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RESUMO: Com a entrada de novos bancos estrangeiros e consequentemente a criagdo
de diversas institui¢cdes financeiras no Brasil, é necessaria a criagao de novos métodos
de atuacdo para analisar o perfil dos clientes na area de concessao de empréstimos. Ao
apresentar essa técnica, que é a regressao logistica binaria, contribuimos em grande
parcela no momento de avaliar o risco de crédito. Com isso foi desenvolvido um
modelo de regressdao logistica, capaz de estimar a probabilidade de solvéncia dos
clientes, modelo o qual foi utilizado como ferramenta no processo decisdo de
concessdo de empréstimos. Foi utilizado um banco de dados contendo 534
observagdes de clientes. Mediante os resultados apresentados, o modelo gerado
satisfez o propdsito do estudo em questdo. Foi utilizado o software SPSS 17.0 e o
método de analise da regressdo logistica foi Enter, que além de selecionar as variaveis
significativas, também nos mostra varidveis que servirdo como indicadores de
pontuacdo dos clientes.

PALAVRAS-CHAVE:Regressdo Logistica Bindria, Credit Score e Concessdo de Emprés-
timos.

1. INTRODUCAO

Mudangas ocorridas no cendrio financeiro mundial, a partir dos anos 90, tais como,
desregulamentacdo das taxas de juros e cambio, aumento de liquidez e aumento da
competicdo bancaria, fizeram com que as instituicGes financeiras se preocupassem
cada vez mais com o risco de crédito.

A necessidade de controle e gerenciamento eficaz do risco fez com que essas
instituicoes passassem a primar pelo aperfeicoamento das técnicas utilizadas para
essa funcdo, com o desenvolvimento de iniumeros modelos pelas mesmas e pelas
empresas de consultoria.

Neste trabalho, construimos um modelo de regressdao logistica binaria que sera
utilizado na avaliagao de risco de crédito nessas instituigoes.

2. METODOLOGIA

Os modelos de Credit Score sdo sistemas que atribuem pontuagdes as varidveis de
decisdo de crédito de um proponente, mediante a aplicagao de técnicas estatisticas.
Esses modelos visam a segregagao de caracteristicas que permitam distinguir os bons
dos maus clientes [1]. O escore pode ser utilizado para classificacdo de créditos como
solventes ou insolventes, bons ou maus, de acordo com a pontuacdo obtida por cada
cliente. Esta classificagdao, por sua vez, pode orientar a decisao do analista em relagao
a concessao ou nao do crédito solicitado. [2]
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2.1. Regressdao Logistica Binaria

Em 1960, uma técnica foi desenvolvida para investigar a relacdo entre variaveis
explicativas, métricas e ndo métricas e uma variavel dependente categérica bindria.[3]

Muitas varidveis dicotomicas, binomiais, podem ser estudadas como dependentes de
outras varidveis continuas ou categoricas. A situagdo da saude de um paciente, curado
ou ndo curado, a previsdo de um fregués comprar ou ndo uma mercadoria, a previsao
do sucesso ou nao de um estudante, sao exemplos de varidveis dicotdbmicas da
regressao logistica binaria.[4]

A fungao logistica é dada pela expressao:
(Bo+pix)
(1)
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Onde:
n(x) é a variavel dependente denotada por ¥;
x é a varidvel explicativa ;
£ é a base do logaritmo natural;
B, e B; sdoos parametros a serem estimados;
£ é o erro aleatodrio que se supde com média zero.

Com transformacdes algébricas convenientes de (l), obtém-se:

T(x)= B S (1)
1+e*(ﬁ‘,+ﬁ|xl+...+ﬁ”x”)

2.2 Teste de Hormes-Lemeshow

Verifica o ajuste de um modelo de regressdo logistica gerado através das
probabilidades previstas e observadas em faixas e através da aplicacdo de um teste de
Qui-quadrado (X?). O interesse é que n3o rejeite a hipdtese nula para que n3o haja
essas diferencas significativas. [3]

2.3 Curve Roceiver Operating Characteristc (Curva ROC)

Trata-se de um grafico elaborado quando se deseja efetivar uma analise pre-
ditiva do modelo, gerando uma Tabela de Classificacdo que se da através do estabele-
cimento de um ponto de corte, cujos valores das probabilidades estimadas acima des-
te ponto indicam a ocorréncia do evento de interesse e os valores abaixo indicam a
ndo-ocorréncia.[3] Disponibilizou também uma referéncia usual em relacdo a area da
Curva ROC. Contida na tabela 1:

Tabela 1: Discriminag¢ao da area da Curva ROC

Area abaixo da Curva ROC (u.a.) Interpretagdo
Menor ou igual a 0,5 N3o ha discriminacdao
Entre 0,7e 0,8 Discriminacdo aceitavel
Maior que 0,8 Discriminagdo excelente
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

As variaveis dummys que integrardo a equacdo foram categorizadas de outras
varidveis e serao selecionadas através da andlise técnica, o método Enter, pois este
processo ndao desconsidera nenhuma varidvel mesmo que exista correlagao entre elas.
A analise técnica incorporou no modelo todas as varidveis, utilizando principalmente
guando se tem certeza de que todas as varidveis sdo necessarias para se estimar os
parametros do modelo. O método disponibilizou-nos 15 varidveis e a constante para
compor o modelo final. S3o elas: Capital, ocupacdol, ocupacdo2, ocupac¢do3,
ocupagaod, ocupagdo5, ocupagaob, ocupacao?, Liml, Lim2, idadl, idad2, idad3, sexF,
pessoa, constante.

Tabela 2: Teste de Hosmer-Lemeshow

Passo Qui-Quadrado | g.l. Sig.
1 8,852 8 ,355

Hy: Clas.Obs.= Clas. Prev.
H,:Clas.Obs. # Clas. Prev.

N3o se rejeita a hipdtese nula, o que nos leva a concluir que ndo ha diferencas
significativas entre as probabilidades observadas e previstas.

Tabela 3: Tabela de classificagao

Previsto
Passo Observado |insolvente|solvente Percentual de
0 1 acerto
insolvente | O 164 30 84,5
' solvente 1 3 337 99,1
Percentual de acertos 93,8

Pela Tabela de Classificacdo podemos compreender os conceitos de Sensitividade e
Especificidade que irdo gerar a Curva ROC. A Sensitividade corresponde aos acertos
verdadeiros positivos, quando é Solvente nas classificacGes observadas e nas previstas
simultaneamente, enquanto a Especificidade corresponde aos acertos verdadeiros
negativos, quando é Insolventes nas classificacdes observadas e previstas simultanea-
mente. Logo abaixo temos a Curva ROC, que confirma os procedimentos de teste ante-
riores, e qualifica muito bem o modelo.
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Figura 1: Area da Curva ROC

Area abaixo da curva ROC é de 0,952, dentro da faixa que a discrimina como excelente.
4. CONCLUSOES

O modelo obtido,

Ln(odds)=1,985 — 0,747 capital + 0,3680cupacdol+ 1,869 ocupacdo 2 +1,491o0cupagéo 3 +
0,2630cupacdo 4 + 0,181ocupacdo 5 + 0,297 ocupagdo 6 — 0,083 0cupacdo 7 — 5,632 Lim1 +
1,403 Lim?2 — 0,486idad 1 — 0,398idad 2 — 0,575idad 3 — 0,270 sexF — 0,403 pessoa
apresentou resultados satisfatorios para poder classificar os clientes na hora de tomar
a decisdo de conceder o empréstimo. Portanto podemos concluir que realmente é

possivel a utilizagdo da Regressdao Logistica Binaria pelas instituicdes financeiras de
empréstimos, como suporte no momento de classificar o perfil dos clientes.
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