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Resumo

Modelos de behavioural scoring sao geralmente utilizados para estimar a probabilidade de um
cliente de uma instituigao financeira que ja possui um determinado produto de crédito se tornar
inadimplente neste produto em um horizonte de tempo pré-fixado. Porém, frequentemente,
um mesmo cliente tem diversos produtos de crédito em uma unica instituicao e os modelos de
behavioural scoring geralmente tratam cada um deles de forma independente. Para facilitar e
tornar mais eficiente o gerenciamento do risco de crédito, é interessante o desenvolvimento de
modelos de customer default scoring. Esses modelos buscam estimar a probabilidade de um
cliente de uma instituicao financeira se tornar inadimplente em pelo menos um produto em um
horizonte de tempo pré-fixado. Neste trabalho, sao descritas trés estratégias que podem ser
utilizadas para o desenvolvimento de modelos de customer default scoring. Uma das estratégias
é usualmente utilizada por instituigoes financeiras e as duas outras sao propostas neste trabalho.
As performances dessas estratégias sao comparadas utilizando um banco de dados real fornecido
por uma instituicao financeira e um estudo de simulacao de Monte Carlo.

Palavras-chave: credt scoring; customer scoring; equagoes de estimacao generalizadas; regressao
logistica; risco de crédito.

1 Introducao

A concessao de crédito é uma das principais atividades bancarias. Para que ela seja uma atividade
lucrativa para uma instituicao financeira é importante que o banco efetue um eficiente gerencia-
mento do risco de crédito. Uma ferramenta fundamental neste processo sao os modelos de credit
scoring. Esses modelos tém como objetivo mensurar o risco de crédito associado a uma operagao
de crédito ou a um cliente. Tradicionalmente, os modelos de credit scoring sao divididos em duas
categorias: application scoring e behavioural scoring. O primeiro é utilizado para a decisao sobre
a concessao de um produto para um cliente novo e o ultimo para a avaliagao do risco de operacoes
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ja existentes. Thomas (2009), Anderson (2007) e Finlay (2012) descrevem em detalhes diversos
aspectos relacionados a esses modelos e um sumario das contribuicoes nesta area é apresentado em
Abdou e Pointon (2011).

Tradicionalmente, os modelos de behavioural scoring sao utilizados para estimar a probabilidade
de um cliente que ja possui um determinado produto se tornar inadimplente neste produto em
um horizonte de tempo pré-fixado. Esses modelos utilizam principalmente varidveis relacionadas
ao comportamento de utilizagao do produto pelo cliente. Podem ainda ser utilizadas varidveis
demogréaficas e informacoes do comportamento de crédito do cliente em outras instituigoes obtidas
através de um bureau de crédito. Diversas técnicas podem ser usadas para o desenvolvimento
desses modelos e a regressao logistica é frequentemente utilizada (Thomas, 2010). Podem ainda ser
desenvolvidos modelos de behavioural scoring para ajustar o tempo até ocorréncia de inadimpléncia
através de técnicas de andlise de sobrevivéncia (Stepanova e Thomas, 2001, Cao, Vilar e Devia,
2009 e Sarlija et al., 2009).

Uma instituicao financeira possui diversos produtos de crédito. Muitas vezes, porém, os modelos
de behavioural scoring, tratam cada produto de forma independente dos demais (Thomas et. al.,
2001). Porém, pode ser interessante para as institui¢oes ter como foco o cliente e nao os produtos
do banco. O gerenciamento do risco de crédito baseado no foco no cliente traz intimeras vantagens.
Previne, por exemplo, a concessao de um novo produto ou o aumento de limite em um j4 existente,
para os clientes com atraso ou behaviour escore de alto risco em um outro produto. Permite ainda
um melhor controle dos limites disponiveis totais e valores emprestados ao cliente, evitando que
eles atinjam quantias maiores que a pessoa tem condicao de pagar. Com o crescimento do foco no
cliente, surgiu a preocupagao em consolidar o risco de crédito do cliente em cada um dos produtos
(dados pelos modelos de behavioural scoring) em uma tnica medida, dando origem aos modelos de
customer default scoring ou simplesmente customer scoring (McNab e Winn, 2003). Tratam-se de
modelos que objetivam ordenar os clientes quanto a probabilidade se tornar inadimplente em pelo
menos um produto, dentro de um prazo pré-determinado. A grande vantagem dessa ferramenta
é permitir uma visao global do risco do cliente, facilitando a criagdo de politicas de crédito mais
adequadas para a instituicao. Em um banco que possua, por exemplo, trés modelos de behavioural
scoring de produto, cada cliente possui um vetor de escores com trés posigoes. Dessa forma, a
instituicdo pode ter grande dificuldade em criar estratégias de gerenciamento do risco de crédito
para cada um dos possiveis resultados do vetor de escores do cliente. A introducdo do modelo
de customer scoring facilita essa tarefa, pois substitui um vetor de trés posicbes por uma tnica
medida.

Segundo Thomas et. al. (2009, pagina 214), a maioria dos bancos utiliza atualmente modelos
de customer scoring. Porém, ha poucos trabalhos que tratam de modelos de customer scoring.
Thomas et al (2001), Thomas (2009), Anderson (2007) e Finlay (2012) apresentam o objetivo
desses modelos e os dois ultimos comentam adicionalmente que frequentemente hé dificuldades de
implementagao relacionadas ao armazenamento e processamento dos dados. McNab e Winn (2003)
discutem rapidamente o conceito, as formas de desenvolvimento e suas componentes, as vantagens e
as aplicacgoes dos modelos de customer scoring. J4 Groom e Gill (1998) discutem diversos aspectos



importantes que devem ser observados no desenvolvimento de um modelo de customer scoring. Sao
discutidos os requisitos necessarios para o seu ajuste, os tipos de varidveis que devem estar presentes
no modelo, o modo de defini¢do da variavel resposta e o tamanho do histérico de comportamento
de crédito que deve ser utilizado. Além disso, sdo sugeridas trés estratégias de desenvolvimento e
apresentadas as situacoes em que cada uma delas é a mais indicada. Porém, nao sao abordados
aspectos técnicos de desenvolvimento dos modelos.

O fato de modelos de customer scoring terem sido pouco abordados na literatura, apesar de
serem muito usados por instituictes financeiras, parece estar relacionado com os mesmos motivos
que os modelos de behavioural scoring sao bem menos abordados na literatura do que os mode-
los de application scoring. Segundo Kennedy, et al. (2013), ha dois motivos para a publicacdo
de poucos artigos sobre behavioural scoring. Um deles é que a quantidade de dados necessaria
para seu desenvolvimento é bem grande e dificilmente uma instituigao financeira disponibiliza um
grande volume de dados para realizacao de trabalhos académicos. O outro motivo é o interesse de
institui¢oes financeiras em manter sob sigilo modelos baseados em tantas diferentes varidveis. No
caso dos modelos de customer scoring esses aspectos sao ainda mais criticos, ja que eles requerem
ainda mais informagao para serem desenvolvidos do que os modelos de behavioural scoring.

A grande dificuldade no desenvolvimento de um modelo de customer scoring esta no fato da
maioria dos individuos nao possuir todos os produtos de crédito do banco. Mesmo agrupando-se
os produtos em poucas familias, ainda assim, muitos clientes podem nao possuir pelo menos um
contrato em cada um dos grupos. Dessa forma, o ajuste de um modelo de cliente diretamente a
partir de todas as varidveis disponiveis nao é possivel, ja que varias delas podem nao ser observadas
para um elevado numero de clientes. Diante dessa dificuldade, pelo menos trés estratégias podem
ser utilizadas para contornar o problema. O desenvolvimento de modelo em duas etapas (Estratégia
1) é a solucao usualmente utilizada (Groom e Gill, 1998). Neste artigo estarao sendo propostas
duas outras: o ajuste de véarios modelos simultdneos para o modelo de cliente (Estratégia 2) e a
obtencao simultanea nao sé6 do modelo de customer scoring como também de varios modelos de
behavioural scoring (Estratégia 3). Nessa tltima, pelo fato de se observar varias respostas em um
mesmo individuo, hé dependéncia entre as observacoes. Evidentemente essa dependéncia deve ser
considerada na anélise.

As estratégias requerem a estimacgdo de vérios modelos para respostas bindrias. Devido a
sua popularidade na drea em estudo (Thomas, 2010), serd utilizada, neste trabalho, a regressao
logistica para a obtencao desses modelos. Na estratégia 3, os modelos serdao estimados por meio
de equagoes de estimagao generalizadas (GEE), ja que elas permitem o tratamento da dependéncia
entre as observagoes. A GEE foi introduzida por Liang e Zeger (1986) e Zeger e Liang (1986)
para ajustar modelos de regressao longitudinais para varidveis respostas nao normais. A técnica é
detalhadamente descrita por Hardin e Hilbe (2013) e algumas contribuigbes e extensoes propostas
nesta drea sao apresentadas em Ziegler et. al. (1998) e Song (2007), por exemplo. Trabalhos na
area de risco de crédito que utilizam a GEE incluem Hwang (2013) e Ik et al. (2013).

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A préxima segao discute estratégias
para o desenvolvimento de um modelo de customer scoring, bem como o modelo estatistico associado



a cada uma delas. Na secao seguinte é apresentada a descrigdo do conjunto de dados reais fornecidos
por uma instituicdo financeira para a realizagao deste trabalho. Em seguida, é apresentada uma
aplicacao das estratégias discutidas a partir desse conjunto de dados. Sao ajustados os modelos
de cada uma das estratégias e comparadas suas performances. Um estudo de simulagao de Monte
Carlo com alteragao da estrutura de correlacao dos dados é apresentada na pentltima secao. As
conclusoes do trabalho sao discutidas na secao final.

2 Metodologia

O Exemplo 1 sera utilizado para facilitar a compreensao dos modelos associados a cada uma das
estratégias. Nas segoes 2.1 a 2.3 serao apresentados os modelos para esse exemplo. Na Secao 2.4
serd feita a generalizacao dos resultados.

Exemplo 1. Suponha que os produtos de uma determinada instituicdo possam ser divididos em
duas familias. Admita ainda que cada cliente possua no maximo uma conta em cada uma das
familias de produtos em um instante t. Suponha também que se observe no periodo entre ¢t — €
e t,e > 0, apenas 3 variaveis para cada um dos n individuos com crédito. Define-se entao para o
individuo %, z;11 como o valor da primeira varidvel que esta associada & Familia 1, x;91 como o valor
da segunda varidvel que esté associada a Familia 2 e z;.; como o valor de uma variavel de cliente que
nao estd associada a nenhuma das familias. A partir delas, para um conjunto de n clientes, define-se
T = ($111,$211,---,$n11)T, T21 = ($121,$221,--.,$n21)T € Tel = ($1c1,$2c1,~-,90nc1)T- Caso o
individuo ¢ nao possua conta na Familia m, x;,1 nao é observavel. Nesse caso, para possibilitar o
uso de um artificio algébrico nas estratégias 2 e 3, x;p1 serd codificado com o valor —1 (admita,
sem perda de genralidade, que essas varidveis nao assumam valores negativos).

Cada uma das contas de cada cliente é classificada em uma dentre as seguintes categorias: mau,
bom, indeterminado e cancelado. A classificacao é feita de acordo com o comportamento de crédito
da conta entre os instantes t+1 e t+ 3,5 > 1 e esta relacionada principalmente ao comportamento
de atraso de pagamento observado durante o periodo. Essa variavel é denominada resposta conta.
A partir da resposta conta, pode-se obter a resposta cliente. Ela é definida como a pior situacao
do individuo em todas as contas que ele possui. Sao consideradas nao apenas as contas existentes
no instante t como aquelas contratadas no periodo entre t + 1 e t + §. A resposta cliente recebe o
valor cancelada, se todas as contas do individuo foram canceladas no periodo t + 1 e ¢ + §. Assim,
no Exemplo 1, para cada cliente i, pode-se definir y;1, como a resposta conta do individuo ¢ na
Familia de produtos 1, y;2, como a resposta conta do individuo ¢ na Familia de produtos 2 e y;.
como a resposta cliente do individuo i. Em todos os modelos, sao desprezadas as observacoes cujas
respostas sao classificadas como indeterminada ou cancelada no periodo entre t +1 e t + 9. Assim,
as varidveis mencionadas sao codificadas como

0 se a resposta é mau

; =1.2.c= ,
Yim, T = 2,4, € 1 se a resposta é bom.



A partir das respostas de cada um dos individuos, define-se y1 = (y11, Y21, - - - ,ynl)T, y2 = (Y12, Y22,
o n2) s ve = (Wie Yae, - - - ,ync)T eY = (yl,yg,yC)T Caso o individuo i ndo possua conta na
Familia m, y;,, é nao observavel.

O modelo de customer scoring tem como objetivo mensurar o risco de um cliente que é bom
em um instante de origem t se tornar mau no periodo entre t e t + §. Dessa forma, sdo utilizados
apenas clientes que sao classificados como bons no instante de origem. Essa condicao é valida para
todas as estratégias e também para os modelos de behavioural scoring.

2.1 Estratégia 1

A Estratégia 1 é aquela que geralmente é utilizada no desenvolvimento de modelos de customer
scoring (Groom e Gill, 1998). Ela possui duas etapas. Inicialmente sdo ajustados modelos de
behavioural scoring para cada uma das familias de produtos e, a partir deles, é obtido o modelo
final. Essa estratégia pode ser segmentada em duas outras: la e 1b. A Estratégia la utiliza no
ajuste dos modelos de behavioural scoring (modelos de produtos) a resposta conta e a 1b utiliza a
cliente como variavel dependente. Considera-se apenas as categorias mau e bom dessas varidveis
resposta. A regressao logistica é utilizada em ambas as estratégias e os modelos de produto podem
ser escritos, para o Exemplo 1, como:

91(pi1) = g1(E(yin /i) = Bro + zin1Pu
g2(pi2) = go(E(yi2/Ti21)) = Bao + Ti21 P21 para a Estratégia la e

93(ptic) = g3(E(yic/wi11)) = Bio + i1 5H1
94(pic) = ga(E(Yic/i21)) = BSy + 2185, para a Estratégia 1b
no qual
B10, B20, By € B5y sao parametros de intercepto do modelo e
Bi1, B21, By, e 5, sao parametros associados as varidveis preditoras.
Os clientes que nao possuem conta em uma das familias sdo retirados no momento da estimagao
do modelo de behavioural scoring associado a ela.

Em ambas as estratégias, os valores ajustados para cada uma das familias de produtos (em geral
multiplicados por 100 ou por 1000) sdao denominados escores de produto. Dessa forma, pode-se
definir Ej;; como o escore de produto do cliente i na Familia j e E; = (Eyj, Eyj, . . ., Enj)T. Pode-se
classificar entdo E;; em e; categorias (classes de escore), através de algum método adequado. Na
aplicacao deste trabalho foi utilizado o método CHAID (Kass, 1980). Para tratar os individuos
que nao possuem conta na Familia j, cria-se uma categoria adicional. Pode-se assim definir EJ;, i =
1,2,...,n, como o resultado da categorizacao de E;; e com valores variando entre 1 e e; + 1 e
E; = (E’fj, E5;, .- ,E;;j)T. Varidveis indicadoras relacionadas a E7 sao criadas para possibilitar a
inclusao dos escores de produto da Familia j no modelo final. Elas serdo denotadas pelos vetores



de n posicoes dj; = (diji, doji, - - - dnﬂ)T,l =2,3,...,¢e; + 1 nos quais d;j; ¢ definida como

1se Ef =1
diji = YL
0 caso contrario.

O indice [ se inicia em 2 em virtude de um dos grupos ser tomado como referéncia e finaliza em
ej + 1 para acomodar os clientes que nao possuem conta na familia j.

O modelo de customer scoring utiliza como preditoras, além das varidveis dy; e doj, .1, que é
a variavel de cliente que nao foi utilizada nos modelos de behavioural scoring. Ele pode ser escrito
como

95(tic) = g5(E(Yic/Tic1, Dit, Di2)) = Bo + Tie1 fe + D B1 + Db B

no qual
_ T _ T
Di1 = (di2, - - -, dite;+1) € Dig = (diz2, - - ., dizest1) '
B. € o parametro associado a varidvel de cliente,
T T - R . .
b1 = (Biz,-.., Pre,+1) € B2 = (Bazy...,P2e,+1) sado os vetores de parametros associados as

variaveis indicadoras dos escores de produto e
Bo é o intercepto do modelo.

2.2 Estratégia 2

O ajuste de um modelo de customer scoring sem a etapa intermedidria de desenvolvimento de
varios modelos de behavioural scoring é outra estratégia possivel para a obtencao de um modelo
de cliente. Para isso, divide-se a populagao de clientes da instituicao em grupos, de acordo com os
produtos que cada um possui. No Exemplo 1, haveriam 3 grupos: o primeiro formado pelos clientes
que sé tém conta na Familia 1, o segundo com os individuos que tém conta apenas na Familia 2
e o ultimo contendo aqueles que tém contas em ambas as familias. Ajusta-se entdo um modelo
de customer scoring para cada um dos grupos criados, utilizando-se apenas as variaveis preditoras
disponiveis em cada um deles. No primeiro grupo, por exemplo, nao é utilizada x;2;1 porque ela
nao ¢é observavel para nenhum dos individuos desse grupo. Assim, o modelo de regressao logistica
de cada um dos grupos é dado por

9(tic) = 9(E(Yic/Tic1, Ti11)) = Po1 + Tic1 Be + xin1 f1

para o cliente ¢ que tem conta apenas na Familia 1,

Q(Hz‘c) = Q(E(yic/l‘ich 90i21)) = Bo2 + Tic1Be + Ti21 52

para o cliente ¢ que tem conta apenas na Familia 2 e

9(pic) = 9(E(Yic/Tic1, Ti11, Ti21)) = Bo3 + Tic1 Be + i1 f1 + Tiz21 P2



para o cliente i que tem conta em ambas as familias, sendo que
8. € o parametro associado a variavel de cliente,
(1 e P2 sdo os parametros relacionadas as varidveis de produto e
Bo1, Bo2, Bos sao os interceptos dos modelos.
Todos esses modelos podem ser estimados simultaneamente através da criacao de varidveis que
indiquem se o cliente tem ou nao conta em determinada familia. Dessa forma, define-se:

1 se o cliente ¢ possui conta na Familia j
wij = -
K 0 caso contrario,
T e, .. . e -
wj = (wij,way, ..., wyj) . Observe que se o individuo i ndo possuir conta, na Familia j, entao
xij1w;; = 0. Assim os modelos podem ser ajustados conjuntamente através da equacao

9(tic) = Po + wina1 + wigae + inwi f1 + Tiz1wi2 B2 + Tie1 Be

na qual

Hic = E(yic/xilla L4215 Licl, Wil, wi2)

a1 e a9 sao os parametros associados, respectivamente, a w;; € w;s €

Bo é o intercepto do modelo.

Observe que esse modelo é equivalente aos apresentados para cada um dos grupos. Para verificar
a igualdade entre eles, é necessario apenas obter w;; e wjo, de acordo com as familias que o cliente
possui conta e considerar Sp1 = Sy + a1, Bo2 = By + a2 € Bz = PBo + a1 + . Pelo fato do modelo
apresentar ajustes paralelos de acordo com a familia de produtos que o cliente possui conta, ele é
semelhante ao de uma analise de covariancia (Kutner et al., 2004).

A inclusao do efeito principal de w;; e w;2 é importante para diferenciar dois grupos de clientes
que podem ter comportamentos bastante diferentes. Suponha, por exemplo, dois individuos que
possuem o mesmo valor de x;.; e x;11. A tUnica diferenca entre eles estd na Familia 2. O primeiro
cliente nao possui conta nessa familia. O outro possui, mas, tem x;21 = 0. Nesse caso a nao inclusao
do efeito principal de w;s causa a igualdade entre o valor ajustado desses dois individuos que podem
ter risco de crédito diferentes entre si.

O efeito de x;11, Tj21 € Ti1 € suposto ser independente de quais as familias em que o cliente
possui conta. Porém, na pratica, o efeito de x;11 em um individuo que possui conta apenas na
Familia 1 pode ser diferente em um outro que possui conta nas duas familias. Pode-se entao definir
um modelo alternativo para a Estratégia 2 no qual o efeito das varidveis x varia de acordo com as
familias que o cliente possui conta. No entanto, em situagoes préticas, isso envolve a criacao de um
elevado ntimero de varidveis indicadoras. Varias delas podem ter o valor 1 para uma propor¢ao
nao muito grande de clientes. Assim, permitir que uma variavel indicadora tenha efeito diferente
no ajuste do modelo, de acordo com as familias de produtos que o cliente possui pode nao ser
factivel. O motivo é que, provavelmente, para vérias varidveis indicadoras, haverd grupos nos
quais a quantidade de clientes com valor 1 serd muito pequeno. Dessa forma, as estimativas dos
parametros associados a elas serao pouco robustas.



2.3 Estratégia 3

A terceira estratégia sugerida tem similaridades com a segunda. Também sao ajustados, simulta-
neamente, modelos para cada configuracao de familia de produtos que o cliente possui. A diferenca
é que, além de um modelo para a resposta cliente, sdo estimados, simultaneamente, modelos para
a resposta conta das familias de produtos que o cliente possui. Para o Exemplo 1, cada cliente ¢,
teria na Estratégia 3, o vetor resposta Y; = (vi1, ¥i2, yic)T. As duas primeiras posicoes do vetor
sao a resposta conta associada, respectivamente, as familias de produtos 1 e 2, enquanto a iltima
posicao é a resposta cliente. Nessa estratégia é introduzida uma estrutura de dependéncia entre as
observagoes, ja que ha mais de uma resposta para um mesmo cliente. Dessa forma, as equagoes de
estimagao generalizadas (GEE) com ligagao logito é uma técnica conveniente para a obtengao das
estimativas dos parametros do modelo. Como o nimero de familias nao tende a ser muito grande,
sugere-se a ado¢ao de matriz de correlagao de trabalho nao estruturada. Porém, nem sempre ela
pode ser adotada, ja que é possivel a nao convergéncia dos estimadores dos parametros, quando
essa estrutura é escolhida.

Para facilitar a compreensao da notagao utilizada na Estratégia 3, sera feita a comparacao das
estruturas dos bancos de dados das estratégias 2 e 3. A Estratégia 2 possui uma estrutura do banco
de dados semelhante a apresentada na Tabela 1. Nesse exemplo, o cliente 2 nao possui conta na
Familia 2 e o cliente 3 nao possui conta na Familia 1.

Tabela 1: Estrutura do banco de dados Estratégia 2

Cliente Familia y. 11 X211 T W1 wWo

1 cliente yi1. 2111 7121 Tia 1 1
2 cliente  ya. o211 -1 Toc1 1 0
3 cliente ys. -1 @321 23 O 1

Na Estratégia 3, y;., que contém apenas a resposta cliente do individuo ¢, é substituido pelo
vetor Y;, que contém também as respostas conta. Em virtude disso, para o Exemplo 1, o ntimero
de linhas do banco de dados é multiplicado por trés (a Tabela 2 ilustra esse fato). Os valores
Ti11 Ti21, Tiel, Wil € wio ndo se alteram para cada uma das ocorréncias do cliente 7. Dessa forma,
V11, V21, Vel, W] € w; sao simplesmente x;11 Ti21, Tic1, Wi1 € w; repetido 3 vezes, conforme pode ser
visto na Tabela 2. Ela apresenta a estrutura do banco de dados para a Estratégia 3 e os dados sao
equivalentes aos apresentados na Tabela 1.

A Tabela 2 apresenta ainda z; = (2115, 212, Z1¢j, 22155 2225, 22¢j s - - - ,znlj,zngj,zncj)T, j =12,
sendo que z;;; ¢ definida como

1 se a observacao [ do cliente ¢ refere-se a familia de produtos j

Ziti = s
" 0 caso contrario,



Essas varidveis sao criadas para possibilitar a diferenciacdo entre os valores ajustados para as
respostas conta e cliente do individuo i. Sao criadas ainda interacoes entre as varidveis preditoras
originais e as indicadoras de observagoes (varidveis z) para permitir que o efeito de cada uma das
variaveis x possa ser diferente no ajuste das respostas conta e cliente. Dessa forma, o modelo para
a Estratégia 3 pode ser definido como

g(pir) = Bo+witon +wipas + ziny1 + Ziev2 + Tiniwi o + Tioiwiz oo +
+ic1 Beo + Tin1wit zin f11 + TinWi2zin B21 + Tic1zit1 Ber +

1wt zi2f12 + Tio1Wi2zi2 22 + Tic1Zii2Be2 (1)

no qual
9(ar) = 9(E(yar/wi, w2, zi1, Zig2, Ti11, Ti2l, Ticl ) );
aj e 7,7 = 1,2 sao parametros associados, respectivamente, a w;; e z;;;
Bij,1=1,2,¢,7 = 0,1,2 sao parametros associados as demais varidveis preditoras;
Bo é o intercepto do modelo.
Para o cliente 2 da Tabela 2, que possui conta apenas na Familia 1, o modelo para a sua tnica
resposta conta serd portanto dado por

g(pin) = Po+ o1 +71 + zit1fio + Tiet Beo + xit1 P11 + Tie1 fer =
= (Bo+ai+7)+ (Bio+ Bir)zinn + (Beo + Be1)Tic (2)

e o0 modelo para a resposta cliente pode ser escrito como

g(pic) = Bo~+ a1+ xin1fio + Tic1Beo = (Bo + a1) + Broxitn + BeoTic (3)

Tabela 2: Estrutura do banco de dados Estratégia 3

Cliente Familia Y w11 v va Wi

*

-l
N
:
N
[N}

1 1 Y11 T111 T121 Tl 1 10
1 2 Y12 Ti11  T121 Tier 1 10 1
1 cliente yi. =111 121 Z1a 1 1 0O O
2 1 Y21 To11 -1 w1 0O 1 0
2 2 . 211 -1 Toc1 1 0 0 1
2 cliente Y2¢  T211 -1 T2¢1 1 0 0 0
3 1 . -1 321  T3cl 0 1 1 0
3 2 ys2 -1 w3er w3 O 1 0 1
3 cliente y3. -1 2321 23 O 1 0O O




Ja para o cliente 1, que possui conta nas duas familias, o modelo é dado por

g(pi1) = Po+ar+az+ v+ zin1fio + 2120 + Tic1 Beo + zin1Pi1 + xio1 21 + Tic1 B
= (Bo+ a1+ a2 +71)+ (Bio + Bi1)zitn + (B0 + Pai)zior +
+(Beo + Be1)Tict (4)

para a resposta conta da Familia 1,

g(pi2) = Po+ a1+ a4+ v + zi11 810 + Ti21 S20 + Tic1 Beo + Ti11 P12 + Ti21 P22 + Tie1 Be2
= (Bo+ a1+ az+72) + (Bro+ Bi2)zitn + (Bao + Pa2)xior +
+(/800 + ﬁc2)$icl (5)

para a resposta conta da Familia 2 e

9(pic) = Po+ oa + az+ zi11810 + Zi21 P20 + Tie1 Beo
= (Bo+ a1 + a2) + Prozitn + Beozior + BeoTict (6)

para a resposta cliente.

Comparando-se as equagdes (4), (5) e (6), pode-se ver que o efeito de cada uma das varidveis
x varia em funcao da resposta que se estda modelando para o cliente ¢. O coeficiente de x;11, por
exemplo, é B19+ P11, B1o+ P12 e B, caso se esteja ajustando, respectivamente, as respostas conta da
Familia 1, conta da Familia 2 e cliente. Assim, (311 é a variagao no efeito de x;11 quando substitui-se
o ajuste da resposta cliente pelo ajuste da resposta conta da Familia 1. Porém, assim como na
Estratégia 2, o efeito das varidveis x nao se altera de acordo com as familias de produtos que o
cliente possui. Observando-se, por exemplo, as equagoes (3) e (6), pode-se notar que o efeito de
;11 € 0 mesmo no ajuste da resposta cliente de um individuo que tem conta apenas na Familia
1 e de um outro que tem conta nas duas familias. O modelo pode ser alterado para que o efeito
de x;11 na resposta cliente varie de acordo com os produtos que o individuo possui. Porém, essa
alternativa apresenta os mesmos problemas praticos ja discutidos na Secao 2.2.

No momento da estimagao do modelo, todas as observagoes referentes as familias que os clientes
nao possuem conta sao excluidas. Para o banco de dados da Tabela 2, por exemplo, as linhas 5 e 7
seriam eliminadas. Porém, no ajuste de um modelo de GEE, permite-se que as demais observagoes
dos clientes que nao tém contas em todas as familias sejam utilizadas.

2.4 Modelo geral

Em situacoes praticas, tem-se M familias de produtos e K, variaveis preditoras relacionadas a elas,
m=1,...,M. No entanto, os modelos das trés estratégias sao bem semelhantes aos apresentados
nas segoes anteriores. A unica diferenca estd no maior nimero de varidveis envolvidas e, por isso,
a necessidade de uma amostra suficientemente grande para a obtencao de estimativas robustas dos
parametros existentes.
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Nos modelos definidos nesta secao, foi feita a suposicdo de que cada cliente tinha zero ou uma
conta em cada familia de produtos. Porém, é muito comum que varios clientes possuam mais de
uma conta em uma ou mais familias. A inclusao de mais de uma conta de uma mesma familia
nos modelos apresentados, traz mais uma fonte de dependéncia entre as observagoes. Porém, nesse
caso, a dependéncia é dificil de ser tratada, j4 que cada cliente possui um nuimero aleatério de
contas em cada familia. A solucao é utilizar um procedimento para que cada cliente possua um
dnico valor para a resposta conta e para cada uma das varidveis preditoras da familia de produtos.

Em relacao as varidveis preditoras, isso pode ser feito pelo menos de duas formas diferentes. A
primeira é, para cada variavel, consolidar todas as contas de uma mesma familia em uma tnica
conta, através de um indicador adequado (soma, média, maximo, minimo, etc). Em determinadas
situacgoes, essa alternativa nao pode ser adotada. Isso ocorre, por exemplo, quando determinadas
variaveis sao resultado da razao de duas outras que nao estao disponiveis. Uma outra alternativa é
sortear uma das contas para caracterizar o cliente na Familia de produtos m e utilizar suas variaveis
independentes. O banco de dados utilizado neste trabalho possui algumas variaveis que nao podem
ser consolidadas. Em virtude disso, serd utilizado o procedimento de sorteio de uma das contas.

Em relacao a varidvel resposta conta também podem ser utilizados pelo menos dois procedi-
mentos. O primeiro é consideréd-la como a situacao da pior conta daquela familia, de acordo com a
prioridade apresentada anteriormente. Caso as varidveis preditoras tenham sido escolhidas a partir
do sorteio de uma das contas, pode ser mais conveniente adotar a resposta da conta escolhida.
Nesse caso, tanto as varidveis preditoras quanto a resposta conta sao obtidas a partir da conta
sorteada. Para a aplicagdo deste trabalho, essa opcao foi adotada.

3 Descricao dos dados

Utiliza-se um conjunto de dados reais obtido de uma instituicao financeira para a ilustragao e
comparacao das estratégias de desenvolvimento de um modelo de customer scoring. Para este
trabalho, o conjunto de produtos de crédito sem garantia dessa instituicao foi dividido em 3 familias:
cheque especial, cartao de crédito e outros produtos sem garantia. A populacao do estudo engloba
todos os clientes que possuiam conta corrente e cheque especial ou cartao de crédito e nao tinham
nenhum problema de crédito em dezembro de 2001. Dessa populagao foi extraida uma amostra
aleatoria simples de 30.000 clientes, gerando assim a base de dados que serd usada neste artigo.

Cada um dos clientes possuia desde nenhum até varios contratos em cada uma das familias.
Para cada um dos contratos foram obtidas diversas varidveis, caracterizando o comportamento de
uso do produto pelo cliente em dezembro de 2001 e nos 5 meses anteriores. Por motivo de sigilo,
os nomes e descricao de cada uma das varidveis nao poderao ser apresentados.

Da familia do cheque especial, cartao de crédito e outros produtos sem garantia, foram obtidas,
respectivamente, 12, 9 e 6 varidveis. Além das varidveis relacionadas ao comportamento do cliente
em cada um dos produtos foram observadas 9 caracteristicas de cada individuo. Essas varidveis
completam a lista de varidveis preditoras e nao estao associadas a nenhum produto particular,
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sendo em sua maioria informagdes sécio-demogréficas do individuo.

A situacao de cada um dos contratos em cada uma das familias foi observada em junho de 2002.
Cada um deles foi classificado em uma das 4 categorias da varidvel: mau, indeterminado, bom ou
cancelado. A segmentacao da situacido do contrato em mau, indeterminado e bom estd associada
principalmente ao nimero de dias em atraso do cliente. Contratos classificados como cancelados
sdo aqueles que o cliente nao possui mais aquele produto em junho de 2002. Apenas os contratos
da familia cheque especial e cartdo de crédito podem assumir esse valor. No caso especifico da
familia de outros produtos, o fato do cliente nao possuir mais aquele contrato indica que ele pagou
todas as suas prestagoes. Por isso, para essa familia, se o cliente ndo possui mais aquele contrato,
ele é classificado como bom. A situagao de cada um dos contratos em junho de 2002 é a resposta
conta da operacdo de crédito. A partir das respostas conta é criada a varidvel resposta cliente
da forma discutida na segdo anterior. Na criagdo da resposta cliente também sao considerados os
produtos que nao foram alocados em nenhuma das familias, como, por exemplo, os que possuem
garantia. Dessa forma cada contrato possui duas varidveis respostas, uma conta e a outra cliente.
J4& os individuos possuem uma resposta cliente e diversas respostas contas. A quantidade varia em
funcao do nimero de produtos que ele possuia em dezembro de 2001.

4 Aplicagao

Os modelos das estratégias descritas anteriormente foram ajustados para os dados apresentados na
Secao 3. Para a estimacao do modelo todas as varidveis foram categorizadas a partir do proce-
dimento CHAID (Kass, 1980) com nivel de sinificancia de 5%. Para as varidveis relacionadas ao
comportamento de uso de algum produto, foi selecionada aleatoriamente apenas uma conta por
cliente, para evitar dependéncia entre as observacoes.

A distribuicdo da varidvel resposta em cada uma das familias de produtos para os 30.000
clientes pode ser observada na Tabela 3. A varidvel dependente referente a cada uma das familias
¢é a resposta conta. Pode-se notar que, desconsiderando-se os clientes indeterminados e cancelados,
3,4% dos clientes se tornaram maus apds 6 meses de observacao. Porém, o risco varia bastante
de acordo com a familia de produtos. Pode-se observar ainda que o percentual de clientes com
produto em determinada familia também tem alta variabilidade.

A Tabela 4 apresenta a matriz de correlagdo entre as varidveis resposta. Para a construcao
da tabela, desconsiderou-se as observagoes indeterminadas e canceladas. Pode-se notar que as
correlacoes entre as respostas sao muito altas. Dessa forma, se um modelo ajusta todas elas
simultaneamente, é fundamental o uso de uma técnica estatistica que trata a dependéncia entre as
observagoes. Por isso, a utilizacao da GEE com ligacao logito é uma alternativa vidvel na Estratégia
3.

O banco de dados foi dividido aleatoriamente em dois grupos: amostra de desenvolvimento
contendo 20.000 clientes e amostra de validacao com 10.000 individuos. Na amostra de desenvolvi-
mento foram ajustados todos os modelos de cada uma das estratégias. Estes foram entao aplicados
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na amostra de validag@o para a comparacao da performance de cada uma das estratégias em uma
amostra independente da utilizada na estimacao dos parametros.

Os modelos das Estratégias 1 e 2 foram estimados no software SPSS. A selegdo de varidveis nas
estratégias 1 e 2 foi feita a partir do procedimento forward stepwise. Para evitar o favorecimento de
alguma das estratégias, procurou-se fazer o menor ntimero possivel de ajustes nos modelos obtidos
a partir do procedimento.

O SAS foi utilizado para a estimagao do modelo da Estratégia 3. Ele ndo permite a execugao
do procedimento stepwise na estimagao de um modelo de GEE. Em virtude disso, a alternativa
natural seria estimar o modelo com todas as variaveis, retirando-se, uma a uma, as varidveis nao
significantes. Porém, em virtude de cada uma das varidveis gerar varias variaveis indicadoras e
cada uma delas interagir com cada uma das varidveis z;, o nimero de parametros a ser estimado
é muito grande (as 36 varidveis originais dao origem a 558 varidveis indicadoras na Estratégia 3).
Além disso, o fato da maioria dos clientes ndo possuir produtos em todas as familias torna os dados
bastante desbalanceados. Em consequéncia disso, nao foi possivel ajustar o modelo da Estratégia 3
com todas as varidveis. Contornou-se esse problema através do ajuste no SAS de dois modelos. O

Tabela 3: Distribuicao da varidvel resposta

Varidvel Cheque Cartao Outros Cliente
resposta # % # % # % # %
Mau 838 3,3 502 2,7 273 7,3 949 3,4
Bom 24.863 96,7 18.089 97,3 3.459 92,7 26.645 96,6
Total no ajuste 25.701 100,0 18.591 100,0 3.732 100,0 27.594 100,0
Indeterminado 176 0,6 209 1,1 44 1,2 564 1,9
Cancelado 2.462 8,7 1.078 5,4 — —  1.842 6,1
Total com produto 28.339 100,0 19.878 100,0 3.776 100,0 30.000 100,0
Sem produto 1.661 55 10.122 33,7 26.224 874 0 0,0
Total 30.000 100,0 30.000 100,0 30.000 100,0 30.000 100,0

Tabela 4: Matriz de correlacao entre as respostas conta e produto

Cheque Cartao Outros Cliente
Cheque 1,000 0,899 0,915 0,963

Cartao 1,000 0,943 0,918
Outros 1,000 0,884
Cliente 1,000
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primeiro nao considera a interacao entre as varidveis x e as variaveis z, reduzindo assim em cerca de
75% o nuimero de parametros a ser estimado. Dessa forma, foi possivel ajustar e obter um modelo
final, apds a retirada uma a uma das varidveis nao significantes (nivel de significAncia de 5%). Esse
modelo serd denotado como 3r.

O segundo modelo ajustado foi construido de forma subjetiva. A partir da andlise descritiva e
da observacao dos ajustes dos modelos das Estratégias 1 e 2, foi feita uma pré-selecao de varidveis,
escolhendo-se aquelas que tinham maior associagdo com a varidvel resposta. Elas entdao foram
divididas em pequenos grupos de varidaveis. Para cada um desses grupos foi possivel ajustar o
modelo. Assim, obteve-se para cada um deles um modelo final, retirando-se, uma a uma, as variaveis
nao significantes. Os grupos foram fundidos em outros maiores e o procedimento foi repetido. Isso
foi feito até a obtencao de um tnico grupo no qual todas as variaveis eram significantes. O nivel
de significancia utilizado também foi de 5%. Durante esse processo, algumas varidveis ainda foram
excluidas para evitar erro na rotina de estimacao pelo SAS. Esse modelo serd denotado como 3s.

Ambos os modelos utilizam a estrutura uniforme para a matriz de correlagdo de trabalho. A
Tabela 4 indica que essa estrutura parece ser adequada. As estimativas obtidas para o parametro
de correlagao nos Modelos 3r e 3s foi respectivamente de 0,8317 e 0,8535.

O coeficiente de Gini (Thomas, 2009) foi utilizado para a comparagdo da performance das
estratégias (Tabela 5). Na ultima linha da tabela, pode-se ver que a diferenca do coeficiente de
Gini entre as estratégias nao é grande. A variacao de desempenho entre a estratégia de melhor
e pior performance é inferior a 3%. No entanto, as Estratégias 1b e 2 se destacam como as duas
que apresentaram melhor performance. Pode-se observar ainda que, mesmo ndo sendo possivel o
ajuste do melhor modelo da Estratégia 3 devido a restrigoes computacionais, o desempenho por
ela apresentado nao foi muito inferior as demais. Isso é um indicio de que essa estratégia poderd
vir a se tornar uma boa opgao, apés o aperfeicoamento dos algoritmos de ajuste da GEE presente
nos principais softwares estatisticos. Nota-se também que a Estratégia 1b apresentou desempenho
superior a la. Isso sugere que, caso se deseje utilizar a Estratégia 1 e o interesse na obtencao de
cada um dos escores de produto seja apenas de utilizé-los como preditora para o modelo principal,
¢é mais interessante utilizar a variagao b.

A Tabela 5 permite ainda observar se o nimero de familias de produtos que o cliente possui
interfere na ordenacado de performance entre as estratégias. A ordenacado de performance entre as
estratégias parece nao ter forte associacao com o nimero de familias de produtos. A Estratégia 2 se
destaca nos grupos de clientes com uma e trés familias, enquanto a 1b apresenta melhor desempenho
entre os individuos com duas familias. E interessante notar que o desempenho absoluto de todas
as estratégias melhora a medida que decresce o nimero de familias. Embora o grupo de individuos
com 3 familias possua um nimero maior de varidveis para se estimar o risco, isso parece nao ser
suficiente para compensar um acréscimo na quantidade de produtos diferentes nos quais o individuo
pode se tornar mau.

A Tabela 6 apresenta as medidas de performance para os modelos de produto. Ela mostra os
resultados apenas das estratégias la e 3, porque apenas estas geram um escore de produto que
¢é a estimativa da probabilidade do cliente se manter bom naquela familia. Pode-se observar que
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o desempenho da Estratégia 3 é superior ao da la para todas as familias. Isso ocorre porque a
Estratégia 3 é desenvolvida de forma que todas as varidveis disponiveis participem do ajuste de
cada um dos escores de produto. Na Estratégia la, apenas as varidveis relacionadas a proépria
familia de produtos para a qual se estd estimando o risco sao utilizadas. Em virtude dos resultados
observados, ha indicios de que, caso se deseje obter uma estimativa da probabilidade do cliente
se manter bom em determinada familia de produtos, é recomendéavel a utilizagdo da Estratégia 3,
mesmo considerando-se os problemas existentes na estimacgao dos parametros e selecao de variaveis.

5 Estudo de simulacao

Com o objetivo de estudar a performance das estratégias em condicoes controladas foi feito um
estudo de simulacao de Monte Carlo. Ele foi desenvolvido para situagoes nas quais sao ajustados
modelos de behavioural scoring para duas familias de produtos e todos os clientes possuem conta
em ambas. Os dados foram gerados a partir do algoritmo abaixo.

e A partir do banco de dados descrito na Secao 3, foram sorteados 10.000 clientes que possuiam
conta tanto na familia do cheque especial como na familia do cartao de crédito. De cada uma
das familias de produtos, escolheu-se entdao duas varidaveis para participar da simulacao, que
juntas produziram 16 variaveis indicadoras.

Tabela 5: Coeficiente de Gini das estratégias por nimero de familias para a resposta cliente

Ntumero de Estratégia
familias la 1b 2 3r 3s
3 0,732 0,748 0,767 0,730 0,741
2 0,809 0,820 0,818 0,802 0,806
1 0,820 0,821 0,843 0,826 0,831

Total 0,817 0,830 0,836 0,814 0,823

Tabela 6: Coeficiente de Gini dos modelos de produtos

Familia de Estratégia
produtos 1la 3r 3s
Cheque 0,809 0,838 0,850
Cartao 0,679 0,869 0,879
Outros 0,456 0,758 0,772
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e Para cada resposta conta, ajustaram-se entao modelos de regressao logistica tendo como
varidveis preditoras as 16 varidveis indicadoras obtidas. Obtiveram-se assim estimativas da
probabilidade de cada um dos 10.000 individuos se manter bom cliente nas duas familias de
produtos.

e Gerou-se 10000 pares de varidveis com distribui¢do marginal uniforme no intervalo [0, 1] cor-
relacionadas a partir de algoritmo descrito em Johnson (1987). A partir dessas uniformes e
das probabilidades obtidas no item anterior, obteve-se a resposta conta para cada individuo
em cada familia. As varidveis com distribuigdo uniforme foram geradas de tal forma que a
correlacdo entre as varidveis resposta conta fosse aproximadamente 0,5 no primeiro grupo de
simulagoes e 0,9 no segundo.

e A resposta cliente foi obtida de duas formas diferentes. Na primeira condigéo, a resposta
cliente era a pior situagao entre as duas respostas conta. Na segunda condi¢ao, denominada
com perturbacao, a partir da geracao de um vetor de varidveis aleatérias com distribuicao
uniformes independentes, com probabilidade 0,005 classificou-se o cliente como mau mesmo
que ambas as suas repostas contas tivessem sido classificadas como boas. A introducao da
perturbacao visa simular situacoes em que os individuos se tornam maus clientes em contas
que nao existiam no instante de origem ou em contas de familias de produtos para as quais
nao foram desenvolvidos modelos.

Foram feitas 2.000 repeticoes desse algoritmo sendo 500 para cada combinagao de parametro de
correlacao e ocorréncia ou nao de perturbagao. Para cada repeticao, foram ajustados os modelos
de cada uma das estratégias conforme descrito na Secao 2 e utilizando as mesmas 16 varidveis
indicadoras utilizadas na geracao dos dados.

A Tabela 7 apresenta a proporcao de repeticoes em que cada uma das estratégias é superior
a todas as demais. Pode-se notar que as estratégias 2 e 3 apresentaram desempenho superior
em maior propor¢ao na previsao da resposta cliente. A Estratégia 2 mostrou-se superior as demais
quando a correlagao entre as resposta conta foi de 0,5 e na condi¢ao com correlagao de 0,9 e auséncia
de perturbacao. Na condicao com correlacao 0,9 e presenca de perturbagao, as estratégias 2 e 3
apresentaram um desempenho muito semelhante e superior as demais.

5.1 Comparagao entre as estratégias propostas e as usualmente utilizadas

Na Tabela 8, obteve-se a proporcao de repeticoes em que cada uma das estratégias ¢ melhor que
cada uma das demais. As linhas 2 a 5 de cada segmento da tabela comparam as estratégias
propostas neste trabalho (2 e 3) com as estratégias geralmente utilizadas (la e 1b). Pode-se ver
que, para todas as condicoes, o intervalo de confianca estd acima de 50%. Isso indica que, para
todas as condigoes, as estratégias propostas sao superiores as geralmente utilizadas em mais da
metade das vezes. Pode-se notar ainda que a ordem de grandeza da proporcao de repeticoes em
que uma estratégia é superior a outra nao é constante para todas as condigbes. A proporcao de
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repeticoes em que as estratégias 2 e 3 sao superiores a Estratégia la é maior quando a correlacao
entre as respostas é 0,5 do que quando ela vale 0,9. Porém, a ocorréncia ou nao de perturbacgao
parece nao afetar as conclusoes. Na comparacao das estratégias 2 e 3 com a Estratégia 1b ocorre
o oposto. A proporgao de repetigoes em que as estratégias 2 e 3 sdo superiores a Estratégia 1b
é maior quando a correlacao entre as respostas é 0,9 do que quando ela vale 0,5. Além disso, a
proporgao de repeticoes em que as estratégias 2 e 3 sao superiores a Estratégia 1b é maior quando
hé perturbagao do que quando nao ha.

A Tabela 9 compara as estratégias duas a duas em relagao a média das medidas de performance.
Para todas as condicoes, as estratégias 2 e 3 também apresentam desempenho superior as estratégias
la e 1b. Embora as estratégias 2 e 3 tenham uma melhor performance que as estratégias la e 1b,
tanto em relagado a proporcao de vezes em que elas sdo superiores quanto em relagao a média do
coeficiente de Gini, a diferenca nos valores médios nao é grande. A diferenca entre as médias do
coeficiente de Gini nunca é superior a 0,005. Além disso, para nenhuma comparagdo é comum
a ocorréncia de grandes diferencas entre as estratégias. A Tabela 10 apresenta estatisticas das
diferencas das medidas na comparacao das estratégias duas a duas. O terceiro quartil da diferenca
das estratégias 2 e 3 em relacao as estratégias la e 1b, por exemplo, nunca é superior a 0,008. Até
mesmo as diferencas minimas e maximas nao sao muito elevadas sendo, em mddulo, inferiores a
0,03.

5.2 Demais comparacoes

Em relagao a proporgao de vezes em que uma é superior a outra (Tabela 8), para todas as condigdes,
a HEstratégia 3 ou tem desempenho semelhante a Estratégia 2 ou esta ultima tem performance
ligeiramente superior. Em relagao a média do coeficiente de Gini (Tabela 9), a Estratégia 2 também
¢é ligeiramente superior ou equivalente a Estratégia 3 para todas as condigoes. Nas condigoes em
que a Estratégia 2 é superior a Estratégia 3, a diferenca média para o coeficiente de Gini nunca é
superior a 0,0005. Pode-se observar ainda que a diferenca entre as estratégias 2 e 3 nunca excede,

Tabela 7: Proporcao de vezes que a estratégia é a de melhor performance

Perturbacao
Estratégia Sim Nao
Correlagao  Correlagao
05 09 05 09

la 10% 23% 9% 22%
1b 22% 10% 29% 16%
2 38% 33% 35% 34%
3 30% 34% 27% 28%
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em médulo, 0,02 (Tabela 10).

O desempenho comparativo das estratégias la e 1b se altera de acordo com a condigao. Em
relagdo a proporc¢ao de vezes em que uma ¢é superior a outra e a média, para as duas condi¢oes com
correlagao de 0,5 (tabelas 8 e 9), a Estratégia 1b tem performance superior. J& nas condigdes com
correlagao 0,9, a Estratégia la tem performance superior tanto em relagdo a proporcao (Tabela
8) como em relacdo a média (Tabela 9). No entanto, pode-se observar que as diferengas médias
(Tabela 9) e méximas (Tabela 10) nao sao grandes em todas as condigoes.

5.3 Comentarios gerais

Nas subsegoes anteriores comparou-se a performance das estratégias a partir de dados simulados
e na secao anterior elas foram comparadas utilizando-se modelos ajustados a partir de dados re-
ais. Apesar da comparacao da performance ser importante, é interessante também comparar as
estratégias em relacao a outros aspectos.

As Estratégias la e 1b possuem pelo menos duas vantagens sobre as demais. A primeira é a
simplicidade. Para o desenvolvimento de um modelo de customer scoring utilizando essa estratégia,
usa-se exatamente a mesma metodologia de ajuste de um modelo de behavioural scoring. A outra
é a possibilidade de aproveitamento dos modelos ja existentes. Caso a instituicao possua diversos
modelos de behavioural scoring, ela pode aproveitar esses modelos no ajuste do modelo de customer
scoring, diminuindo de forma considerdvel o tempo de desenvolvimento. A Estratégia la, assim
como a Estratégia 3, ainda possui a vantagem de produzir uma estimativa da probabilidade de um
cliente se tornar mau em determinado produto, que pode ser de interesse da instituicao. Porém,
conforme discutido na Secao 4, essa estimativa nao considera todas as varidveis disponiveis como
na Estratégia 3. A principal desvantagem das Estratégias la e 1b é o fato delas nao considerarem
a dependéncia existente entre as informagoes de um mesmo individuo em familias de produtos
diferentes. Nessas estratégias essa dependéncia é desconsiderada, em virtude do desenvolvimento
de forma independente de um modelo para cada familia. A Estratégia la possui pelo menos mais
uma desvantagem. Os pardmetros de varidveis associadas as familias de produtos sao estimados no
ajuste da resposta conta. Assim, as estimativas obtidas podem néo ser as melhores no propdsito
de se prever a resposta cliente.

A Estratégia 2 tem pelo menos duas vantagens sobre a Estratégia 1. Uma das vantagens é
permitir a obtengao de uma medida de risco para o cliente sem a necessidade do ajuste preliminar
de um modelo de behavioural scoring para cada um dos produtos. Para aquelas instituicoes que nao
possuem modelos para cada uma das familias de produtos, a utilizacao dessa estratégia pode poupar
um grande periodo de tempo de desenvolvimento. Outra vantagem estd no fato dos parametros
associados a todas as familias de produtos serem estimados conjuntamente. Suponha, por exemplo,
que duas variaveis de familias de produtos diferentes tenham uma correlacdo muito alta. Em
virtude disso, o mais adequado ¢é selecionar apenas uma delas para o modelo final. Na Estratégia
2, isso geralmente é feito porque os parametros associados a essas duas varidveis sdo estimados
conjuntamente. Porém, na Estratégia 1, as duas varidveis sao estimadas de forma independente,
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dificultando qualquer tipo de tratamento de alta correlacao entre varidveis de familias de produtos
diferentes. A desvantagem da Estratégia 2 é a nao obtencao de estimativas da probabilidade de
um cliente se tornar mau em cada uma das familias de produtos.

A vantagem da Estratégia 3 em relagdo a 2 estd na obtengao do risco associado a cada um dos
produtos, ja que ela utiliza uma resposta vetorial. J& em relacao as estratégias la e 1b hé pelo
menos duas vantagens. A primeira é que, assim como na Estratégia 2, ndo é necessario o desenvol-
vimento prévio de varios modelos de behavioural scoring. Além disso, a introdugao de uma resposta
vetorial e o uso de uma técnica estatistica adequada para seu tratamento permitem o controle da
dependéncia existente entre o comportamento dos clientes no uso de cada um dos produtos da
instituicao. Uma desvantagem da Estratégia 3 é a exclusao de um niimero maior de observagoes.
Isso ocorre porque todos os clientes que possuem pelo menos uma resposta conta indeterminada
ou cancelada sao excluidos. Outra desvantagem sao as limitagoes dos algoritmos computacionais
utilizados na estimagao dos modelos de GEE. Eles nao toleram uma grande quantidade de varidveis
independentes.

Uma questao adicional importante esta relacionada com o calculo periédico do escore para todos
os clientes da instituicao financeira. Na prética, um modelo de customer scoring é desenvolvido
utilizando uma amostra de clientes e posteriormente este modelo é implantado no sistema do banco
para que, mensalmente, o escore de cada cliente do banco seja calculado. Nesse cédlculo mensal, se
o cliente tiver mais uma conta em uma mesma familia de produto, recomenda-se que o escore de
cliente seja calculado utilizando a conta que dé origem ao menor escore. Isso deve ser feito mesmo
que no desenvolvimento do modelo tenha sido sorteada uma conta para representar o cliente em
determinada familia de produto. O objetivo desse procedimento é evitar que clientes que apresentem
comportamento de alto risco de crédito em uma determinada conta possam receber um bom escore
de cliente.

6 Conclusao

Neste trabalho foram estudados os modelos de customer scoring. Esses modelos sao utilizados
para estimar a probabilidade de um cliente de uma instituigao financeira ter problema de crédito
em pelo menos um produto, em um horizonte de tempo pré-fixado. Foram apresentadas trés
estratégias para o desenvolvimento de modelos de customer scoring. A primeira, que possui duas
variagoes, é a geralmente utilizada. As demais foram propostas neste trabalho. Foram discutidas as
técnicas estatisticas e os modelos relacionados a cada uma das estratégias. Seus desempenhos foram
comparados através de uma aplicagao a dados reais, utilizando-se algumas medidas de performance
que foram definidas. Uma simulagao foi ainda desenvolvida para a comparacao das estratégias em
condigoes controladas.

Observando-se as caracteristicas discutidas e os resultados da aplicacao e da simulacao, a Es-
tratégia 2 parece ser a mais indicada para o desenvolvimento de modelos de customer scoring.
Considerando-se o coeficiente de Gini, a Estratégia 2 apresentou, em geral, performance ligeira-
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mente superior as demais. Além disso, o tempo de desenvolvimento do modelo dessa estratégia é
inferior ao observado nas estratégias geralmente utilizadas, j4 que ela nao exige o desenvolvimento
prévio de modelos para cada uma das familias de produtos da instituigao.

A FEstratégia 3 apresenta alguns problemas préticos, em virtude de limitagoes dos algoritmos
computacionais utilizados para o ajuste de modelos de GEE. Isso prejudicou sua performance na
aplicacao. No entanto, na simulagao, a performance da Estratégia 3 foi superior a das estratégias
usualmente utilizadas e apenas ligeiramente inferior ao desempenho da Estratégia 2. Assim, com
o aperfeicoamento dos algoritmos computacionais, essa estratégia pode se tornar uma boa opgao.
No futuro, ela tende a se tornar a estratégia mais indicada em pelo menos uma situagao: quando
se deseja também mensurar o risco associado a cada familia de produtos, ja que isso nao pode ser
obtido a partir da Estratégia 2.

Deve-se ressaltar que a simulagao foi feita em condi¢Ges bem simplificadas em relagao ao que
ocorre na pratica. O nimero de variaveis, por exemplo, é geralmente muito maior. Também cos-
tuma ser maior o nimero de familias de produtos. Além disso, em situagoes reais, a maioria dos
clientes nao possuem contas em todas as familias de produtos. Na pratica, também h& clientes
classificados como indeterminados ou cancelados. Embora, eles nao sejam utilizados na estimagao
dos modelos, eles podem afetar a performance relativa das estratégias, ja que a Estratégia 3 des-
carta um nimero maior de observagoes por esse motivo. Assim, para estudos futuros, sugere-se a
comparacao da performance das estratégias através da simulacao de um niimero maior de condigoes.
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Tabela 8: Proporcao de vezes que a Estratégia ¢ ¢ melhor que a Estratégia j

Condicao  Estratégia Proporcao Intervalo de confianga

i j observada Lim. inf.  Lim. sup.

3 2 43% 38% 47%

Com 3 1b 72% 68% 76%
perturbacao 3 la 82% 79% 85%
e correlacao 2 1b 73% 69% 7%
de 0,5 2 la 84% 81% 87%
1b la 65% 61% 69%

3 2 46% 42% 51%

Com 3 1b 81% 7% 84%
perturbagao 3 la 69% 65% 73%
e correlacao 2 1b 80% 76% 83%
de 0,9 2 la 70% 66% 74%
1b la 32% 28% 36%

3 2 44% 40% 49%

Sem 3 1b 65% 61% 69%
perturbacio 3 la 83% 79% 86%
e correlacao 2 1b 66% 62% 70%
de 0,5 2 la 84% 81% 87%
1b la 5% 71% 79%

3 2 43% 39% 47%

Sem 3 1b 1% 67% 75%
perturbacao 3 la 63% 59% 67%
e correlacao 2 1b 74% 70% 78%
de 0,9 2 la 69% 65% 73%

1b la 42% 3% 46%
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Tabela 9: Comparacao do coeficiente de Gini médio na Estratégia i e na Estratégia j

Condicao  Estratégia Média na Estrat. Diferenca 1. C. para a dif. média

i j i j média Lim. inf.  Lim. sup.

3 2 0,7629 0,7631 -0,0001 -0,0002 -0,0001

Com 3 b 0,7629 0,7611 0,0019 0,0016 0,0022
perturbacao 3 la  0,7629 0,7596 0,0033 0,0030 0,0037
e correlacao 2 1b  0,7631 0,7611 0,0020 0,0017 0,0023
de 0,5 2 la  0,7631 0,7596 0,0035 0,0031 0,0038
1b la  0,7611 0,7596 0,0015 0,0011 0,0018

3 2 0,7416 0,7416 0,0000 -0,0001 0,0001

Com 3 1b  0,7416 0,7374 0,0042 0,0037 0,0046
perturbacao 3 la  0,7416 0,7396 0,0020 0,0016 0,0024
e correlacao 2 1b 0,7416 0,7374 0,0042 0,0037 0,0046
de 0,9 2 la  0,7416 0,7396 0,0020 0,0016 0,0024
1b la  0,7374 0,7396 -0,0022 -0,0026 -0,0017

3 2 0,8423 0,8423 0,0000 -0,0001 0,0000

Sem 3 1b  0,8423 0,8415 0,0008 0,0006 0,0010
perturbagao 3 la  0,8423 0,8394 0,0029 0,0026 0,0031
e correlacao 2 1b 0,8423 0,8415 0,0008 0,0006 0,0010
de 0,5 2 la  0,8423 0,8394 0,0029 0,0026 0,0032
1b la  0,8415 0,8394 0,0021 0,0018 0,0024

3 2 0,8473 0,8477 -0,0005 -0,0006 -0,0003

Sem 3 b 0,8473 0,8451 0,0022 0,0018 0,0025
perturbacao 3 la  0,8473 0,8462 0,0011 0,0008 0,0014
e correlacao 2 1b  0,8477 0,8451 0,0026 0,0023 0,0030
de 0,9 2 la  0,8477 0,8462 0,0015 0,0013 0,0018
1b la  0,8451 0,8462 -0,0011 -0,0014 -0,0007
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Tabela 10: Medidas descritivas para a diferenca entre a Estratégia ¢ e a Estratégia j

Condicao  Estratégia Estatisticas da diferenca entre as estratégias i e j

i j Minimo Q1 Mediana Q3  Maximo

3 2 -0,0035 -0,0003  -0,0001 0,0002 0,0032

Com 3 1b -0,0124 -0,0003 0,0018 0,0042 0,0153
perturbacao 3 la -0,0095 0,0011 0,0032 0,0057 0,0166
e correlacao 2 1b -0,0118 -0,0002 0,0021 0,0043 0,0142
de 0,5 2 la -0,0096  0,0012 0,0034 0,0059 0,0174

1b 1la -0,0132 -0,0011 0,0012 0,0040 0,0145

3 2 -0,0062 -0,0007  -0,0001 0,0007 0,0062

Com 3 1b -0,0141  0,0011 0,0040 0,0075 0,0245
perturbacao 3 la -0,0187 -0,0008 0,0023 0,0051 0,0258
e correlacao 2 1b -0,0156  0,0008 0,0042 0,0078 0,0262
de 0,9 2 la -0,0191 -0,0009 0,0021 0,0048 0,0230

1b la -0,0316 -0,0049  -0,0020 0,0008 0,0232

3 2 -0,0025 -0,0003 0,0000 0,0001 0,0023

Sem 3 1b -0,0068 -0,0009 0,0008 0,0023 0,0085
perturbagao 3 la -0,0046  0,0009 0,0026 0,0046 0,0176
e correlacdo 2 1b -0,0070 -0,0006 0,0008 0,0023 0,0087
de 0,5 2 la -0,0054  0,0010 0,0028 0,0046 0,0172

1b la -0,0070  0,0001 0,0018 0,0039 0,0135

3 2 -0,0124 -0,0009  -0,0001 0,0004 0,0039

Sem 3 1b -0,0110 -0,0007 0,0020 0,0046 0,0204
perturbacao 3 la -0,0121  -0,0010 0,0009 0,0031 0,0132
e correlacao 2 1b -0,0090 -0,0001 0,0021 0,0049 0,0195
de 0,9 2 la -0,0085 -0,0005 0,0013 0,0033 0,0125

1b la -0,0181 -0,0029  -0,0005 0,0012 0,0129
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