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Enquadramento:

Os bancos suportam a decisdo de crédito em modelos que preveem o incumprimento a 6 ou mais
meses.

O débito ou ndo de uma transacao bancaria numa conta com saldo insuficiente deveria ser
decidido com base na probabilidade de o cliente incumprir a 30 dias.

Objetivo:
Criar modelo para decidir se é efetuado ou ndo o débito de uma transacao numa conta bancaria
com saldo insuficiente, minimizando as perdas.

Processo:

1. Modelos binarios: usar varios modelos para distribuir os clientes por duas classes, MAU e
BOM, mediante a probabilidade de incumprirem.

2. Modelos ternarios: usar varios modelos para distribuir os clientes por trés classes, MAU,
BOM e para REVISAO (decisdo manual).

Resultado:
Obtida uma automatizacao de 87%, que compara favoravelmente com 79% do processo anterior.
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Recolha de ddos

Janela de observacao:

Periodo associado a informacao histérica que permitira caracterizar o cliente.

Janela de decisao:

Periodo associado a decisao de débito ou ndao de uma transag¢ao na conta com saldo insuficiente.

Janela de performance:

Periodo durante o qual serd avaliada a capacidade de o cliente regularizar a conta a descoberto

em 30 dias.
Janela de decisao
\
| | | | | |
| Out’05 | Nov’05 | Dez’05 | Jan’06 | Fev’'06 |
\ J \ J
| |
Janela de observagao Janela de performance



Recolha de ddos

Atendendo as janelas definidas e usando o software SAS Enterprise Miner identificaram-se:

e 187.733 transacgdes cujo lancamento nas contas provocaria um descoberto e que
requerem decisao de aprovacao ou nao de débito em conta.

e 47 caracteristicas/atributos dos clientes e contas associadas as transaccoes acima referidas.

* 82% das transacc¢des eram de clientes que conseguiam regularizar as contas em menos de
30 dias.

Para a criacao e validacao de modelos foi efetuada a seguinte distribuicao por conjuntos:

187.733 transagoes

70% (131.413) 20% (37.547) 10% (18.773)

Conjunto de treino Conjunto de validacao Conjunto de teste
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Minimizacgao das pers

Ao prever a classe do cliente (BOM ou MAU), podemos definir a matriz genérica de perdas, L:

PREVISAO
MAU BOM
3 | MAU l, l,
Ll
€ | BOM l5 l,

Para determinar os parametros da matriz de perdas L, tem-se em conta que:

* A aprovagao do débito implica cobranca de comissdes pelo servico e geragdao/ aumento
de descobertos.

* Os cheques recusados implicam também a cobranca de uma comissao e o montante
médio destas transa¢des e comissdes é superior ao das restantes.

* Nao existem perdas quando a classificagao é correta.

e Classificar como BOM quando € MAU, gera um descoberto na conta que nao sera
regularizado nos 30 dias seguintes e classificar como MAU quando é BOM, conduz a perda de
comissdes/juros do servico.



Minimizacgao das pers

Definimos entao:

/ M = montante (comissGes mais juros) a pagar pela aprovagdo de qualquer transagao; \
Pc = proporcao de cheques;
Po = 1- P_ = propor¢do de outras transac¢des (ndo cheques);
Lc = descoberto provocado pela aprovacao de cheques;
Lo = descoberto provocado pela aprovacao de outras transacgoes;

F+ = comissao adicional por cada aprovacao de cheque;
\ F- = comissao adicional por cada devolucao de cheque. /

Usando os parametros anteriormente definidos obtemos a matriz:

PREVISAO
MAU BOM
2 | MAU 0 P.L.+(1-P)L,
L
< | BOM P(F,-F) + M 0




Minimizacgao das pers

Nestas condicdes, o mais importante nao é minimizar o numero de erros, mas sim minimizar as
perdas/prejuizos.

Usando uma amostra com decisdes historicas e as respectivas comissdes e montantes, chegou-se
a matriz:

PREVISAO
MAU BOM
3 MAU 0 49
x | BOM 1 0

A matriz de perdas obtida reflete os critérios de negdcio atualmente em vigor. No entanto, deve
ser sempre levada em conta a variabilidade destes critérios na construcao do modelo de decisao.
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Modelo binario

Pretende-se que o resultado do modelo contenha:
* a divisdao da populacdao em duas classes (BOM, MAU);
* a probabilidade a posteriori em cada classe.

Na pratica, pretende-se dividir a populacao em grupos e, em funcao da probabilidade associada a
classe dominante em cada grupo, definir como classificar os elementos desse grupo, minimizando

os custos/perdas associadas a essa previsao.
< BOM 80%

40 transacgoes

(25 BOM, 15 MAU)
I

100 transacoes
(80 BOM, 20 MAU)

60 transacodes
(55 BOM, 5 MAU)

BOM 92% >
BOM 100% >

< BOM 62%
< MAU 75%

20 transacoes
(5 BOM, 15 MAU)

20 transacoes
(20 BOM, 0 MAU)
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Modelo binario

Serao abordadas duas estratégias:

¥

7 Os dois tipos de erros tém o mesmo peso na decisao e
incorporar os conceitos do negocio numa decisao baseada na
probabilidade a posteriori de cada classe.

«Vantagem: féacil adaptacdo do modelo a variacdes dos MAU | BOM

PREVISAO

conceitos do negocio; 2 | MAU 0 1
eDesvantagem: se os conceitos do negocio conduzirem a Z | BOM 1 0
tipos de erros muito assimétricos podera diminuir a
performance do modelo inicial.
v

Considerar diferentes pesos para os diferentes erros, PREVISAO

incorporando assim os conceitos do negdcio no modelo em si. MAU BOM
«Vantagem: modelo mais adaptado aos conceitos do negocio; = | MAU 0 49
eDesvantagem: variacdes nos conceito de negdcio implicam é
revisao do modelo. SOM ! 0
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Modelo binario

Dado que serdao usadas duas estratégias e que irao ser usados trés tipos de modelos: regressao
logistica, arvores de classificacdo e redes neuronais, serd necessario analisar o poder
discriminativo de cada modelo e comparar resultados. Para tal define-se a matriz de confusao, C,
(ou tabela de contingéncia) como sendo:

PREVISAO
MAU BOM
2 | MAU P(RM,PM) P(RM,PB) P(RM)
o
< | BOM P(RB,PM) P(RB,PB) P(RB)
P(PM) P(PB) 1

Onde :

P(RM,PM) - probabilidade de o modelo prever MAU quando o cliente € MAU na realidade;
P(RM,PB) - probabilidade de o modelo prever BOM quando o cliente é MAU na realidade;
P(RB,PM) - probabilidade de o modelo prever MAU quando o cliente é BOM na realidade;
P(RB,PB) - probabilidade de o modelo prever BOM quando o cliente € BOM na realidade.
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Modelo binario

Usando as matrizes L e C definidas anteriormente:

PREVISAO PREVISAO
MAU BOM MAU BOM
3 MAU 1, , 3 MAU P(RM,PM) P(RM,PB)
€ | BOM 15 l, © | BOM P(RB,PM) P(RB,PB)

Podemos constatar que o valor esperado para as perdas resulta da soma dos pesos associados a
cada tipo de perda (l) multiplicados pela probabilidade de ocorrerem, ou seja:

E[L-C]=1, -P(RM,PM) +1, -P(RM,PB) +1, -P(RB,PM) +1, -P(RB,PB)
P(RM,PM) P(RB,PB)
P(RM) P(RB)

\ J

\—Y—’ |
Sensibilidade 1- Especificidade

=P(RM)((I1—|2)- +|2j+P(RB)-(I3—|4)(1— j+P(RB)-I4
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Modelo binario

Entao E[LC] pode ser escrita como uma funcao linear da forma:

E[LC] = a * (1 — Especificidade) + b * (sensibilidade) + ¢

onde a, b e c sdo parametros dependentes das entradas da matriz L e da proporcao de clientes da
classe MAU na amostra.

A performance de um modelo pode entdo ser analisada num espa¢o a duas dimensoes.

Para efetuar esta analise usaremos curvas ROC (Receiver Operating Characteristic).
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Cada ponto da curva representa uma probabilidade a partir da qual classificamos o cliente
como MAU. Pontos no canto superior direito correspondem a probabilidades reduzidas e
no canto inferior esquerdo correspondem a probabilidades elevadas.
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Modelo binario

Os resultados obtidos foram os seguintes:

e Pesos iguais

Model Loss  Specificity  Sensitivity  Error rate
Logistic Regression  0.094 98.4% 55.2% 9.4%
Decision Tree 0.083 97.8% 64.5% 8.3%
Neural Network 0.089 98.1% 59.6% 8.9%
Naive 1 0.820 0.0% 100.0% 82.0%
Naive 2 0.180 100.0% 0.0% 18.0%

e Pesos diferenciados, atendendo aos conceitos do negocio.

Model Loss  Specificity  Sensitivity  Error rate
Logistic Regression  0.724 27.2% 98.6% 59.9%
Decision Tree 0.697 28.4% 08.8% 58.9%
Neural Network 0.697 34.3% 98.2% 54.1%
Naive | 0.820 0.0% 100.0% 82.0%
Naive 2 8.820 100.0% 0.0% 18.0%
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Modelo ternario

Os modelos bindrios ndo descriminam de forma satisfatoria os clientes. Para melhorar os
resultados, permitir-se-4 uma terceira classe, a REVISAO. Esta classe implica que as transacdes
necessitarao de analise manual, com eventual recolha de dados adicionais.

O numero de clientes nesta classe deve ser reduzido, atendendo aos custos e tempo que tal
processo exige.

Em analogia ao que foi efetuado para o modelo binario, pode-se entdo definir a matriz de

confusao:
PREVISAO
MAU REVISAO BOM
E MAU P, 2 Ps
e | BOM P, P. P,
Objetivos:

Minimizar P; e P, -> Diminuir os erros e as perdas;

Minimizar P, e P -> Aumentar a decisdo automatica.
19



Modelo ternario

Os resultados obtidos foram os seguintes:

Cutoff  Cutoff  Specificity  Sensitivity ~ Approved  Error ~ Automation

Model Low High defaulters rate
Logistic Regression  10.5%  30.5% 84.8% 3.5% 7.2% 82.1%
Decision Tree 7.0%  23.7% 80.2% 4.9% 8.0% 86.6%
Neural Network 11.0%  27.3% 84.2% 3.7% 7.4% 85.0%
Maior equilibrio entre Sensibilidade e Especificidade; P4/Pg P+P, v

Previsoes mais assertivas;
15% das transac¢oes sao decididas manualmente.

P +P, +P,+P,

PREVISAO
MAU REVISAO BOM
5 MAU P, P, P,
x [ BOM P, P P
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Com o objetivo de criar um modelo para decidir autorizar ou nao o débito de transagdes em
contas com saldo insuficiente foram desenvolvidos dois tipos de modelos, bindrios e ternarios.

Os resultados apresentados com modelos de classificagdo bindrios revelam que, apesar do
estudo intensivo efetuado, nenhum dos modelos discriminou de forma satisfatoria:

Com pesos bastante assimétricos para os dois tipos de erro, a decisdao foca-se na mitigacao
de erro associado as perdas mais elevadas.

Com pesos iguais, a decisao foca-se apenas na previsao da classe dominante.

Para melhorar estes resultados, construiram-se modelos de classificagao ternarios, que
possibilitavam a existéncia da classe REVISAO, entre as classes BOM e MAU.

O modelo final obtido permitia uma automatizacao de 87%, com uma taxa de erro de 8%.

A incorporacao futura dos critérios usados na revisao manual, podera melhorar os resultados.
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