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RESUMO

Modelos de Regressao Discretos para Dados Grupados: Uma Aplicagao em
Avaliacao de Risco em Produto de Crédito Parcelado

Com a popularizacao e crescimento do sistema de concessao de crédito no mer-
cado brasileiro, é crescente a necessidade em mensurar o risco dessas operacoes para que
eventos como a inadimpléncia sejam prevenidos. A andlise de crédito ¢ um processo decisorio
bastante complexo, envolvendo experiéncia anterior, conhecimento sobre o que estd sendo
decidido, método para tomar a decisao e utilizagao de instrumentos e técnicas especificas.
Dentre as diversas metodologias estatisticas que dao suporte a esse procedimento sugerir-se-a
a analise de sobrevivéncia como metodologia alternativa para o desenvolvimento de modelos
de risco de crédito. Tal técnica se refere a um conjunto de metodologias estatisticas que
estudam dados relacionados ao tempo decorrido até a ocorréncia de um evento de interesse.
A partir de dados disponibilizados a respeito de empréstimos concedidos por uma instituicao
financeira brasileira, modelos de regressao discretos serao desenvolvidos. Dessa forma, o ob-
jetivo do presente trabalho é apresentar a institui¢ao financeira uma metodologia alternativa
em busca de melhorar a qualidade dos modelos atuais, além de acrescentar informacoes nao
conhecidas a respeito dos dados, como o tempo até o cliente se tornar inadimplente. Tendo
em vista a caracteristica dos dados, serao ajustados modelos de regressao discretos sob a 6tica
de dados grupados para dados provenientes de uma linha de crédito parcelado com prazo de
contratacao de dezoito meses.

Palavras-chave: Crédito; Risco de crédito; Anélise de sobrevivéncia; Modelos discretos; Dados
grupados.
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1 INTRODUCAO

Juntamente com a expansao da concessao de créditos financeiros no mercado
brasileiro, é crescente a necessidade em mensurar o risco dessas operacgoes, bem como o limite
de crédito a ser concedido aos clientes. Uma justificativa relevante é que a concessao de
crédito ganhou forca na rentabilidade das empresas do setor financeiro, tornando-se uma das
principais fontes de receita. Para dar suporte a esses procedimentos, algumas metodologias
como regressao logistica, analise discriminante, redes neurais, entre outros, sao encontradas
na literatura.

No presente trabalho sugerir-se-a4 a analise de sobrevivéncia como metodologia
alternativa para o desenvolvimento de modelos de risco de crédito, tendo em vista que atu-
almente, a metodologia mais utilizada pelas instituigoes financeiras ¢ a regressao logistica.
Alguns métodos de andlise de sobrevivéncia sdo antigos, mas segundo Lawless (2003), sua
rapida expansao no que diz respeito & metodologia, teoria e campo de aplicacao se deu por
volta de 1970.

A anélise de sobrevivéncia se refere a um conjunto de metodologias estatisti-
cas que estudam dados relacionados ao tempo decorrido até a ocorréncia de um evento de
interesse. Dessa forma, acredita-se que a analise de sobrevivéncia pode propor melhoria aos
modelos atuais, uma vez que possibilita a estimacao da probabilidade de um cliente nao se
tornar inadimplente em determinado tempo. Isso significa que sao utilizadas informagcoes do
tempo no estudo, ndo apenas se o evento ocorreu ou nao.

A variavel resposta deste estudo esta associada com a inadimpléncia do cliente.
O cliente foi considerado inadimplente quando apresentou atraso do pagamento de uma par-
cela mais de 60 dias. Dessa forma, o evento de interesse que serd considerado neste estudo é
a inadimpléncia do cliente. Sendo assim, a variavel resposta é definida como o tempo até o
cliente se tornar inadimplente e também é composta pela variavel indicadora de censura que
dird se o tempo associado a cada cliente ¢ um tempo de falha (quando o evento de interesse
aconteceu) ou tempo de censura (quando por algum motivo ndo foi observado o evento de
interesse).

Esta proposta é de interesse de instituicoes financeiras no que diz respeito ao
envolvimento do risco de crédito. A qualidade de um modelo de risco de crédito é de extrema
importancia, uma vez que quanto melhor desenvolvido, maior o poder de discriminacao e,
consequentemente, maior a confiabilidade em conceder crédito a um cliente bom e em nao
conceder crédito a um cliente mau pagador.

A partir de dados disponibilizados a respeito de empréstimos concedidos por
uma instituicao financeira brasileira, modelos discretos de sobrevivéncia serao desenvolvidos

devido & caracteristica discreta dos dados. Todas as unidades amostrais serao avaliadas nos
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mesmos intervalos de tempo, o que acarreta em um grande nimero de empates e indica a

utilizagao de técnicas para dados grupados.
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2 OBJETIVOS

O intuito deste trabalho é apresentar a instituicao financeira uma metodolo-
gia alternativa em busca de melhorar a qualidade dos modelos atuais, além de acrescentar
informagoes nao conhecidas a respeito dos dados, como o tempo até o cliente se tornar ina-

dimplente.
Dessa forma, objetiva-se ajustar modelos de regressao discretos sob a 6tica de

dados grupados para modelar dados da institui¢ao financeira cujo produto é uma linha de

crédito pacelado com prazo de contratagao de dezoito meses.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Crédito

Silva (2008) define crédito como a entrega de um valor presente mediante uma
promessa de pagamento. Santos (2003) conceitua crédito como a modalidade de financiamento
destinada a possibilitar a realizacao de transacoes comerciais entre empresas e seus clientes.
Segundo Schrickel (1994), crédito é todo ato de vontade ou disposicao de alguém de destacar
ou ceder, temporariamente, parte de seu patrimonio a um terceiro, com a expectativa de que
esta parcela volte a sua posse integralmente, ap6s decorrido o tempo estipulado.

Em um banco, que tem como principal atividade o intermédio financeiro, o
crédito consiste em colocar a disposicao do cliente certo valor sob a forma de empréstimo
ou financiamento, mediante promessa de pagamento em uma data futura (Silva, 2008). Em
outras palavras, o banco disponibiliza determinado valor em troca de recebé-lo futuramente
acrescido de uma taxa pré-definida, a qual é denominada como juro.

Em vista desses conceitos é necessario analisar o perfil do tomador a fim de
decidir se a capacidade financeira do mesmo é favoravel ou nao para arcar com a divida
dentro dos prazos estabelecidos, uma vez que caso isso nao ocorra a institui¢cao sofre impacto
direto no que diz respeito a perdas financeiras ocasionadas pela inadimpléncia, por exemplo.
Assim, existem critérios que classificam o cliente como bom, mau, ou intermediario.

Em linhas gerais, aquele cliente que apresentam probabilidades maiores de per-
das em alguma operacao de crédito é qualificado como “mau”, usualmente sdo aqueles que
atrasam a parcela sessenta dias ou mais. Ja aqueles clientes que nao apresentam atrasos nas
parcelas, sao classificados como “bons”. Existe ainda, a possibilidade de classificar clientes
como intermediarios, no caso em que o tempo de atraso da parcela esta entre trinta e sessenta
dias.

A analise de crédito envolve a habilidade de fazer uma decisao de crédito, dentro
de um cenario de incertezas e constantes mutagoes e informacgoes incompletas. Esta habilidade
depende da capacidade de analisar logicamente situacoes, nao raro, complexas, e chegar a uma
conclusdo clara, pratica e factivel de ser implementada (Schrickel, 1994).

Neste contexto ¢ de extrema importancia por parte das instituicoes financeiras,
fazer a andlise do crédito. Conforme Sicsit (2010) seja o crédito solicitado, seja oferecido pelo
credor, sempre existe a possibilidade de perda. Essa probabilidade pode ser considerada como

o risco de crédito, pelo qual se baseia a decisao de maneira mais confidvel.
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3.2 Risco de Crédito e Modelos de Credit Scoring

O risco de crédito, ou credit scoring, consiste na probabilidade de perda, ou
seja, trata-se da probabilidade de conceder crédito a um cliente e 0 mesmo nao honrar com
sua divida. A estimativa dessa probabilidade é obtida a partir de informacoes do solicitante
do crédito, bem como da operagao.

Outro ponto de vista é dado por Silva (1993), que defende que o risco de cré-
dito serve para caracterizar os diversos fatores que poderao contribuir para que aquele que
concedeu o crédito nao receba do devedor na época acordada.

As avaliacoes do risco sao feitas de forma quantitativa, ou subjetiva. Porém, este
ultimo método nao quantifica o risco de crédito e, portanto, nao é tao preciso. Medir o risco
de maneira quantitativa é vantajoso no que diz respeito a decisoes consistentes, adequadas e
mais eficientes, devido ao subsidio computacional.

Dessa forma, sao utilizadas ferramentas que estimam essa probabilidade de
perda. Isto é, através das formulas de calculo denominadas como modelos de credit scoring,
obtém-se escores que quantificam o risco (probabilidade de inadimpléncia), de forma que
0s gestores passam a ter o subsidio para tomar a decisao de conceder ou nao o crédito ao
solicitante. A Figura 1 esquematiza o processo, que consiste na obtencao de resultados, a

partir de caracteristicas dos clientes, as quais servirao como base para a avaliacao de crédito.

: ,_/I. , Risco de
i %, Score  Crédito (%)
A =8
. / — <15 10 (A)
S il 15-35 16 (B)
= 4 35.65 32(c)
Caracteristicas Ty, 65-85 60 (D)
dos Individuos 280 75 (E)
Modelo

“Estatistico” .

Ranking pelo
Risco de Crédito

BA Epa B A

A C p

Figura 1 - Tustragdo de um Modelo de Credit Scoring (Fonte: Louzada-Neto, 2005)

Conforme Zerbini (2000), o modelo de credit scoring é uma ferramenta valiosa
para decisoes de aprovacao ou nao de pedidos de crédito, obedecendo & hipotese de que o

publico alvo da carteira de crédito, ap6s a implementagao do modelo, se mantenha o mesmo
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que no passado recente sobre o qual todo o procedimento estatistico se baseia.

Assim, a ideia principal dos modelos de credit scoring é identificar fatores que
influenciam na adimpléncia ou na inadimpléncia dos clientes, de forma que é possivel classifica-
los em grupos (por ratings) e, consequentemente, decidir se é viavel ou nao conceder crédito
ao solicitante. Esses modelos podem ser aplicados tanto na analise de crédito de pessoas
fisicas quanto de pessoas juridicas.

O roteiro para desenvolvimento, implantacao e gestao de um modelo de esco-

ragem segundo Sicsu (2008), consiste, em suma, nas seguintes etapas:

e Planejamento e definicoes: estabelecer objetivos, o tipo de operacao de crédito,

mercado-alvo, definir bom e mau cliente, datas e periodos que serao analisados;

e Identificacao das varidveis potenciais: identificar variaveis previsoras que tem potencial

para discriminar bons e maus clientes;

e Planejamento e selecao da amostra: consiste na coleta de dados de clientes bons e maus

que tomaram crédito no passado;

e Anélise e tratamento dos dados: verificar se os dados foram coletados corretamente,
analisar as caracteristicas de cada variavel individualmente (andlise univariada) e ana-

lisar a relagdo entre as variaveis (analise bivariada);

e Calculo da formula de escoragem: aplicar a formula do modelo de acordo com a meto-

dologia utilizada;
e Analise e validacao da formula: avaliacao da féormula baseada em critérios estatisticos e
e Ajuste final do modelo: aperfeicoar o modelo a partir da analise e validacao da formula.

O processo de concessao e gestao de crédito envolve nao s6 a necessidade do
modelo pelo qual é obtido o escore para tomada de decisao. Conforme Sicsi (2010) também
é importante que se tenha uma politica de crédito bem definida, um sistema de informacoes
gerenciais com dados do cliente, operacao, formas de pagamento, politicas de cobranca, entre

outros.
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4 METODOLOGIA

Os dados utilizados no estudo sao de uma linha de crédito de uma instituicao
financeira com prazo de contratacao de dezoito meses. Devido & inviabilidade de obter infor-
magcoes continuas dos dados, um intervalo fixo de 30 dias sera atribuido. Neste caso, ocorre
a situacao de dados grupados, uma vez que todas as unidades amostrais serao avaliadas nos
mesmos intervalos de tempo.

Conforme Colosimo e Giolo (2006) esse tipo de dados é muitas vezes identificado
por um niimero excessivo de empates. Segundo Hashimoto (2008), a importancia dos estudos
de dados de sobrevivéncia grupados se deve a compreensao da natureza dos dados e a forma
adequada de tratar o tempo de vida quando ha presenca de censura e empates.

O ponto de partida da andalise de sobrevivéncia para obter as primeiras infor-
macoes a respeito dos dados é através da andlise exploratoria. Neste caso, é desenvolvida por
meio de técnicas nao-paramétricas, as quais fornecem estimativas para a funcao de sobrevi-
véncia. Desta forma serd considerado o estimador de Kaplan Meier, proposto por Kaplan
e Meier (1958), pelo fato de ser um estimador de maxima verossimilhanga, nao viciado e
fracamente consistente.

Uma vez que a resposta serda dada pelo tempo até a ocorréncia de um evento
de interesse e por covaridveis, um possivel modelo para analisar esses dados é o modelo de
Cox. Esse modelo permite estudar o efeito das covariaveis em relacao a funcao taxa de falha,
que descreve a distribuicao do tempo decorrido até os clientes se tornarem inadimplentes.
Como o conjunto de dados possui caracteristicas de empates, modificacoes na funcao de
verossimilhanga parcial devem ser consideradas para estimar os parametros do modelo.

Pelo fato de os dados apresentarem caracteristica de dados grupados, outra
metodologia indicada para trata-los é aplicar modelos de regressao discretos. Nesses modelos
a estrutura de regressao é especificada em termos da probabilidade de um individuo sobreviver
a certo tempo condicional a sua sobrevivéncia ao tempo anterior. A partir de algumas funcoes
de ligacao para modelar a estrutura de regressao, diferentes modelos serao definidos para
analisar dados grupados.

Os softwares estatisticos SAS 9.3 e R 2.15.2 serao utilizados como suporte du-
rante todo o desenvolvimento e andlise estatistica dos dados. O SAS sera utilizado devido a
parceria académica entre SAS Institute Brasil e o Departamento de Estatistica da Universi-
dade de Brasilia
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4.1 Notacao e conceitos basicos em Analise de Sobrevivéncia

A analise de sobrevivéncia se refere a um conjunto de metodologias estatisticas
que buscam estudar dados relacionados ao tempo decorrido até a ocorréncia de um evento de
interesse a partir de um tempo inicial, pré-definido. Esse periodo é designado como tempo
de falha e é constituido pelo tempo inicial, que deve ser precisamente definido; a escala de
medida, geralmente o tempo real; e o evento de interesse, definido previamente.

No caso da nao ocorréncia do evento de evento de interesse, ou seja, quando
nao ha falha, os dados referentes sao definidos como censurados e resultam em observacoes
parciais ou incompletas. Essas observacoes devem ser consideradas, visto a capacidade que
elas tém em fornecer informacoes sobre tempo de vida de individuos e de evitar que conclusoes
viciadas sejam obtidas na analise.

Existem mecanismos que diferenciam os tipos de censura quanto ao tempo
registrado e ao tempo de falha. A censura a direita é verificada quando o evento de interesse
nao ocorre até o momento final em que se observa o individuo, o tempo de falha esta a direita
do tempo registrado. A censura a esquerda ocorre quando o evento de interesse acontece em
uma data desconhecida e anterior ao inicio do acompanhamento do individuo, o tempo de
falha estd & esquerda do tempo registrado. Por fim, a censura intervalar é observada quando
os dados de sobrevivéncia sao registrados em intervalos de tempo, neste caso os tempos de
vida sao chamados de duplamente censurados, visto que dados de sobreviéncia intervalar
generalizam qualquer situacgao em que combinacoes de tempos de falha e censuras a direita e
a esquerda possam ocorrer em um estudo. Um caso particular de censura intervalar sao os
dados grupados.

A censura a direita é classificada em trés formas. Censura do tipo I é observada
quando nem todos os individuos chegaram a falhar até o final do estudo, o qual é previamente
especificado. A Censura do tipo II ocorre quando um ntamero pré-estabelecido de falhas é
observado e, assim, informacoes dos demais individuos que participaram do experimento
deixam de ser observadas. Ja a censura aleatoria é a mais comum, visto que ocorre quando
se perde informacao do individuo por motivos nao controlaveis.

Os dados de sobrevivéncia sao compostos por tempos de falha e de censura,
0s quais constituem a resposta. Contudo, segundo Colosimo e Giolo (2006), a presenca de
censuras traz problemas para a analise estatistica e, na pratica, resultados assintoticos sao
utilizados para analisar esses dados.

A representacio dos dados de sobrevivéncia é dada pelo par(¢;,0;), onde ¢; é o

tempo de falha ou censura e §; é a variavel indicadora de falha ou censura. Dessa forma:
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5 1, set; € um tempo de falha

0, set; ¢ um tempo censurado.

Assim, duas colunas representam a varidvel aleatéria resposta no banco de
dados. No caso em que ha presenca de covariaveis x; referentes ao i-ésimo individuo, os
dados passam a ser representados como (¢;,d;,%x;). Ou ainda por (l;,u;,d;,%;) no caso de
sobrevivéncia intervalar, onde [; e u; sao os limites inferior e superior do i-ésimo intervalo,
respectivamente.

Para estudar dados de sobrevivéncia, mais precisamente para especificar os
tempos de sobrevivéncia, ou seja, a varavel aleatéria nao-negativa T trés funcoes sao muito
utilizadas. Sao elas a fun¢do de sobrevivéncia S(t), a fungdo densidade de probabilidade f(t)
e a funcdo risco h(t).

A funcao densidade de probabilidade f(t) é definida como o limite da probabili-
dade de um individuo experimentar o evento de interesse em um intervalo de tempo [t, t + At)
por unidade de At (comprimento do intervalo), ou simplesmente por unidade de tempo. E
expressa por (LEE, 1992):

Pt <T<T+ At)
A0 At ’

(1)

em que f(t) > 0 para todo t e a area abaixo da curva de f(t) é igual a 1.

A funcao de sobrevivéncia é uma das principais funcoes probabilisticas usadas
para descrever dados de sobrevivéncia. Ela é monotonicamente decrescente e representa a
probabilidade de o individuo nao falhar, ou seja, do individuo sobreviver ao tempo ¢, conforme

segue:
aw:mTzw:A f(2)dz, 2)

onde 7' é uma variavel aleatoria que representa o tempo, o qual assume valores nao-negativos
e os valores de S(t) variam entre 0 e 1, uma vez que se trata de uma probabilidade.

A funcao de sobrevivéncia é propria quando todos os individuos sao suscetiveis
ao evento de interesse. J& quando nao tende a zero & medida que o tempo tende a infinito é
dita improépria e, neste caso, indica que existe uma proporc¢ao de individuos curados. Dessa
forma, a funcao de sobrevivéncia juntamente com suas propriedades sao muito importantes
na identificacao de dados com a presenca de individuos curados.

Como consequéncia desta definicao tem-se a funcao de distribuicao acumulada
que é o contrario da funcao de sobrevivéncia, ou seja, ¢ dada pela probabilidade de um

individuo nao sobreviver ao tempo £, isto é:

F(t)=1—5(t). (3)
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A funcao taxa de falha ou risco descreve como a taxa de falha se modifica com

o passar do tempo. E o limite da probabilidade de um individuo falhar no intervalo de tempo

[t,t + At), dado que este individuo sobreviveu até o tempo t, dividido pelo comprimento do
intervalo e é representada por (LAWLESS, 2003) como:

Pt <T<T+ AT >1) (1)
At '

Ou ainda, em termos da funcao densidade de probabilidade e da funcao de sobrevivéncia, isto
é:

h@:%% (5)

Segundo Colosimo e Giolo (2006) a modelagem da fungao taxa de falha é um
importante método para dados de sobrevivéncia, visto que é mais informativa do que a funcao
de sobrevivéncia. Tal afirmacao pode ser explicada, pelo fato de que diferentes fungoes de taxa
de falha podem diferir significantemente entre si, enquanto diferentes funcoes de sobrevivéncia
podem ter formas parecidas. Com isso, a fun¢ao risco é muitas vezes utilizada para descrever
o comportamento dos tempos de sobrevivéncia.

Uma outra funcao utilizada para representar o tempo de sobrevivéncia é a
funcao taxa de falha acumulada que fornece o risco acumulado do individuo e pode ser usada

para obter h(t) na estimacdo ndo-paramétrica. E obtida por meio da funcio risco:

H@:Ah@m, (6)

e em fungao da S(t):
H{(t) = —log(5(1)). (7)

4.1.1 Estimador de Kaplan-Meier

O ponto de partida da analise de sobrevivéncia para obter as primeiras infor-
magcoes a respeito dos dados é a analise exploratoria. Neste caso, é desenvolvida por meio de
técnicas nao-paramétricas devido a dificuldade em encontrar medidas de tendéncia central e
variabilidade quando ha observacoes censuradas. Essas técnicas fornecem estimativas para a
funcao de sobrevivéncia e, a partir delas, é possivel estimar as estatisticas de interesse, como
tempo médio, mediano e percentis.

Os trés principais métodos que estimam a funcao de sobrevivéncia na presenca
de censura sao: Nelson Aalen, Tabela de Vida ou Atuarial e Kaplan-Meier. O estimador de
Kaplan-Meier é um dos mais utilizados para analisar dados de sobrevivéncia. Segundo Stigler
(1994) o artigo do estimador para a funcao de sobrevivéncia esteve entre os dois mais citados

em toda literatura estatistica no periodo de 1987 a 1989.
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O método de Kaplan-Meier é também conhecido como estimador limite-produto
e segundo Colosimo e Giolo (2006) é dado por uma adaptacido da func¢do de sobrevivéncia

empirica que, na auséncia de censuras, é definida como:

~ n° de observacoes que nao falharam até o tempo ¢

S(t) = : (8)

n° total de observagoes no estudo

sendo S (t) uma fungao escada a qual tem o tamanho do degrau multiplicado pelo ntimero de
empates, caso ocorra em certo tempo ¢.

O método de Kaplan-Meier considera, na sua construgao, o nimero de intervalos
de tempo igual ao niimero de falhas distintas. Os limites dos intervalos de tempo sao os tempos
de falha da amostra.

Para qualquer tempo £, a funcao de sobrevivéncia pode ser escrita em termos
de probabilidades condicionais. Suponha um estudo com n individuos, neste caso clientes,
e k falhas distintas nos tempos t; < ty < ... < tg. Considerando S(t) uma func¢ao com

probabilidade maior que zero somente nos tempos de falha ¢;,j5 = 1, ..., k tem-se:

St) =01 =q) =1 =g)-(1-g), (9)

sendo que g; ¢ a probabilidade de um cliente se tornar inadimplente no intervalo [t;_1,t;)

sabendo que ele nao falhou até ¢;_; e considerando ¢y, = 0, isto é:
g =P(T € [tj1,t;)|[T > tj—1). (10)
Assim, o estimador de Kaplan-Meier se adapta a expressao (8) de forma que

S(t) é escrita em termos de probabilidade condicional:

- n° de falhas em ¢;_;

- , 11
4 n° de observagoes sobre risco em t;_; (11)

para j =1,....k+ 1,tx 1 = 0.

Colosimo e Giolo (2006) definem a formula geral do estimador de Kaplan-Meier

0= 1 (%)= TL(-%) w

Jitj<t J jitj<t 7

COomo:

em que:
o 1 <ty <..<tsao os tempos distintos e ordenados de falha;
e d; & o nimero de falhas em d;,j =1, ...k, e

e n; ¢ o numero de individuos que nao falharam nem foram censurados até o instante

imediatamente anterior a ;.
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Definida a expressao geral do estimador de Kaplan-Meier ¢ importante ressal-
tar suas propriedades. Ele é nao viciado para amostras grandes, é fracamente consistente,
converge assintoticamente para um processo gaussiano e é um estimador de maxima verossi-
milhanca.

Comparando com outros estimadores, o método de Kaplan-Meier é benéfico no
que diz respeito as suas propriedades e, portanto, ¢ o mais indicado para este estudo. Em
relacao ao estimador de Nelson-Aalen, o de Kaplan-Meier é preferido para estimar a funcao
de sobrevivéncia, pois Nelson-Aalen ndo é um estimador de maxima verossimilhanca. J& o
estimador da tabela de vida tem certo vicio e possui menos intervalos, o que nao é interes-
sante para os dados em questao, pois quanto mais intervalos, mais proximo da densidade de
probabilidade da variavel resposta é possivel chegar.

Para estudos que envolvem dados de sobrevivéncia intervalar, Thurnbull (1976)
prop6s um outro estimador limite-produto, o qual nao tem forma analitica fechada e baseia-se
em um procedimento iterativo (Colosimo e Giolo, 2006).

Tomando 0 = 79 < 74 < ... < T, como uma sequéncia de tempos dos pontos
contidos em L; e U;, (i = 1,...,n) e definindo um peso «;; de forma que seja igual a 1 caso
o intervalo (7;_;,7;] esteja contido em (L;, U] e zero caso contrario. E necessario adotar um
valor inicial para S(7;) e, entdo, o algoritmo de Turnbull é obtido definindo, primeiramente,

a probabilidade de um evento ocorrer no tempo 7; , isto é:

pj = S(7j-1) — S(7)). (13)

Em seguida, ¢ necesséario estimar o nimero de eventos ocorridos no tempo 7;:

n

4= e, (14)
=1 Zkzl QikPk
O proximo passo consiste em obter o nimero estimado de individuos em risco em 7; :
m
Y, =) d (15)
k=j

Por fim, deve-se atualizar o estimador com base nos resultados obtidos em (13) e (14). Repete-
se o procedimento iterativo até que a estimativa atualizada de S(.) esteja proxima da anterior
para todo ;.

Colosimo e Giolo (2006) defendem que este estimador ¢ mais adequado para
dados grupados, porém a diferenca entre as estimativas obtidas para a funcao de sobrevivéncia
pelos métodos de Kaplan-Meier e Turnbull é infima, conforme observado em Ramos (2013).

Dessa forma, ambos estimadores podem ser utilizados neste estudo.
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4.2 Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

Quando é de interesse para o estudo conhecer a relacao entre o tempo de so-
brevivéncia e uma ou mais covariaveis é necessario aplicar metodologias capazes de explorar
tal interesse. Um dos principais objetivos é modelar a funcao de risco e determinar potencias
covariaveis que influenciam na sua forma. Outra finalidade é mensurar a fungao de sobrevi-
véncia de cada individuo, bem como o risco individual de cada um falhar, que no presente
estudo, equivale ao risco de cada cliente se tornar inadimplente.

O modelo de riscos proporcionais de Cox, ou modelo de regressao de Cox analisa
dados provenientes de estudos de tempo de sobrevivéncia em que a variavel resposta é o tempo
até a ocorréncia de um evento de interesse, ajustado por covariaveis. A suposicao do modelo
é a proporcionalidade dos riscos para diferentes niveis de covaridveis, neste caso perfis de
clientes.

Neste modelo nao é necessario fazer qualquer suposi¢ao sobre a distribuicao do
tempo de sobrevivéncia. Outros beneficios do modelo sao que além de ser um caso particular
do modelo Weibull, ¢é flexivel devido & presenca de um componente nao-paramétrico. Desta
forma o modelo é dito semi-paramétrico visto que nao assume distribuicao para a funcao
de risco basal A\¢(t). Considerando p covaridveis de modo que x seja um vetor, o modelo é

definido de forma geral como segue:

A(t]x) = Ao(t)g(x'B) (16)

sendo ¢ uma fun¢ao especificada, tal que o componente paramétrico g(0) = 1 e o componente
nao-paramétrico A\o(t) deve ser nao-negativo no tempo. Segundo Colosimo e Giolo (2006), o

componente parameétrico é comumente utilizado na seguinte forma multiplicativa:

9(x'B) = exp {X'B} = exp{Bi21 + ... + B,1,} (17)

onde 3 é o vetor de coeficientes das covariaveis. Esse formato garante que \(¢|x) seja sempre
nao-negativo. Note que a constante 3, presente em outros modelos, nao aparece na equagao
(17). Este termo constante é absorvido devido & presenca do componente ndo paramétrico
no modelo.

Sabendo que Sp(t) ¢ a fungdo de sobrevivéncia base e considerando o modelo
de riscos proporcionais de Cox para o tempo de sobrevivéncia T, a funcao de sobrevivéncia

desse modelo é dada por:

t I
S(tx) = expf~ [ Aulidu} = (St (18)
0
A razao entre as taxas de falha para individuos 7 e j é dada por:

Aix) _ dolt) espx'B
Nilx) ~ holt) expx;B

= exp{x;8 — x;3} (19)
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que nao depende do tempo e, portanto, é também denominado como modelo de taxas de falha
proporcionais. Dai a suposicao inicial do modelo de Cox quanto aos riscos proporcionais.

Em situacoes em que esse modelo é adequado, é importante verificar a suposicao
de proporcionalidade, uma vez que sua violacao leva a estimativas viciadas dos coeficientes
do modelo (Struthers e Kalbfleisch, 1986). Para esta finalidade pode-se fazer a analise grafica
das taxas de falha, de forma que curvas razoavelmente paralelas indicam que sao proporcio-
nais, e curvas que se entrelacam indicam que nao ha proporcionalidade. Segundo Colosimo
e Giolo (2006) a vantagem dessa técnica é que ela indica a covariavel que gera a suposi¢ao
de proporcionalidade, caso isto ocorra. A desvantagem é que a conclusao é subjetiva, pois
depende da interpretagao dos graficos. Outra maneira de averiguar se os riscos sao proporcio-
nais é através do método com coeficiente dependente do tempo, o qual analisa os residuos de
Schoenfeld (1982). Para maiores detalhes a respeito do método, consultar Colosimo e Giolo
(2006).

O ajuste de modelo de Cox envolve a estimacao dos coeficientes 3's que medem
a influéncia das covariaveis em relagao a funcao de risco. Para fazer essas inferéncias necessita-
se de um método de estimagao, como o método de méaxima verossimilhanca, muito utilizado
para este fim.

Contudo esse método ¢ apropriado em caso de modelos paramétricos e sabendo
que o modelo de Cox possui uma componente nao-paramétrica, seria necessario fazer altera-
¢Oes na fungao de verossimilhanga. A partir desta motivagao, Cox (1972) propos em seu artigo
o método de maxima verossimilhanca parcial que considera uma probabilidade condicional
a historia de falhas e de censuras até o tempo ¢ de forma que o elemento nao-paramétrico

desaparece, tornando possivel entao obter a funcao de verossimilhanca, isto é:

L(8) _ﬁ(z exp{x;3} )5 (20)

jer,) exp{x;8}

em que R(t;) é o conjunto dos indices das observacoes sob risco no tempo ¢; e §; é o indicador
de falha.

O modelo de riscos proporcionais e, consequentemente, a funcao de méxima ve-
rossimilhanca assumem que os tempos de sobrevivéncia sao continuos e, sob essa perspectiva,
nao é possivel que ocorra empates entre esses tempos. Porém na pratica, é comum se utilizar
escalas de tempo discretos, como semanas, meses, ou anos e, assim, observa-se com frequéncia
a ocorréncia de tempos de sobrevivéncia iguais para dois ou mais individuos da amostra.

Existem modificacoes da verossimilhanca parcial do modelo de Cox para casos

em que o nimero de empates nao é grande. Breslow (1971) e Peto (1972) sugeriram a seguinte
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aproximacao para a fungao de verossimilhanca parcial:

1(3) — - _ exp{s;3} o
) 211 ([ZjeR(ti)eXp{Xéla}]di) 2

sendo p o vetor da soma das p variaveis correspondentes aos individuos que empataram no

tempo (i = 1,...,k) e d; o numero de falhas neste tempo. Na literatura é possivel encontrar
outras aproximacoes para corrigir o problema de muitos empates, como as que foram propostas
por Efron (1977), Farewell e Prentice(1980).

O presente estudo trata de produtos de crédito parcelados, os quais sao analisa-
dos periodicamente e tém como consequéncia a ocorréncia de um grande nimero de empates
na analise. Nesse caso a natureza de tempos de falha discretos é definida e o mais indi-
cado é trabalhar com modelos de regressao discretos. Com base nessa afirmacao, apenas a

modelagem discreta sera considerada na aplicacao deste trabalho.

4.3 Dados Grupados

Em andlises estatisticas existem situagoes em que é conveniente estudar os
dados separando-os em intervalos, seja devido ao grande nimero de observagoes, seja por
algum interesse especifico. No caso da andlise de sobrevivéncia, quando nao se conhece o
tempo exato de falha e sim o intervalo em que a mesma ocorreu, define-se esta situacao como
censura intervalar.

Um caso particular da censura intervalar sao os dados grupados, os quais ocor-
rem quando todas as observacgoes sao avaliadas em um mesmo momento, ocasionando por-
tanto, um grande nimero de falhas no mesmo intervalo. Este resultado ¢ devido & amplitude
da unidade de medida, que pode ser dias ou meses, por exemplo. Desse modo uma das prin-
cipais caracteristicas aqui ¢ o grande nimero de empates, o que mostra a natureza discreta
dos tempos de falha.

Para tratar esse tipo de dados, alguns autores sugerem ignorar a caracteristica
de censura intervalar dos dados considerando o tempo como continuo de forma que é possivel
utilizar os métodos tradicionais de analise de sobrevivéncia. Em contrapartida Riicker e
Messerer (1988), Odell; Anderson e D’Agostinho (1992), Dorey e Lindsey e Ryan (1998)
advertem que tomar tempos de falhas intervalares como tempos exatos de falha pode conduzir
a inferéncias invalidas.

Colosimo e Giolo (2006) abordam sobre as possibilidades de métodos que tra-
tam esse tipo de dados como discretos no que diz respeito a modelos de regressao discretos
e aproximacoes para a funcao de verossimilhanca parcial no contexto do modelo de riscos
proporcionais.

Sob esse cenario, considerar-se-4 no presente estudo modelos de regressao dis-
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cretos para tratar os dados, uma vez que serao grupados visto que os individuos do estudo

serao avaliados nos mesmos intervalos de tempos.

4.3.1 Modelos de Regressao Discretos

Segundo Lawless (2003), modelos discretos podem ser utilizados em duas situ-
acoes. A primeira quando os tempos de vida sao propriamente discretos. A segunda quando
os tempos continuos apenas podem ser observados em determinados intervalos, ocasionando
em dados grupados de forma equivalente ao caso do presente estudo.

Em termos da estrutura de regressao desses conjuntos de dados, a mesma é
especificada em funcao da probabilidade de um individuo sobreviver a um certo intervalo
dado que ele havia sobrevivido na visita anterior, conforme Colosimo e Giolo (2006).

Dessa forma, assumindo que as censuras ocorrem no final do intervalo e consi-
derando que os tempos de vida sao grupados em k intervalos I, = a;_1,a;, 1=1,2,..,k sendo
0=ag <a; <..<a=o00,deforma que R; representa o conjunto do observagoes sob risco
no tempo a;_1 e dy;, uma variavel indicadora de falha e censura tal que d;; = 1 se ocorreu falha
do l-ésimo individuo no [;-ésimo intervalo e d;; = 0, caso contrario. Seja 7T o tempo de vida
de n individuos e x; o vetor de covaridveis regressoras, a probabilidade do l-ésimo individuo

falhar até a; dado que ele nao falhou até a;_; é dada por:
pi(x)) = P[T; < a; | T} > a;_1,x], (22)

vale ressaltar que em termos da fungdo de sobrevivéncia S(.) a expressdo acima é escrita

como:

_ So(ai)
SO(ai—1>

Assim, a contribuicdo de uma observacao nao censurada no intervalo I; para a

pi(x)) =Plaiy <T1<a; | T} > ai—1,x] =1 (23)

fungao de verossimilhanga é (Strapasson,2007):
Pla; 1 <T, < aj|lr)] = S(a;—1]x;) — S(as|x)
= {1-p&)} AL = pima(x) }pi(x) (24)
e a contribuicao de uma observacao censurada em a; para a funcao e verossimilhanca é:
PIT = ailz] = S(asla)
= {1 =pix)} A1 = pi(x)}]- (25)

Portanto, com base nas equacgoes (24) e (25) a funcdo de verossimilhanca ¢é

escrita, conforme Colosimo e Giolo (2006), da seguinte forma:

LT T THpeGe 1 = miea) 2, (26)

i=1 leR;
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a qual vem de uma fun¢ao de maxima verossimilhanca da distribuicao Bernoulli, em que ¢; é
a variavel resposta e p;(x;) é a probabilidade de sucesso. A equacao (26) pode ser modelada

usando diferentes fungoes de ligacdo na probabilidade p(x).

4.3.2 Modelos de Riscos Proporcionais

Segundo Hashimoto (2008) é possivel modelar a estrutura de regressido dada em
termos de p;(x;) através de diferentes fungoes de ligacao, que de mandeira geral é representada
por:

pi(xi) = g(m) (27)
paral=1,..,nei=1,....kemn; = +x{ 3, sendo g(.) uma fungio estritamente monotona
e duplamente diferenciavel que relaciona as variaveis independentes com um preditor linear e
B3 o vetor de parametros associados a cada covariavel.

Algumas funcgoes de ligacao sao utilizadas frequentemente em estudos que en-
volvem analise de sobrevivéncia para dados grupados, como a funcao complemento log-log,
logito e probito. O beneficio em utiliza-las esti relacionado com a interpretacao simploéria
dos parametros fornecidos pelas mesmas.

Para cada ligagao citada, a funcdo g(.) assume as seguintes formas:

e Ligacao complemento log-log
9(mi) =1 — exp[— exp(m)]- (28)

Ao utilizar essa funcao de ligacao obtem-se o modelo de riscos proporcionais
para dados grupados. Esse fato pode ser observado ao assumir o modelo de riscos propor-
cionais de Cox para o tempo de vida 7. A funcdo de sobrevivéncia para esse modelo, como

definida em (18), tem a seguinte forma:

t I
S(tx) = expf~ | Alulodu} = [So(e)r . (29
0
Assim, p;(x;) é definida como:
exp{x, 3}
So<ai>

i(x)=1— |——= . 30
p( l) SO(ail)] ( )

e pode ser reescrita por: /
pi(x) =1— %eXp{xﬁ}. (31)
O modelo (31) pode ser linearizado ao utlizar a transformagao complemento log-log. Isto é,
log[—log{1 — pi(x1)}] = 7/ +x8 = ms, (32)

em que v = log(—log~;) é o efeito do i-ésimo intervalo e n; é o preditor linear.
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e Ligacao logito

Ao utilizar essa funcao de ligacao obtem-se o modelo logistico para dados gru-
pados. Esse fato pode ser observado ao assumir o seguinte modelo para o tempo de vida
T:

pi(x)) = 1 — (1 + vexp{x,8})"". (34)
em que y; = p;(0)/1 — p;(0), parai = 1, ..., k. O modelo (34) pode ser linearizado utilizando-se

a transfrmacao logito, de forma que:

Z( l) * !
log —22XU o X3 = 35
gl Z( l) 7 1 m ( )

e Ligacao probito
9(mi) = @(mi), (36)
em que ®(ny;) é funcao distribuicdo acumulada da distribui¢do normal padrao.
O estimador de maxima verossimilhanca é obtido em termos das funcgoes de

ligacdo, basta modela-lo substituindo a probabilidade p;(x;) pela forma da ligacao de interesse

na func¢do de maxima verossimilhanga definida em (26).
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6 CONCLUSAO

O processo de avaliagao de crédito antigamente era feito de maneira muito lenta
e subjetiva, sendo influenciado pela particularidade de cada analista. Com a popularizacao
e crescimento desse mercado, foi necessario buscar meios de padronizar o sistema de avali-
acao e melhorar sua qualidade de forma que se tornasse mais pratico e preciso, levando em
consideracao a rentabilidade e a importancia do controle da inadimpléncia.

A partir do seu desenvolvimento, o processo de avaliacao de risco eliminou
qualquer subjetividade envolvida, melhorando a qualidade e acuracia dos modelos. Esse re-
sultado foi possivel gracas ao suporte de técnicas estatisticas como regressao logistica, arvores
de decisao e andlise discriminante.

Atualmente é de interesse por parte das instituicoes melhorar suas analises
buscando metodologias cada vez mais adequadas para diminuir a inadimpléncia e melhorar a
rentabilidade. Sob essa perspectiva, é comum encontrar estudos relacionados a sugestoes de
novos métodos de modelagem de Credit Scoring que chamam a atencao das instituicoes.

Este estudo utilizou uma técnica em presente ascensao na area de risco de
crédito: a andlise de sobrevivéncia. Esse método fornece, como resultante do modelo, a
probabilidade de ocorréncia de um evento associada a cada instante ao longo do horizonte
de previsao. No caso dos modelos aqui realizados, esse evento foi associado a inadimpléncia.
Outro ponto levado em consideracao na modelagem foi a caracteristica discreta dos dados pelo
o grande nimero de tempos de falha empatados, o que define a 6tica de dados grupados. Sob
essa perspectiva, trés modelos de regressao foram desenvolvidos de acordo com cada funcao
de ligacao: complemento log-log, logito e probito.

Antes dos modelos serem ajustados, alguns cuidados iniciais foram tomados
em relacao aos dados com o intuito de otimizar os resultados e evitar erros. Depois de
tratar os dados e analisa-los exploratoriamente, ajustou-se os modelos e os resultados foram
concordantes para todos, levando a conclusoes iguais e estimativas aproximadas.

A variavel renda nao foi significativa, mas poderia ser mantida nos modelos, o
que acarretaria em perda na qualidade dos mesmos. Foi observado na anlise preliminar que
renda e a classificacao dos clientes como bons ou maus eram independentes. Essa falta de
associacao pode ter sido a causa da varidvel nao ter sido significante na modelagem.

O presente trabalho foi muito voltado para a exploracao dos dados e ao estudo
do comportamento dos clientes em relacao ao tempo e as covariaveis. A técnica de analise de
sobrevivéncia e as suas interpretacoes foram bastante exploradas com o intuito de mostrar
as ferramentas da andlise de sobrevivéncia e os beneficios que a mesma pode trazer para os
modelos da instituicao.

Nao foi possivel mensurar a qualidade do ajuste dos modelos com base nas
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estatisticas KS, AUROC, GINI, pois nao existe um forma fechada para obtencao desses valores
na metodologia utilizada de dados grupados. Isso porque a probabilidade de falha de cada
individuo é calculada em cada intervalo, ou seja, o mesmo cliente tem diferentes probabilidades
de inadimpléncia, de acordo com cada intervalo. Contudo, testou-se a qualidade do ajuste
dos modelos utilizando o teste de Hosmer e Lemeshow e o resultado mostrou que os ajustes
dos modelos foram adequados.

A grande diferenca da anélise de sobrevivéncia e a regressao logistica, técnica
mais utilizada nas intituicoes financeiras atualmente, é a capacidade que ela tem de estimar o
tempo de sobrevivéncia, nao s6 a probabilidade de inadimpléncia. Essa informacao do tempo
pode ser muito util nos modelos de Credit Scoring. O presente trabalho teve como objetivo
levar essa ideia do uso da analise de sobrevivéncia para a instituicao financeira, com o intuito
de propor a aplicabilidade de uma metodologia nova e eficaz.

A caracteristica dos dados da linha de crédito utilizada permite ainda que meto-
dologias mais especificas sejam aplicadas para o ajuste dos modelos. O indicativo de fracao de
cura é forte, segundo os graficos das fungoes de sobrevivéncia estimados pelo método de Ka-
plan Meier. Assim, propoe-se para trabalhos futuros o desenvolvimento de modelos baseados

na técnica de fracao de cura.
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Apéndice A: Programacgao APENDICE

/* Dados grupados - Obtém intervalos */
data intervs;
retain intervl-interviO O;
array dd[10] intervi-intervi10;
set base.base;
if tempo = 10 then do interv=1 to 10;
y=0; dd[interv]=1;
output;
dd[interv]=0;
end;
else do interv=1 to tempo;
if interv=tempo then y=1;
else y=0;
dd[interv]=1;
output;
dd[interv]=0;
end;
run;

/* Modelo Fungdo Complemento log-log */;
proc logistic data=intervs descending outest=estl;
class idade estcivil grauinst valor / param=reference ref=first;
model y= intervl-interv10 idade estcivil grauinst valor /lackfit noint
link=cloglog technique=newton;
output out=resultados predicted=prob;
run;

/* Modelo Fungdo Logit */;
proc logistic data=intervs descending outest=estl;
class idade estcivil grauinst valor / param=reference ref=first;
model y= intervl-interv10 idade estcivil grauinst valor /lackfit noint
link=logit technique=newton;
output out=resultados predicted=prob;
run;

/* Modelo Fungdo Probito */;
proc logistic data=intervs descending outest=estl;
class idade estcivil grauinst valor / param=reference ref=first;
model y= intervl-interv10 idade estcivil grauinst valor /lackfit noint
link=probit technique=newton;
output out=resultados predicted=prob;
run;
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