uma falha (no
sentido de declarar um inadimplente como adimplente) ou a escolha de um falso alarme (declarar uma pessoa adimplente como
inadimplente). Para contornar estes tipos de situagdes, foi necessario desenvolver medidas alternativas de diagnéstico com
propriedades mais robustas do que a sensibilidade e a especificidade. A anélise ROC (Receiver Operating Characteristic) foi a
técnica desenvolvida para tornear este tipo de problema (Braga, 2001).

A curva ROC ilustra a relagdo entre sensibilidade e especificidade, e pode ser utilizada para decidir um bom ponto de
corte. Segundo Costa (2013) uma curva ROC é um gréfico de linha que plota a sensibilidade do teste em funcdo da
probabilidade de um resultado falso-positivo (1- especificidade) para uma série de diferentes pontos de corte. Quanto mais

perto a linha estd no canto superior esquerdo do grafico, mais preciso é o teste. Além disso, 0 ponto que se encontra mais
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préximo desse canto é normalmente escolhido como o corte que maximiza simultaneamente tanto a sensibilidade como a

especificidade (Pagano & Gauvreau, 2011).

Residuo quantilico aleatorizado

A analise dos residuos compreende a um conjunto de técnicas baseadas na leitura e interpretacdo dos residuos, e sdo
utilizadas para auxiliar na verificacdo da validade das suposi¢cGes de um modelo de regressdo e, consequentemente, analisar a
aderéncia e a adequac&o da distribuicio considerada na formulacdo do modelo (Pereira, 2019).

Em situacOes de regressdo ndao normais, como regressao logistica, os residuos, como geralmente definidos, podem
estar tdo longe de normalidade e de ter variancias iguais por ndo ter uso pratico (Dunn & Smyth, 1996). Os residuos quantilicos
aleatorizados apresentam distribuicdo Normal, independente da distribuicdo da variavel resposta e de sua dispersao. O residuo

quantilico aleatorizado, ajustado um MLG, é definido por:
d— y1 .
ri _CD {F(ynlJn(p)}7 (11)

sendo P a funcdo de distribuicdo acumulada da Normal padrdo. Se os pardmetros do modelo sdo consistentemente

. . q TR x . « o
estimados, entdo I converge para uma distribuicdo Normal padrdo. Se Y é discreta, entdo um recurso de aleatorizacdo é

aplicado de tal forma que, também nesse caso, se os pardmetros do modelo sdo consistentemente estimados, entéo

a L x
ri converge para uma distribuicdo Normal padrao.

3. Resultados e Discussao

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos através do software R (Team, 2021), onde foi aplicado o modelo
de regressdo logistica na base de dados German Credit Data, disponibilizada pela Universidade da California-Irvin UCI em
seu repositorio Machine Learning Repository’s. O banco de dados possui informagdes financeiras e pessoais de 1000 clientes
de um cartdo de crédito da Alemanha, sendo composto de vinte variaveis explicativas e uma variavel dependente categérica
binéria que esta denominada como risco. As pontuacfes de crédito estdo convertidas para DM.

Com a anélise exploratéria dos dados observa-se (Figura 2) que a porcentagem de inadimplentes representa 30% da
amostra, correspondendo a 300 clientes, enquanto a porcentagem de clientes que cumpriram o contrato de crédito representa

70%, ou seja, 700 individuos.

Figura 2 - Gréfico com a classificacdo dos clientes por situacao.

o
0 3=
[oa)
o
=y =
@ (7=
pel
o
2 8
= A3
=X
o F -
=) 2
o~
= W
inadimplente adimplente
Situacéao

Fonte: Elaboragéo dos autores (2022).
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A idade dos clientes que compunham a amostra variou entre 19 e 75 anos, com média de 35 anos, onde 95% dos
individuos analisados (Figura 3) apresentaram idade entre 19 e 42 anos. Com relagdo aos valores de crédito concedidos (Figura
4), observa-se que o valor minimo de crédito concedido foi de 250 e o valor o0 maximo 18428, em que o O representa 0s
clientes inadimplentes e 0 1 os clientes adimplentes. Verificou-se também que h& uma variancia menor no valor do crédito
concedido aos clientes adimplentes em relacdo aos clientes inadimplentes e ha alguns valores discrepantes em relagdo aos
valores de crédito.

Figura 3 - Histograma de frequéncia de idades dos clientes.

20 40 60
idade

Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

Figura 4 - Boxplot do valor do crédito em relacéo a situacéo dos clientes.

15000~

o

5000 -

Situacao

Fonte: Elaboracdo dos autores (2022).

Na Figura 5 observa-se a relacdo da varidvel resposta risco em relacdo a 4 variaveis explicativas: conta bancéria,
fiador, propriedades e habitagdo. Do perfil dos clientes adimplentes analisados, em relagdo as variaveis mencionadas, observa-

se que 88% dos individuos possui conta > 200 DM, 80% possui fiador, a maioria ndo possui propriedades e moram de aluguel.
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Figura 5 - Grafico de risco associada a outras variaveis explicativas: conta bancaria, fiador, propriedades e habitacéo.
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Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

Regresséo logistica

Inicialmente, para a construcdo do modelo de regressdo logistica dividiu-se os dados de forma aleatéria,
correspondendo a 80% da amostra para treinamento (criando um modelo preditivo) e 20% para teste (com o objetivo de avaliar
0 modelo), onde a amostra de treinamento possui 800 observagdes divididas em 560 bons pagadores (adimplentes) e 240 maus
pagadores (inadimplentes). Para a selegdo do melhor modelo logistico, utilizou-se 0 método de selecdo de covaridveis stepwise
(both directions), o qual utiliza o Critério de Informacéo de Akaike (AIC) na combinacdo das variaveis dos diversos modelos
simulados para selecionar 0 modelo mais ajustado de modo que quanto menor o AIC, melhor o ajuste do modelo. Apds a
aplicacdo do método stepwise somente 15, das 20 variaveis, foram significativas ao modelo. A Tabela 1 apresenta as variaveis

selecionadas e suas respectivas estimativas do coeficiente beta, considerando nivel de 5% de significancia.
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Tabela 1 — Variaveis significativas do modelo pelo método Stepwise.

Variavel Coeficiente estimado Erro padrao Estatistica Z Pr(>|z|)
(Intercept) -7,070e-01 1,075e+00 -0,658 0,510833
status2 8,070e-01 2,486e-01 3,246 0,001170**
status3 1,361e+00 4,372e-01 3,112 0,001858**
status4 1,970e+00 2,669e-01 7,381 1,57e-13***
Duragéo -2,818e-02 1,058e-02 -2,663 0,007733**
cred_hist4 1,317e+00 4,807e-01 2,739 0,006157**
objetivosl 1,728e+00 4,150e-01 4,163 3,14e-05***
objetivos2 8,117e-01 3,004e-01 2,702 0,006888**
objetivos3 9,581e-01 2,891e-01 3,314 0,000918***
Valor -1,091e-04 4,865e-05 -2,243 0,024926*
poupancas 1,373e+00 6,053e-01 2,268 0,023311*
poupancab 9,505e-01 2,981e-01 3,188 0,001432**
taxad -9,075e-01 3,439%-01 -2,639 0,008321**
status_sex2 8,817e-01 4,343e-01 2,030 0,042363*
status_sex3 1,498e+00 4,272e-01 3,506 0,000454***
buerge2 -9,777e-01 4,768e-01 -2,051 0,040306*
residence2 -7,060e-01 3,239%-01 -2,180 0,029268*
propriedade4 -1,203e+00 4,967e-01 -2,422 0,015447*
Idade 2,459¢-02 9,945e-03 2,473 0,013415*
habitacao2 5,754e-01 2,638e-01 2,181 0,029209*
gastarb2 -1,718e+00 7,625e-01 -2,253 0,024238*

Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

Os coeficientes das estimativas das variaveis (Tabela 1) que apresentaram valor positivo revelam que a respectiva
varidvel causa um aumento na probabilidade de o cliente ndo ser inadimplente. Neste caso, é possivel verificar que, de acordo

com as informacBes obtidas, as varidveis que contribuem para 0 aumento da probabilidade de encontrar um bom pagador

foram:
i  Conta corrente 0 < ... <200 DM e conta corrente > 200 DM
ii  Historico de cumprimento de contrato (todos os créditos nesse banco reembolsados devidamente).
iii  Objetivos (Carro novo, carro usado e imoveis).
iv. Poupanca de 200 < ... < 500 e poupanga de > 1000 DM.
v Status (masculino casado).
vi ldade

vii  Habitagdo (aluguel).

Em contrapartida, as variaveis com o coeficiente negativo indicam a reducdo na probabilidade do cliente se tornar um
bom pagador. Estes indicam as caracteristicas dos clientes que aumentam o risco de inadimpléncia, sendo estes:
i Duracdo em meses do crédito.
i~ Valor do crédito.
iii  Taxade juros< 20
iv. Co-requerente
v Periodo que o devedor reside na residéncia atual (1 a 4 anos)
vi  Propriedade mais cara do devedor imoveis

vii  Nao € estrangeiro.
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Na Tabela 2 encontra-se a razdo de chances, que representa a chance de um evento ocorrer (ser adimplente) dada a
presenca do preditor X, bem como os intervalos de confianca ao nivel de 95% para os parametros do modelo, onde com base
na estatistica de Wald, se o intervalo de confianca incluir o valor de 1, implica que ndo existe diferenca entre 0s grupos

estudados.

Tabela 2 — Variaveis estudadas, Razéo de Chances (OR) e intervalos de confianca.

Variavel OR 2.5% 97.5%
(Intercepto) 0,493 -2,814 1,400
Status2 2,241 0,320 1,294
Status3 3,898 0,504 2,217
Status4 7,170 1,447 2,493
Duracéo 0,972 -0,049 -0,007
Cred_hist4 3,732 0,375 2,259
Objetivosl 5,627 0,914 2,541
Objetivos2 2,252 0,223 1,401
Objetivos3 2,607 0,392 1,525
Valor 1,000 0,000 0,000
Poupanca4 3,947 0,187 2,559
Poupanca5 2,587 0,366 1,535
Taxad 0,404 -1,582 -0,233
Status_sex2 2,415 0,030 1,733
Status_sex3 4,472 0,661 2,335
buerge2 0,376 -1,912 -0,043
residence2 0,494 -1,341 -0,071
Propriedade4 0,300 -2,176 -0,229
Idade 1,025 0,005 0,044
Habitacdo?2 1,778 0,058 1,092
Gastarb2 0,179 -3,213 -0,224

Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

O resultado obtido (Tabela 2) evidencia que se um cliente tiver uma conta corrente > 200 DM tem 7 vezes mais
chance de néo se tornar inadimplente do que os clientes que ndo possuem conta corrente, observa-se também que os clientes
que utilizaram o crédito para a compra de um carro novo tém 5 vezes mais chance de ndo se tornar inadimplente do que os

outros clientes.

Avalia¢éo do modelo
A partir do modelo logistico foi possivel realizar predi¢des das probabilidades utilizando os dados de teste para avaliar

o desempenho do modelo de regressdo logistica, por meio da criagdo de uma matriz de confuséo (Tabela 3).

Tabela 3 — Valores preditos para os clientes adimplentes e inadimplentes.

Valores Reais Inadimplente Adimplente
Predito Inadimplente 23 18
Adimplente 37 122

Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

Dos resultados dos testes de diagnéstico do modelo (Tabela 4), observa-se 72% de acuracia, o que indica alta precisao

dos resultados e baixo risco de erro; sensibilidade de 87%, onde dos 140 clientes adimplentes o0 modelo foi capaz de detectar
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122; especificidade de 38% de modo que, dos 60 inadimplentes 0 modelo acertou 23; e a probabilidade de o cliente ser
adimplente, dado que o modelo a classificou como adimplente é de 76%.

Tabela 4 — Resultados percentuais dos testes de diagndstico do modelo.

Indicadores Valores
Acurécia 72%
Sensibilidade 87%
Especificidade 38%
Valor predito positivo 76 %
Valor predito negativo 56%

Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

A curva ROC para 0 modelo (Figura 6) apresentou o ganho em sensibilidade a medida que a taxa de falso-positivo (1-
especificidade) aumenta, revelando &rea sob a curva de 0,847, o que sugere que o modelo é eficiente em discriminar clientes
que sdo adimplentes dos inadimplentes.

Figura 6 - Curva ROC para o0 modelo logistico.
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Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

Como a falta de normalidade dos residuos é particularmente notavel na modelagem de dados discretos, aplicou-se o0s
residuos quantilicos aleatorizados para ajustar o modelo a uma distribuicdo Normal padrdo (Figura 7), o que pode ser
comprovado por meio da andlise dos gréficos de residuos.
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Figura 7 - Gréficos da anélise de residuos.
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Fonte: Elaboragdo dos autores (2022).

4. Concluséo

Este trabalho apresentou uma aplicagdo do modelo de regressdo logistica em um conjunto de dados com
caracteristicas de alguns clientes de um cartdo de crédito, com o objetivo de analisar qual perfil de cliente aumenta a
probabilidade de ndo se tornar inadimplente. Os dados foram divididos em treinamentos e teste onde, por meio do método
stepwise foram selecionadas as varidveis significativas ao modelo, criando um modelo com suas estimativas. De acordo com 0
calculo da razdo de chance, observou-se que um cliente que possui uma conta corrente > 200 DM tem 7 vezes chance de ndo se
tornar inadimplente dos que ndo possui. Em seguida estimou-se previsdes com os dados teste para validar o desempenho do
modelo, o0 que apresentou um bom desempenho, resultando numa taxa de acerto de 72% e sensibilidade de 87%, além da curva
ROC sugerir que o modelo é bastante eficiente em descriminar clientes que sdo adimplentes dos inadimplentes. Como
trabalhos futuros pretende-se aplicar o estudo com outras técnicas de machine learning visando combater prejuizos em

empresas, bancos e institui¢oes.
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