g e

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO, ATUARIA E
CONTABILIDADE
DEPARTAMENTO DE ADMINISTRACAO
CURSO DE CIENCIAS ATUARIAIS

EMANUELLE SEVERINO PINHEIRO

APLICACAO DE TECNICAS DE DATA MINING NO SUPORTE A TOMADA DE
DECISOES DE UMA EMPRESA DE CARTAO DE CREDITO

FORTALEZA
2014



EMANUELLE SEVERINO PINHEIRO

APLICACAO DE TECNICAS DE DATA MINING NO SUPORTE A TOMADA DE
DECISOES DE UMA EMPRESA DE CARTAO DE CREDITO

Monografia ao Curso de Ciéncias Atuariais do
Departamento de Administracido da
Universidade Federal do Ceard, como requisito
parcial para obteng¢fo do Titulo de Bacharel
em Ciéncias Atuariais.

Orientador: Prof?. Dr*. Silvia Maria Dias
Pedro Rebougas

FORTALEZA
2014



Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicacdo
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca da Faculdade de Economia, Administracdo, Atuéaria e Contabilidade

P718a Pinheiro, Emanuelle Severino.
Aplicacdo de técnicas de data mining no suporte a tomada de decisdes de uma empresa de cartdo de
crédito / Emanuelle Severino Pinheiro. — 2014.
72 f. . il. color., enc. ; 30 cm.

Monografia (graduacéo) — Universidade Federal do Ceard, Faculdade de Economia,
Administracdo, Atuéria e Contabilidade, Curso de Ciéncias Atuariais, Fortaleza, 2014.
Orientacdo: Profa. Dra. Silvia Maria Dias Pedro Reboucas.

1. Exploragdo de dados. 2. Processo decisorio. |. Titulo.

CDD 368.01




EMANUELLE SEVERINO PINHEIRO

APLICACAO DE TECNICAS DE DATA MINING NO SUPORTE A TOMADA DE
DECISOES DE UMA EMPRESA DE CARTAO DE CREDITO

Monografia ao Curso de Ciéncias Atuariais do
Departamento de Administracido da
Universidade Federal do Ceara, como requisito
parcial para obtenc¢fo do Titulo de Bacharel
em Ciéncias Atuariais.

Aprovadaem:  / /

BANCA EXAMINADORA

Prof.® Dr.? Silvia Maria Dias Pedro Rebougas (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof.® Luciana Moura Reinaldo

Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Sérgio César de Paula Cardoso

Universidade Federal do Ceara (UFC)



A Deus.
Aos meus pais, e minha irma.

A minha querida prima (in memorian).



AGRADECIMENTO

Primeiramente aos meus pais, por toda a sabedoria e suporte que foram dados a mim,
fundamentais para a busca de todos os meus propositos.

Ao meu amigo, parceiro ¢ namorado, por sua ajuda constante sempre que preciso e pela sua
paciéncia e aceitagcdo de minhas auséncias durante a conclusio de ciclo desta etapa.

A minha orientadora, Silvia Pedro Rebougas, pela sua paciéncia, dedicacio e ajuda
possibilitando a realizagéo deste trabalho.

A minha querida professora Luciana Reinaldo, pelo empenho ¢ assisténcia em um momento
crucial, me dando mais seguran¢a neste desafio. Demonstrando o verdadeiro significado de
educadora.

Aos meus amigos, Davi Emanuel e Benicio, que me ampararam em diferentes situacdes, que
entenderam e apoiaram este objetivo. Aos amigos de curso, Roberto, Larissa, Rossana e Joana
por sua amizade, companheirismo em todo esse tempo de curso, pelas alegrias, tristezas e
dores compartilhas, tornando esses 5 anos inesqueciveis, principalmente ao apoio essencial
para fazer essa conquista possivel.

Ao Rémulo, que atendeu aos meus pedidos de ajuda, sempre prestativo.

Aos meus colegas de trabalho, especialmente ao meu gestor, Thiago, por sua total assisténcia,
paciéncia e compreensio nessa ultima etapa de curso, ao Leandro e Matheus M, que ajudaram

a finalizar este trabalho.



“Talvez ndo tenhamos conseguido fazer o
melhor, mas lutamos para que o melhor fosse
feito. Ndo somos o que deveriamos ser, ndo
somos o que iremos ser.. mas gragas a Deus,
nao somos o que éramos.”

Martin Luther King



RESUMO

O presente estudo tem como objetivo a aplicagdo de dois métodos de classificag@o distintos
para a constru¢cdo de modelos de previsdo de desuso de cartdo de crédito. As técnicas
utilizadas foram Regressdo Logistica ¢ Arvores de Classificagio. Para esse fim, foram
utilizadas informagdes da base de uma empresa de cartdo de crédito, compondo uma amostra
com 363.172 registros. Como objetivos secundarios, essa pesquisa buscou avaliar os
indicadores de maiores influencias na analise, comparar os resultados obtidos para indicar o
de melhor desempenho. Os resultados obtidos para os dois modelos indicam que € possivel
indicar com margem aceitavel de certeza quais as caracteristicas podem tornar os clientes
desta empresa inativos. De acordo com os critérios escolhidos para a medi¢do da melhor
performance entre os modelos ndo houve uma conclusdo muito precisa, pois cada um dos
modelos apresentou melhor resultado em um critério especifico. Porém, ambos os modelos
apresentaram resultado uniforme para a varidvel mais importante para o modelo a variante
que relaciona a quantidade de compras no ultimo més com a quantidade de compras nos

ultimos trés meses.

Palavras-chave: Data Mining. Modelagem. Classificacdo de clientes. Business Intelligence.



Abstract
This study is based on the application of two different models construction methods that can
predict the credit cards disuse. The used methods are Logistic Regression and Classification
Tree. The study uses data from a Credit Card Enterprise, totalizing 363.172 records. The
study main goals are to recognize the clients characteristics who have a large influence on the
credit card disuse, comparing the results with the adjusted models performance. The results
obtained for both methods indicate, with a reasonable certainty margin, which characteristics
influence the clients to go inactive. Analyzing the criteria used for the best performance, the
results are inconclusive on which model to use, because a model can be good for some criteria
and can be bad for another criteria. Both models were consistent finding the likelihood ratio
between the amount of purchases on the last month and the amount of purchases on the last
three months, defining this as the most influential variable for the prediction of credit card

disuse.

Keywords: Data Mining. Modeling. Classification of clients. Business Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Por todo o mundo, o cartdo de credito ¢ um dos meios de pagamento mais
populares. Permitindo fazer compras fisicas e online, pagamentos ¢ levantamentos com
seguranga e comodidade.

Segundo pesquisa realizada pelo Servico de Protecdo ao Crédito (SPC Brasil,
2013), em junho de 2013, 77% dos brasileiros possuiam pelo menos um cartio de crédito,
incluindo cartdes de banco e de lojas, e 24% possuiam dois cartdes. Conforme os especialistas
em financas pessoais do SPC Brasil (2013), a seguranga e a praticidade no momento de
parcelar uma compra sdo os fatores decisivos para que os meios de pagamento eletronicos
sejam cada vez mais utilizados em substitui¢@o ao dinheiro.

Ao realizar uma transa¢do comercial com cartdo de crédito, o estabelecimento
registra a transagdo, gerando um deébito do usudrio-consumidor a favor da administradora e
um crédito do fornecedor do bem ou servi¢o contra a administradora.

Porém, ao aceitar uma compra por cartdo de crédito, o estabelecimento esta
aceitando ndo s6 a seguranca do recebimento do valor daquela compra, como também os
gastos embutidos nessa operagdo, como a taxa de administragdo, também chamada de taxa de
desconto, aluguel das maquinas e a taxa de antecipagio.

Para cumprir o crédito que tem para com o fornecedor, a administradora do cartio
deve garantir sua capacidade de gerar recursos suficientes através de suas atividades
comerciais ¢ conversdo de ativos, captando e aprovando de forma independente todos os
limites de crédito atribuidos aos clientes, monitorando e gerenciando sua utilizagdo de forma
ativa e frequente.

Pode-se concluir entdo, que a liquidez da administradora do cartdo de crédito esta
diretamente ligada as transacdes que seus clientes fazem. Logo, ¢ de interesse da empresa o
uso continuo do cartdo pelo cliente.

Dentro desse cendrio, surge uma questdo interessante: como explorar a0 maximo

o potencial de compra do cliente da empresa?
1.1  Objetivos da Pesquisa

O objetivo deste trabalho € aplicar as técnicas de modelagem, que permitam
prever, a partir de caracteristicas dos clientes e do seu historico numa empresa de cartio de
crédito, se estes sdo bons ou maus. Neste trabalho consideram-se como bons aqueles clientes
que fizeram trés ou mais compras em determinado periodo de analise.

Como objetivos especificos:
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a) Comparar os modelos selecionados;

b) Caracterizar os clientes da empresa selecionada;

c) Avaliar a influéncia de cada variavel socio demografica, caracterizacdo e
histérico na Empresa com o comportamento do cliente;

d) Aplicar modelos de classificagdo que permitam prever o comportamento do
cliente;

¢) Comparar o desempenho dos modelos.
1.2 Estrutura da Monografia

Esta monografia ¢ dividida em 5 se¢des.

A Se¢do 1 enquadra o contexto de Data mining e Business Intelligence (BI)
concretizado a uma empresa de cartdo de crédito e apresenta os objetivos definidos neste
trabalho.

Como base para o desenvolvimento do estudo de caso proposto neste trabalho, na
Secdo 2 é exposto o embasamento tedrico sobre o processo de descoberta em bancos de
dados, explorando as etapas que compdem alguns métodos que podem ser utilizados na
minera¢do de dados, conhecida também como Data mining.

A Secdo 3 descreve a metodologia da pesquisa, incluindo uso de classificadores a
partir das modelagens em Arvores de Classificagio e Regressdo Logistica. Também ¢ feita a
descri¢do da populagdo e da amostra, a apresentacdo das variaveis e a descri¢do dos métodos
utilizados para a andlise dos dados, incluindo os métodos para o ajustamento e avaliagdo do
desempenho dos modelos.

A Sec¢do 4 apresenta uma analise descritiva das variaveis, que tem por objetivo
caracterizar os clientes e sua relacdo com a empresa estudada, bem como a estatistica para
analise de associagdes, entre a descritiva e multivariada, também os fatores determinantes da
classificacdo dos clientes através das técnicas de Analise Multivariada, pelos métodos de
Arvore de Classificacio e Regressio (CART) e Regressdo Logistica.

Por fim, a tltima se¢do apresenta as consideragdes finais deste trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Esta seg¢do apresenta os principais conceitos que envolvem esta pesquisa.
Inicialmente se define o termo Business Intelligence (BI), em seguida, explica-se Data
mining, segue-se com a descri¢do dos métodos de classificagdo e por fim mostra-se com
maior detalhamento as técnicas e as aplicagdes dos métodos de Data mining escolhidos. Bem

como uma explicagdo da estratégia adotada para comparacio de desempenho dos modelos.
2.1  Business Intelligence (BI)
Angeloni e Reis (2006) definem:

O conceito de Business Intelligence com entendimento de que ¢ Inteligéncia de
Negdcios ou Inteligéncia Empresarial compde-se de um conjunto de metodologias
de gestdo implementadas através de ferramentas de software, cuja funcdo ¢
proporcionar ganhos nos processos decisdrios gerenciais ¢ da alta administragdo nas
organizacdes, baseada na capacidade analitica das ferramentas que integram em um
so lugar todas as informagdes necessarias ao processo decisorio. Reforga-se que o
objetivo do Business Intelligence é transformar dados em conhecimento, que suporta
o processo decisorio com o objetivo de gerar vantagens competitivas.

Para Wanderley (1999), um processo de inteligéncia de negocios pode propiciar a
empresa: antecipar mudangas no mercado; antecipar agcdes dos competidores; descobrir novos
ou potenciais competidores; conhecer as empresas concorrentes; conhecer sobre novas
tecnologias, produtos ou processos que tenham impacto no seu negdcio; entrar em novos
negocios; rever suas proprias praticas e auxiliar na implementacdo de novas ferramentas
gerenciais.

Outro conceito muito utilizado para o BI € o de Barbieri que define BI como:

Um guarda-chuva conceitual, visto que se dedica a captura de dados, informagdes e
conhecimentos que permitam as empresas competirem com maior eficiéncia em uma
abordagem evolutiva de modelagem de dados, capazes de promover a estruturagdo
de informagdes em depositos retrospectivos e historicos, permitindo sua modelagem
por ferramentas analiticas. Seu conceito ¢ abrangente e envolve todos os recursos
necessarios para o processamento e disponibilizacdo da informacdo ao usudrio.
(ANGELONI e REIS, 2006).

Sob o ponto de vista empresarial, a informag@o deve ser encarada como um bem
patrimonial da empresa, devendo a mesma ser utilizada de uma maneira estratégica, para que
possa atender e atingir rapidamente os objetivos, metas e desafios tragados pela alta geréncia
de um negocio. “Esta velocidade de mudanga faz com que qualquer negocio possa aproveitar
uma oportunidade de competicdo de mercado, sabendo que as informagdes estratégicas,
taticas e operacionais estdo disponiveis a qualquer momento para a tomada de decisdes.”
(MACHADO; ABREU, 2004 apud SOUZA, 2007).
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O conceito de BI, em sintese, passa pelo desafio da disponibilizacdo de
ferramentas e dados para que o nivel gerencial de uma organizacéo possa detectar tendéncias,
e tomar decisdes eficientes no tempo correto. Com a competitividade crescente em
praticamente todos os segmentos do mercado, encontrar um diferencial ¢ fundamental para
qualquer empresa, assim como desenvolver estratégias eficazes e tomar decisdes inteligentes
em menor tempo.

Ansoff (1977) define a decisdo estratégica como a que se preocupa principalmente
com problemas externos. As decisdes taticas preocupam-se com a estruturacdo dos recursos
da empresa. As decisdes operacionais visam maximizar a eficiéncia do processo de conversao
dos recursos ¢ a rentabilidade das operagdes correntes. Embora distintas todas as decisdes
interagem entre si, sdo interdependentes e complementares.

A busca pelo controle das variaveis envolvidas para maximizagdo dos resultados
gera a necessidade de acompanhamento e gestdo das diversas areas da empresa. Geralmente,
as varidveis envolvidas nas areas produtivas estdo correlacionadas, o que impossibilita o
controle individual destas variaveis. Diante disso, pode-se dizer que a tomada de decisdo
inicia-se pelo armazenamento das informagdes de toda a empresa. A analise deste banco de
dados torna-se elemento obrigatorio na tomada de decisdo.

Laudon e Laudon (2001, apud Souza e Neiverth, 2006) destacam que a revolugao
do conhecimento e da informac@o comegou na virada do século XX e evoluiu gradativamente.
A histéria do Business Intelligence, surgiu por volta da década de 50, quando os
computadores da época deixaram de ocupar salas inteiras ¢ passaram a armazenar os dados
capazes de auxiliar a tomada de decisoes.

Naquela época, contudo, os recursos de hardware e sofiware eram limitados, e a
eficiéncia de transformagfo de dados em informac¢des ainda ndo era satisfatoria. Foi apenas
por volta da década de 70, quando houve uma grande evolugdo nas formas de armazenamento
de dados, que foi possivel reunir as informag¢des em um tnico espaco. Essa reunido era feita
através da tecnologia de “Sistema Gerenciador de Banco de Dados” (SGDB), o que fazia com
que as ferramentas de Bl da época pudessem oferecer aos gestores as informagdes
pretendidas.

Segundo Primak (2008), o termo Business Intelligence® surgiu apenas na década
de 80, cunhado pela empresa Gartner Group. O mesmo autor definiu o Business
Intelligence® “como o processo inteligente de coleta, organizagdo, analise, compartilhamento
e monitoragdo de dados contidos em Data Warehouse e/ou Data Mart, gerando informagdes

para o suporte a tomada de decisdes no ambiente de negdcios”.
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O setor corporativo, ainda segundo o autor, passou a se interessar pelas solugdes
de BI de forma mais expressiva, principalmente por final dos anos de 1996, quando o conceito
comecou a ser espalhado como processo de evolugio do Executive Information Systems (EIS).

Com a evolugdo da tecnologia, o termo Business Intelligence ganhou mais
popularidade embutido com uma série de ferramentas, como planilhas eletrénicas, geradores
de consultas e de relatorios, Data Mart, Data mining, que tém como objetivo, segundo
Primark (2006), facilitar e agilizar a atividade comercial, dinamizar a capacidade de tomar
decisdes e refinar estratégias de relacionamento com os devidos clientes, respondendo as

necessidades da corporagéo.
2.2 Data mining

Num ambiente extremamente mutdvel, torna-se necessaria a aplicacdo de técnicas
e ferramentas que agilizem o processo de extragdo de informacdes relevantes de grandes
volumes de dados. O Data mining veio preencher essa lacuna na necessidade de analise que
ultrapassa a habilidade e a capacidade humana (AMO, 2003).

O nucleo central do processo de prospeccdo de conhecimento ¢ composto pelos
métodos de mineragdo de dados (Data mining). O Data mining é o suporte ideal para a gestio
de negocios, coletando e reunindo todos os dados da organizagdo, assim como indicadores e
métricas da performance da empresa, e transformando-os em informagao.

Primak (2008) menciona que o Data mining

(...) Esta mais relacionado com processos de analise de inferéncia do que com os de
analise dimensional de dados, representando assim uma forma de busca de
informacdo baseada em algoritmos que objetivam o reconhecimento de padrdes
escondidos nos dados e ndo necessariamente revelados pelas outras abordagens
analiticas, como o OLAP (cubo).

Fayyad (1996) descreve o Data mining como o processo ndo trivial de identificar,
em dados, padrdes validos, novos, e potencialmente tteis e compreensiveis. O Data mining
esta relacionado a aplicacdo de algoritmos que, mediante limitagdes computacionais, sdo
capazes de reproduzir uma relago particular de padrdes a partir de grandes massas de dados.

A expressdo Data mining surgiu pela primeira vez em 1990 em comunidades de
bases de dados. A minera¢do de dados € a etapa de analise do processo conhecido como
Knowledge Discovery in Databases (KDD), sendo a sua tradugdo literal "Descoberta de

Conhecimento em Bases de Dado".
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A partir do século XXI houve um aprimoramento nas ferramentas de software
com oferecimento de informagdes precisas ¢ no momento correto para alinhar agdes de
melhoria de desempenho das empresas.

Em termos gerais, segundo Elmasri e Navathe (2002), as técnicas de Data mining
compreendem os seguintes propositos:

a) Previsdo - pode mostrar como certos atributos dentro dos dados irdo

comportar-se no futuro.

b) Identificacdo - Padrdes de dados podem ser utilizados para identificar a
existéncia de um item, um evento ou uma atividade.

c) Classificag@o - o Data mining pode repartir os dados de modo que diferentes
classes possam ser identificadas com base em combinagdes de parametros.

d) Otimizagdo - aperfeicoar o uso de recursos limitados e maximizar varidveis
de resultado como vendas ou lucros sob um determinado conjunto de
restrigdes.

Segundo Tarapanoff et al/ (2001), Elmasri e Navathe (2002), e Amo (2003) o
conhecimento descoberto durante a fase de Data mining pode ser descrito de acordo com
cinco tarefas: andlise de regras de associagdo, classificacdo e predicdo, analise de padrdes
sequenciais, andlise de clusters e andlise de outliers. O Quadro 1 detalha as cinco tarefas do
Data mining e seus conceitos.

Quadro | — Tarefas do Data mining(continua)

Tarefa Conceito

Analise de regras de associagdo Padrdo da forma X — Y, onde X ¢ Y sdo
conjuntos de valores. Aplica-se, por
exemplo, nos casos em que se deseja estudar
preferéncias, visando criar oportunidades

para formagdo de grupos de consumidores.

Classificagio e predigao O processo de criar modelos (fungdes) que
descrevem e distinguem classes ou
conceitos, baseados em dados conhecidos,
com o propdsito de utilizar estes modelos
para predizerem a classe de objetos que

ainda ndo foram classificados.




Quadro 1 — Tarefas do Data mining(continua¢do)
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Tarefa

Conceito

Analise de Padrdes Sequenciais

Estuda uma expressdo da forma {I,, ....,I,,},
onde cada I; ¢ um conjunto de itens. Estes
conjuntos estdo alinhados de forma
cronoldgica  para  explicar se um
comportamento particular em um dado
momento pode ter como consequéncia outro
comportamento ou sequéncia de

comportamentos.

Analise de Clusters (agrupamentos)

A andlise de clusters trabalha sobre dados
onde as classes ndo estdo definidas. Os
registros sdo agrupados em fungdo de suas

similaridades basicas.

A analise de outliers

Estuda os dados que ndo apresentam o
comportamento ~ da  maioria(excegdes).
Muitos métodos de minera¢do descartam

estes outliers como sendo ruido indesejado.

Fonte: Elaborada pela autora

2.2.1 C(lassificacdo

Classificagdo ¢ um método de mineragdo de dados cujo objetivo € classificar

elementos de um conjunto de dados em diferentes classes, esse método pode ser utilizado em

aplicagdes que incluem diagndsticos médicos, avaliagdes de risco em empréstimos, detec¢io

de fraudes, etc. Basicamente, o que € feito matematicamente, € reconhecer as principais fontes

de variag@o de muitas variaveis e tornar as informagdes interpretaveis.

Quando a variavel dependente ¢ do tipo dicotomica, como é o caso deste trabalho,

recomenda-se utilizar técnicas de estatisticas de analise multivariada como arvores de decisdo,

regressdo logistica, redes neurais, vizinhos mais proximos e analise discriminante.

Desta forma, utilizou-se para este trabalho as técnicas de regressdo logistica e

arvores de classificac@o, para tragar um perfil de clientes que s3o mais propensos a deixar de

comprar utilizando o cartdo de crédito na Empresa X.
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2.3 Regressdo Logistica

Segundo Corrar, Paulo e Dias Filho (2007), a técnica de regressdo logistica foi
desenvolvida por volta da década de 1960, em resposta ao desafio de explicar a ocorréncia de
determinados fendmenos quando a varidvel dependente fosse de natureza bindria.

A regressdo logistica ¢ uma técnica estatistica utilizada para descrever o
comportamento entre uma varidvel dependente binaria e variaveis independentes métricas ou
ndo métricas. Ou seja, destina-se a investigar o efeito das varidveis pelas quais os individuos,
estdo expostos sobre a probabilidade de ocorréncia de determinado evento de interesse.

Segundo Frota (2011), o uso da regressdo logistica tem estado presente nas duas
ultimas décadas para estimar a probabilidade de eventos dicotdmicos, com aplicagdes em
economia, medicina, analise de risco e tomadas de decisdo.

Segundo Favero, Belfiore et al (2009), a vantagem da regressdo logistica diante
das outras técnicas reside na flexibilidade de seus pressupostos, o que amplia sua

aplicabilidade.

A funcdo logistica, f(Z)= assume valores entre 0 e 1, para qualquer Z

1 e_( 7)°

entre -oo e +oo. Assim, a popularidade desta técnica advém ndo apenas da possibilidade de
prever a ocorréncia de eventos de interesse, mas também da capacidade de apresentar a
probabilidade de sua ocorréncia.

A fung@o logistica so foi reconhecida pelo mundo académico-cientifico em 1920,
a partir de estudo desenvolvido por Pearls e Reed a respeito do crescimento da populacio
norte americano. Em artigo publicado na revista Proceedings, da Belgian Royal Academy,
Pierre Francois Verhulst (1945) definiu uma fungfo para tratar do crescimento exponencial
da populacdo e a nomeou fungdo logistica, devido ao diagrama da curva ser parecido com a
curva logaritmica atualmente denominada de exponencial.

A regressdo logistica tem sido uma das principais ferramentas na modelagem
estatistica de dados, sendo largamente utilizada em diversos tipos de problema. Paula (2002)
explica:

Mesmo quando a resposta ndo é originalmente bindria, alguns pesquisadores tém
dicotomizado a variavel resposta de modo que a probabilidade de sucesso possa ser
modelada por intermédio da regresséo logistica. Tudo isso se deve, principalmente, a
facilidade de interpretagdo dos pardmetros de um modelo logistico e também pela
possibilidade do uso desse tipo de metodologia em andlise com objetivo de
discriminagéo.
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Os modelos logisticos surgiram da necessidade de modelos mais satisfatorios para
dados qualitativos. O modelo de regressdo logistica ¢ o principal modelo em que a varidvel
resposta assume resposta bindria. A regressdo logistica ¢ semelhante a regressdo linear. Em
ambos os casos utiliza-se uma ou mais variaveis explicativas (X) para predizer o valor da
variavel resposta (Y). Adota-se usualmente o valor 1 como aquele que se pretende relacionar
ao acontecimento de interesse, sucesso e 0 ao “fracasso”.

Foram encontrados exemplos de aplicacdo da regressdo logistica combinada ou
comparada com outro tipo de classificagdo em varias areas durante a pesquisa deste trabalho.

Palmuti e Picchiai (2012) aplicaram a técnica a uma amostra de empreendedores
de uma instituicdo de crédito popular. O modelo dessa pesquisa considerou como varidvel
dependente a “qualidade do crédito”, que possui duas categorias: adimplente e inadimplente,
sendo inadimplente o cliente que se encontrava em atraso ha um periodo superior a 30 dias na
data da coleta dos dados. O modelo final teve taxa de acertos de 87,4%. Dessa forma, o
modelo de Palmuti e Picchiai (2012) observou que as varidveis do perfil ndo possuem
influéncia na qualidade do crédito, mas, sim, varidveis relacionadas diretamente ao risco
(juros, valor da prestacéo, renda etc.).

A classificagdo de clientes também tem sido alvo de pesquisas com aplicacéo de
regressdo logistica. Camargos, Araujo ¢ Camargos (2012) de forma andloga, desenvolveram
um modelo de regressdo logistica para a classificacdo de clientes de uma instituicdo bancéria
publica do estado de Minas Gerais. A variavel dependente qualidade do crédito considerou
como inadimplentes os clientes com atraso superior a 90 dias no pagamento de pelo menos
uma das parcelas do financiamento; os adimplentes, por sua vez, foram considerados aqueles
que ndo estavam atrasados em nenhuma parcela do financiamento. O modelo final de
Camargos, Aratjo e Camargos (2012) mostrou taxa de acerto geral obtida de 67,7%, enquanto
que para os adimplentes foi de 68,7% e para os inadimplentes foi de 49,7%, considerando o
ponto de corte de 0,06.

A regressdo logistica tem sido aplicada também em pesquisas de prevencdo de
insolvéncia/inadimpléncia. Casa Nova ef al (2013) realizou um estudo comparando diferentes
técnicas para avaliagdo de insolvéncia/inadimpléncia de empresas de pequeno ¢ médio porte
dos setores industrial e de comércio. Foram aplicadas as técnicas de andlise envoltéria de
dados, redes neurais e regressdo logistica, comparando-se os resultados de classifica¢do. O
modelo de regressdo logistica no caso das empresas industriais obteve taxa de acerto geral,
variando de 62% a 68%, para o modelo que utilizou escores fatoriais; porém, quando se

considera a classificagdo das empresas em adimplentes ¢ inadimplentes, observou-se que em
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torno de metade das empresas inadimplentes foram classificadas corretamente (43% em 2001,
53% em 2002 e 57% em 2003). No caso do setor comercial, o modelo que utilizou os
indicadores originais obteve melhor taxa de acertos, variando de 62% a 68% nos anos de 2001
a2003. Em relag@o as empresas mas pagadoras, observou-se taxa de acerto variando de 46% a
58% nos anos de 2001 a 2003. A autora destaca que, no caso das empresas comerciais, “o
modelo logistico ndo acrescentou informagao relevante a decisdo, pois se todas as empresas
fossem classificadas como adimplentes, a taxa de acerto seria de 54%”.

Para a classificagdo de empresas também se pode aplicar algum modelo
regressivo. Soares, Coutinho e Camargos (2012) realizaram um estudo similar ao de Casa
Nova (2013), construindo um modelo de crédito por meio de um modelo logistico
multinominal para classificar empresas em quatro classes com base em indicadores contdbeis.
A taxa de acertos geral foi de 59,7%, com acertos de 40% para a classe 4 de rating; 88% para
a classe 3; 3,5% para a classe 2; e 0% para a classe 1.

Selau e Ribeiro (2009 91 apud GONCALVES et al, 2013, p 148) realizaram um
estudo com clientes de cartdo de crédito de uma rede de farmacias no estado do Rio Grande
do Sul, considerando uma amostra de 11.681 clientes. Foram considerados bons pagadores
aqueles que tiveram atrasos de até 30 dias e maus pagadores aqueles que tiveram atrasos

superiores ha 60 dias. A taxa de acerto geral do modelo foi de 73%.

2.3.1. A funcgdo Logistica

A funcdo logistica f(Z) descreve a forma matematica na qual o modelo de

logistico se baseia, conforme mostra Equagio 1.

1 e’

f(Z):m ou  f(2=

l+e’ M

A Figura 1 ilustra o comportamento da regressdo logistica. Observa-se que,
independente do valor de z, a amplitude de resultados de f{z) esta entre 0 ¢ 1, ou seja ,

0 <f(z)<1V—-—0<z <400,
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Figura 1 — Fung¢do Logistica Acumulada

1. Pi
Zi
Fonte: Scientific Eletronic Library Online
Funcdo logistica:
1 1

== == 2
S(Z) l+e @ | g @2Bx @
Em termos probabilisticos, temos:

1

PX) = f(Y = 11X, X5, . . Xp) = T——@rsmay (€)

Onde:

a) P(X) = probabilidade condicional de ocorrer o evento Y = 1, conhecido no

modelo logistico, dado vetor X.

b) X1, ..., X} ou o vetor X : varidveis independentes.

¢) a e f;: parametros desconhecidos que serdo estimados pelo modelo.

O parametro o domina P(X) quando X; s@o zero, e [5; ajustam a taxa de
modificacdo de P(X) com relagdo as variaveis independentes. O modelo logistico pode ser
linearizado. Tal fato facilita a obten¢do dos pardmetros (a e f3;).

Para o caso de varidveis dicotonicas, pode-se eliminar o limite superior P(x) = 1,

. . P ~ .\ . . o 1 e
utilizando a razdo 1_}()2). Esta razdo € positiva, pois 0 < P(x) < 1, porém ndo ha limite
. - P .. . . .
superior. Quando P(x) - 1 a razdo 1_1(32) — 0. O limite inferior pode ser eliminado

P (x)
1-P (x)

aplicando o logaritmo natural, ou seja, In( ). O resultado estda contido no seguinte

% < +4oo de forma semelhante aos parametros (a e f3;).

intervalo — oo < In
Transforma-se a probabilidade de P(x), entdo:

. P
logit P (x) =In 1_520 4)
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Essa transformac@o é chamada de logit (logistic probability unit), termo criado

P (x)
1-P(x)

por Berkson (1944). O termo , na logit, ¢ chamado de Odds (chance). Ao substituir

1
P(x) = T @ s Fxp °m 1- P(x) , encontra-se:

1 e ~(a+XBiX;p)
= 5)
1+ e ~(a+ X BiX}) 1+ e —(@+ X BiX;) (

1-P(x)=1-

A razdo em Odds resulta em:

1

P(x) _ 14e-(@tXBpXp (a+ X BiX7)

1-P(x) = e~ @rIBiXp T e v (6)
1+ +e " @I BXY

Aplicando a Equagéo 6, na Equacio 4, temos:

. P X
logit P (x) = ln% = In[e @+ LBXD] = (a + T B X)) (7

Um conceito importante é a razdo de Odds na transformacao logit, em uma forma
no qual, representa a chance de ocorréncia do evento de interesse. Com o valor /ogit, as
variaveis independentes podem assumir valores positivos e negativos, mas sempre
transformada de volta em um valor de probabilidade entre 0 e 1. Contudo, o logit jamais pode
realmente alcangar O ou 1.

Ao aplicar os conceitos acima ao caso “classificacdo de clientes”, tem-se a
probabilidade de um cliente deixar ou ndo de utilizar o seu cartdo de credito da Empresa X em
funcfo dos valores de x (sexo ou idade, por exemplo).

O diferencial da regressdo logistica se da pelo fato das variaveis serem tratadas
neste estudo como variaveis individuais ou categorias unicas e sdo relacionadas com outras
variaveis independentes. Neste contexto o desenvolvimento da regressdo logistica ¢
semelhantes aos demais modelos de regressdo, ou seja, encontrar o melhor modelo que
relacione a variavel dependente com as varidveis independentes. Dito isto, a variavel
dependente z torna-se um indice que agrega as p variaveis independentes, que podem ser
quantitativas ou qualitativas. Uma varidvel com ¢ categorias pode ser representada com c-1
varidveis mudas, uma vez que, se todas assumirem o valor 0, significa que a categoria

observada ¢ a categoria de referencia.
2.3.2  Pressupostos do modelo de regressdo logistica

Um modelo baseado em regressdo logistica assume que: i) as variaveis
independentes sdo multicolineares, ii) os residuos sdo independentes e apresentam

distribuicdo binomial; iii) linearidade e aditividade; iv) proporcionalidade, ou seja, a



27

contribuicdo de cada variavel X;,i = 1, ...,p é proporcional ao seu valor com um fator §;; v)
constancia de efeito, ou seja, a contribuicdo de uma variavel independente é constante e
independente da contribui¢do das outras variaveis independentes.

A validagdo destes pressupostos pode fazer-se agraves da analise dos residuos. A
multicolinearidade pode ser encontrada através do coeficiente de determinagéo (T = 1 — R?),
obtido pela regressdo linear multipla entre cada variavel independente e as variaveis

independentes restantes do modelo.
2.3.3 Selecio das Varidveis

Neste trabalho, inicialmente, todas as 23 varidveis foram incluidas para
constru¢do do modelo. A escolha das variaveis foi feita por intermédio do método forward
stepwise, que ¢ o mais largamente utilizado em modelos de regressao logistica.

O método de selecdo forward stepwise adiciona-se uma variavel de cada vez,
selecionando em primeiro lugar aquela que apresentar um valor de correlacdo mais elevado,
em modulo, com a variavel resposta, e assim consequentemente, até que o processo pare
quando o aumento do coeficiente de determinagéo, devido a inclusdo de uma nova variavel

explicativa no modelo ndo é mais importante.
2.3.4 Estimacdo e Interpretacdo dos coeficientes

Para estimag@o do modelo da regressdo logistica pode-se utilizar o método de
maxima verossimilhanga, que estima os coeficientes de regressdo que maximizam a
probabilidade de encontrar as realizagdes da varidavel dependente. Uma vez que Y; segue uma
distribuicdo Bernoulli com pardmetro m; (probabilidade de Y = 1) e assumindo
independéncia, a fun¢fo de verossimilhanga ¢ dada por:

L=P,=y,)X..XP(Y, = y,) = 7=1njyf (11— m) 7Y (8)

A partir do processo de estimagdo descrito, sabe-se que os coeficientes
(By, By, ..., By) sao medidas das variagdes nas propor¢des das probabilidades.

A direcdo da relacdo reflete mudancas na varidvel dependente associadas a
varidvel independente. Uma relacdo positiva significa que um aumento na variavel
independente é associado com um aumento na probabilidade prevista, e vice-versa para uma

relag@o negativa.
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2.3.5 Significincia e Qualidade do modelo de regressdo logistica

Sendo o objetivo avaliar o “bom” ajuste do modelo construido através da
regressdo logistica, pode-se fazé-lo usando representagdes graficas dos valores dos residuos.
Este caso permite comparar os residuos dos varios elementos. Pode-se ainda aplicar testes
baseados em estatisticas desses valores, fundamentados no valor da estatistica de teste e

avaliando a qualidade do ajuste do modelo de uma forma global (MARTINS, 2008).

2.3.5.1 Teste do Rdcio de Verossimilhancas

O teste de racio verossimilhanga compara os valores observados da varidvel
resposta com os valores preditos obtidos dos modelos com e sem a variavel em questdo. A
comparagdo dos observados com os valores preditos é baseada no log da verossimilhanga.
Para entender melhor essa comparagdo, ¢ util pensar em um valor observado da variavel
resposta também como sendo um valor predito resultante de um modelo saturado. Um modelo
saturado ¢ aquele que contém tantos pardmetros quanto observagdes.

Podemos testar a significancia do modelo ajustado com:

Hy:py= By =+= Bp=0Isto ¢é o modelo ndo ¢ estatisticamente
significativo.

Hy:3;:B; #0,i=1,..,p, isto &, o modelo ¢ estatisticamente significativo.

Hair et al (2005) explicam que “A medida geral de quio bem o modelo se ajusta ¢
dada pelo valor de verossimilhanga, (na verdade ¢ -2 vezes o logaritmo do valor da
verossimilhanga e ¢ chamado de -2LL)”. Sendo LL o logaritmo natural de Lo/Lx, conforme

mostra Equacdo 9.
Estatistica de teste: — 2 lni—0 ~ X5 9)
X

Onde Lo ¢ a verossimilhanca do modelo nulo (somente a constante) e o Lx ¢ a
verossimilhanga do modelo completo. Dito isto, quando menor o valor de -2LL melhor

ajustamento do modelo.
2.3.5.2 Teste de significincia dos coeficientes do modelo e medidas de ajustamento

A conclus@o de que o modelo ajustado ¢ significativo, implica que existe pelo
menos uma variavel independente com poder explicativo. Para a identificacdo de qual
variavel ou quais variaveis independentes tem poder explicativo, é usual recorrer ao teste

Wald, que € simplesmente um teste de escore z, onde:
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Testa-se as hipdteses:
Ho: ﬁl = O
Hl: Bi * 0
As estatisticas do Qui-Quadrado de Wald:

N
Bi
Xoaa, = (5s) ~X? (10)

Os testes dos coeficientes sfo aproximadamente escores z, 0s quais s&0
posteriormente elevados ao quadrado, fazendo com que esta estatistica tenha distribui¢do de
qui-quadrado. Esse teste ¢ usado para avaliar a significancia de cada coeficiente () no
modelo.

Ainda podem ser calculadas medidas de avaliagdo da qualidade de ajustamento do
modelo, com analogia ao coeficiente de determinagdo R? de um modelo de regressdo linear

multipla, tais como:

Cox & Snell R?
2 LoyZ
Res=1—()N (11)
Lg
2

RZ;,  =1—(Lo)¥ (12)
Nunca atinge valor 1, mesmo quando o ajustamento ¢ perfeito.

Nagelkerke R*:

— 2

Rf = o (13)
CSmiax

Esses métodos podem ser vistos como uma aproximacdo da alteracdo na variavel

dependente, devido a mudancas nas varidveis independentes.
2.4 Arvores de Classificacio

Segundo Basgalupp (2010), o algoritmo de Arvores de Classificagio e Regressio,
foi proposto por Breiman et al em 1984 e consiste em uma técnica ndo paramétrica que induz
tanto arvores de classificagdo, caso a variavel dependente seja categorica, quanto arvores de
regressdo, caso a variavel dependente seja continua.

Para Rebougas (2001), as Arvores de Classificagio e Regressdo, CART, podem
ser consideradas como modelos de regressdo ndo paramétricos, que tém como objetivo
estabelecer uma relagdo entre o vetor de varidveis independente e a varidvel resposta.

Segundo Taconelli, Zocchi e Dias, (2009 apud SOARES, 2013), uma das maiores

virtudes da CART ¢ a capacidade de pesquisa de relagdes entre os dados, mesmo que nédo
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sejam evidentes. O método CART baseia-se na execugdo de partigdes binarias sucessivas de
uma amostra, com base nos resultados amostrados das variaveis independentes. A
classificacdo dessas subamostras € realizada conforme alguma medida descritiva e a predi¢do
de novos elementos, executada por meio da estrutura de classificacéo.

Para Rebucas, os modelos baseados em arvores possuem caracteristicas que tém
contribuido para o crescimento da sua popularidade, tais como facilidade de interpretacio,
tratamento de dados ausentes e captura automadtica de interagdes (ndo explicitas) entre as
variaveis explicativas. Deste modo, as arvores sdo bastante uteis na organizagdo da
informagdo e podem ser utilizadas para criar modelos de atribuicdo de crédito ou de outros
riscos financeiros.

A utilizacdo de CART apresenta as seguintes vantagens: ndo assume nenhuma
distribuicdo particular para os dados; as caracteristicas ou atributos podem ser qualitativos ou
quantitativos; pode construir modelos para qualquer fun¢fo desde que o nimero de exemplos
de treinamento seja suficiente; possui elevado grau de interpretacao.

Segundo Steiner et al (2004) para gerar uma arvore de classificagdo com uma alta
taxa de predi¢do € necessario fazer a escolha correta dos atributos que serdo usados como
teste no agrupamento dos casos. Estes testes devem gerar uma arvore com o menor nimero
possivel de subconjuntos. O ideal ¢ escolher os testes de modo que a arvore final seja a menor
possivel.

Um das técnicas mais utilizadas nos estudos de Data mining sdo as Arvores de
Classificacao e Regressdo. As arvores de classificagdo podem ser consideradas como modelos
de regressdo ndo paramétricas, que tem por objetivo estabelecer alguma relagdo entre as
variaveis independentes e a variavel resposta, dependente.

Esses tipos de modelos sdo purificados conforme sucessivas divisdes no conjunto
de dados, de modo a tornar os subconjuntos resultantes mais homogéneos. Essas subdivisoes
sdo apresentadas através da estrutura de arvore, na qual cada “né” corresponde a uma diviséo.

Apds a construgdo da arvore as varidveis inseridas podem assumir valores
continuos ou categdricos. A arvore resultante deste trabalho ¢ designada arvore de
classificagdo, porque a variavel dependente ¢ qualitativa, caso contrario, quando a variavel
dependente ¢ quantitativa trata-se de um modelo com Arvore de Regressao.

Os componentes de uma arvore de classificagdo sdo os nds e as regras de divisdo
(splitting rules). Os nds estdo associados aos subconjuntos resultantes da aplica¢do da regra
de divisdo ao conjunto de dados. Ao primeiro nd, podemos referir o nome de nd pai ou nd raiz

e os nos terminais denominam-se de nos folhas. O algoritmo para a construcdo da arvore
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seleciona um atributo de quebra e divide o conjunto de dados, criando um ramo para cada
valor deste atributo. A cada ramo ¢ criado um nd e novamente selecionado um novo critério
de quebra. Este processo pretende separar os dados em classes.

O método CART desenvolve-se com o objetivo de maximizacdo da
homogeneidade dos nds. A finalidade de um n6 terminal puro € em que todos os casos da
variavel se apresentam com valor igual.

Para facilitar a interpretacdo da arvore pode-se reduzir sua complexidade, caso
esta apresentar uma dimensdo elevada. A técnica de poda (pruning) reduz sua complexidade
sem por em risco a qualidade do ajustamento. Essa técnica retira as regras de decisdo menos
importantes, sua aplicacdo ¢ importante para evitar o problema do overfiting, ou seja, para
evitar o juste excessivo aos dados utilizados para a modelacao.

Uma arvore de classificagdo permite predizer os valores de determinada variavel
qualitativa (no caso: critério, bom ou mau), ao selecionar as variaveis independentes que
melhor se aplicam. Para o ajustamento da darvore, foram incluidas como varidveis
independentes todas as variaveis apresentadas na Se¢do 3.3. Como tratamento de variaveis
omissas, utilizou-se da técnica do descarte dos registros e ndo tendo estes sido utilizados na
constru¢do dos modelos.

Foram desenvolvidos varios métodos aplicados na escolha dos atributos ¢ dos
testes a serem utilizados, sendo que todos concordam em dois pontos: “uma divisdo que
mantém as proporgdes de classes em todas as parti¢des € inutil e uma divisdo onde em cada
parti¢do todos os exemplos sdo da mesma classe tem utilidade maxima.” (LEMOS, 2003).

Santos et al (2006 apud SOARES, 2013, p 32 ), utilizaram as CART, entre outros
modelos, para classificar empresas que estiveram em funcionamento entre 1999 e 2003, todas
situadas na regido norte de Portugal. Destas, 325 haviam pedido concordata durante o
periodo, enquanto as outras 1.963 permaneceram solventes. Construiram com esses dados
quatro modelos utilizando arvores de classificagdo. Dois modelos consideravam apenas um
ano anterior a entrada em insolvéncia, enquanto os outros dois consideravam toda a
informacdo que precedia o evento, ou seja, trés anos. Para todos os modelos o conjunto de
dados foi dividido em duas partes de maneira aleatoria, sendo uma subamostra usada para o
treinamento da arvore, enquanto a outra servia para valida-la.

Rebougas (2001) com o objetivo de desenvolver modelos de analise de risco de
crédito (modelos de Scoring) para identificacdo de variaveis que melhor separassem os
clientes que cumprem os seus compromissos (Nao Devedores), dos que revelam dificuldades

no cumprimento dos mesmos (Devedores) aplicou modelos de Arvores de Classificagdo
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CART, Regressdo Logistica ¢ Redes Neurais. Segundo a autora, o modelo de Regressdo
Logistica apresentou melhores resultados, tanto em termos de qualidade de ajustamento, tanto
em relacdo a capacidade preditiva.

Garcia (2003) empregou arvores de classificacio e regressdo para descoberta de
conhecimento em banco de dados na area de saide. Como base utilizou a informagoes
pertinentes as autorizagdes de interna¢des hospitalares (ATHS) emitidas pelos hospitais
conveniados ao sistema unico de saude (SUS). Como objetivo buscou-se padrdes capazes de
determinar situacdes que levam as AIHs, referentes a acidentes vasculares cerebral (AVC),
serem ou ndo separadas para revisdo. Como resultados, a autora, encontrou que os padrdes
obtidos pelo algoritmo CART eram validos, apds serem confrontados com a pratica e que sua

aplicacdo pode ser utilizada para novos casos obtendo resultados confiaveis.
2.4.1 Medidas para selecionar a melhor divisdo

Para medir o método de impuridade e decréscimo minimo na impuridade, em
variaveis qualitativas usam-se os métodos de Taxas de Erro de Classificagdo
(misclassification error), indice de Gini (Gini Index), Desviancia ou Entropia (desviance ou
cross-entropy). Estas medidas s3o muito similares, mas o indice de Gini € utilizado quando o
algoritmo CART ¢ o escolhido.

O método Gini emprega um indice de dispersdo estatistica proposto em 1912 pelo
estatistico italiano Corrado Gini. Este método ¢ definido para uma variavel nominal com k
categorias, onde p (i/t) € a probabilidade a priori da classe i se formar no né ¢. Cada variavel
pode ser usada diversas vezes ao longo do processo de construg¢@o da arvore. Deste modo, este
indice contabiliza a propor¢do de observagdes em cada classe da variavel dependente em um
nd relativo ao total, ou seja, o no raiz. Para uma populagido 100% pura o indice de Gini seria

igual a 1. O método de Gini é definido pela Equagao 14:
giNiinaex(t) = 1= TiL; p(ilt)? (14)

Para encontrar o valor resultado do indice basta calcular a diferenca entre

Jiniinqex antes e apos a divisdo. Essa diferenca, Gini, € representada pela Equagdo 15:

N (v;

Gini = Giniinaexa)) = Ty T Giniin e (v)) (15)

Onde n € o numero de valores do atributo, ou seja, o numero de nds-filhos, N é o
numero total de objetos do nd-pai ¢ N (vj) ¢ o numero de exemplos associados ao no-filho

v;. Assim € selecionado o atributo que gerar um maior valor para Gini.
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2.4.2 Avaliacdo de classificadores

Apds a construgdo da arvore é importante avalid-la. Esta avaliacdo ¢é realizada
através da utilizagdo de dados que ndo tenham sido usados na primeira amostra para a
constru¢do de uma segunda arvore. Esta agdo permite mostrar até que ponto a estrutura da
arvore ajustada pode ser generalizada a outras observagdes. Isso pdde ser feito utilizando
somente 70% da amostra para construgdo da arvore modelo, e 30% para arvore de validacdo.

Esta técnica, denominada de Houldout, ndo requer que seja utilizada duas
amostras de dimensdes iguais. De acordo com esse método, comega-se por construir a arvore,
segundo procedimento descrito anteriormente, utilizando a amostra do modelo. As regras de
divisdo criadas serdo entdo aplicadas a amostra de validagdo. A comparagdo do desempenho
do modelo nas duas amostras faz-se a partir dos indicadores de ajustamento, apresentados nas

se¢Oes mais a frente.

2.5 Tabelas de classificacao e curvas de ROC

Para analisar o poder de predi¢do do modelo, ¢ comum a utilizagdo da tabela de
classificagdo. Para elaboracdo desta tabela, ¢ necessaria a escolha do ponto de corte, ¢
(classification cutoff), onde os valores acima destes pontos indicam a presenga do evento de
interesse ¢ os valores abaixo, indicam auséncia. O Quadro 2 exemplifica uma tabela de
classificagdo.

Quadro 2 — Tabela de Classificacio

Classe Preditiva
Classe Real Bom Mau
Bom Verdadeiro Bom Falso Mau
Mau Falso Bom Verdadeiro Mau

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Onde:

Verdadeiros “bons” (VB): so os individuos que pertencem a classe “bom” e
foram corretamente classificados.

Falsos “bons” (FB): sdo os individuos que pertencem a classe mau, porém
classificados como bons pelo classificador.

Falsos “maus” (FM): sdo os individuos que pertencem a classe “bom”, porém

classificados como “maus” pelo classificador.
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Verdadeiros “maus” (VM): sdo os individuos que pertencem a classe “mau” e
foram corretamente classificados.
A partir destes indicadores € possivel calcular outras medidas de desempenho do

classificador, como: acuracia, recall, especificidade e preciséo.
2.5.1 Acurdcia

Estima a probabilidade de o classificador acertar suas previsdes. E medida pela
Equacdo 16:

[VB|+|VM|
|VB|+|VM|+ |FB|+|FM|

Acuracia =

(16)
Pode ser expresso também em termos de taxa de erro, que ¢ o complemento da

acuracia, expresso pela Equaco 17:

|FB|+|FM|
|VB|+|VM|+ |FB|+|FM|

Erro =

(17)

2.5.2 Recall e Especificidade

Quando o conjunto de dados contém muitos exemplos de uma mesma classe e
poucos de outras, ¢ facil selecionar sempre a classe majoritaria e obter uma boa taxa de
acuracia. Entdo, nesses casos, utilizam-se as medidas se sensibilidade e especificidade como
alternativa.

A medida de sensibilidade também € conhecida como recall, Equagdo 18, mede o

quao bem um modelo classifica os exemplos positivos:

| VB|

Recall = ————
|VB|+|FM|

(18)
A medida de especificidade estima qudo bem um modelo classifica como maus,

cujo as classes realmente sdo maus. Na Equagio 19 vemos o calculo.

VM|

Especificidade = WMISIFE]

(19)

2.5.3 Precisdo

Mensura quantos exemplos classificados como bons sdo realmente pertencentes a
classe bom. Essa medida ¢ bastante utilizada quando ¢ preferivel que um bom seja

classificado como mau, do que o contrario. A Equagdo 20 mostra o calculo.

|VB|

Precisao = ————
|VB|+|FB|

(20)

Se para cada c¢ conhecido, fosse calculado os indicadores de sensitividade e
especificidade, € possivel a constru¢do do grafico conhecido como Curva ROC (Receiver

Operating Characteristic). Quanto maior a area abaixo da Curva ROC, maior a capacidade do
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modelo discriminar o evento de interesse. Além disso, quanto mais préxima a Curva ROC
estiver da reta diagonal, pior é o poder discriminatdrio do modelo.

Segundo Favero et al (2009), uma referéncia usual em relacdo a area da Curva
ROC ¢ apresentada no Quadro 3.
Quadro 3 — Area abaixo da Curva ROC

Area abaixo da curva ROC Interpretacio
Menor ou igual a 0,5 Baixa discriminagéo
Entre 0,6 € 0,8 Discriminagéo aceitavel
Maior que 0,8 Discriminagdo excelente

Fonte: Favero et a/ (2009)

A analise da curva ROC baseia-se na sensibilidade e na especificidade. Para um
determinado ponto X, a especificidade ¢ medida pela relagdo de bons corretamente
classificados, ¢ a medida (1 — especificidade), representa os bons classificados como maus.
Um gréfico das respostas constitui a curva de ROC.

O calculo da curva ROC ¢ intuitivo, pois, seja n,0 numero de individuos com Y =
1 e nyg o niimero de individuos com Y=0, existem n, * ngpares em que os individuos Y=1
podem ser combinados com Y=0. Destes pares de numeros € determinada a proporcdo das
vezes em que os individuos Y=1 t€ém a maior probabilidade.

Quando se considera um teste onde estdo presentes populagdes com individuos
que apresentam o fator de interesse e individuos que ndo apresentam o fator de interesse €

raro a observacdo de boa separacdo entre as populacdes.
2.6 Kolmogorov- Smirnov

Outra medida de ajuste de qualidade de ajuste do modelo ¢ o KS (Kolmogorov —
Sminorv), que mede o grau de segregagdo dos dois grupos (bom e mau).

Lilliefors (1967) descreve o procedimento para testar se um conjunto de N
observacdes deriva de uma distribuicdo normal. O autor apresenta um teste de hipotese para a

medida D que ¢ calculada através da Equagdo 21:

D = max |F(x) — Sy (x)| 21

Onde Sy (x) € a fungdo distribuigdo acumulada da amostra, ¢ F(x) ¢ a fungdo

distribui¢do acumulada normal com média e varidncia igual a amostra. Para a validacdo dos

modelos propostos, pode-se utilizar, conforme descrito por Joseph (2005) o KS sendo a maior
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distancia entre a distribui¢do acumulada da variavel do sucesso e fracasso. Nesse caso, KS
sera dado por:

KS = max |FS - FNSl (22)
Onde Fgé a fungdo distribuicdo acumulada dos casos do sucesso, ¢ Fygs a fungio
distribuicdo acumulada dos casos de no sucesso.

O valor resultante do KS pode ser interpretado conforme o apresentado no Quadro

4:
Quadro 4 — Tabela de Qualidade do Ajuste do Modelo (KS)
KS Interpretacio
Menor que 30 Baixa discriminagéo
Entre 30 ¢ 50 Discriminagio aceitavel
Maior que 50 Discriminagdo excelente

FONTE: Favero et al (2009)

As estatisticas de KS foram ento calculadas, conforme mostra a Equagdo 22 ¢ a
maxima diferenga entre as distribuigdes acumuladas de “bons” e “maus” clientes, nos

modelos arvore de classificacdo e regressdo logistica foi encontrada.
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3 METODOLOGIA

Esta secdo tem o objetivo de apresentar e descrever os instrumentos € 0s
procedimentos utilizados para a coleta e¢ analise dos dados, justificando o uso de tais
instrumentos e procedimentos com base na fundamentag@o teorica apresentada. Inicialmente
classifica-se o tipo de pesquisa adotada. Em seguida sdo descritas a populacdo e os critérios
de escolha da amostra. Segue-se com uma descrigdo das varidveis e por fim uma explicacéo

dos métodos de Data mining escolhidos.
3.1 Tipo de Pesquisa

De acordo com Rodrigues (2007) a pesquisa realizada para construcdo desse
trabalho é do tipo descritiva, visto que “os fatos sdo observados, registrados, analisados,
classificados ¢ interpretados, sem interferéncia do pesquisador”.

Esta pesquisa ainda € um estudo de caso, visto que os dados foram cedidos por
uma empresa de cartdo de crédito - que aqui chamou-se de Empresa X — & vista disso, os

resultados aqui obtidos ndo podem ser generalizados.
3.2 Os dados

A base de estudo dessa pesquisa contou com observagdes de clientes, durante seis
meses, com inicio do periodo de observacdo em Maio de 2012 até Outubro de 2012,
resultando, inicialmente, em 524.240 observagdes.

Os clientes selecionados para andlise foram os considerados ndo inadimplentes no
més de referéncia, € com no minimo uma compra nesse més, ¢ analisou-se seu status trés
meses depois, caso ainda continuasse ndo inadimplente nesse terceiro més, este foi
classificado de acordo com seu numero de compras nos ultimos trés meses. Caso o numero de
compras tenha sido superior ou igual a trés, esse cliente foi classificado como "bom cliente",
caso inferior a trés, "mau cliente".

A Figura 2 mostra o processo de classificagdo do cliente. Os periodos 0 e 3

apresentados na figura foram a titulo de exemplo.
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Figura 2 — Classificac@o do cliente

.’/7 . B
{ Inicio
p

~
J

Clientes da Base

Nao entraram na

Sim—»{ Bom Cliente

analise. ais de 3 vezes?

Mau Cliente

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Os clientes que realizaram pelo menos uma compra no Periodo 0, foram

considerados aptos para a composi¢do da amostra. Esses clientes entdo, foram analisados 3

periodos a frente, e a seguir classificados como “Bom” ou “Mau” dado o nimero de compras

acumuladas nesses 3 periodos que decorreram. Da seguinte forma:

a)

b)

Clientes de Maio/12 — analisados em Agosto/12: Se fizeram até 2 compras nos
ultimos 3 periodos: “Bom” cliente, caso contrario “Mau” cliente.

Clientes de Junho/12 — analisados em Setembro/12: Se fizeram até 2 compras nos
ultimos 3 periodos: “Bom” cliente, caso contrario “Mau” cliente.

Clientes de Julho/12 — analisados em Outubro/12: Se fizeram até 2 compras nos
ultimos 3 periodos: “Bom” cliente, caso contrario “Mau” cliente.

Clientes de Agosto/12 — analisados em Novembro/12: Se fizeram até 2 compras nos
ultimos 3 periodos: “Bom” cliente, caso contrario “Mau” cliente.

Clientes de Setembro/12 — analisados em Dezembro/12: Se fizeram até 2 compras
nos ultimos 3 periodos: “Bom” cliente, caso contrario “Mau’ cliente.

Clientes de Outubro/12 — analisados em Janeiro/13: Se fizeram até 2 compras nos

ultimos 3 periodos: “Bom” cliente, caso contrario “Mau” cliente.

Os clientes que estavam ativos no periodo 0 e entraram em inadimpléncia em

algum periodo anterior ao periodo 3, foram desconsiderados. Para os clientes ativos que
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estavam em dia com a Empresa X, foram considerados todas as vezes que no Periodo 0
fizeram pelo menos alguma compra naquele més e foram classificados diferentemente de
acordo com o perfil apresentado naquele periodo especifico.

Para ilustrar o funcionamento basico da classificagio dos clientes para
composi¢do da amostra, pode-se considerar a Figura 3. De inicio € necessario a escolha ou
ndo do cliente para a composi¢do da amostra. O critério para a entrada na base ¢ se o cliente
esta apto para fazer compras no periodo 0 e no periodo 3. Suponha Maria, uma cliente que
pode fazer alguma compra no més de maio/12 e em agosto/12, de acordo com as premissas da
classificacdo ele pode entrar no modelo de acordo com a resposta da pergunta: “Fez
compra?”.

Figura 3 — Verificag@o de inadimpléncia da cliente Maria

Nao
Maria estd apta a fazer compras
em Maio ¢ Agosto?

Sim o

A A

Maio Junho Julho Agosto

Fonte: Elaborado pela autora (2014)

Se tiver feito compra, Maria, entdo, de acordo com as premissas da classificagéo,
ja atende o terceiro e ultimo quesito da amostra. A Figura 4 mostra a resposta desse
questionamento.

Figura 4 — Quantidade de compras no periodo 0

Nao
Maria fez compras no més
de Maio?

Sim o

Maio

Fonte: Elaborado pela autora (2014)
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Pode-se entdo classificar essa cliente, avaliando o somatorio da quantidade de
compras em trés meses. S3o duas possiveis respostas. A Figura 5 demonstra um possivel
cenario.

Figura 5 — Quantidade de compras no periodo de 3 meses

Quantas compras Maria realizou em trés meses?

Maio Junho Julho Agosto

Fonte: Elaborado pela autora (2014)

As “sacolinhas” que estdo na Figura 5, representam quantas transagdes Maria
efetuou no periodo. Como o critério da classificagdo da variavel dependente pode ser
denominado bom o cliente que fez trés ou mais compras num periodo de trés meses, Maria foi
classificada como um “bom” cliente. Ela, no somatério do periodo de trés meses, fez trés
transacdes no seu cartdo da empresa X.

Como os periodos 0 sdo consecutivos, um cliente pode entrar mais de uma vez na
base do modelo. Porém, ele podera ter resultados diferentes em cada um. Seguindo o exemplo
da Figura 2, Maria, que estava apta a entrar no modelo e foi classificada como “bom” cliente
no periodo de maio/12, novamente foi analisada em Jun/12, conforme mostra a Figura 6.

Figura 6 — Situac@o de inadimpléncia de Maria em Jun/12

. Nao
Maria esta apta a fazer
compras em Junho?

Sim o

o.

h

Maio Junho Julho Agosto

Fonte: Elaborado pela autora (2014)
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Conforme a Figura 6, Maria estd apta novamente a entrar no modelo, entdo se
avalia o status de inadimpléncia de Maria em set/12, conforme Figura 7. Maria entdo esta

definitivamente no modelo, pela segunda vez, porém, qual sua classificagdo em Jun/12?

Figura 7 — Maria em set/12 e quantidade de compras em trés meses
Nao o

Sim

Maria estd inadimplente em Setembro?

Quantas compras fez nos ultimos 3 meses?

Junho Julho Agosto Setembro

Fonte: Elaborado pela autora (2014)

Nessa segunda situagfio, Figura 7, Maria ndo foi mais classificada como bom
cliente, como aconteceu em maio/12, pois seu somatorio de transagdes foi inferior a trés. O
que pode acontecer de forma igual no terceiro més (terceiro periodo 0), caso Maria ainda
esteja apta em jul/12, e em out/12 (terceiro periodo 3) e apresentasse um numero diferente de

compras durante esses trés meses.
3.3  Amostra

A proporg¢ao de clientes que foram classificados na amostra inicial como “maus”
foi de 37,5%, que para a construg¢do do modelo de Regressio Logistica e Arvore de
Classificacdo (CART), de resposta bindria mostrou o desempenho na classificacdo de
“clientes bons” bastante satisfatoria, porém, muito deficiente na classificacdo de clientes
“maus”.

A solugdo encontrada para solucionar a alta taxa de classificacdo errada dos
clientes foi a redug¢do da amostra de bons clientes, igualando entdo, ambas as propor¢des —

50%/50%. A amostra final de bons clientes foi composta de forma aleatéria.
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A amostra utilizada neste estudo ¢ composta, entdo, por 363.172 casos,

igualmente dividida entre registros bons e maus.
3.4  Variaveis

Foram consideradas, ainda, 21 variaveis, que podem ser classificadas em sdcio
demograficas, da relagdo com a empresa e variaveis relacionadas ao histérico na empresa.
Sendo, 8 variaveis socio demograficas, 7 variaveis da relagdo com a empresa, ¢ 6 variaveis

do histérico do cliente na empresa.
3.4.1 Varidveis socio demogrdficas

O Quadro 5 apresenta as variaveis socio demograficas dos clientes considerados
neste trabalho.

Quadro 5 — Variaveis sdcio demograficas

Variavel Classificacao Descricio

2 categorias: Feminino e

Sexo Variavel Qualitativa Nominal .
Masculino

Idade Variavel Quantitativa Continua Medida em anos

2 categorias: Empregado e

Natureza Ocupacio Varidvel Qualitativa Nominal ~
urez upag vel Qu v Auténomo

Estado Civil Variavel Qualitativa Nominal 2 categorias: Casado e Solteiro

5 categorias: Até 1° Grau
Completo, Até 2° Grau Completo,

Grau de Instrugéo Variavel Qualitativa Nominal . .
Superior Incompleto, Superior
Completo e Outros
Se tem Variavel Qualitativa Nominal 2 categorias: Sim ou Néo
dependentes
Renda comprovada | Variavel Quantitativa Continua Medida em Reais
Tempo de . e . .
Variavel Quantitativa Continua Medida em anos
Emprego

Fonte: elaborada pela autora (2014)

As variaveis “Estado Civil”, “Natureza Ocupag@o” ¢ “Dependentes” foram

transformadas em binarias. Onde:



43

- Estado Civil: Inicialmente esta variavel possuia 7 classificagdes. Onde Casado e
Companheiro foram agrupados em uma sé categoria, chamada de “Casado”, Desquitado,
Divorciado, Separado, Solteiro e Viuvo foram agrupados, e renomeados de “Solteiro”.

- Natureza Ocupagfo: Inicialmente esta varidvel possuia 5 classificagdes,
Autonomo, Aposentado, Outros, Profissionais Liberais, Empregado. A categoria Autdnomo
foi isolado e as demais classes foram agrupadas em “Empregados”.

- Dependentes: inicialmente esta varidvel era quantitativa. Optou-se por
transforma-la em qualitativa, tendo-se criado a condico se o cliente possuia adicional ou néo.

Essa transformagdo ¢é proposta por Hunt (1994), em que para uma das
possibilidades ¢ atribuido os valores das caracteristicas eleitas e a outra possibilidade ¢
atribuida aos demais valores. Esta fungdo apresenta a vantagem da simplicidade e

inteligibilidade resultante.
3.4.2  Variaveis de caracteriza¢do com a Empresa X

A caracterizagdo dos clientes com a Empresa foi relacionada através de variaveis
que expressam a individualizagdo do cliente com a empresa. Estdo expressas no Quadro 6.

Quadro 6 — Variaveis de caracterizacio

Variavel Classificagdo e Descricdo
Variavel Qualitativa Nominal
Segmento )
2 categorias: Supermercado ou ndo supermercado
Variavel Qualitativa Nominal
Praca 6 categorias: Campinas, Fortaleza, Sobral, Juazeiro,
Natal e Mossord
Tempo de cadastros da Variavel Quantitativa Continua
proposta (cartdo) Medida em meses
o Variavel Quantitativa Continua
Limite Total

Medida em Reais

) Variavel Qualitativa Nominal
Possui outro cartdo . .
2 categorias: Sim ou Ndo

o Variavel Qualitativa Nominal
Possui adicional ] )
2 categorias: Sim ou Nao

) Variavel Quantitativa Continua
Tempo para ativagio do cartdo )
Medida em meses

Fonte: elaborada pela autora (2014)
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A variavel “Segmento” inicialmente ndo era binaria. Optou-se formar um grupo
onde todos os produtos que ndo estdo contidos na categoria “Ndo Supermercado” foram
agrupados em uma so classe. E os demais foram classificados como “Supermercado”.

Criaram-se ainda 6 variaveis referentes ao historico do cliente na empresa. A
criacdo destes indicadores traduz, na perspectiva do Marketing, o que seria o nivel direto de
utilizagdo do cartdo ¢ a relagdo direta do comportamento desse cliente na empresa.

Todas elas classificam-se como quantitativas, sendo expressas no Quadro 7, e sdo
percentuais.

Quadro 7— Variaveis do histdrico do cliente na empresa

Variavel Descri¢ao

Comprometimento do saldo Relagdo direta das varidveis: Limite

Utilizado/Limite Total do cliente

Quantidade de extratos/Tempo ativado Relagdo direta das variaveis: Quantidade de

extratos/Tempo ativado

Quantidade de compras no ultimo més/ | Relacdo direta das variaveis: Quantidade de
Quantidade de compras nos ultimos 3 meses compras no ultimo més/ Quantidade de

compras nos ultimos 3 meses

Quantidade de compras no ultimo més/ | Relagdo direta das variaveis: Quantidade de
Quantidade de compras nos tltimos 6 meses compras no ultimo més/ Quantidade de

compras nos ultimos 6 meses

Quantidade de compras nos ultimos 3 meses/ | Relacdo direta das variaveis: Quantidade de
Quantidade de compras nos ultimos 6 meses compras no ultimo més/ Quantidade de

compras nos tltimos 6 meses

Limite/Renda Relagdo direta das variaveis: Limite

Total/Renda do cliente

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

3.5 Analise dos Dados

A analise dos dados foi realizada com recurso de um software de tratamento
estatistico: o SPSS - Statistical Package for Social Science, versdo 21.

Comegou-se por caracterizar a amostra através de estatistica descritiva, tendo-se
construido tabelas de frequéncias para as variaveis qualitativas ¢ determinado medidas de
localizagdo e de dispersdo para as quantitativas.

A existéncia de associa¢do entre a variavel dependente (bom ou mau cliente) e

cada uma das variaveis independentes consideradas posteriormente nos modelos de
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classificagdo, foi avaliada recorrendo a testes do qui-quadrado, e a testes t, para amostras
independentes, consoante a variavel independente fosse qualitativa ou quantitativa.

Com o intuito de classificar foram propostos dois modelos, ambos desenvolvidos
no software SPSS, cuja qualificacdo do ajuste foi comparada através dos indices apresentados
nas se¢des mais a frente. Foi calculada a influéncia das variaveis socio demograficas, de
relacdo com a empresa ¢ das variaveis de histdrico do cliente na empresa na variavel resposta
que pode ser caracterizada por bom e mau cliente.

Sobre a questdo de dados ausentes ou inexistentes, optou-se pela exclusdo desses
clientes da base de dados, por se tratarem de informagdes com pouca representatividade e sua
exclusdo ndo resultam em alteragdes significativas nas distribui¢cdes das respostas.

Apos tratamento dos dados, a base considerada contou com 363.172 observagdes.
Foram excluidos todos os dados inexistentes € com erro de digitagdo. Os dados considerados
com erro ndo puderam receber tratamento pelo fato de ja irem para o banco de dados da
Empresa X preenchidos por terceiros, impossibilitando a sua correcéo.

A analise multivariada dos fatores determinantes a avaliagdo dos clientes em bons
e maus foi realizada através de Arvores de Classifica¢do e Regressdo (algoritmo CART) e por
meio da Regressdo Logistica.

Por fim, comparou-se as eficiéncias dos modelos através de 3 métodos distintos.
Confrontou-se inicialmente os modelos através dos resultados das medidas calculadas através
das tabelas de classificagdo, sendo estes os métodos de acuracia, recall, especificidade,
precisdo e erro. Posteriormente, utilizou-se do método comparativo da area abaixo da curva de
ROC e por fim, recorreu-se ao método do calculo do indicador de Kolmogorov- Smirnov

(KS).
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Esta secfo apresenta os resultados obtidos apds a adogdo dos procedimentos
descritos na se¢fo 3. Inicialmente é exibida a analise descritiva dos dados, posteriormente sdo
expostos os resultados obtidos para cada modelo proposto e posteriormente, comentados e
avaliag¢@o dos ajustamentos. Por fim, ¢ feita uma comparacdo do desempenho de cada método

a fim de apontar aquele com melhor desempenho.
4.1  Analise descritiva das varidveis s6cio demograficas

As Tabelas 1 e 2 ilustram as distribuigdes das variaveis socio demograficas: Sexo,
Estado Civil, Idade, Natureza da Ocupacgdo, Grau de Instrugdo, Dependentes, Renda
Comprovada e Tempo Empregado.

Para uma melhor apresentagdo das distribuigdes, as variaveis qualitativas estdo
apresentadas na Tabela 1, e as varidveis quantitativas apresentadas na Tabela 2.

Tabela 1 — Frequéncias das Variaveis Socio demograficas — qualitativas

Variaveis e respectivas categorias ~ Numero de observagdes  Porcentagem das observagdes

Grau de Instrug@o Frequéncia Porcentual
Até 1° Grau Completo 83.164 22,90%
Até 2° Grau Completo 216.905 59,73%
Outros 27.060 7,45%
Superior Completo 22.983 6,33%
Superior Incompleto 13.060 3,60%
Total 363.172 100,00%
Estado Civil Frequéncia Porcentual
Casado 179.883 49,53%
Solteiro 183.289 50,47%
Total 363.172 100,00%
Sexo Frequéncia Porcentual
F 262.003 72,14%
M 101.169 27,86%
Total 363.172 100,00%
Natureza Ocupacdo Frequéncia Porcentual
Auténomo 161.524 44,48%
Empregado 201.648 55,52%
Total 363.172 100,00%
Se tem dependentes Frequéncia Porcentual
Sim 259.804 71,54%
Nao 103.368 28,46%
Total 363.172 100,00%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)
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A variavel ‘Grau de Instrugdo’ apresentou maior representatividade na classe ‘Até
2° Grau Completo’, com aproximadamente 60%. Logo seguida pela classe ‘Até 1° Grau
completo’, com aproximadamente, 23%. A varidvel ‘estado civil’ estd bem divida, cerca de
metade da amostra € casada, e a outra solteira.

O sexo predominante da amostra é o feminino, com 72,14%. Divis@o semelhante
a da variavel ‘Se tem dependentes’, onde a resposta ‘sim’ representa 71,54% do total. Hd uma
divisdo pouco dominante na varidvel ‘Natureza Ocupagdo’, 55,50% da amostra pertence a

classe “empregado”.

Tabela 2 — Medidas descritivas das varidveis sdcio demograficas quantitativas

Variaveis Minimo Maximo Média Desvio Padrao
Idade 16 90 39,64 13,81
Renda Comprovada 100 26.000,00 949,20 673,45
Tempo de Emprego -5,78 72,06 7,22 7,30

FONTE: Elaborada pela autora (2014)

Na varidvel ‘tempo empregado’, hd uma justificativa para o niimero negativo, pois
a empresa X realiza atualizacdes das informacdes da sua base. O calculo do tempo
empregado, foi calculada pela diferenga entre a data cadastramento em relagdo a data de
admissdo, data que pode ter sido alterada posteriormente a data de cadastramento.

Percebe-se que a variavel ‘renda comprovada’ apresenta um minimo de R$
100,00, pois este € o menor valor disponivel para limite da Empresa X. O valor minimo da

variavel ‘idade’ é 16 anos, pois essa ¢ a idade minima para a aprovagao do carto.
4.2 Analise descritiva das Variaveis de caracteriza¢io com a empresa

As Tabelas 3 ¢ 4 ilustram a distribuicdo das variaveis de relacionamento com a
empresa: segmento, praga, possui outro cartdo, possui adicional, meses de cadastro, limite
total e meses para ativagdo. Para uma melhor apresentacdo das distribui¢des, as varidveis
qualitativas estdo apresentadas na Tabela 3, e as varidveis quantitativas apresentadas na

Tabela 4.
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Tabela 4— Frequéncias das variaveis relacionadas a empresa — qualitativas

Variaveis e respectivas categorias ~ Numero de observagdes Porcentagem das observagdes

Segmento Frequéncia Porcentual
NAO SUPERMERCADO 237.259 65,33%
SUPERMERCADOS 125.913 34,67%
Total 363.172 100,00%
Praca Frequéncia Porcentual
CAMPINA 18 0,00%
FORTALEZA 252.325 69,48%
JUAZEIRO 22.492 6,19%
MOSSORO 31.214 8,59%
NATAL 35.037 9,65%
SOBRAL 22.086 6,08%
Total 363.172 100,00%
Possui Outro Cartao Frequéncia Porcentual
NAO 107.846 29,70%
SIM 255.326 70,30%
Total 363.172 100,00%
Possui adicional Frequéncia Porcentual
NAO 327.523 90,18%
SIM 35.649 9,82%
Total 363.172 100,00%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Na variavel segmento ¢ justificdvel a grande concentracdo na classe ‘ndo
supermercado’, 65,3%, pois essa classe ¢ um agrupamento de os demais segmentos, diferentes
da classe ‘supermercado’.

Haé, também, uma concentragdo na variavel ‘Praga’, na cidade de Fortaleza, por
esta se tratar da sede da empresa X. Os clientes da empresa X ndo apresentam na sua grande
maioria um dependente no seu cartdo, 9,82% possui sim um dependente, porém esse perfil
ndo percebe na variavel ‘possui outro cartdo’, ja que sua concentracdo maior é na resposta
positiva, 70,30%.

Tabela 4 — Medidas descritivas das varidveis quantitativas relacionadas a empresa

N Mmimo Maximo Média Desvio padrdo Varidncia
Meses de cadastro  363.172 3,03 92,57 23,57 16,28 264,77
Limite Total 363.172 10,00 10.000,00 566,13 481,84 232.174,64
Meses para ativagdo  363.172 0,00 77,50 1,20 3,56 12,68

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Sobre o tempo de cadastro da proposta do cartio, a média ¢ de 23,5 meses e ha
uma grande variedade no limite desses clientes. O tempo médio de ativagdo do cliente da

empresa X € em torno de 1 més apds seu cadastro ¢ vale ressaltar que a diferencga entre estas
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duas variaveis é quando o cliente registra a proposta e quando ele utiliza a primeira vez o seu

cartdo, para o tempo de cadastro de proposta e meses para a ativaco, respectivamente.
4.1.3 Anadlise descritiva das varidveis do historico do cliente na empresa

A Tabela 5 ilustra a distribuicdo das variaveis resultantes: comprometimento do
saldo, quantidade de extratos/tempo ativado; quantidade de compras no ultimo més/
quantidade de compras nos ultimos 3 meses; quantidade de compras no ultimo més/
quantidade de compras nos ultimos 6 meses, quantidade de compras nos ultimos 3 meses/

quantidade de compras nos ltimos 6 meses ¢ limite sobre renda.

Tabela 5— Medidas descritivas das variaveis de historico

Variavel Minimo Maximo Meédia Desvio Padrio

Comprometimento do saldo

-97,00%  103,00%  63,66% 35,19%
Quantidade de extratos/Tempo ativado 1,00% 100,00%  56.45% 24.93%
Quantidade de compras no ultimo més/
Quantidade de compras nos tltimos 3 2.00% 100.00%  52.09% 27.88%
meses
Quantidade de compras no ultimo més/
Quantidade de compras nos ultimos 6

1,00% 100,00%  35,37% 26,99%

meses
Quantidade de compras nos tltimos 3
I’ne'ses/ Quantidade de compras nos 3.00% 100,00%  65.46% 23.43%
ultimos 6 meses
Limite/Renda 1,00%  500,00%  64,47% 47,81%

FONTE: elaborada pela autora (2014)

A varidvel que mede a quantidade de extratos em relagdo ao tempo ativado varia
de 0% a 100%. Isso mostra que hé clientes na amostra que nunca utilizaram o cartdo, e que
sempre utilizaram, ou seja, emitiram fatura em todos os meses possiveis.

Percebe-se através da variavel resultado da relacdo da quantidade de compras do
ultimo més com quantidade de compras nos ultimos trés meses que ha clientes que
compraram em um periodo maior que um més, chegando até em somente 2% no ultimo mes,
como ha clientes que compraram 100% de suas compras totais no ultimo més. Resultado
semelhante a relacdo quantidade de compras ultimo més com quantidade de compras dos

ultimos seis meses, aonde o percentual de compras do tltimo més chegou a 1%.
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A relacdo limite com renda, apresentou uma média de 64%. Com minimo de 1%,
¢ maximo de até 500%. Por mais que a empresa X tenha uma politica do limite total nao
ultrapassar a renda do cliente, caso esse no decorrer do tempo apresente bom historico, é
possivel essa situagfo.

A variavel “comprometimento do saldo”, que ¢ a relagdo do limite disponivel com
o limite total, é possivel apresentar valor superior a 100% devido ao over limit', porém esse
limite ndo estd disponivel em todo més, e depende de uma serie de fatores do historico do

cliente.

4.2 Estatistica Inferencial

Uma vez que se pretende estudar a associagdo das variaveis de caracterizagdo
socio-demografica, de relagdo com a empresa e de histdrico, com o fato do cliente ser bom ou
mau (variavel dependente), tem-se o interesse aplicar testes de hipoteses que possam avaliar
cada uma destas associac¢des. Para as variaveis qualitativas, realizou-se o teste qui-quadrado,
cuja hipdtese nula € de que nfo ha associagdo entre as variaveis, registrando-se associagoes
significativas para valores de p inferiores ou iguais ao nivel de significancia fixado em 5%.
Conforme mostra a tabela 6, todos os valores p sdo inferiores a 0,0001, evidenciando
associacdes significativas entre todas as varidveis de caracterizagdo do cliente e o seu
comportamento (bom ou mau).

Tabela 6- Teste Qui-Quadrado

Variavel Valor Graus de liberdade Valor p
Segmento 1.756,49 1 0,000
Praca 1.221,83 5 0,000
Sexo 90,86 1 0,000
Natureza Ocupagdo 90,01 1 0,000
Grau de instrugéo 75,69 4 0,000
Possui outro cartdo 10,28 1 0,000
Possui adicional 1.269 1 0,000
Estado civil 25,96 | 0,000
Se tem dependentes 309,05 1 0,000

Fonte: Elaborada pela autora (2014)
Construiu-se ainda para varidveis qualitativas uma tabela de contingéncia, para
melhor analise das relagdes das classes das respectivas variaveis com a resposta do critério. A

Tabela 7 traz o resultado destas associagdes.

' Over Limit: Percentual liberado para a realizagiio de compras do cliente além do limite disponivel normal.
Varia por empresa, ¢ do historico de utilizagdo de cada cliente.



Tabela 7 — Tabela de contingéncia

Variavel Critério
% Bom % Mau
Nao Supermercado 47,5% 52,5%
Segmento
Supermercado 54,8% 45,2%
Campina 66,7% 33,3%
Fortaleza 50,7% 49,3%
Praca Juazeiro 39,9% 60,1%
Mossord 48,0% 52,0%
Natal 53,8% 46,2%
Sobral 49.4% 50,6%
Sexo Feminino 49,5% 50,5%
Masculino 51,3% 48.,7%
~ Auténomo 49,1% 50,9%
Ocupacdo
Empregados 50,7% 49,3%
Até 1° Grau Completo  51,1% 48.,9%
N Até 2° Grau Completo  49,7% 50,3%
Grau de Instrugio
Outros 49,4% 50,6%
Superior Completo 50,7% 49,3%
Superior Incompleto 48,0% 52,0%
. N Nio 49,6% 50,4%
Possui outro carrdo )
Sim 50,2% 49,8%
C e Nio 49,0% 51,0%
Possui adicional )
Sim 59,0% 41,0%
.. Casado 49,6% 50,4%
Estado Civil Solteiro 50,4%  49,6%
Se tem dependentes Sim 49,1% 20,9%
P Nio 523%  47,7%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)
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Ao analisar a variavel “Segmento” percebe-se que a classe ndo supermercado

apresenta maior percentual de “Mau”, diferentemente da classe supermercado, que apresenta

maior representatividade de bons registros.

Na variavel “Praca” os registros de Campina s3o os que apresentam maior

diferenca, onde apenas 33% estdo concentrados na classe “mau”, logo seguida por Juazeiro,

mas que de forma oposta, apresentou 60,1% dos seus registros concentrados na classe “mau”.

Fortaleza, Mossord, Natal e Sobral apresentaram divisdo semelhante, onde Fortaleza e Natal

apresentam pequena representacdo maior nos registros bons, diferentemente das pracgas de

Mossord e Sobral.
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O sexo feminino apresentou maior concentracdo dos registros classificados como
“maus”, de forma oposta, o sexo masculino apresentou maior classificacdo como “bons”.

A variavel ocupacdo apresentou na classe “autonomos” maior representatividade
de maus registros, enquanto a classe “empregados” apresentou maioria de bons.

A variavel grau de instrugio apresentou nas classes “Até 1° grau completo” e
“superior completo” maior representatividade de bons registros, enquanto as classes de “Até
2° grau completo”, “outros” e “Superior incompleto” apresentaram maioria de maus registros.

Para quem possui outro cartdo o percentual maior ¢ de bons registros, enquanto
quem ndo possui outro cartdo a maioria ¢ de maus registros. Divisdo semelhante para quem
possui adicional, que sua maioridade estd no registro de bons, enquanto quem ndo possui
adicional apresenta maioria de maus registros.

Para quem ¢ solteiro a maioria dos registros se encontra classificado como “bom”,
enquanto para quem esta na classe casado a maioria dos registros ¢ de maus.

Caso o registro possua dependente, este tem maior chance de ser classificado
como “mau”, de acordo com o critério e caso ndo possua dependente, este tem maior chance
de ser classificado como “bom”.

Para as variaveis quantitativas, realizou-se o teste t para amostras independentes.
Para cada varidvel independente, a hipotese nula é de que a respetiva média ¢ a mesma nos
grupos dos bons e no dos maus clientes. Em que se aceita a hipotese nula, com 5% de
significancia. Conforme mostra a tabela 8, rejeita-se a hipotese nula, e verifica-se que existem
diferencas significativas entre as médias das varidveis independentes nos dois grupos
definidos pela varidvel dependente.

Tabela 8 — Teste t para amostras independentes (continua)

Desvio valor
Variavel Critério Média padrio p
Mau 22,42 15,28 0,00
Bom 24,72 17,12
Mau 39,11 13,77 0,00

Tempo de cadastro

Idade Bom 40,17 13,83
Tempo de emprego Mau 7,18 7,37 0,00
’ P Bom 727 739

Mau 516,61 456,03 0,00
Bom 615,66 501,49
Mau 976,34 812,39 0,00
Bom 922,05 465,54
Mau 0,53 0,25 0,00
Bom 0,60 0,24

Limite total
Renda comprovada

Quantidade de extratos/tempo ativado
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Tabela 8 — Teste t para amostras independentes (continuag¢do)

Desvio valor

Variavel Critério Média padrio p

Comprometimento do saldo Mau 0,63 0,38 0,00
Bom 0,65 0,33

Quantidade de compras ultimo més/quantidade de Mau 0,58 0,30 0,00
comoras ultimos 3 meses Bom 0,46 0,25

Quantidade de compras ultimo més/quantidade de Mau 0,41 0,29 0,00
comoras ultimos 6 meses Bom 0,30 0,24

Quantidade de compras tltimos 3 Mau 0,68 0,25 0,00
meses/quantidade de comoras ultimos 6 meses ~ Bom 0,63 0,22

Tempo para ativar Mau 1,28 3,78 0,00
Bom 1,12 3,32

. Mau 0,58 0,39 0,00
Limite/Renda Bom 071 0.55

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

43  Arvores de Classificacio

O primeiro modelo aplicado no estudo foi o de arvores de classificagdo e
regressdo. Foram inclusas as varidveis caracterizadas como soécio demograficas, de
caracterizacdo com a empresa ¢ as relativas ao histdrico na empresa.

Conforme metodologia descrita na secdo 3.5, a base, para a construgdo do
classificador baseado em arvore, foi particionada em duas, onde 70% da amostra foi
selecionada para construcdo do modelo, caracterizando 254.612 registros, ¢ os 30% restantes
da amostra, constituiram o grupo de validacdo, caracterizando 108.560 registros. O critério de
divisdo dos nds foi o de Gini, restringindo a profundidade das divisdes a 5 niveis .

As arvores geradas com a amostra de modelagio e amostra de validagdo
apresentaram 13 nds terminais, ¢ somente a variavel sexo ndo foi incluida na geracdo das
arvores resultantes. Dos 13 nds terminais, 5 nos apresentam maioria de registros classificados
como bons, ¢ 8 apresentam maioria de registros classificados como maus.

As figuras 8 e 9 mostram as arvores resultado dos modelos de modelagdo e
validagdo, respectivamente.

Observa-se dentro dos retdngulos de ambas as figuras a porcentagem de clientes
que sdo classificados como maus e como bons. Abaixo dos noés ficam as variaveis
selecionadas para a divisdo até que chegue as folhas.

A arvore de modelacdo, Figura 8, seguiu a seguinte divisdo de caracteristicas:
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- As 254.612 observagdes do no raiz foram divididos segundo a Quantidade de
compras no ultimo més em relagdo a quantidade de compras nos ultimos 3 meses, em grupos
de 204.559 € 50.053 (n6 1 e 2, respectivamente).

- As informacdes do no6 3 foram divididas conforme a caracteristica Limite/Renda.
Onde os registros foram separados de acordo com o percentual maior ou nido que 53,3% desta
relag@o. Os registros que apresentaram valores superiores, formaram o n6 8 (32.140 registros)
e os registros que apresentaram valores inferiores, formaram o né 7 (21.811 registros).

- O né 8, ramificou-se ainda nos noés 13 e 14, consoante a quantidade de compras
nos ultimos 3 meses em relagdo a quantidade de compras nos ultimos 6 meses. Aqueles cujo
percentual foi inferior a 74,5% formaram o no 13, que, por sua vez, ramificou-se nos nds
terminais 21 e 22.

- Os nés 9 e 10, sdo folhas do no6 4. Resultam em 1 e 2 nds terminais,
respectivamente, apos outra ramificacao.

- O nd 6 ramifica-se até resultar em 3 nds terminais (5, 19 e 20), onde em duas

destas folhas estdo concentradas os maiores percentuais de maus clientes.
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Na Tabela 9, mostra-se o resumo das folhas da arvore de classificagdo, a
quantidade de clientes em cada n6 terminal, e o percentual de clientes na classificacdo bom e
mau, para a amostra de treinamento e validagdo.

Tabela 9 - Resumo das folhas — Arvore Gini: modelagdo ¢ validagdo

N6 Quantidade Quantidade Prob (1) - Prob (1) - Classificagdo
terminal Modelacao Validagdo Modelacdo Validagdo Prevista

19 16.252 6.906 0,829 0,831 Mau
20 5.454 2.472 0,746 0,768 Mau
11 10.734 4.604 0,71 0,719 Mau
24 14.203 6.009 0,694 0,693 Mau

5 17.613 7.463 0,62 0,619 Mau
23 8.850 3.799 0,586 0,583 Mau
15 23.350 9.912 0,541 0,545 Mau
18 21.933 9.436 0,501 0,51 Mau
14 14.497 6.229 0,469 0,468 Bom

7 51.672 21.811 0,467 0,47 Bom
17 11.332 4.908 0,34 0,328 Bom
21 42.941 18.326 0,33 0,326 Bom
22 15.781 6.685 0,221 0,225 Bom

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Comparando-se as probabilidades previstas da Tabela 8, entre a amostra de
modelacdo ¢ amostra de validagdo percebem-se diferencas minimas nos percentuais. As
menores variacdes sdo as dos nos 14, 24 ¢ 5, com variagdo absoluta de 0,001 cada um. A
maior variag@o € encontrada no n6 17, com diferenga de 0,012 entre o percentual encontrado
na amostra de modelac¢do e amostra de validagio.

Pode se encontrar no né 19 uma alta concentracio de “maus” clientes, com 82,9%
de concentragido na amostra de modelagdo e 83,1% na amostra de valida¢do. De forma oposta,
no no6 22 pode se encontrar uma concentragdo de 77,9% e 77,5% de bons clientes, na amostra
de modelagdo e validag@o, respectivamente. No nd 18, porém, ha uma diviséo estatisticamente
igual na representatividade de cada grupo, 50,1% e 51,0%, na amostra de modelagdo e
valida¢@o, respectivamente. Porém, ambos classificados como um né de maus clientes.

Para cada no, tem-se a apresentagdo de caracteristicas mostradas no Quadro 8.
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No

Descricao

19

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses: >0,965
Meses de Cadastro: >9,450

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 6 meses: >0,475
Quantidade de extratos/ Tempo Ativado: <= 0,65

20

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras tltimos 3 meses: >0,965
Meses de Cadastro: >9,450

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ltimos 6 meses: >0,475
Quantidade de extratos/ Tempo Ativado: > 0,65

11

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras tltimos 3 meses: >0,965
Meses de Cadastro: >9,450

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 6 meses:
<=0,475

24

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras tltimos 3 meses: >0,965
Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras tltimos 3 meses:
>0,495 e <=0,505

Quantidade de compras ultimos 3 meses/Quantidade de Compras tltimos 6 meses:
>0,66

Tempo de cadastro: >12,05

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras tltimos 3 meses: >0,965
Meses de Cadastro: <=9,45

23

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses: >0,965
Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses: >
0,495 e <=0,505

Quantidade de compras ultimos 3 meses/Quantidade de Compras ultimos 6 meses:
>0,66

Tempo de cadastro: <=12,05

18

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses:
<=0,965
Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses: >0,655

14

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses:
<=0,495

Limite Total/ Renda Comprovada: >0,533

Quantidade de compras ultimos 3 meses/Quantidade de Compras ultimos 6 meses:
>0,746

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses:
<=0,495
Limite Total/ Renda Comprovada: <=0,533

17

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses:
<=0,965

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras tltimos 3 meses: >0,655
e <=0,655

21

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses:<=0,495
Limite Total/ Renda Comprovada: >0,533

Quantidade de compras ultimos 3 meses/Quantidade de Compras ultimos 6 meses:
<=0,746

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses:<=0,335

22

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras ultimos 3 meses:<=0,495
Limite Total/ Renda Comprovada: >0,533

Quantidade de compras ultimos 3 meses/Quantidade de Compras ultimos 6
meses:<=0,746

Quantidade de compras ultimo més/Quantidade de Compras tltimos 3 meses: >0,335

Fonte: Elaborada pela autora (2014)
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O Gréfico 1 mostra a ordem de importancia das varidveis selecionadas para a
constru¢do do modelo.

Grafico 1 — Importancia das varidveis independentes no modelo
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Fonte: Elaborada pela autora (2014)

A variavel de maior importancia para o CART, de acordo com o Grafico 1, é a
variavel “Quantidade de compras altimo més/Quantidade e compras altimos 3 meses”, logo
seguida por “Quantidade de compras ultimo més/Quantidade e compras ultimos 6 meses”, em
ultimo grau de importancia para o modelo estd a variavel “Praga”, estas classificacdes de
importancia demonstram que a informagao se os clientes que utilizaram mais ou menos o seu
cartdo no ultimo més ¢ mais valiosa para o modelo comparada a variavel que informa a praca
do cliente.

Uma das formas utilizadas na avaliacdo da classificacdo do modelo ¢ a tabela de
classificagdo, que esta apresentada na Tabela 10.

Tabela 10— Tabela de classificagio — CART

Posto
Previsto
A t P
mostra Bom Mau orcentagem
Correta
Bom 83.783 43.654 65,7%
. Mau 52.440 74.735 58,8%
Treinamento Porcentagem

g 53,5% 46,5% 62,3%

global
Teste Bom 35.694 18.433 65,9%
Mau 22.265 32.168 59,1%

P t:

Oreemiagenit 53 404 46,6% 62,5%

global

Fonte: Elaborada pela autora (2014)
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Com os resultados da tabela de classificagdo ¢ possivel encontrar as medidas de
analise de ajuste acuréacia, erro, recall, especificidade e ajuste, para os modelos de treinamento
e validag@o, conforme mostra Tabela 11.

Tabela 11 - Medidas de ajustamento do modelo

Medidas Modelo Validacao
Acuracia 62,3% 62,5%
Erro 37,7% 37,5%
Recall 65,7% 65,9%
Especificidade 58,8% 59,1%
Precisdo 61,5% 61,6%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Como mostra a Tabela 9, para a amostra de treinamento, dentre os 136.223
(83.783 + 52.440) registros que foram classificados como bons, 83.783 foram classificados
corretamente (53,5%), e os 118.389 (74.735+ 43.654) registros eu foram classificados como
maus, 74.735 (46,5%) foram classificados corretamente. Simultaneamente, dos 137.547
(83.783 + 43.654) registros que atenderem o minimo para a classificagdo como bom pelo
critério, somente 83.783 foram classificados corretamente (65,7%), e dentre os
127.175(52.440 + 74.735) registros que nao atenderam ao critério, e foram classificados como
maus somente 74.735 foram classificados corretamente (58,8%).

O modelo classificatério da base de teste levou em consideracdo o numero de
corte de 0,5. Pode se avaliar o resultado de outros pontos de corte calculando novas
especificidades e recall para cada corte, e encontrando novas eficiéncias. Conforme mostra
Tabela 12 o ponto de corte de maior equilibrio € 0 0,5.

A curva ROC confirmou a escolha do ponto de corte, apresentando também o
ponto de corte com equilibrio maior em 0,5, como mostra o Grafico 2.

Tabela 12 — Eficiéncia dos cortes — arvore de classifica¢io

Corte Especificidade  Sensitividade  Eficiéncia

0 50,0% 0,0% 25,0%
0,1 50,0% 0,0% 25,0%
0,2 50,0% 0,0% 25,0%
0,3 51,8% 77,8% 65,0%
0,4 57,4% 69,4% 63,0%
0,5 66,2% 59,9% 63,0%
0,6 71,6% 57,0% 64,0%
0,7 77,8% 54,0% 66,0%
0,8 82,9% 52,2% 68,0%
0,9 0,0% 50,0% 25,0%

1 0,0% 50,0% 25,0%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)
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Grafico 2 — Ponto de corte na curva ROC para arvore de classificagio
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Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Como as probabilidades sdo limitadas a quantidade de nds e folhas, o grafico ndo
¢ continuo. Entdo, ao invés de ser escolhido o ponto onde as curvas se encontram, escolhe-se

o ponto de corte onde a precisdo dos dois grupos mais se aproxima.

4.4 Regressio Logistica

Em regressdo logistica ndo existe método nico, com o objetivo de encontrar o
modelo que mais se ajuste, foi construida uma tabela onde varios pontos de corte foram
testados, variando entre 0.1 e 0.9, para encontrar o ponto de maior eficiéncia do modelo.

Uma maneira de escolha do ponto de corte ¢ calcular a eficiéncia, ou seja, a média
aritmética do recall (sensitividade) e especificidade. O melhor ponto teria maior eficiéncia.
Este ponto seria o que melhor separaria os maus clientes dos bons clientes.

Porém, antes de definir pelo ponto de corte, ha a situagdo de ponderar qual o erro
¢ o mais toleravel, se os falsos bons clientes ou os falsos maus clientes. No caso da empresa
X, onde o objetivo é a identificagdo de maus clientes para uma agdo de marketing
influenciando o uso do cartdo, ha uma propensdo para a classificacdo de bons clientes como
maus a classificacdo de maus clientes como bons.

Contudo, o critério deste trabalho foi o ponto de corte de melhor equilibrio, e este
demonstrou ser o ponto 0,5, conforme tabela 13.

A curva ROC também apresentou um ponto de corte com equilibrio maior em 0,5,

como mostra o Grafico 3.
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Tabela 13 - Eficiéncia dos cortes — regressao logistica

Corte Especificidade  Sensitividade  Eficiéncia

0,1 100,0% 0,1% 50,1%
0,2 99,5% 1,9% 50,7%
0,3 96,0% 11,4% 53,7%
0,4 83,1% 35,1% 59,1%
0,5 59,7% 64,0% 61,9%
0,6 36,0% 84,0% 60,0%
0,7 35,0% 85,0% 59,6%
0,8 1,0% 99,9% 50,6%
0,9 0,0% 100,0% 50,0%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Grafico 3 — Ponto de corte na curva ROC para regressdo logistica
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Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Para constru¢do do modelo de regressdo logistica utilizou-se o método forward
stepwise com 0,05 de significancia para entrada e saida de variaveis. Esse método permite a
corre¢do da multicolinearidade, pois desconsidera varidveis que apresentam esse problema,
optando por deixar no modelo as de maior significancia.

A variavel dependente pode ser influenciada pela presenca de qualquer uma das
variaveis quantitativa e qualitativas, as variaveis quantitativas podem ser transformadas em
outra escala, porém as variaveis qualitativas necessitam de um método para tratamento de
seus atributos. A solucdo ¢ a criagdo de varidveis artificiais, que assumem valores 0 e 1,
conhecidas como variaveis dummy.

A tabela 14 traz as variaveis dummy criadas para o modelo.
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Tabela 14 — Varidveis categdricas e suas respectivas variaveis dummy

Variaveis Frequéncia Codificagdo de pardmetro

@ 6 @4 6

I~
—_—
IN—

Campina 18 1 0 0 0 0
Fortaleza 252.325 0 1 0 0 0
Juazeiro 22.492 0 0 1 0 0
Praga
Mossord 31.214 0 0 0 1 0
Natal 35.037 0 0 0 0 1
Sobral 22.086 0 0 0 0 0
Até 1° Grau completo 83.164 1 0 0
Até 2° Grau completo 216.905 0 1 0
Grau de Instru¢do  Outros 27.060 0 0 1
Superior 36.043 0 0 0
(completo + incompleto)
Feminino 262.003 1
Sexo .
Masculino 101.169 0
_ Auténomos 161.524 1
Natureza ocupacio
Empregados 201.648 0
Sim 259.804 1
Se tem dependentes
Nao 103.368 0
) Nao 107.846 1
Possui outro cartdo )
Sim 255.326 0
.. Casado 179.883 1
Estado civil .
Solteiro 183.289 0
C g Niéo 327.523 1
Possui adicional .
Sim 35.649 0
Nao Supermercado 237.259 1
Segmento
Supermercado 125.913 0

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

O método forward stepwise conduziu um modelo com 18 variaveis:

Segmento, Praca, Ocupacdo, Grau de Instrugdo, Possui outro cartdo, Possui
adicional, Estado Civil, Se tem dependentes, Tempo de cadastro, Tempo de emprego, Limite
total, Renda comprovada, Extratos/tempo, Comprometimento do saldo, Quantidade de
compras ultimo més/Quantidade de compras ltimos 3 meses, Quantidade de compras ultimo
més/Quantidade de compras ultimos 6 meses, Quantidade de compras ultimos 3
meses/Quantidade de compras ultimos 6 meses, Tempo para ativagdo e Limite/Renda.

Somente as variaveis: idade, sexo e meses de cadastro ndo entraram no modelo.

O resultado do teste de Qui Quadrado de Quald foi de 31.185,77 com 25 graus de
liberdade. Cox & Snell R? apresentou valor de 0,082. Nagelkerke R* para este modelo foi de
0,11.
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A tabela de classificagdo, conforme visto nesta mesma se¢éo, apresentou resultado
geral de 61,9%. A Tabela 15 mostra o recall e especificidade de ambas as classificagdes

possiveis.

Tabela 15 — Tabela de classificacdo - regressao logistica

Classe Preditiva

Observado Bom Mau Porcentagem
correta
Bom 116.230 65.334 64,0%
Mau 73.266 108.342 59,7%
Porcentagem Global 61,8%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)
A Tabela 16 traz as informagdes de ajustamento do modelo de regressdo logistica.

Tabela 16 — Medidas de ajustamento

Medidas %

Acuracia 61,8%
Erro 38.2%
Recall 64,0%
Especificidade 59,7%
Precisdo 61,3%

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Como mostra a Tabela 14, dentre os 189. 496 (116.230 + 73.266) registros que
foram classificados como bons, 116.230 foram classificados corretamente (61,3%), ¢ os
173.676 (65.334+ 108.342) registros eu foram classificados como maus, 108.342 (62,4%)
foram classificados corretamente. Simultaneamente, dos 181.564 (116.230 + 65.334) registros
que atenderem o minimo para a classificagdo como bom pelo critério, 116.230 foram
classificados corretamente (64,0%), ¢ dentre os 181.608 (73.266 + 108.342) registros que nao
atenderam ao critério, ¢ foram classificados como maus, 108.342 foram -classificados
corretamente (59,7%).

A Tabela 17 traz as informagdes da equacio final.
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Tabela 17 — Variaveis e coeficientes da equacdo

95% C.I. para

EXP(B)
Variaveis B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Inferior Superior
Segmento (1) 0,261 0,008 1003,286 1,000 0,000 1,298 1,277 1,319
Praga 522,337 5,000 0,000
Praca (1) -0,808 0,508 2,528 1,000 0,112 0,446 0,164 1,207
Praca (2) 0,132 0,015 74,109 1,000 0,000 1,141 1,107 1,176
Praga (3) 0,340 0,020 288,169 1,000 0,000 1,404 1,350 1,461
Praga (4) 0,274 0,019 206,057 1,000 0,000 1,315 1,267 1,365
Praga (5) 0,032 0,019 2,733 1,000 0,098 1,032 0,994 1,072
Natureza Ocupagdo (1) -0,032 0,007 19,878 1,000 0,000 0,969 0,955 0,982
Grau de Instrugdo 39,602 3,000 0,000

Grau de Instrugdo (1)~ 0,019 0,014 2,002 1,000 0,157 1,020 0,993 1,047
Grau de Instrugdo (2) 0,016 0,012 1,630 1,000 0,202 0,984 0,961 1,008
Grau de Instrugdo (3) 0,061 0,017 12,275 1,000 0,000 1,062 1,027 1,099
Possui Outro Cartdo(1)  -0,042 0,008 27,273 1,000 0,000 0,959 0,944 0,974
Possui adicional (1) 0,273 0,012 522,020 1,000 0,000 1,314 1,284 1,345
Estado Civil (1) -0,016 0,007 5,280 1,000 0,022 0,984 0,970 0,998
Se tem dependentes (1) 0,024 0,008 8,432 1,000 0,004 1,024 1,008 1,040
Tempo de emprego 0,002 0,001 21,920 1,000 0,000 1,002 1,001 1,003
Limite Total 0,000 0,000 344,762 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Renda Comprovada 0,000 0,000 485,577 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Total de extratos/tempo 0496 0,021 569,674 1,000 0,000 0,609 0,584 0,634
Comprometimento do
saldo 0,144 0,011 174,604 1,000 0,000 0,866 0,847 0,384
Quantidade de compras
ultimo més/Quantidade
de compras ultimos 3
meses
Quantidade de compras
ultimo més/Quantidade
de compras ultimos 6
meses
Quantidade de compras
ultimos 3
meses/Quantidade de 1,446 0,035 1667,627 1,000 0,000 4,248 3,963 4,553
compras ultimos 6

2,695 0,037 5236,451 1,000 0,000 14,808 13,766 15,930

-1,990 0,052 1485,997 1,000 0,000 0,137 0,124 0,151

meses
Tempo para ativagéo 0,007 0,001 43,715 1,000 0,000 1,007 1,005 1,009
Limite/renda -0,468 0,017 775,420 1,000 0,000 0,626 0,606 0,647
Tempo de cadastro 0,092 0,004 559,034 1,000 0,000 1,097 1,088 1,105
Constante -1,749 0,039 1984,635 1,000 0,000 0,174

Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Os coeficientes associados a cada variavel e as correspondentes razdes de chance
¢ intervalo de confianga (95%) permitem um melhor conhecimento das caracteristicas dos

cientes que os tornam mais ou menos propensos a pararem de utilizarem o cartéo.
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A interpretacdo dos coeficientes do modelo foi feita através de anélise das razdes
de chance.

Ao analisar as varidveis quantitativas com coeficientes negativos, conforme
Tabela 16, verifica-se que para aumento de uma unidade nas varidveis Quantidade de
extratos/Tempo, comprometimento do saldo, quantidade de compras ultimo més/ quantidade
de compras ultimos 6 meses e limite/renda, a possibilidade de um cliente ser mau diminui
3,9%, 13,4%, 86,3% e 37,4%, respectivamente.

Quanto as variaveis quantitativas com contribui¢do positiva, observa-se que como
o aumento de uma unidade das varidveis meses para ativagdo e tempo de cadastro (da
proposta), a chance de um cliente ser mau aumenta 0,7% e 9,7% respectivamente.

Ao observar as razdes de chance associadas as variaveis quantidade de compras
ultimo més/quantidade de compras ultimos 6 meses e quantidade de compras ultimos 3
meses/quantidade de compras ultimos 6 meses, o aumento de uma unidade nessas variaveis, a
chance de ser mau fica 15 e 4 vezes maior, respectivamente.

A razdo de chance igual a 1 indica que a possibilidade de ser bom ou mau
resultado do aumento das variaveis de Tempo de Emprego, Limite Total e Renda comprovada
¢ igual.

Em relagio as variaveis categodricas, as razoes de chance indicam quantas vezes ¢é
mais ou menos provavel que um cliente desta categoria seja mau comparado a um cliente que
esteja na categoria de referéncia. Para cada varidvel, a categoria referencial € a primeira que
surge na ordem de codificagéo.

Ao observar a razdo de chance associada a variavel Segmento, detecta-se que um
cliente que possui o cartdo da categoria ndo supermercado, tem 1,29 mais chances de ser mau
cliente em relagéo a um cliente que possua cartdo de supermercado.

Em relagio a praga, um cliente de Campinas tem 55% a menos de chances de ser
mau cliente, que um cliente da Praga de Sobral. Por outro lado, os clientes de Juazeiro
apresentam 1,4 mais chances de se tornarem maus clientes.

No que diz respeito a variavel Natureza ocupagdo, um cliente com ocupacdo de
Empregado tem 3,9% de chances a menos de se tornar mau cliente do que um cliente com
ocupagdo auténomo.

Quanto ao grau de instru¢do, um cliente cuja escolaridade seja Outros apresenta
6,2% de possibilidade de ser mau cliente ao ser comparado com um cliente com escolaridade
Superior Completo.

Nota-se que os clientes que possuem outro cartdo apresentam 4,1% de

possibilidade de serem maus clientes ao serem comparados com aqueles clientes que no
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possuem outro cartdo. De forma oposta, os clientes que ndo possuem adicionais apresentam
31,4% de chance de deixarem de usar o cartdo do que aqueles que possuem adicional.

Ao analisar a variavel do estado civil, notou-se que aqueles clientes cuja o estado
civil € Casado a chance de se tornar mau cliente ¢ 1,6% menor que aquele cliente com estado
civil solteiro. A varidvel que analisa se o cliente possui dependentes apresentou resultado de
razdo de chance igual a 1, e nio esclarece qual a possibilidade de ser bom ou mau cliente

quando se aumenta ou diminui esta variavel no modelo.
4.5 Analise comparativa do desempenho dos modelos

O modelo de Arvore de classificagdo resultou com um KS de 21,7%, ¢ o modelo
de Regressdo Logistica com 23,5%. Ambos classificados na categoria de baixa discriminagéo.

Ao se analisar a area abaixo da curva ROC dos dois modelos o de arvore de
classificacdo apresentou uma area levemente maior que regressdo logistica, 0,676 e 0,664,
respectivamente, indicando maior discriminagdo. Quanto maior a capacidade do teste em
discriminar segundo estes dois grupos, mais a curva se aproximaria do canto superior
esquerdo do grafico e a area sob a curva seria préxima de 1.

O Grafico 4 demonstra um maior detalhamento da curva dos modelos de
regressao logistica e arvore de classificacéo.

Grafico 4- Curva ROC arvore gini(modelacao) x Regressdo Logistica
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Fonte: Elaborada pela autora (2014)

Ao comparar as medidas de desempenho mostradas nas Tabelas 9 e 15, para os
modelos de arvore de classificagdo e regressdo logistica, respectivamente, o modelo de
Regressdo logistica apresentou um menor numero de acuricia, consequentemente um nimero
maior de erros, 0 modelo de CART apresentou um ntimero pouco maior na taxa de recall ou

sensibilidade, 3%, maior comparado ao da regressdo logistica, podendo-se afirmar que este
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modelo classifica melhor os bons, por outro lado, 0 modelo de regressio logistica apresentou
uma taxa de especificidade maior, classificando 1,5% melhor os clientes maus, objetivo deste
estudo. O resultado da precisdo, como apresentado na secdo 2.4.3, apresenta o resultado
quando se aceita os bons clientes classificados como maus, o que néo ¢ o objetivo deste
estudo, contudo, o modelo de regressdo logistica apresentou uma taxa 19% maior que a

expressa pelo modelo de arvore de classificacdo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho foi um estudo de caso comparando aplicacdes das
técnicas de Data mining mais difundidas, regressdo logistica e arvore de classificacdo, além
de caracterizar os clientes da empresa selecionada, avaliar a influéncia de cada variavel socio
demografica, caracterizagdo e histérico na empresa com o comportamento do cliente, aplicar
modelos de classificagdo que permitam prever o comportamento do cliente e comparar o
desempenho destes modelos.

Com aplicacdio na base de clientes de uma empresa de cartdo de crédito, pode- se
mostrar que esses modelos sdo capazes de oferecer rendimento monetario para a instituigéo,
visto que a empresa encontra quem sdo seus clientes mais propicios a deixarem de utilizar o
cartdio. Com esse conhecimento pode-se criar campanha de marketing lembrando o seu
produto. A resposta esperada do uso de modelagem ¢ acertar o publico de clientes que irdo
receber a acdo, obtendo o maior retorno possivel.

Desta forma, foram analisados 363.172 registros, de forma que estavam
igualmente divididos entre as duas classifica¢des do critério. Construiu-se ainda, 21 variaveis
que retratavam caracteristicas socio demograficas, a relacdo com a empresa e historico na
empresa. Onde esses indicadores foram submetidos a aplicacdo de modelos classificatorios.

As arvores de classificag@o foi o primeiro método a se testar. A técnica que usou
divisdes binarias com o objetivo de purificacdo de resultado chegou a uma classifica¢do geral
correta de 62,3%. O modelo acertou 65,7% os clientes classificados como bons e 58,8% os
clientes classificados como maus.

A segunda técnica utilizada foi a de regressdo logistica. Onde se adotou o
procedimento de foward stepwise, e inclusdo das mesmas variaveis utilizadas na arvore de
classificagdo. O modelo apresentou um acerto geral de 61,8%, 64% no grupo dos bons
clientes ¢ 59,7% do grupo dos maus clientes.

Como forma de melhor avaliacdo de desempenho utilizou-se a andlise das curvas
ROC resultantes dos métodos. A andlise foi efetuada considerando os valores abaixo da area
da curva. O modelo com resultado mais elevado foi o de arvores de classificagdo, com uma
area abaixo da curva ROC de 0,676, considerada como sendo de discriminag¢ao aceitavel.

Comparou-se ainda, o indicador KS desses modelos. Técnica muito utilizada no
setor empresarial. A técnica de regressdo logistica apresentou um KS maior, porém, ainda
considerado valor de pouca discriminagao.

Na execugdo deste trabalho os primeiros desafios surgiram na escolha das técnicas

a serem aplicadas. Outro fator foi a escolha do banco de dados. E necessario escolher e
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preparar um grande volume de dados, sendo o preenchimento das varidveis com informagdes
veridicas, com poucos dados missing e outliers. Sendo assim, ¢ importante ressaltar o
tratamento minucioso das informagdes para o processo de correto de modelagem.

Cabe ressaltar que, com as divisdes dos dados em parcelas de treinamento com
70% e teste 30%. A presar de toda a aleatoriedade, algum vicio e distor¢do pode ter surgido.
Talvez seja mais robusto como forma de avaliar a eficiéncia dos modelos testa-los com
individuos em outro periodo de tempo ou realizar validagio cruzada.

A respeito das variaveis, sugere-se a inclusdo de outros tipos de variaveis
independentes, a reavaliacdo do critério de classificacdo dos clientes em bons ¢ maus, ¢ a
realizacdo de estudos comparativos com aplicacdo de outros métodos de Data mining, tais

como redes neurais, maquinas de suporte vetorial e random forest.
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