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"Time flies. Time waits for no man. Time heals all wounds. All any of us wants
is more time. Time to stand up. Time to grow up. Time to let go. Time”.
Meredith Grey, Grey’s Anatomy
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Resumo

O mercado brasileiro de crédito se popularizou nos ultimos anos e com isso em-
presas buscam formas de aumentar a capacidade de previsao de seus modelos na
hora de conceder crédito. Ha diversas técnicas que sdo amplamente utilizadas pelo
setor financeiro para a construcao dos modelos de previsao, a mais usada é a Regres-
sao Logistica. Recentemente estudos mostraram que o uso da Regressao Logistica
Geograficamente Ponderada tem um desempenho melhor para prever o comporta-
mento padrao de risco quando comparada com métodos de regressao nao espacial.
Sendo assim, este trabalho introduz o modelo de Regressao Logistica Geografica-
mente Ponderada e compara com os resultados do modelo tradicional usado pelo
mercado financeiro, a Regressao Logistica. Com os objetivos de verificar se existe
influéncia do espaco geografico no risco de crédito de clientes de uma rede de far-
macias e verificar se a técnica de Regressao Logistica Geograficamente Ponderada
tem maior capacidade de previsao que a Regressao Logistica na avaliacao de risco
de crédito. Os modelos foram desenvolvidos com uma base de dados de treino de
2014 clientes, e foram avaliados em um conjunto de teste de 515 clientes. Os modelos
foram analisados com base em quatro indicadores: percentual de acerto, area abaixo
da curva ROC, critério de informacao de Akaike e teste KS. Neste estudo a técnica
de Regressao Logistica Geograficamente Ponderada obteve resultados superiores a
Regressao Logistica no desenvolvimento de modelos de Credit Scoring. No entanto,
os resultados de ambos os modelos foram bem préximos em termos de capacidade
de previsao, mas o modelo de Regressao Logistica Geograficamente Ponderada teve
resultados pouco melhores em relagdo a Regressao Logistica.

Palavras-Chave: Credit Scoring, Regressao Logistica Geograficamente Ponderada,
Regressao Logistica.



Abstract

The Brazilian credit market has become more popular in recent years and as a
result, companies are looking for ways to increase the predictive capacity of their
models when lending credit. There are several techniques that are widely used by
the financial sector to build predictive models, the most used is Logistic Regression.
Recently studies have shown that the use of Geographically Weighted Logistic Re-
gression performs better to predict the standard risk behavior when compared to
non-spatial regression methods. Therefore, this work introduces the Geographically
Weighted Logistic Regression model and compares it with the results of the tradi-
tional model used by the financial market, the Logistic Regression. The objectives
are to verify whether there is an influence of the geographic space on the credit risk
of customers of a pharmacy chain and to verify whether the Geographical Weighted
Logistic Regression technique has greater predictive capacity than Logistic Regres-
sion in the assessment of credit risk. The models were developed based on a training
set of 2014 clients, and they were evaluated in a validation set of 515 clients. The
models were analyzed based on four indicators: hit percentage, area below the ROC
curve, Akaike information criterion and KS test. In this study, the Geographical
Weighted Logistic Regression technique obtained superior results when compared
to Logistic Regression in the development of Credit Scoring models. However, the
results of both models were very close in terms of predictive capacity, but the Geo-
graphically Weighted Logistic Regression model had slightly better results compared
to Logistic Regression.

Keywords: Credit Scoring, Geographically Weighted Logistic Regression, Logistic
Regression.
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1 Introducao

Na area de risco de crédito, o uso de técnicas para reconhecer quais consumidores
serao bons ou maus pagadores é tarefa importante e muitas vezes dificil, pois se
um cliente for classificado de maneira incorreta pode causar prejuizos a instituicao
que concede crédito (classificar um cliente mau como bom) ou entdo impedir a
instituicdo de obter ganhos (classificar um cliente bom como mau). Os avangos
tecnologicos associados ao desenvolvimento de métodos quantitativos colaboraram
para a cria¢do de muitas técnicas para a mensuracao de risco de crédito (Silva, 2011),
os denominados modelos de Credit Scoring.

Para a mensuracao do risco de crédito, existem varias técnicas utilizadas pelas
instituicoes financeiras, como por exemplo, Sistemas especialistas, Sistemas de ra-
tings, Sistemas de escores para crédito e também existem novas abordagens para os
modelos de mensuragao, como a metodologia VaR (Value at Risk), e a metodologia
Credit Metrics (Silva, 2011).

Os modelos de andlise para concessao de crédito conhecidos como modelos de
Credit Scoring sao baseados em dados histéricos da base de clientes existentes, com
base nessas informagoes o modelo avalia se um futuro cliente serda um bom ou mau
pagador. Por envolverem menor custo, agilidade, objetividade e poder preditivo na
decisdo da concessao de crédito, os modelos de Credit Scoring se popularizaram e
sdo amplamente utilizados pelo setor financeiro (Hand & Henley, 1997; Albuquerque
& Silva, 2017).

Modelos que avaliam o crédito sdo de extrema importancia para uma instituicao
financeira, porém nenhum modelo consegue uma precisao absoluta. Por isso ha o
interesse de se analisarem diferentes tipos de modelos e apontar quais apresentam
maior precisao para cada caso.

Muitas pesquisas sobre diferentes métodos de classificacao para modelos de Credit
Scoring ja foram realizadas na literatura, sendo a Regressao Logistica a considerada
padrao no setor financeiro, como indicado na pesquisa de Lessmann et al. (2015).
A Regressao Logistica é uma técnica estatistica que busca explicar a relacdo entre
uma variavel dependente bindria e um conjunto de varidveis preditoras (Hosmer &
Lemeshow, 2000).

Neste estudo, propoe-se o uso de geoprocessamento como uma abordagem para
melhorar a acuracia dos modelos de Credit Scoring, buscando verificar se fatores
que influenciam o risco de crédito diferem de acordo com a localizagao geografica do
consumidor.

A localizacao geografica e sua relacdo com o risco de crédito é tema de alguns
estudos publicados. Dentre os mais recentes, Stine (2011) analisa a evolugao da
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inadimpléncia do crédito imobiliario em condados dos Estados Unidos entre 1993
e 2010, tendo encontrado evidéncias da existéncia de correlagao espacial entre as
taxas de inadimpléncia daqueles condados (Albuquerque & Silva, 2017).

Fernandes & Artes (2016) aplicaram a metodologia Ordinary Kriging para criar
uma variavel que reflete o risco espacial e aplicaram a técnica de Regressao Logistica
para verificar a existéncia de correlagao espacial na inadimpléncia de pequenas e
médias empresas. Os autores desenvolveram modelos com e sem a variavel de risco
espacial e confirmaram que a inclusdo dessa variavel melhora o desempenho dos
modelos de Credit Scoring (Albuquerque & Silva, 2017).

Uma vantagem da aplicacao da técnica de Regressao Logistica Geograficamente
Ponderada (RLGP) em relagao a outras técnicas para este fim é a estimagao de um
modelo para cada regiao do estudo, possibilitando que as estimativas desses modelos
sejam distintas em relagdo ao risco de crédito, visto que regioes de estudo diferentes
podem possuir riscos diferentes (Atkinson et al., 2003). Destaca-se ainda, que a
RLGP ¢é mais adequada principalmente em situagoes na qual caracteristicas locais
podem diferenciar melhor o risco de crédito dos clientes que residem naquela regiao
e, consequentemente, gerar ganhos financeiros para a instituicdo. Esse estudo tem
duas principais hipéteses:

 Verificar se existe influéncia do espaco geografico no risco de crédito de clientes
de uma rede de farmaécias;

o Verificar se a técnica de Regressao Logistica Geograficamente Ponderada tem
maior capacidade de previsao que a Regressao Logistica na avaliagdo de risco
de crédito.

A principal contribuigao teodrica deste estudo é ilustrar a aplicagdo da técnica de
Regressao Logistica Geograficamente Ponderada na construcao de modelos de Credit
Scoring por meio do Software R. Nao foram encontrados estudos que utilizaram
a técnica RLGP com a utilizacdo de algortimos do Software R. J& a contribuigao
pratica do tema é que a técnica de Regressao Logistica Geograficamente Ponderada é
de extrema importancia como meio de analise de concessao de crédito, pois considera
as caracteristicas regionais especificas que podem alterar o risco e, por consequéncia,
auxilia as instituicoes a melhor administrar seus ganhos e prejuizos.

A capacidade de previsao dos modelos serd avaliada pelas seguintes métricas:
percentual de acerto, area abaixo da curva ROC, Critério de Informacao de Akaike
(AIC) e medida do teste Kolmogorov-Smirnov (KS).

Esse estudo ira utilizar uma fonte de dados secundérios com informagoes sobre
os clientes de uma rede de farmécias com crediario préprio e unidades em todo o
Rio Grande do Sul, obtidos no estudo de (Selau, 2008). Estes dados referem-se a
clientes incluidos no periodo de dezembro de 2005 a junho de 2006.

Nesse sentido, o estudo tem como principal resultado o entendimento se o fator
geografico influencia no risco de crédito, utilizando modelagem estatistica.
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2 Metodologia

O estudo ¢ desenvolvido através das etapas descritas a seguir:

1. Revisao bibliografica

Organizacao e limpeza dos dados
Identificagdo de uma fungao para RLGP
Modelagem da RL e RLGP

Comparacgao dos resultados entre RL e RLGP

o ok oW

Discussao dos resultados

Primeiramente, sera realizada uma breve revisao tedrica sobre a importancia da
RLGP na analise de risco de crédito, além de entender mais sobre as medidas esta-
tisticas de percentual de acerto, area abaixo da curva ROC, Critério de Informacao
de Akaike (AIC) e teste KS. Na Fase 2 sera feita a definigdo das varidveis que irdo
compor o estudo, validar consisténcia e preenchimento dos dados e separar parte da
amostra para teste dos modelos. Na Fase 3 sera utilizada uma fungao para o uso da
RLGP. Para modelagem de dados, Fase 4, o estudo seguird as etapas propostas por
(Sicsu, 2010).

O desenvolvimento de um modelo de Credit Scoring compreende as seguintes
etapas:

1. Planejamento e defini¢oes

2. Identificagao de variaveis potenciais

3. Planejamento amostral

4. Aplicacao de metodologia estatistica para determinacao do score

5. Validacao e verificagdo de performance do modelo estatistico

Na Fase 5, sera verificado o desempenho dos modelos desenvolvidos através da
comparagao dos resultados das métricas utilizadas (percentual de acerto, drea abaixo
da curva ROC, Critério de Informagao de Akaike e teste KS).

Por fim, na Fase 6, os resultados serao compilados e uma analise critica dos
modelos serd realizada para encerramento do estudo.

Como citado anteriormente a base de dados utilizada serd de uma rede de far-
macias que oferece um cartao de crédito para os clientes de forma que seja mais facil
realizar o pagamento das compras.
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2.1 Banco de dados

Para a empresa em estudo, atraso de até 30 dias define o cliente como bom,
atrasos superiores a 60 dias define o cliente como mau. Atrasos na faixa de 31 a 60
dias sao clientes classificados como indefinidos e por isso sao excluidos do processo
de modelagem, para que seja possivel conseguir um maior poder de discriminacao
entre clientes bons e maus (Selau, 2008). Existe também um quarto grupo de clientes
composto por aqueles que ainda nao utilizaram o cartao no periodo do estudo, sendo
assim eles foram classificados como clientes sem uso.

Utilizou-se apenas os clientes que foram classificados como bons e maus, em um
primeiro momento a amostra do total de clientes é de 11681.

As informacoes para a criagdo do modelo foram disponibilizadas pela empresa,
as variaveis preditoras sao provenientes da proposta preenchida pelos clientes no
momento da solicitacao do crédito. Inicialmente foram consideradas as 16 varidveis
listadas na Tabela (2.1).

Realizou-se uma avaliacao geral do preenchimento dos dados para eliminar a
inconsisténcia, outliers ou missing. Nas varidaveis Idade e Tempo de servigo, foi
constatado a ocorréncia de valores negativos e também casos de clientes com menos
de 18 anos, o que demonstra erros de preenchimento dos campos no momento do
cadastro. Na variavel CEP residencial, observou-se a presenca de valores gerais
zerados ou que pertenciam a outros estados. Foi decidido que esses casos deveriam
ser excluidos fazendo com que a amostra resultante fosse de 11389 clientes.

As amostras de treino e teste foram separadas de formas aleatéria na proporgao
de 80% e 20% respectivamente. A ideia desta separacdo ¢ utilizar uma parcela dos
dados para a criagdo dos modelos, e a outra, para verificar o desempenho do modelo
em uma amostra diferente. Sendo assim, a amostra de treino ficou composta de
5509 clientes bons e 3601 maus, com um total de 9110 clientes. Ja a amostra de
teste foi formada de 1378 bons e 901 maus, totalizando 2279 clientes.

A decisao de se categorizar as variaveis preditoras foi a grande quantidade de
variaveis a serem modeladas e com intensa variabilidade, o que poderia causar a re-
jeicao de variaveis que poderiam ser importantes e seriam excluidas pela modelagem,
pois seus coeficientes poderiam ser considerados nao significativos pelo modelo.

Inicialmente, foi feita uma analise da escolha das variaveis através do calculo do
Risco Relativo (RR), onde o percentual de bons clientes foi dividido pelo percentual
de maus para cada um dos atributos. Por meio deste calculo foram excluidas duas
varidveis do processo de andlise (Tipo Renda e Crédito 3°s), pois ambas apresenta-
ram um Risco Relativo proximo de 1. A variavel Renda e Pensao também foram
excluidas do processo, pois a varidavel Renda apresentou um comportamento nao
linear em relagao ao seu valor do Risco Relativo e a variavel Pensao possuia poucos
clientes com essa caracteristica.
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Tabela 2.1: Proposta de crédito da empresa (2004).

Variavel Descricao
Sexo Feminino ou Masculino
Idade Idade do cliente no dia do cadastro (anos)
Estado Civil Casado, solteiro, divorciado, viuvo, etc
Escolaridade Fundamental, médio, superior completo ou incompleto
Renda Valor da renda (RS$)
Tipo de Renda Renda declarada ou comprovada
Profissao Profissao ou cargo do cliente
Tipo Ocupagao Assalariado, autonomo, profissional liberal, etc
CEP Residencial CEP do local onde reside
CEP Comercial CEP do local onde trabalha
Tempo Servigo Tempo no local onde trabalha (meses)
Crédito 3°s Tem crédito em outros estabelecimentos?
Tipo residéncia Prépria, alugada, cedida ou com pais
Cidade Nascimento Cidade de naturalidade do cliente
Filho Tem filhos?
Pensao Paga pensao alimenticia?

As variaveis Profissao, CEP Residencial, Cidade de Nascimento e CEP Comer-
cial, possuiam uma grande quantidade de atributos e portanto, foram criados grupos
conforme o seu Risco Relativo. Sendo assim, as varidveis foram agrupadas seguindo
a seguinte escala: péssimo (RR < 0,50); muito mau (RR entre 0,50 e 0,67); mau
(RR entre 0,67 e 0,90); neutro (RR entre 0,90 e 1,10); bom (RR entre 1,10 e 1,50);
muito bom (RR entre 1,50 e 2,00) e excelente (RR maior que 2,00) (Selau, 2008).
Estabeleceu-se a ocorréncia de no minimo 30 observacoes em cada atributo.

As variaveis CEP Residencial e Comercial, compostas por oito digitos foram
separadas para melhorar a analise da informacao. Inicialmente, segregou-se os atri-
butos em dois digitos, apés trés digitos e em seguida quatro digitos. Determinou-se
também a ocorréncia de no minimo 30 casos em cada um. Por exemplo, se o total
de casos com o CEP residencial inicial 914 for representativo, analisa-se a divisao
de CEP de 9140 a 9149.

Realizou-se o agrupamento das variaveis citadas, criando assim sete grupos, do
cliente péssimo ao excelente, baseados pelo seu Risco Relativo. Cada grupo foi trans-
formado em uma varidvel dummy (0 ou 1), as quais serdo testadas como varidveis
preditoras na construcao dos modelos, assim como as demais variaveis originais.

Como discutido anteriormente, apos a limpeza da base de dados e agrupamento
das variaveis de acordo com o valor do seu Risco Relativo, a amostra possuia 11389
clientes. Os primeiros modelos de Regressdao Logistica e Regressao Logistica Geo-
graficamente Ponderada foram criados com base nessa amostra, porém como nao
encontrou-se variaveis com informagoes sobre a latitude e longitude para serem usa-
das no modelo de RLGP, optou-se pelo uso de apenas uma das informagoes de CEP
dos clientes que foi a do CEP residencial. Apds a aplicagdo da funcao buscamulti
do pacote CepR nao foi possivel encontrar todas as latitudes e longitudes apenas
pelo CEP residencial fazendo com que a base de dados da Regressao Logistica Ge-
ograficamente Ponderada tivesse um ntimero de observagoes menor. Decidiu-se que
para uma comparacao justa entre ambas as regressoes deveriamos usar um mesmo
numero de observagoes. Sendo assim, utilizando apenas os CEP’s que comegavam
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com os digitos 90 e 91 correspondentes a cidade de Porto Alegre, a modelagem de
ambas as regressoes foi feita utilizando uma amostra de treino e teste de 2014 e 515
clientes, respectivamente.

As relagoes dos atributos classificados em cada um dos sete grupos para as varia-
veis profissao, cidade de nascimento, CEP Residencial e Comercial sdo apresentados
no Apéndice A, Apéndice B, Apéndice C e Apéndice D, respectivamente.

Os resultados da construgao dos modelos de previsao de risco de crédito com
utilizacgao das técnicas de Regressao Logistica e Regressao Logistica Geograficamente
Ponderada sao apresentados na se¢do Resultados.

Todas as técnicas de modelagem utilizadas neste trabalho foram construidas no
Software R, versao 4.0.4, e foram aplicadas conforme a logica descrita na sequéncia
deste texto. A sintaxe utlizada esta disponivel no Apéndice E deste trabalho.

Para a Regressao Logistica, criou-se um modelo com todas as covaridveis dispo-
niveis, por meio da funcao glm(). Por meio do método stepwise foi feita a sele¢ao
das variaveis dummies que fariam parte da construcao dos modelos, sendo seleci-
onadas apenas variaveis que demonstraram significancia, um total de 19 variaveis
preditoras, de um total de 61 dummies criadas. A Regressao Logistica Geografi-
camente Ponderada foi implementada pela funcao ggwr.basic, do pacote GWmo-
del, onde desenvolveu-se 2 modelos (um para cada tipo de fungdo de ponderagao
Gaussiana) e as variaveis preditoras foram as mesmas selecionadas pelo modelo de
Regressao Logistica.

Ap6s a construcao dos modelos a partir da amostra de treino, é necessario ana-
lisar o comportamento dos escores na amostra de teste, para verificar a adequagao
dos modelos encontrados. Este processo se torna importante para que as decisoes
nao sejam viciadas e que os modelos sejam bons apenas para dados aos quais foram
treinados. Assim, espera-se que os escores nesta amostra de teste ndo sejam muito
diferentes dos escores encontrados na amostra de treino.
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3 Referencial Teoérico

O referencial tedrico abordou os conceitos de avaliacao do risco de crédito, mode-
los de C'redit Scoring, modelos de Regressao Logistica, Regressao Geograficamente
Ponderada e Regressao Logistica Geograficamente Ponderada, percentual de acerto,
area abaixo da curva ROC, Critério de Informacao de Akaike (AIC), e teste KS.

3.1 Avaliacao do Risco de Crédito

Conceder crédito é uma das atividades basicas das instituigoes financeiras, porém
no decorrer deste negdcio os bancos se expoem a diversos tipos de riscos, o mais
comum ¢ o risco de crédito (Ferreira et al., 2012). O simples ato de emprestar
dinheiro a alguém traz a possibilidade de que o dinheiro nao seja reembolsado e o
retorno seja incerto. Esse é o risco de crédito, que pode ser definido como: o risco
da contraparte no contrato de concessao de crédito nao cumprir sua promessa.

Caouette et al. (2000) afirmam que, se crédito é um valor que devera ser devolvido
em um prazo determinado acrescido de juros, o risco de crédito é chance de que isso
nao aconteca.

H&4 duas maneiras de avaliar o risco de clientes em potencial: através do julga-
mento, uma forma mais qualitativa de andlise, ou através de modelos de avaliagao
para classificar os clientes, o que envolve uma analise quantitativa.

As grandes empresas que trabalham com concessao de crédito geralmente uti-
lizam as duas formas combinadas. Na avaliacao do risco de crédito sao utilizados
modelos chamados Credit Scoring (pontuagao de crédito) para classificar o risco de
o tomador de crédito se tornar inadimplente e auxiliar na tomada de decisao de
conceder ou nao o crédito (Camargos et al., 2012).

3.2 Modelos de Credit Scoring

De acordo com Mileris (2012), a idéia do modelo de Credit Scoring é compactar
varias informacoes quantitativas e qualitativas dos clientes em uma pontuacao para
refletir a capacidade de pagamento.

Dentre as vantagens de se utilizar os modelos de Credit Scoring, Caouette et al.
(2000) enfatizam a objetividade, a consisténcia e a velocidade, e acreditam que, se
desenvolvidas adequadamente, as praticas discriminatorias nos empréstimos podem
ser eliminadas.
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Na década de 1950, os modelos de crédito se tornaram comuns no setor bancario
dos EUA. Os primeiros modelos determinavam certas caracteristicas com base em
pesos pré-determinados, assim somavam-se 0s pontos e gerava o escore de classifica-
¢ao (Gongalves et al., 2013).

O crescimento do uso de modelos na década de 1960 mudou os negocios no mer-
cado dos EUA. O alto volume de solicitagoes de cartao de crédito exigiu dos bancos
maior velocidade e automatizagao nas concessoes, e para isso foi usado modelos de
Credit Scoring. Desde o final da década de 80, o sucesso alcangado por meio dos
cartoes permitiu que o sistema de pontuagao de crédito fosse utilizado pelos bancos
para a adesao de outros produtos (Thomas, 2000).

Nao apenas as empresas do setor financeiro, mas os grandes varejistas também
comecaram a usar o modelo de Credit Scoring para vender crédito a seus consumi-
dores.

No Brasil, a histéria é ainda mais curta. Apods a implementacao do plano Real
para alcancar a estabilidade, as institui¢oes financeiras comecaram a usar o modelo
de Credit Scoring em larga escala apenas em meados da década de 1990 (Camargos
et al., 2012).

3.3 Modelos de Regressao Logistica

3.3.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é a técnica mais usada no mercado para o desenvolvimento
de modelos de Credit Scoring (Crook et al., 2007; Gouvéa, 2015). Diferentemente da
analise discriminante, ela nao precisa assumir a normalidade das varidveis preditoras
e é mais robusta quando a independéncia das varidveis nao é satisfeita (Hair et al.,
2009; Gouveéa, 2015).

Em um modelo de Regressao Logistica, a varidvel dependente ¢ uma variavel
bindria e as varidveis preditoras podem ser categéricas (desde que dicotomizadas
ap6és transformagao) ou continuas. Considere o caso em que os individuos que podem
ser classificados como bons ou maus clientes (Gouvéa, 2015).

A variavel dependente binaria Y pode assumir os valores: 1, se 0 i-ésimo individuo
pertence a categoria dos bons e 0 se pertence a categoria dos maus (Tsai, 2010).

Seja, X = (1, X1, Xo,....., X;;) um vetor onde o primeiro elemento é igual a 1
(constante) e os demais representam as n variaveis preditoras do modelo.

O modelo de Regressao Logistica é um caso particular dos Modelos Lineares
Generalizados (Neter et al., 1996), tal que:

p(X)
BX = (-2 3.1
%) (3.)
onde:
B = (B1, P2, B3y ...y Bn) € 0 vetor de pardmetros associados as varidveis e p(X)

= E(Y=1|X) ¢ a probabilidade de o individuo ser classificado como bom, dado o
vetor X.
Essa probabilidade é expressa por (Neter et al., 1996).

’
eﬁX

p(X)=EY =1X)=E(Y) = T oPx

(3.2)
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3.3.2 Regressao Geograficamente Ponderada

A técnica de Regressao Geograficamente Ponderada (RGP); proposta por Fothe-
ringham et al. (2002), utilizada para modelar processos heterogéneos espacialmente
e ¢ um método que procura fornecer uma versao local da andlise de regressao linear.
Com o auxilio de subamostras de observagoes ponderadas pela distancia geogra-
fica, obtem-se coeficientes locais para cada ponto no espago. O modelo gera uma
sequéncia de regressoes lineares, estimadas para cada regiao, usando subamostras
dos dados, ponderadas pela distdncia (Almeida, 2012).

A ideia é ajustar um modelo de regressao a cada ponto observado, ponderando
todas as demais observagoes como funcao da distancia a este ponto. Se existe alguma
variagao geografica na relagdo, entao essa variagao fica incluida como erro.

Dado um modelo de regressao linear, a expressao equivalente para a RGP é:

yi = Bo(ui, v;) + Z Br(wi, vi) ik + & (3.3)
k

(u;,v;) representa as coordenadas do i-ésimo ponto no espaco, para i = 1,....n
Br(u;, v;) é o parametro para a k-ésima varidvel explicativa, em fungao do local da
i-ésima observacao, x;; € o valor da k-ésima variavel explicativa para o local i.

O termo de erro aleatério segue distribuicao normal com média zero e variancia
constante.

No modelo RGP, assume-se que as informagdes mais proximas do ponto de re-
gressao tém maior probabilidade de influencia-lo. Tal ponderacao ¢ feita pela fungao
Kernel espacial. O Kernel usa distancia (d;;) entre dois pontos geograficos repre-
sentando duas regides e um pardmetro da largura da banda (b) para determinar
um peso (w;;) entre essas duas regioes, que é inversamente relacionado a distancia
geogréfica (Marconato, 2020). Deve-se especificar (w;;) como uma fungao continua
de (d;;), que representa a distancia entre i e j.

Os pressupostos do modelo cléssico de regressao linear permanecem para a RGP.
A seguir estd a forma matricial para estimacao dos parametros da RGP:

B(i) = (X'W (ug, v:) X)L X W (us, 03y (3.4)
onde:
Wia 0 -~ 0
0 Wiy - 0
W(ui, Ui) = . . .
(3.5)

Se substituirmos todos os pesos w;; por 1 teremos a matriz identidade que se
substituida em (3.4) retorna ao modelo classico de regressao linear.

As duas principais fungoes de ponderacgao espacial encontradas na literatura sao
a funcdo Gaussiana e a fungao Biquadratica (Fotheringham et al., 2002).
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Fungdes de Ponderagéo Formula das Fungdes de Ponderagédo
B 1(d;\*
Gaussiana Fixa Wi = e 3\
i 1
Biquadratica Fixa wij = [1 — (%) se d;j < b,ew;; = 0 caso contrario

1(du)2
wij = expyi—=|—
Gaussiana Variavel H Pl 2 bk

2

dy\’
A . . wii=|1—|—— sedy; < by, e wy; = 0 caso contrario
Biquadratica Variavel v [ (b,-m) b iy = T

Figura 3.1: Funcoes de Ponderacao.
Fonte: Fotheringham et al. (2002).

Nota-se, pela Figura 3.1, que existem dois tipos de expressoes para cada uma
das fung¢oes Gaussiana e Biquadratica, que se diferenciam por meio da escolha do
pardmetro b (bandwidth) a ser utilizado (se fixo ou varidvel). O pardmetro d;;
contido nas fungoes de ponderacao representa a distancia do ponto i ao ponto j,
o parametro b é o bandwidth (pardmetro de suavizagao) fixo e o parametro b;(k)
representa o bandwidth variavel, sendo que a letra k representa o niimero de vizinhos
mais proximos do ponto i. Essas func¢oes fazem com que o peso diminua a medida
que a distancia aumente (Albuquerque & Silva, 2017).

1w,
Jf--.—-.‘\-\
) \-
f bl L
I 1
f1 5
P l\..
S hY
/ H Ay
// ! | banduidth™,
1
v H .,
-~ T ] T
- : PN
1 0 i
x I~.-!||

Figura 3.2: Bandwidth ou Parametro de Suavizacao.
Fonte: Adaptado de (Fotheringham et al., 2002).

Ao desenvolver um modelo utilizando o bandwidth fixo, por meio da RGP ele
deve ser especificado por seu valor em unidade de distancia; no entanto, ao utilizar
o bandwidth variavel, deve-se definir k vizinhos mais préximos (fixos) a serem usados
no modelo e, com base nessa quantidade k, o valor do bandwidth varia entre as regioes
do estudo (Albuquerque & Silva, 2017).

3.3.3 Regressao Logistica Geograficamente Ponderada

Quando a variavel de interesse é do tipo binaria, a aplicacdo da RGP deve ser
feita por meio da Regressao Logistica Geograficamente Ponderada, cuja equagao é
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usada para obtencao da probabilidade de ocorréncia do evento de interesse, conforme
a equagao (3.6)

ln(%) = BO(Uz‘, Ui) + i ﬁk(u“ vi)l‘jk +&; (36)

7(z;) é a probabilidade do j-ésimo cliente se tornar inadimplente.

A funcado fk(ui,v;) representa os parametros (coeficientes) das k varidveis do
modelo, que variam de acordo com a regiao i de coordenadas latitude e longitude
(ui, v;) (Albuquerque & Silva, 2017).

A estimacao dos parametros é calculada através do método da maxima verossi-
milhanga, sendo a funcdo de verossimilhanga representada pela equacao (3.7)

L(B(ui,v;)) = (H[l + exp( Z B, vix k)] Hexp] Ep: iy] k) Br(us, v)]  (3.7)

j=1 k=0

A matriz W(u;,v;), descrita conforme a equac@o 3.3.2, possui um peso w;; em
seus elementos (calculado pela fungao de ponderagao conforme a Figura 3.1) e é
usada para ponderar geograficamente as observagoes de cada conjunto na estimagao
de parametros [ (u;, v;), ou seja, a matriz é responsavel por atribuir maior peso as
observagoes geograficamente mais préximas da regido i ao estimar seus parametros
e atribuir pesos menores ou zeros as observacoes mais distantes (dependendo da
fungao de ponderagao selecionada). A matriz W (u;,v;) também altera de acordo
com a localizacdo de cada tomador de crédito e forma a funcdo de verossimilhanca,
conforme a equagao (3.8)

n

P n
IH[L*<6(U17U1 Z Z Uwvz y]SC] /Bk uzavz Z Uz;Uz ln 1+€$p Z B quz)xjkﬂ
k=0 j—=1 j=1 k=0
(3.8)
Semelhante ao modelo de regressao logistica, depois que (3.7) é diferenciado em
fungao de (u;,v;) e igualado a zero, método dos minimos quadrados reponderados
iterativos (MQRI) sdo usados para estimar a iteragdo de pardmetros do modelo.
Cabe ressaltar que esse processo de maximizagao ¢é realizado para cada funcao rela-
cionada a cada drea i em estudo (Albuquerque & Silva, 2017).

3.4 Avaliacao dos Modelos de Regressao Logistica

3.4.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusao serd utilizada para avaliar a acuracia dos modelos. E uma
tabela de contingéncia em que nas linhas estao os valores previstos e nas colunas os
valores observados. A Figura 3.3 ilustra a matriz de confusao.
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Valor Predito Valor Observado
Sim Nao
Sim Verdadeiro positivo (VP) Falso positivo (FP)
Nao Falso negativo (FN) Verdadeiro negativo (VN)

Figura 3.3: Matriz de Confusao.
Fonte: Crook et al. (2007).

o VP: Verdadeiro Positivo - quantidade de clientes bons classificados como bons

e VN: Verdadeiro Negativo - quantidade de clientes maus classificados como
maus

o FP: Falso Positivo - quantidade de clientes maus classificados como bons

o FN: Falso Negativo - quantidade de clientes bons classificados como maus

Existem dois tipos de erro que um modelo classificador pode cometer: reprovar
clientes que deveriam ser aprovados (Falso Negativo - FN) ou aprovar clientes que
deveriam ser reprovados (Falso Positivo - FP), sendo que este tltimo, também conhe-
cido como Erro do tipo II, é considerado o pior dos dois erros, pois esse cliente seria
aprovado e poderia gerar prejuizos financeiros para a instituicdo que precisariam em
média de 5 clientes bons aprovados para compensé-lo. Portanto, é importante prever
e reduzir a inadimpléncia, pois os prejuizos com créditos mal sucedidos deverao ser
cobertos com a cobranca de altas taxas de juros em novas concessoes (Selau, 2008).

A acurdcia do modelo é calculada pela proporcao de VP e VN, ou seja, é a
proporcao de casos que foram corretamente previstos, sejam eles verdadeiro positivo
ou verdadeiro negativo, conforme a equacao (3.9)

VP+ VN

ACC = VP+VN+FP+FN

(3.9)

A sensibilidade e a especificidade podem ser calculadas a partir da figura 3.3,
respectivamente equagoes (3.10) e (3.11)

VP
—_— q
VP + FN (3.10)
VN
—_— A1
VN +FN (3:.11)

3.4.2 Curva ROC e AUC

A avaliacdo do desempenho do modelo é uma tarefa muito importante. Na area
de risco de crédito uma das ténicas mais utilizadas para auxiliar na classificacao de
clientes como bons ou maus pagadores ¢ a curva ROC, a qual obtemos esbocando um
grafico da taxa de verdadeiro positivo (sensibilidade) contra a taxa de falso positivo.
Segundo Hosmer & Lemeshow (2000) a regra geral para avaliacao do resultado da
area abaixo da curva ROC de modelos de Credit Scoring é dada por:
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area < 0,7 — baixa discriminacao
0,7 < area < 0,8 — discriminacao aceitavel
0,8 < area < 0,9 — discriminacdo excelente

area > 0,9 — discriminacao excepcional

Figura 3.4: Regra geral da curva ROC.
Fonte: Hosmer & Lemeshow (2000).

Modelos com poder de discriminagao excepcional concentram-se no canto su-
perior esquerdo da curva ROC, pois conforme a sensibilidade aumenta ha pouca
perda de especificidade. Porém, modelos com baixa discriminacao aproximam-se da
diagonal.

Assim, quanto maior o AUC, melhor o modelo consegue prever bons pagadores
e maus pagadores de forma correta. Um modelo excelente tem AUC proximo ao 1,
o que significa que ele classifica as previsoes corretamente. Um modelo ruim tem
AUC proximo do 0, o que significa que ele classifica as previsoes incorretamente, ou
seja, esta prevendo um bom pagador como mau e um mau pagador como bom. E
quando a AUC ¢ 0,5, significa que o modelo é incapaz de separar as classes.

3.4.3 Ciritério de Informacgao de Akaike

Um critério de selecao que tem sido muito utilizado em selecao de modelos é o
critério de Akaike (AIC), conforme a equagao (3.12)

AIC = =2 In L(fi;, y;) + 2 * (ntimero de parametros) (3.12)
i=1

y; € 0 i-ésimo valor da resposta e ji; é a estimativa de y;.

O AIC torna-se util quando sao comparados diversos modelos. O melhor modelo
sera aquele que apresentar o menor valor de AIC.

O AIC foi desenvolvido a partir da divergéncia de Kullback-Leibler (K-L), que
mesura a diferenca entre dois modelos. E recomendada a utilizacdo do AIC apenas
quando a razao entre o nimero de observagoes e variaveis preditoras (n/p) for maior
ou igual a 40 (Burnham, 2002). A expressao AIC pode ser simplificada, conforme a
equagao (3.13)

AIC =nln(6)) +2* (p+1) (3.13)

62 ¢ o estimador de méaxima verossimilhanca da variancia do erro, conforme a

equacao (3.14).

n

2
p
3.4.4 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O valor do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS); segundo Crook et al. (2007), é
uma importante medida de separacdo, muito utilizada na pratica (Picinini et al.,
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2003). Trata-se de um teste nao paramétrico para determinar se duas amostras
foram extraidas da mesma populagao (ou de populagées com distribuigoes similares)
(Siegel, 1975).

Em ambas as populagdes (bons e maus clientes) os intervalos sao divididos em
tamanhos iguais de pontuagao (escores) e determina-se a frequéncia acumulada de
cada um. Apés é calculado a diferenca entre cada frequéncia acumulada e o valor
do teste é o resultado da maior diferenca entre as frequéncias acumuladas.

Quanto a definicdo de um valor ideal para o teste KS em modelos de Credit
Scoring, Picinini et al. (2003) sugere: “O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é
utilizado no mercado financeiro como um dos indicadores de eficiéncia de modelos de
Credit Scoring, sendo que o mercado considera um bom modelo aquele que apresente
um valor de KS igual ou superior a 30”. Segundo Picinini et al. (2003), “modelos de
Credit Scoring com taxas de acerto acima de 65% (obtido pela matriz de confusio)
sao considerados bons por especialistas”.
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4 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados dos dois modelos criados conforme
cada abordagem utilizada. Por fim, sera feita uma discussao sobre os resultados
encontrados.

4.1 Regressao Logistica

O modelo foi desenvolvido utilizando a amostra de treino com 2014 observagoes.
As variaveis escolhidas para compor o modelo foram as dummies selecionadas pelo
método stepwise. Criou-se um modelo com todas as variaveis significativas (p-valor
abaixo de 0,05) a fim de comparé-lo com a técnica de Regressao Logistica Geografi-
camente Ponderada. O modelo final possui 19 variaveis preditoras, as variaveis com
sinais positivos revelam associagoes com ser bom pagador e as de sinais negativos
com ser mau pagador. Os indicadores de desempenho do modelo na capacidade de
predi¢ao foram avaliados na amostra de teste e sdo apresentados na Tabela (4.1). A
lista de variaveis dummies sdo apresentadas na Tabela (4.2).

Tabela 4.1: Matriz de Confusao da amostra de teste - Regressao Logistica.

Valor Observado
Valor Predito | Bom Mau Total

Bom 103 70 173
Mau 102 240 342
Total 205 310 015

Portanto, dos 515 dados contidos na amostra de teste, o modelo previu correta-
mente que 240 sao inadimplentes e 103 sao adimplentes, o que resulta numa precisao
de 66,60%, indicador o qual mantém-se bem proximo do encontrado na amostra de
treino (66,88%). A Tabela (4.3) apresenta as medidas referentes & AUC e ao teste
KS, o valor do AUC na amostra de treino foi de 73,08% e teve uma leve queda na
amostra de teste, com o valor de 72,23%. A capacidade de diferenciacido da curva
de bons pagadores para a de maus é apresentada pelo teste KS, com os valores de
34,17% e 32,73% para as amostras de treino e teste, respectivamente.
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Tabela 4.2: Varidveis do Modelo via Regressao Logistica e seus coeficientes.

Variaveis Coeficientes Intervalos de Confianca
Intercepto 1.1119 0.6982 ; 1.5312
DIDAD1 -0.5567 -0.9430 ; -0.1760
DIDAD2 -0.4469 -0.7710 ; -0.1247
DIDAD7 0.5308 0.2197 ; 0.8484
DIDADS8 1.2722 0.8857 ; 1.6741
DSEXOF 0.3877 0.1696 ; 0.6058
DPRIM -0.4671 -0.6802 ; -0.2552
DCASADO 0.5335 0.2963 ; 0.7740
DTSERV?2 -0.8064 -1.4408 ; -0.2012
DTSERVS 1.1521 0.1464 ; 2.4104
DTSERV9 0.8792 0.3212 ; 1.4990
DOCUP__AS -0.3770 -0.6819 ; -0.0744
DOCUP_AU -0.4200 -0.7210 ; -0.1205
DRES_ALU -0.6855 -1.0314 ; -0.3399
DRES OUT -0.4171 0.0310 ; 0.8110
DGCEPRE1 -1.1905 -2.1223 ; -0.2829
DGCEPRE2 -0.4367 -0.7286 ; -0.1469
DGCEPRE3 -0.4135 -0.6762 ; -0.1544
DCIDNA2 -0.4388 -0.6601 ; -0.2188
DCIDNA7 0.9369 0.2014 ; 1.7968

Tabela 4.3: Indicadores de desempenho - Modelo via Regressao Logistica.

Medida Treino Teste
AUC  73,08% 72,23%
KS 34,17% 32,73%

O valor encontrado para o Critério de Informagao de Akaike do modelo de Re-
gressao Logistica foi de 2339,31. Sendo esse o valor para comparacao do modelo via
Regressao Logistica Geograficamente Ponderada, os resultados sao apresentados a
seguir.

4.2 Regressao Logistica (Geograficamente Ponde-
rada

Foram densenvolvidos dois modelos utilizando a técnica de Regressao Logistica
Geograficamente Ponderada, sendo um para cada func¢ao de ponderagao Gaussiana
conforme Figura 3.1. As variaveis preditoras utilizadas foram as mesmas do modelo
de Regressao Logistica, o melhor modelo via Regressao Logistica Geograficamente
Ponderada, segundo o critério AIC, foi o modelo Gaussiano Variavel, com valor de
1812 vizinhos mais proximos para estimar os bandwidths variaveis.

A Tabela 4.4 contém os coeficientes estimados pelo modelo Regressao Logistica
Geograficamente Ponderada, algumas das médias dos coeficientes ficaram bem pro-
ximas dos coeficientes do modelo Regressao Logistica apresentados na Tabela (4.2).



27

Tabela 4.4: Coeficientes estimados do modelo RLGP Gaussiano Variavel.

Variaveis Coeficientes
Intercepto 1.0620
DIDAD1 -0.5834
DIDAD?2 -0.4462
DIDAD7Y 0.5174
DIDADS 1.3174
DSEXOF 0.3974
DPRIM -0.4708
DCASADO 0.5402
DTSERV?2 -0.8324
DTSERVS 1.3198
DTSERV9 0.9033

DOCUP__AS -0.3267
DOCUP_AU -0.3800
DRES ALU -0.6499
DRES_OUT -0.4338
DGCEPRE1 -1.2215
DGCEPRE2 -0.4592
DGCEPRE3 -0.4118

DCIDNA2 -0.4187

DCIDNAT 0.8782

Os indicadores de desempenho do modelo na capacidade de predi¢ao foram ava-
liados na amostra de teste e sao apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Matriz de Confusao da amostra de teste - RLGP.

Valor Observado
Valor Predito | Bom Mau Total

Bom 109 64 173
Mau 107 235 342
Total 216 299 515

Portanto, dos 515 dados contidos na amostra de teste, o modelo previu correta-
mente que 235 sao inadimplentes e 109 sao adimplentes, o que resulta numa precisao
de 66,79%, indicador o qual mantém-se bem proximo do encontrado na amostra de
treino (67,77%). A Tabela (4.6) apresenta os demais indicadores utilizados para fins
de comparagao de desempenho, onde nota-se que a precisao do modelo praticamente
manteve-se estavel nas duas amostras, ja a capacidade de diferenciacdo de bons pa-
gadores para os maus diminuiu cerca de 4 pontos percentuais na amostra de teste
quando comparada com a de treino.

Tabela 4.6: Indicadores de desempenho - Modelo via RLGP.

Medida Treino  Teste
AUC  74,22% 72,83%
KS 36,64% 32,75%
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4.3 Discussao

A Tabela 4.7 apresenta as comparacoes dos indicadores de desempenho dos dois
modelos abordados neste trabalho, onde se nota pequena diferenca entre os valores
dos indicadores dos dois modelos.

Tabela 4.7: Comparacao dos indicadores de desempenho.

Treino Teste
Modelo % Acerto AUC KS | % Acerto AUC KS
RL 66,88% 73,08% 34,17% 66,60% 72,23% 32,73%

RLGP 67,77% 74,22%  36,64% 66,79% 72,83% 32,75%

Modelo AIC
RL 2339,31
RLGP  2336,68

Pela tabela é possivel notar que na amostra de treino o modelo que obteve o
maior percentual de acerto foi o da Regressao Logistica Geograficamente Ponderada
e 0 mesmo acontece no conjunto de teste, o que corrobora com Picinini et al. (2003),
“modelos de Credit Scoring com taxas de acerto acima de 65% (obtido pela matriz
de confusdo) sao considerados bons por especialistas”.

O modelo de Regressao Logistica Geograficamente Ponderada foi o modelo que
apresentou um menor valor de AIC e uma maior acuracia, que indica um melhor
percentual de acertos e menor percentual de Falsos Positivos.

Como discutido anteriormente, a AUC é um critério que mede a discriminacao
entre as classes estudadas, neste caso, bons e maus clientes. Na amostra de teste, a
Regressao Logistica Geograficamente Ponderada apresentou desempenho superior a
Regressao Logistica e no conjunto de treino, este resultado se manteve, porém com
uma diferenga maior.

Em ambos os conjuntos de amostras utilizados os dois modelos apresentaram
um valor de KS considerado bom. O modelo que apresentou melhor desempenho
em relagdo ao KS foi a Regressao Logistica Geograficamente Ponderada nos dois
conjuntos amostrais testados, porém na amostra de teste a diferenca deste valor foi
muito pequena.
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho fez o uso de um banco de dados real utilizado na concessao de
crédito, assim foi possivel o desenvolvimento de modelos de Credit Scoring através
de duas metodologias distintas: Regressao Logistica e Regressao Logistica Geogra-
ficamente Ponderada.

Este trabalho teve como objetivo principal comparar o desempenho das duas
metologias citadas anteriormente. A metodologia Regressao Logistica é bastante
difundida no setor financeiro, sendo utilizada neste estudo para desenvolver um
modelo de Credit Scoring para a cidade de Porto Alegre. A metodologia Regressao
Logistica Geograficamente Ponderada, por outro lado, ainda é pouco conhecida.
O modelo considera o fator geografico do cliente como o peso na estimativa dos
parametros, atribuindo pesos diferentes para cada localizagao.

Os resultados dos indicadores usados para comparar os desempenhos dos dois
modelos desenvolvidos se mostraram bem proximos e, podemos considerar que am-
bos sao semelhantes em termos de capacidade de previsao de perdas financeiras para
o banco de dados analisado. O modelo de Regressao Logistica Geograficamente Pon-
derada se mostrou melhor, obtendo um desempenho superior em todas as métricas
utilizadas: percentual de acerto, drea abaixo da curva ROC, AIC e medida do teste
KS.

Com relagao as limitagoes do estudo, a dificuldade para encontrar as coordena-
das de latitude e longitude a partir apenas dos dados dos CEP’s residenciais como
informacao do endereco, limitou a aplicacao da técnica de Regressao Logistica Ge-
ograficamente Ponderada a cidade de Porto Alegre. Os resultados encontrados na
comparacao dos modelos podem nao terem sido tao expressivos por conta da variavel
geografica. Acredita-se que a perda de informacao gerada pela conversao do CEP
em latitude e longitude prejudicou o desempenho do modelo por fazer com que o
numero de observagoes disponiveis diminuisse.

Como tépicos de pesquisas futuras, é possivel aplicar o método Regressao Logis-
tica Geograficamente Ponderada para publicos-alvo de outras regioes geograficas e
assim desenvolver modelos de Credit Scoring utilizando varidveis preditoras diferen-
tes, utilizar uma base de dados maior ou entao aplicar essa metodologia utilizando
outra fungdo de ponderacao para analisar se ha uma melhora no desempenho do
modelo.
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Apéndice

A Agrupamento de profissoes

peseima P PROMOTOR VENDAS
Desemponho |COZINHEIRO ALMOXARIFE
PINTOR
[AUX PRODUCAO PEDREIRO
CABELEIREIRO PORTEIRO
D:‘::::p':::o |conFeiTEIRD RECEPCIONISTA
GERENTE VENDEDOR
|pADEIRO
[AUTONOMO MANICURE
AUX ADMINISTRATIVO MECANICO
Da“:?;;nhu AUX COZINHA TEC ENFERMAGEM
AUX SERVICOS GERAIS VIGILANTE
COMERCIANTE
ATENDENTE INDUSTRIARIO
D”:::I"';"h" COMERCIARIO MOTORISTA
DOMESTICA
CAIXA SECRETARIA
Das:r:;:;nho DO LAR SERVENTE
PENSIONISTA
GRICULTOR OPERADOR
Muito Bom |BALCONISTA METALUGICO
Desempenho |COSTUREIRO AUX ENFERMAGEM
DIARISTA
Excelente JAPOSENTADO PROFESSOR
Desempenho
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B Agrupamento de cidades de nascimento

Péssimo  |ALVORADA
Desempenho
] CRUZ ALTA RIO GRANDE
D:':;::::D ESTEIO TRAMANDAI
PORTO ALEGRE
CANOAS SAO BORJA
GRAVATAI SAQ GABRIEL
Desampanno [ U! SAPIRANGA
NOVO HAMBURGO SAPUCAIA DO SUL
PELOTAS URUGUAIANA
ALEGRETE SANTO ANGELO
Desempenho |CAMAQUA SAQ FRANCISCO DE PAULA
Neutro CAMELA SAO LOURENCO DO SUL
SANTANA DO LIVRAMENTO VIAMAQ
BAGE PASSO FUNDO
BUTIA RIO PARDO
Bom CACAPAVA DO SUL SANTA CRUZ DO SUL
Desempenho |GUAIBA SAQ JERONIMO
MONTENEGRO SAO LEOPOLDO
OSORIO SAQ LUIZ GONZAGA
CACHOEIRA DO SUL SANTA ROSA
Muito Bom |CAXIAS DO SUL SANTA VITORIA DO PALMAR
Desempenho Ipa] MEIRA DAS MISSOES TAQUARA
SANTA MARIA
CANGUCU SAQ SEPE
ENCRUZILHADA DO SUL TAPES
Excelente GIRUA TORRES
Desempenho |HORIZONTINA TRES DE MAIO
ROLANTE TRIUNFO
SANTO ANTONIO DA PATRULHA
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C Agrupamento do CEP residencial

2 PRIMEIRAS POSICOES 3 PRIMEIRAS POSIGOES 4 PRIMEIRAS POSIGOES
Péssima 9670 SAD JERONIMO
Desampanho
8175 Aberta dos Maomros - POA
8178 Restinga - FOMA
8181 Camagua - POA
Muito Mau 8182 CavalhadaiCamagud - FOA
Desempenho B440 Aguas Claras - VIAM
B8 NS Aparecida®yq indio Jan - VIR
8481 Formozo/Passa Feijd - ALVO
8493 Dist Industrial'Cohab - CACH
802 Farrapos/Navegant=s'Humaitd - POA 8117 Rub=m Barta - POA
806 ParienondJardim Botdnico - POA 8172 HonoaiTeresdpols - POA
812 Pmtasio AlesRubem Besta - POA 8174 Cavalhadaidila Hova - POA
815 Lomba do Pirheircdigronamia - POR 9190 Trsteraia Assuncio - POA
823 Mathizs Velho/Harmania - CANO 8326 Centrodila Tedpols - EST
934 Lomba Grande/Sanic Afonsa - NH 8329 Pq PrimaveralPg St Inacia - EST
841 GRAVATAL 8353 Sao Jorgevila Diehl < NH
945 Vila Augusta'ld Unieersit. - VIAM 8400 GRAVATAL
Mau Bdd1 Centro/Taruma - VIAM
Desempenho 8442 iz ElsaiEstalagem - VIAM
Bddd Id KraheiSt Onofre < VIAM
B482 Mara Regina'/Sumané - ALVO
B4A3 TyucaPiratoi = ALVD
B485 Aparecidalld Algarve - ALVD
8490 Jardim AménicalVila City - CACH
BB0T Pormo/Trés Vendas - PEL
BE18 CAMACUA
9750  UIRLIGLIALANA
808 Santa Tereza/Medianeira - POA 8332  IndusirialiCum Branco - MH
M3  \ia JardimMVia lpranga - POA Bdd5 Sio0 Lucas'Florescente - Wiliki
Desampenho 4 Protasio Ahesiardim Carvalha - POW BT St CoclinViambpolis - VIAM
Neutre B0 MaringalSumand - ALVO
B84 Via Vista Adegre - CACH
8495 Via Bom Principin/Pg Mabnz - CACH
822 FatmaFio Branoo - CANG 8178 LamifBelém Movo - POW
824 igaraiSao JosdGuajuviras - CANO 8328 Vi EsperangaPg Amador - EST
925 GUAIRA 8330 Centm - MH
930 SADLEOPOLDO 8333 Liberdadeiideal . NH
938  NOVA HARTZ. SAPERANGA 8334 PrimaveraPeinipais - NH
Bem 955 OS0RIO, CAPAD DA CAMOA 8354 Canudos/Maud - NH
Desempenho 956  TAGUARA, CANELA, GRAMADO 8443 Jardim Krahe/Sitic £ José - VIAM
95T BENTO GONGALVES, GARIBALDI B496 Py Granga Esperanga - CACH
9601 Centrm . PEL
8617 SAD LOURENGD DO SUL
B6T4 ARROID RATOS = CHARDOUEADAS
9754 ALEGRETE
BB PASSO FUMDO: 950 CAXIAS DO SUL 8407 ERAVATAI
Muite Bom 962 RIO GRANDE, STA VITORMA PALMAR
Desempenho 965 CACHOEIRA DO SUL, CAGAPANA
70 SANTA MARIA
8B CRUZALTA 837  CAMPO BOM 352 GuaraniVia Nova - NH
958 ESTRELA, TAQUARL VENANCIO AIRES
Excalants 984 BAGE, DOM PEDRITO
Desempanne 866 RO PARDO, PANTAND GRANDE
B6B SANTA CRUZ DO SUL
871 SANTA MARIA TAMRA
973 SAD GABRIEL, LAVRAS DO SUL
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D Agrupamento do CEP comercial

2 PRIMEIRAS POSIGOES) 3 PRIMEIRAS POSIGOES 4 PRIMEIRAS POSIGOES
Péssimo 812 Protasio Alves/Rubem Bera - POA 9670 SAD JERONIMO
Desempenho
800 Centra/Famoupilha/Bam Fim - POA 9174 Covalhadavila Nova - POA
Muito Mau 906 Partenon/Jardim Bolanico - POA 9190 Trisleza/vila Assungho - POA
Desempenho 832 ESTEID, SAPUCAIA DO SUL 9192 CavalhadaCamagus - POA
S48 ALVORADA
801 AzeshaMening Deus'Praia Belas - POA [ 9175 Abena dos Moros - POA
802 Famapos/NavegamesHumails - POM 9179 Reslinga - POA
908 Sanla TerezaMedianeira - POA 9191 Camagud - POA
910 Passo DrAreialJandim Linddia - POA 89351 CenboHamburga Velha - NH
" 811 SarandiRubem Bera - POA 9353 S8o Jorgenila Diehl - NH
Dasem::nhn 913  Vila JardimiVila |pirangs - POA 9602 FragataTres Vendas - PEL
915 Lomba do Pinheimisgronoma - POA
933 Rio Branco/Primaveraindustrial - NH
840 GRAVATAI
949 CACHOEIRINHA
8961 CAMAQUA, CAPAD DO LEAD
Desempenho 904  AuxilisdoraPelrapolis - POA 8380 SAFIRANGA
Neutro
805 Sio Jodo/FlorestaHigentpalis - POA 8178 LamiBelém Novo - POA
825 GUAIBA 9388 MOWVA HARTZ
Bom 8934 Lomba GrandeiSanio Alonso - NH 9441 CenbroTarumd - VIAM
Desempenho 855 0SORID, CAPAD DA CANOA 9601 Centro- PEL
§56 TAQUARA, CANELA, GRAMADO 8674 ARROID RATOS e CHARQUEADAS
957 BENTO GOMCALVES, GARIBALDI
Muito Bom 95 PASS0 FUNDD 858 LAJEADD, ENCANTADD, PROGRESSO
Desempenho 862 RIO GRANDE, STA VITORIA PALMAR
87 EANTAMARIA 937 CAMPO EOM
898 CRUZALTA 850 CAXIAS DD SUL
958 ESTRELA, TAQUARI, VEMANCIO AIRES|
Excelents .
Dessspanha 864 BAGE, DOM PEDRITO
865 CACHOEIRA DD SUL, CACAPAVA
966 RIO PARDD, PANTAND GRANDE
868 SANTA CRUZ DO SUL
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E Sintaxe utilizada

# Stepwise

stepwise <- step(mod, direction = "both")

# Regressao Logistica

reg_logistica <- glm(stepwise$formula, family = "binomial", data = dados_ analise)

# Regressao Logistica Geograficamente Ponderada
RLGP.spdf <- SpatialPointsDataFrame(dados_analise RLGP][, 65:66], dados_ analise_ RLGP)
DM <- gw.dist(dp.locat = coordinates(RLGP.spdf))

bw.ggwrl <- bw.ggwr(reg_logistica$formula, RLGP.spdf, family ="binomial",
approach="AIC", kernel="gaussian", adaptive = FALSE, dMat = DM)

modl <- ggwr.basic(reg_logistica$formula, RLGP.spdf, bw = bw.ggwrl, family
="binomial", kernel = "gaussian', adaptive = FALSE, dMat = DM)

bw.ggwr2 <- bw.ggwr(reg_ logistica$formula, RLGP.spdf, family ="binomial",
approach="AIC", kernel="gaussian", adaptive = TRUE, dMat = DM)

mod2 <- ggwr.basic(reg logistica$formula, RLGP.spdf, bw = bw.ggwr2, family

="binomial", kernel = "gaussian', adaptive = TRUE, dMat = DM)

# Aplicando o modelo na mostra de teste

predito <- predict(reg_logistica, type = 'response’, newdata = dados__teste[-(62:64)])

# Matriz de confusao
previsoes <- ifelse(predito >= 0.6, 1, 0)

matriz_ confusao <- table(dados_teste$tp60_atu, previsoes)



# AUC
roc <- roc(dados_ teste$tp60_atu, predito)

auc <- round(auc(dados_teste$tp60_atu, predito),4)

# Teste KS
perf <- performance(pred,"tpr","fpr")

ks <- max(attr(perf, "y.values")[[1]] - (attr(perf, "x.values")[[1]]))
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