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Abstract

Credit Ratings play a central role in Credit Risk
Management for Finarncial Institutions. Credit Risk
Managgers are interested in calculating Risk Spreads,
in order to bdance the exeded losses on a patfolio
of customers or credit operations, what is much easier
to do wsing Credit Ratings. In this paper, some
alternative approaches are proposed to oltain Credit
Ratings, derived from Satistical Theory and Neural
Networks Architedures, instead d the usua Linear
Logistic Regresson Model: Additive Logistic
Regresson, Multi Layer Perceptron Neural Networks
and Bayesian Networks. A comparison d the methods
is presented andsome recommnrendaions are indicated.

1. O Process de Data Mining

Data Mining pode ser definido como um processo
para descoberta de padres e tendéncias em grandes
conjuntos de dados, objetivando formar conhedmento
para tomadas de dedsdo. O objetivo principal do Data
Mining é formar novos conhedmentos ohre um
fendbmeno que eta sendo estudado. Ess proceso de
descoberta € redlizado através da glicacdo sistematica
de algumas metodologias de andlise de dados, entre
elas: Andlise Estatistica Elementar (medidas de posi¢éo
e dispersdo, gréficos), Amostragem e Inferéncia
Edtatistica, Andlise de Regressio (linear e logistica),
Andlise de Cluster, Andlise de Componentes Principais
e Andlise Fatorial, Andlise de Correspondéncia,
Conjoint Analysis, Andlise de Asxciagdo (Market
Basket Analysis), Arvores de Classficacio (Algoritmos
CHAID, CART) e Redes Neurais (MLP, RBF, Redes
Bayesianas, Kohonen)

O proces® de Data Mining tem sido utilizado em
grande numero de &eas de negécio: Bancos,
Financdras, Administradoras de CartBes de Crédito,
Comércio Vargista, Empresas de telecomunicacdes,
Seguradoras e Administradoras de Planos de Salide,
Grandes IndUstrias (Farmacéuticas, Alimenticias).

As trés primeiras areas citadas utilizan mais
intensamente o0 proces de Data Mining para
construcdo de novos conhedmentos obre seu negécio,
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0 mercado e 0 ambiente en que a empresa esta
inserida. A é&rea financera tem sido a pioneira na
expansdo do conceto de Data Mining como suporte
para praticamente todos 0s ®us process de dedsdo,
incluindo o probema de gestéo de risco de aédito,
garantindo agili dade eseguranca em suas operagOes.

2. Spread de Risco e obtencao de Ratings
De forma simplificada, pode-se mnsiderar a taxa de
juros de uma operagdo de aédito como sendo formada

por trés componentes, conforme o gréafico abaixo:
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O Spread de Risco dferece ao administrador uma
protecdo contra perdas de aédito esperadas. Para seu
célculo adequado é necessirio estimar a distribuicdo de
perdas das carteiras de aédito, utilizando para tal
cdlculo uma expedativa ou perda esperada sobre cada
uma das operagOes.

Essa perda esperada € expressa geralmente por uma
classficacdo de risco au Credit Rating atribuida acada
operagdo. O Credit Rating é mnstruido através da
observacdo do histérico de perdas da instituicdo
financara, ohbtendo-se um modelo matematico que
relacione a probabili dade de perda com caracteristicas
conheddas da operacdo e/ou do cliente.



A abordagem matemética mais utilizada pra a
obtencdo dos Credit Ratings envolve a estimativa de
parémetros de um model o de regressao:

Et)=f(x)+¢ (1)
e X é um vetor de variaveis explanatérias ou
independentes;
e € éum erro (ou desvio) sobre o qual geralmente se
asaume uma distribuic&o de probabili dades;
* E(.) éo operador esperanca matemética.

A variavel t é geralmente binaria, onde:

0, se houve perda de crédito na operagéo

@)

1, se ndo houve perda de crédito na operagao

O evento inadimpléncia é observado durante o
tempo de duracdo da operacdo, ou duante um
horizonte fixo de tempo quando as operagcBes ndo
possiem um prazo limitado (p. ex. operacdes de aédito
rotativo: cheque espedal, cartdo de aédito).

3. A obtencao de Credit Ratings

Estaremos trabal hando com o problema de obteng&o
de Credit Ratings em operagles de aédito bancario. O
grafico abaixo resume o delineamento adotado para o
model o de Rating desenvolvido.
Inicio da 1° 20 3 4°
operagdo vencimento vencimento vencimento vencimento

| | | | |
I 1 1 ] ] >
Periodode Periodo de

observacéo previsio de
inadimpléncia

Figura2

A operacdo é renovada acada 3 (trés) meses, e 0s
periodos de previsdo de inadimpléncia se tornam
periodos de observacdo no vencimento seguinte. Foram
sdledonadas, aleatoriamente, 8.000 operacdes de
crédito, divididas em 3 amostras, conforme tabela
abaixo:

Tabela 1: Amostras de operages

Amostras
Treinamento | Validag&o Teste
(50%) (25%) (25%)
N&o Inadimplentes 2.000 1.000 1.000
Inadimplentes 2.000 1.000 1.000
Total 4.000 2.000 2.000

Serdo utilizadas como varidvels explanatérias
algumas caracteristicas da operagdo e do cliente
infformagdes  cadastrais, informagbes ©lre o
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comportamento da operacdo analisada, informagdes
sobre outras operagdes de aédito do mesmo cliente,
informagdes bre reaursos financeros (aplicagdes) do
cliente einformagBes externas (mercado); totalizando
22 varidveis.

Estaremos propondo algumas abordagens de
solucdo para um problema de dassficagdo em duas
clases C; e C, onde C; representa a clase de
operagdes inadimplentes no periodo de observagdo
(conf. Figura 2). Nos® interese sera conhece a
probabili dade de uma operagéo pertencer a determinada
clase dado seu vetor de varidveis explanatorias X. As
seguintes abardagens ®rdo consideradas: Regressio
Logistica Linear (RLG), Redes Multi-layer Perceptron
(MLP), Redes Bayesianas (BAY), e Regressio
Logistica Aditiva (Modelos Aditivos Generalizados -
GAM).

4. Pré-processamento dos dados

4.1. Verificagdo de valores extremos

Valores extremos, ou outliers, sdo valores anémal os
observados em um conjunto de dados, e que podem
afetar o proces® de etimacdo de modelos. Os outliers
podem ocorrer devido a erros de medida ou pela
observacdo de valores reais, porém muito raros. Nas
duas stuacdes, € vantajoso eiminar aguns desss
valores para reduzir o subespago em que o probema
estard sendo modelado, tornando-o assm uma regido
mais compacta.

Os outliers dese njunto de dados foram
eliminados através de um exame visual da distribuico
de @da variavel, realizado com o auxilio de témicas
graficas como box-plot e histogramas. Ao fina do
proces, 0 conjunto de dados disponivel foi reduzido
para 7.339 observacBes, sendo que a proporgdo entre
operagdes adimplentes e inadimplentes ndo foi
significativamente aterada.

4.2. Padronizacdo de variaveis

De acordo com vérios autores, entre des Haykin (1),
uma dgnificativa melhora na performance dos
algoritmos de aprendizado das redes neurais artificiais
pode ser alcangado se cetas transformagBes nos dados
de entrada da estrutura de rede forem redlizadas,
objetivando:

e Obtar média proxima a =20 para todas as
variaves,

»  Obter dados de entrada ndo correl acionados;

e Obter variaveis de eatrada com variancia
aproximadamente igual .



O primeiro e tercaro ohjetivos srdo atingidos
mediante a padronizagdo das variavels de entrada,
através da seguinte transformaco (j=1,...,22):

3

Na equago (3), X_J ¢ a média amostral eSXi éo

desvio padréo amostral davariavel X ;.

5. Proposicdo de M odelos
5.1. Regressio Logistica Linear (RLG)

O modelo de regressio logistica é geralmente
aplicado em problemas cuja varidvel resposta é
dicotbmica, e o interes®e ésaber qual a probabili dade
de um individuo pertencer a um determinado grupo. O
modelo estabeleceuma relagdo linear entre as varidveis
explicativas e uma transformagdo da variavel resposta,
denominada logito.

Este model 0 € descrito pela seguinte rel agéo:
m
9(X) =INET B By + B X, + B,X, +.. 4 B,X, (4
A-mQ
onde In(1t/ 1 - ) éologito (ou transformacéo logistica)
e Tt é a probabili dade de ocorréncia daresposta 1 (clase
C,), que édefinida pela seguinte funcéo :
e(ﬁo+,/31><1+,/32><2+...+,/3p><p)
1+€'

m(X) = ()

Bo+Bi X +BXp+.. 4 By X )

onde Sy, .., Bk 0s coeficientes estimados.

O guste dos pardmetros ra realizado através do
método de maxima verossmilhanca. Utilizaremos o
algoritmo de Newton-Raphson with ridging para
encontrarmos 0 méximo da funcdo de verossmil hanga,
jA que o nimero de pardmetros a serem estimados nao é
tdo grande e portanto, o calculo da matriz Hessana
ndo exige tanto esforco computacional. Para problemas
maiores (acima de 400 p@rémetros) é mais indicado
utili zar-se um algoritmo Gradiente Conjugado. Maiores
detalhes hre os modelos de regressio logistica linear
podem ser encontrados em Hosmer and Lemeshow (2).

5.2. Regressio L ogistica Aditiva (GAM)

O moddo de regressio logistica alitiva pode ser
vito como uma extensdo do modelo de regressio
logigtica linear, onde o preditor ao invés de linear é
aditivo, isto &
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g(x)=|n@1&§:a+;fj(xj)+g (6)

onde as fungdes fj's $i0 estimadas através de métodos
ndo paramétricos, sendo estas funcgbes arbitrérias
univariadas slaves, uma para cada varidve
explanatéria (v. Hastie, T. J. e Tibshirani [3]).

5.3. Redes M ulti L ayer Perceptron (ML P)

As redes MLP sdo um caso espedal de arquitetura
de rede neura artificial dentro da class das redes Feed
Forward. Redes MLP se @racterizam por posslirem
uma camada de neurénios de entrada (input layer), uma
ou mais camadas escondidas contendo um ou mais
neurbnios (hidden layers) e uma camada de saida
(output layer). A figura 3 apresenta a aquitetura de
rede MLP que sera utili zada ness projeto:

D\

D/>Q —_—

D/

Xl O\

X5

XxH()——

Neurdnios de Neurénios Neurénio de
Entrada Escondidos Saida
Figura3

Alguns autores indicam a funcdo logistica
(sgmoidal) como uma funcdo de ativagdo com
propriedades importantes para um problema de
classficacdo (v. Bishop [4]). Visando enriquece as
comparagdes efetuadas nesse artigo, treinaremos redes
MLP com funcBes de ativagdo logistica e tangente
hiperbdica, dadas pelas expresies abaixo, onde

P
g= ij X; € a soma ponderada das entradas do
=

neurdnio.
Fungao Logistica: m
x . fo 2
Funcdo Tangente Hiperbdica 1—-—— —
1+ e(ZQ)

O treinamento da rede mnsiste en encontrar o vetor
de pesos w que minimiza uma fun¢do de ero. Em
noso trabalho consideraremos o critério de maxima
verossmilhanca para estimativa do wetor w. Se
considerarmos nos problema de dassficacdo com a
varidvel resposta na forma dada por (2), de acordo com
Bishop (4) poderemos considerar o valor de saida da
rede omo uma probabili dade mndicional y; = P(Cy/x;),



onde P(C./x) é a probabilidade @ndiciona da
observacdo i pertenca a clase 1, dado o \etor de
varidveis explanatorias x;, i=1,2,...,7339 Dessa forma,
por termos apenas duas classes, podemos concluir
facilmente que 1-y, = P(C,/x). Com ess delineamento
podemos escrever a distribuicdo condicional de
probabili dades da variave t como:

Pt /x;) = Yiti 1- Yi)Hi

A expressio (7) € mnhedda como distribuicdo de
probebilidade de Bernoulli. A funcdo de
verossmilhanca é definida como a probabili dade
conjunta de ocorréncia de todas as observaches na
amostra, e éuma funcdo do vetor w, dada por:

()

7339 7339

V= |‘] Pt /x,)= |‘] yi@-y)" @

A expressio (8) é ohtida considerando-se que as
observacBes do conjunto de dados <o independentes, e
representa a probabili dade wnjunta de ocorréncia do
conjunto de dados ohtido. Por questdes de estabili dade
numérica, o usual é trabalharmos com o logaritmo
negativo de (8), 0 que nos permite ohter a seguinte
funcdo de ero:

7339

E= —Z[ti Ny +@-t)In@-y)] @

O aprendizado supervisionado, nese @so, €
smplesmente um problema de otimizagdo irrestrito,
onde a funcdo oljetivo é dada por (9) eaminimizagéo é
realizada solre o vetor de pardmetros w. Utili zaremos
os méodos do Gradiente Conjugado e de Levenbrerg-
Marquardt para solucdo dese probema de
minimizacao.

Visando garantir a capacidade de generalizacdo da
rede, estaremos efetuando o treinamento com um
método de validagdo dos resultados conheddo por
crossvalidation (v. Bishop [4]), que mnsiste am
tentarmos obter o menor valor de (9) para o conjunto de
dados de vali dagéo.

5.4. Treinamento preliminar

Como ja citado, a fungdo (9) sera minimizada pela
aplicacdo dos métodos do Gradiente Conjugado e de
Levenberg-Marquardt. Como quaisguer outros métodos
numéricos para otimizagdo, ndo existe garantia de que
0 minimo global da funcdo (9) sera encontrado. Na
maioria das stuagdes, 0 método encontrard um ponto
de minimo local, e 0 que etamos interessados € am
garantir que esse ponto sga um “bom” minimo local,
no sentido de posauir valor baixo para afuncéo de aro.
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Buscando evitar a ocorréncia de minimos locais com
valores altos da funcdo de ero, vamos utilizar um
método de treinamento preliminar darede. O algoritmo
de treinamento preliminar € o seguinte:

e Dé€finir um valor M, que representa 0 nimero de
vezes em que O treinamento preliminar sera
realizado, onde 5 <M < 20;

e Tomar uma anostra deatéria (pequena) dos dados
(aproximadamente 20% dos dados originais);

e Parak=1atéM:

o Trelnar a rede MLP por um ndmero
pequeno de iteragdes (méximo 20);

0 Armazenar o vetor de pesosfinal e o valor
daf.o.

e Trenar a rede MLP com todos os dados,
considerando como pesos iniciais 0 vetor w que
corresponde ao menor valor da f.o. ohktido no loop
anterior.

Nese artigo, O trenamento preiminar foi
realizado para M=5, com 2.000 observagdes do
conunto de dados origina e com nimero de
iteracBes igual a 20.

5.5. Redes Bayesianas (BAY)

Para aestimativa dos par@metros da rede bayesiana,
utili zaremos a mesma funcdo de ero dada pela equacéo
(7). A diferenca entre as duas abordagens consiste no
fato de que a arendizagem bayesiana considera uma
distribuicdo a priori para os pesos. Isto proporciona a
rede a capacidade de generalizacdo sem predsar usar
conjunto de dados de vali dagdo.

Neste trabalho tanto a distribuicdo a priori dos pesos
(p(w)) quanto a distribuicdo condicional do vetor X (
p(X/Cy) e p(X/C,) ) seréo consideradas Gaussanas,
com a condi¢do adicional de que a matriz de variancia
e ovariancia serdigual para & duas classes. Com essas
hipéteses, podemos obter a distribuicéo a posteriori dos
pesos e a probabili dade a posteriori de uma observacgéo
pertencer aclasse C, (v. Bishop [4] ).

6. Comparacéo de Resultados

Utili zaremos trés critérios para comparagao entre 0s
diversos model os desenvolvidos:
a) % de dassficacdo correta ( considerando como
ponto de cortep = 0.50);
estatistica de Kolmogorov-Smirnov ( KS);
construcdo do rating através do valor predito
(probabili dade de inadimpl éncia).

b)
<)

A edtatistica ndo paramétrica KS é definida como a
maior distdncia entre duas didtribuicbes de



probabili dade acumuladas, sendo utili zada para testar

Tabela 4: Resultado das Redes Neurais BAY

Se a distribuicdo da \./ariavel de. intgre5$ €a mesrrja Nés na camada % Classificacéo KS
dentro de grupos diferentes (inadimplentes e nédo T -
inadimplentes).
| 2 [ | 85,12 | 7112 |
Estatistica Kolmogorov-Smirnov | 3 | | 84.81 | 69,02 |
oo ] Lo | 4 | 83,65 [ 67,90 |
o | | 5 i 83,25 [ 67,80 |

70% -
60% -
50% -
40% -4
30% -
20% -
10% -
0%

Distribuicdo acumulada

< w © -
o o

Probabilidades

N&o inadimplentes = = = =Inadim plentes ‘

0.2 |

. ~ o d
o o o o

Figura4

Nos® interese sera mensurar a capacidade de
generalizecdo dos modelos, logo os critérios de
comparagdo serdo medidos ohre a anostra de teste, por
se tratar de um conjunto de dados ainda néo
apresentado a cada uma das témicas utilizadas. As
tabelas 2, 3 e 4 resumem os resultados da estatistica KS
e da porcentagem de dassficagdo correta para os
model os desenvolvidos.

Tabela 2: Resultados das Regressies Logisticas

Podemos notar que praticamente todos os model os
testados conduzem a resultados bastante préximos nos
primeiros dois critérios de mmparagdo. Nos modelos
MLP e BAY observa-se que 0 aumento do nimero de
neurbnios implica em uma menor capacidade de
generalizacdo da rede, fato que pode ser concluido pelo
comportamento da estatisticaKS.

Para comparagdo entre as diversas abordagens
utili zaremos a melhor rede treinada em cada uma das
arquiteturas utili zadas:

* Rede MLP: 2 neurbnios, ativagdo logistica,
otimizacdo por Levenberg-Marquardt;
» RedeBayesiana: 2 neurénios.

A tabda 5 compara os moddos RLG e GAM com
as melhores redes.

Regressdo % Classificag&o KS Tabela 5: Resultados dos melhores model os
Logistica Correta = =
d Modelo % Classificacao KS
[Cinear I 84.76 [ 7036 | Proposto Correta
[Aditiva [ 85.46 | 7164 | [ RLG | | 84,76 [ 70,36 |
| GAM | 85,46 [ 7164 |
Tabed a3 — Resultados das Redes Neurais MLP [ MLP | 85,42 [ 7164 ]
Funcédo de | Técnicas de | Neurdnios Numero | % Classif. KS
Ativacdo Treinamento internos Epocas 0Correta | I BAY | | 85,12 | 71,12 |
[sigmoidal | v [ 2 J[ 32 1 8542 |7164] Novamente pode-se observar grande proximidade
[Sigmoidal | v T 3 11 5 [ o451 ]606e] entre os resultados ohtidos, porém existe uma
|Sigmoidal | LM | 4 [ 94 | 8542 |7125] ' .
Sm— desvantagem entre a RLG e as outras témicas. Os
|Sigmoidal | LM | 5 [ 82 | 8451 | 70,06 | L. ~ .
resultados das témicas MLP e GAM sdo praticamente
[Sigmoidal ] GC___| 2 [ 78 T 881 [7067] iguais.
|Sigmoidal | GC | 3 1l 78 | 8526 | 7164]
Isigmoidal | 6c [ 4 J[ 104 | 8526 |7062] Como um tercdéro critério de mparacio
Sigmotdal | _ec | 5 J[ 65 ] s481 [70.08] construimos um credit rating a partir do valor predito
[Tg Hiperb. ] LM I 2 [ 27 [ 832 J7071] (probabilidade a posteriori de inadimpléncia) de cada
[fotiperb. T tm T 3 [ 83 T s48 [7114] modelo. A probabili dade a posteriori foi divididaem 10
TgHipeb. T M T 4 J[ 35 | 8466 J7024] categorias nomeadas com letras, conforme tabela 6.
[Tg Hiperb. ] LM | 5 ][ 97 | 8415 [6868]
[Tg Hiperb. | GC | 2 ][ 82 | 8486 [ 71.16]
[Tg Hiperb. | GC | 3 ][ 55 | 8499 [ 7009]
[Tg Hiperb. | GC | 4 ][99 [ 8511 [ 7054]
[Tg Hiperb. | GC | 5 ][ 105 | 8511 [ 70021]

LM = Levemberg-Marquardt ~ GC = Gradiente Conjugado
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Tabela 6 — Credit Rating

Indice de Inadimpléncia
Rating [ E(T) RLG | GAM | MLP | BAY
J 0.0-0.1f] 0,98 [ 0,98 | 0,96 | 0,96
I 0.1-0.2f] o84 [ 0,82 | 0,85 | 0,81
H 0.2-0.3/] o66 [ 0,68 | 0,65 | 0,66
G 0.3-0.4f] 067 [ 0,62 | 0,55 | 0,65
F 0.4-05(] 048 [ 0,56 | 0,53 | 0,56
E 05-0.6(] 049 [ 0,41 | 0,42 | 0,48
D 0.6-0.7f] 0,32 [ 0,30 | 0,32 | 0,42
C 0.7-0.8/] 0,32 [ 0,33 | 0,27 | 0,36
B 0.8-09f] 0,17 [ 0,17 | 0,23 | 0,13
A 0.9-1.0f] 0,04 [ 0,03 | 0,06 | 0,05

O indice de inadimpléncia em cada rating é
calculado pela expressio:
|_ :&

I
QT,
onde QI; € a quantidade de operacgfes inadimplentes no
rating i e QT;, € a quantidade total de operacdes no
ratingi.

(10

Pela digtribuicBo acima podemos notar que os
modelos neurais (MLP e BAY) foram os Unicos que
geraram taxas de inadimpléncias empre deaescentes
ao longo do valor predito, o que é importante na
construcdo de um rating. A seguir comparamos
graficamente as taxas de inadimpléncia entre os
model os.

indice de Inadimpléncia dos Rating’s

1,00
0,80
0,60

Low M
0,20 W\
0,00 f f f f f f f f
J H G F E D C B A
Rating
- -RLG - - - =-GAM ———MLP ——BAY
Figurab

O modelo MLP apresenta um comportamento mais
suave da taxa de inadimpléncia, o que também é uma
gualidade desgjavel num modelo de rating. O modelo
RLG é o que apresenta comportamento menos siave da
taxa de inadimpléncia.

7. Conclusdes

Em termos praticos nenhum dos modeos
apresentou resultados sgnificativamente melhores em
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comparagdo com os demais. Porém, o modelo de
regressio logistica linear (RLG) apresentou resultados
inferiores aos demais em todos os critérios de
comparacdo. O modelo de regressio logistica alitiva
(GAM) apresenta-se @mo uma evolucdo do modelo
linear, com resultados bastante semelhantes & rede
MLP. A rede bayesiana (BAY) ocupa posicéo
intermedidria, mas recomendariamos £u uso somente
guando poucos dados estiverem disponiveis para
treinamento e ndo houver posshili dade de utili zacdo de
um conjunto de dados para validagdo. Os modelos MLP
e GAM sdo os que apresentaram melhores resultados,
ainda que mm pouca diferenca para os demais.

Como extensdo desse estudo, sugerimos.

a) Utilizacdo de redes auto congtrutivas, onde a
arquitetura neural é onstruida a partir dos
dados de treinamento por um méodo
supervisionado de aprendizado;

Utili zacdo de redes com aprendizado através de
algoritmos genéticos,

Trabalhar com uma estrutura diferente para a
varidvel resposta, onde seriam definidas
diversas categorias de inadimpléncia, em lugar
deumavariavel binaria, que foi o caso estudado
nesse trabal ho;

Particionar o conjunto de dados em segmentos
digintos, ajustando uma rede MLP a cada
segmento, o0 que posshilitaria a obtencdo de
regides mais compactas, mehorando a
capacidade de acerto das redes.

b)
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