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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 últimos anos e com isso em-
presas buscam formas de aumentar a capacidade de previsão de seus modelos na
hora de conceder crédito. Há diversas técnicas que são amplamente utilizadas pelo
setor financeiro para a construção dos modelos de previsão, a mais usada é a Regres-
são Logística. Recentemente estudos mostraram que o uso da Regressão Logística
Geograficamente Ponderada tem um desempenho melhor para prever o comporta-
mento padrão de risco quando comparada com métodos de regressão não espacial.
Sendo assim, este trabalho introduz o modelo de Regressão Logística Geografica-
mente Ponderada e compara com os resultados do modelo tradicional usado pelo
mercado financeiro, a Regressão Logística. Com os objetivos de verificar se existe
influência do espaço geográfico no risco de crédito de clientes de uma rede de far-
mácias e verificar se a técnica de Regressão Logística Geograficamente Ponderada
tem maior capacidade de previsão que a Regressão Logística na avaliação 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, área abaixo
da curva ROC, critério de informação de Akaike e teste KS. Neste estudo a técnica
de Regressão Logística Geograficamente Ponderada obteve resultados superiores a
Regressão Logística no desenvolvimento de modelos de Credit Scoring. No entanto,
os resultados de ambos os modelos foram bem próximos em termos de capacidade
de previsão, mas o modelo de Regressão Logística Geograficamente Ponderada teve
resultados pouco melhores em relação a Regressão Logística.

Palavras-Chave: Credit Scoring, Regressão Logística Geograficamente Ponderada,
Regressão Logística.



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 Introdução

Na área de risco de crédito, o uso de técnicas para reconhecer quais consumidores
serão bons ou maus pagadores é tarefa importante e muitas vezes difícil, pois se
um cliente for classificado de maneira incorreta pode causar prejuízos a instituição
que concede crédito (classificar um cliente mau como bom) ou então impedir a
instituição de obter ganhos (classificar um cliente bom como mau). Os avanços
tecnológicos associados ao desenvolvimento de métodos quantitativos colaboraram
para a criação de muitas técnicas para a mensuração de risco de crédito (Silva, 2011),
os denominados modelos de Credit Scoring.

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

Os modelos de análise para concessão de crédito conhecidos como modelos de
Credit Scoring são baseados em dados históricos da base de clientes existentes, com
base nessas informações o modelo avalia se um futuro cliente será um bom ou mau
pagador. Por envolverem menor custo, agilidade, objetividade e poder preditivo na
decisão da concessão de crédito, os modelos de Credit Scoring se popularizaram e
são amplamente utilizados pelo setor financeiro (Hand & Henley, 1997; Albuquerque
& Silva, 2017).

Modelos que avaliam o crédito são de extrema importância para uma instituição
financeira, porém nenhum modelo consegue uma precisão absoluta. Por isso há o
interesse de se analisarem diferentes tipos de modelos e apontar quais apresentam
maior precisão para cada caso.

Muitas pesquisas sobre diferentes métodos de classificação para modelos de Credit
Scoring já foram realizadas na literatura, sendo a Regressão Logística a considerada
padrão no setor financeiro, como indicado na pesquisa de Lessmann et al. (2015).
A Regressão Logística é uma técnica estatística que busca explicar a relação entre
uma variável dependente binária e um conjunto de variáveis preditoras (Hosmer &
Lemeshow, 2000).

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

A localização geográfica e sua relação com o risco de crédito é tema de alguns
estudos publicados. Dentre os mais recentes, Stine (2011) analisa a evolução da
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inadimplência do crédito imobiliário em condados dos Estados Unidos entre 1993
e 2010, tendo encontrado evidências da existência de correlação espacial entre as
taxas de inadimplência daqueles condados (Albuquerque & Silva, 2017).

Fernandes & Artes (2016) aplicaram a metodologia Ordinary Kriging para criar
uma variável que reflete o risco espacial e aplicaram a técnica de Regressão Logística
para verificar a existência de correlação espacial na inadimplência de pequenas e
médias empresas. Os autores desenvolveram modelos com e sem a variável de risco
espacial e confirmaram que a inclusão dessa variável melhora o desempenho dos
modelos de Credit Scoring (Albuquerque & Silva, 2017).

Uma vantagem da aplicação da técnica de Regressão Logística Geograficamente
Ponderada (RLGP) em relação a outras técnicas para este fim é a estimação de um
modelo para cada região do estudo, possibilitando que as estimativas desses modelos
sejam distintas em relação ao risco de crédito, visto que regiões de estudo diferentes
podem possuir riscos diferentes (Atkinson et al., 2003). Destaca-se ainda, que a
RLGP é mais adequada principalmente em situações na qual características locais
podem diferenciar melhor o risco de crédito dos clientes que residem naquela região
e, consequentemente, gerar ganhos financeiros para a instituição. Esse estudo tem
duas principais hipóteses:

• Verificar se existe influência do espaço geográfico no risco de crédito de clientes
de uma rede de farmácias;

• Verificar se a técnica de Regressão Logística Geograficamente Ponderada tem
maior capacidade de previsão que a Regressão Logística na avaliação de risco
de crédito.

A principal contribuição teórica deste estudo é ilustrar a aplicação da técnica de
Regressão Logística Geograficamente Ponderada na construção de modelos de Credit
Scoring por meio do Software R. Não foram encontrados estudos que utilizaram
a técnica RLGP com a utilização de algortimos do Software R. Já a contribuição
prática do tema é que a técnica de Regressão Logística Geograficamente Ponderada é
de extrema importância como meio de análise de concessão de crédito, pois considera
as características regionais específicas que podem alterar o risco e, por consequência,
auxilia as instituições a melhor administrar seus ganhos e prejuízos.

A capacidade de previsão dos modelos será avaliada pelas seguintes métricas:
percentual de acerto, área abaixo da curva ROC, Critério de Informação de Akaike
(AIC) e medida do teste Kolmogorov-Smirnov (KS).

Esse estudo irá utilizar uma fonte de dados secundários com informações sobre
os clientes de uma rede de farmácias com crediário próprio e unidades em todo o
Rio Grande do Sul, obtidos no estudo de (Selau, 2008). Estes dados referem-se a
clientes incluidos no período de dezembro de 2005 a junho de 2006.

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

O estudo é desenvolvido através das etapas descritas a seguir:
1. Revisão bibliográfica

2. Organização e limpeza dos dados

3. Identificação de uma função para RLGP

4. Modelagem da RL e RLGP

5. Comparação dos resultados entre RL e RLGP

6. Discussão dos resultados
Primeiramente, será realizada uma breve revisão teórica sobre a importância da

RLGP na análise de risco de crédito, além de entender mais sobre as medidas esta-
tísticas de percentual de acerto, área abaixo da curva ROC, Critério de Informação
de Akaike (AIC) e teste KS. Na Fase 2 será feita a definição das variáveis que irão
compor o estudo, validar consistência e preenchimento dos dados e separar parte da
amostra para teste dos modelos. Na Fase 3 será utilizada uma função para o uso da
RLGP. Para modelagem de dados, Fase 4, o estudo seguirá as etapas propostas por
(Sicsú, 2010).

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

1. Planejamento e definições

2. Identificação de variáveis potenciais

3. Planejamento amostral

4. Aplicação de metodologia estatística para determinação do score

5. Validação e verificação de performance do modelo estatístico
Na Fase 5, será verificado o desempenho dos modelos desenvolvidos através da

comparação dos resultados das métricas utilizadas (percentual de acerto, área abaixo
da curva ROC, Critério de Informação de Akaike e teste KS).

Por fim, na Fase 6, os resultados serão compilados e uma análise crítica dos
modelos será realizada para encerramento do estudo.

Como citado anteriormente a base de dados utilizada será de uma rede de far-
mácias que oferece um cartão de crédito para os clientes de forma que seja mais fácil
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 são clientes classificados como indefinidos e por isso são excluídos do processo
de modelagem, para que seja possível conseguir um maior poder de discriminação
entre clientes bons e maus (Selau, 2008). Existe também um quarto grupo de clientes
composto por aqueles que ainda não utilizaram o cartão no período 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 informações para a criação do modelo foram disponibilizadas pela empresa,
as variáveis preditoras são provenientes da proposta preenchida pelos clientes no
momento da solicitação do crédito. Inicialmente foram consideradas as 16 variáveis
listadas na Tabela (2.1).

Realizou-se uma avaliação geral do preenchimento dos dados para eliminar a
inconsistência, outliers ou missing. Nas variáveis Idade e Tempo de serviço, foi
constatado a ocorrência 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 variável CEP residencial, observou-se a presença de valores gerais
zerados ou que pertenciam a outros estados. Foi decidido que esses casos deveriam
ser excluídos fazendo com que a amostra resultante fosse de 11389 clientes.

As amostras de treino e teste foram separadas de formas aleatória na proporção
de 80% e 20% respectivamente. A ideia desta separação é utilizar uma parcela dos
dados para a criação 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. Já a amostra de
teste foi formada de 1378 bons e 901 maus, totalizando 2279 clientes.

A decisão de se categorizar as variáveis preditoras foi a grande quantidade de
variáveis a serem modeladas e com intensa variabilidade, o que poderia causar a re-
jeição de variáveis que poderiam ser importantes e seriam excluídas pela modelagem,
pois seus coeficientes poderiam ser considerados não significativos pelo modelo.

Inicialmente, foi feita uma análise da escolha das variáveis através do cálculo do
Risco Relativo (RR), onde o percentual de bons clientes foi dividido pelo percentual
de maus para cada um dos atributos. Por meio deste cálculo foram excluídas duas
variáveis do processo de análise (Tipo Renda e Crédito 3°s), pois ambas apresenta-
ram um Risco Relativo próximo de 1. A variável Renda e Pensão também foram
excluídas do processo, pois a variável Renda apresentou um comportamento não
linear em relação ao seu valor do Risco Relativo e a variável Pensão possuía poucos
clientes com essa característica.
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Tabela 2.1: Proposta de crédito da empresa (2004).

Variável Descrição
Sexo Feminino ou Masculino
Idade Idade do cliente no dia do cadastro (anos)

Estado Civil Casado, solteiro, divorciado, viúvo, etc
Escolaridade Fundamental, médio, superior completo ou incompleto

Renda Valor da renda (R$)
Tipo de Renda Renda declarada ou comprovada

Profissão Profissão ou cargo do cliente
Tipo Ocupação Assalariado, autônomo, profissional liberal, etc
CEP Residencial CEP do local onde reside
CEP Comercial CEP do local onde trabalha
Tempo Serviço Tempo no local onde trabalha (meses)
Crédito 3°s Tem crédito em outros estabelecimentos?

Tipo residência Própria, alugada, cedida ou com pais
Cidade Nascimento Cidade de naturalidade do cliente

Filho Tem filhos?
Pensão Paga pensão alimentícia?

As variáveis Profissão, CEP Residencial, Cidade de Nascimento e CEP Comer-
cial, possuíam uma grande quantidade de atributos e portanto, foram criados grupos
conforme o seu Risco Relativo. Sendo assim, as variáveis 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 ocorrência de no mínimo 30 observações em cada atributo.

As variáveis CEP Residencial e Comercial, compostas por oito digítos foram
separadas para melhorar a análise da informação. Inicialmente, segregou-se os atri-
butos em dois dígitos, após três dígitos e em seguida quatro dígitos. Determinou-se
também a ocorrência de no mínimo 30 casos em cada um. Por exemplo, se o total
de casos com o CEP residencial inicial 914 for representativo, analisa-se a divisão
de CEP de 9140 a 9149.

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

Como discutido anteriormente, após a limpeza da base de dados e agrupamento
das variáveis de acordo com o valor do seu Risco Relativo, a amostra possuia 11389
clientes. Os primeiros modelos de Regressão Logística e Regressão Logística Geo-
graficamente Ponderada foram criados com base nessa amostra, porém como não
encontrou-se variáveis com informações sobre a latitude e longitude para serem usa-
das no modelo de RLGP, optou-se pelo uso de apenas uma das informações de CEP
dos clientes que foi a do CEP residencial. Após a aplicação da função buscamulti
do pacote CepR não foi possivel encontrar todas as latitudes e longitudes apenas
pelo CEP residencial fazendo com que a base de dados da Regressão Logística Ge-
ograficamente Ponderada tivesse um número de observações menor. Decidiu-se que
para uma comparação justa entre ambas as regressões deveriamos usar um mesmo
número de observações. Sendo assim, utilizando apenas os CEP’s que começavam
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com os dígitos 90 e 91 correspondentes a cidade de Porto Alegre, a modelagem de
ambas as regressões foi feita utilizando uma amostra de treino e teste de 2014 e 515
clientes, respectivamente.

As relações dos atributos classificados em cada um dos sete grupos para as variá-
veis profissão, cidade de nascimento, CEP Residencial e Comercial são apresentados
no Apêndice A, Apêndice B, Apêndice C e Apêndice D, respectivamente.

Os resultados da construção dos modelos de previsão de risco de crédito com
utilização das técnicas de Regressão Logística e Regressão Logística Geograficamente
Ponderada são apresentados na seção Resultados.

Todas as técnicas de modelagem utilizadas neste trabalho foram construídas no
Software R, versão 4.0.4, e foram aplicadas conforme a lógica descrita na sequência
deste texto. A sintaxe utlizada está disponível no Apêndice E deste trabalho.

Para a Regressão Logística, criou-se um modelo com todas as covariáveis dispo-
níveis, por meio da função glm(). Por meio do método stepwise foi feita a seleção
das variáveis dummies que fariam parte da construção dos modelos, sendo seleci-
onadas apenas variáveis que demonstraram significância, um total de 19 variáveis
preditoras, de um total de 61 dummies criadas. A Regressão Logística Geografi-
camente Ponderada foi implementada pela função ggwr.basic, do pacote GWmo-
del, onde desenvolveu-se 2 modelos (um para cada tipo de função de ponderação
Gaussiana) e as variáveis preditoras foram as mesmas selecionadas pelo modelo de
Regressão Logística.

Após a construção dos modelos a partir da amostra de treino, é necessário ana-
lisar o comportamento dos escores na amostra de teste, para verificar a adequação
dos modelos encontrados. Este processo se torna importante para que as decisões
não 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 não sejam muito
diferentes dos escores encontrados na amostra de treino.
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3 Referencial Teórico

O referencial teórico abordou os conceitos de avaliação do risco de crédito, mode-
los de Credit Scoring, modelos de Regressão Logística, Regressão Geograficamente
Ponderada e Regressão Logística Geograficamente Ponderada, percentual de acerto,
área abaixo da curva ROC, Critério de Informação de Akaike (AIC), e teste KS.

3.1 Avaliação do Risco de Crédito
Conceder crédito é uma das atividades básicas das instituições financeiras, porém

no decorrer deste negócio os bancos se expõem a diversos tipos de riscos, o mais
comum é o risco de crédito (Ferreira et al., 2012). O simples ato de emprestar
dinheiro a alguém traz a possibilidade de que o dinheiro não 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 concessão de crédito não cumprir sua promessa.

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

Há duas maneiras de avaliar o risco de clientes em potencial: através do julga-
mento, uma forma mais qualitativa de análise, ou através de modelos de avaliação
para classificar os clientes, o que envolve uma análise quantitativa.

As grandes empresas que trabalham com concessão de crédito geralmente uti-
lizam as duas formas combinadas. Na avaliação do risco de crédito são utilizados
modelos chamados Credit Scoring (pontuação de crédito) para classificar o risco de
o tomador de crédito se tornar inadimplente e auxiliar na tomada de decisão de
conceder ou não 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

várias informações quantitativas e qualitativas dos clientes em uma pontuação 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 consistência e a velocidade, e acreditam que, se
desenvolvidas adequadamente, as práticas discriminatórias nos empréstimos podem
ser eliminadas.
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Na década de 1950, os modelos de crédito se tornaram comuns no setor bancário
dos EUA. Os primeiros modelos determinavam certas características com base em
pesos pré-determinados, assim somavam-se os pontos e gerava o escore de classifica-
ção (Gonçalves et al., 2013).

O crescimento do uso de modelos na década de 1960 mudou os negócios no mer-
cado dos EUA. O alto volume de solicitações de cartão de crédito exigiu dos bancos
maior velocidade e automatização nas concessões, e para isso foi usado modelos de
Credit Scoring. Desde o final da década de 80, o sucesso alcançado por meio dos
cartões permitiu que o sistema de pontuação de crédito fosse utilizado pelos bancos
para a adesão de outros produtos (Thomas, 2000).

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

No Brasil, a história é ainda mais curta. Após a implementação do plano Real
para alcançar a estabilidade, as instituições financeiras começaram 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 Regressão Logística

3.3.1 Regressão Logística
A Regressão Logística é a técnica mais usada no mercado para o desenvolvimento

de modelos de Credit Scoring (Crook et al., 2007; Gouvêa, 2015). Diferentemente da
análise discriminante, ela não precisa assumir a normalidade das variáveis preditoras
e é mais robusta quando a independência das variáveis não é satisfeita (Hair et al.,
2009; Gouvêa, 2015).

Em um modelo de Regressão Logística, a variável dependente é uma variável
binária e as variáveis preditoras podem ser categóricas (desde que dicotomizadas
após transformação) ou contínuas. Considere o caso em que os indivíduos que podem
ser classificados como bons ou maus clientes (Gouvêa, 2015).

A variável dependente binária Y pode assumir os valores: 1, se o i-ésimo indivíduo
pertence à categoria dos bons e 0 se pertence à categoria dos maus (Tsai, 2010).

Seja, X = (1, X1, X2, ....., Xn) um vetor onde o primeiro elemento é igual a 1
(constante) e os demais representam as n variáveis preditoras do modelo.

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

β′X = ln( p(X)
1− p(X)) (3.1)

onde:
β′ = (β1, β2, β3, ....., βn) é o vetor de parâmetros associados às variáveis e p(X)

= E(Y=1|X) é a probabilidade de o indivíduo ser classificado como bom, dado o
vetor X.

Essa probabilidade é expressa por (Neter et al., 1996).

p(X) = E(Y = 1|X) = E(Y ) = eβ
′X

1 + eβ′X
(3.2)
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3.3.2 Regressão Geograficamente Ponderada
A técnica de Regressão Geograficamente Ponderada (RGP); proposta por Fothe-

ringham et al. (2002), utilizada para modelar processos heterogêneos espacialmente
e é um método que procura fornecer uma versão local da análise de regressão linear.
Com o auxílio de subamostras de observações ponderadas pela distância geográ-
fica, obtem-se coeficientes locais para cada ponto no espaço. O modelo gera uma
sequência de regressões lineares, estimadas para cada região, usando subamostras
dos dados, ponderadas pela distância (Almeida, 2012).

A ideia é ajustar um modelo de regressão a cada ponto observado, ponderando
todas as demais observações como função da distância a este ponto. Se existe alguma
variação geográfica na relação, então essa variação fica incluída como erro.

Dado um modelo de regressão linear, a expressão equivalente para a RGP é:

yi = β0(ui, vi) +
∑
k

βk(ui, vi)xik + εi (3.3)

(ui, vi) representa as coordenadas do i-ésimo ponto no espaço, para i = 1,...,n
βk(ui, vi) é o parâmetro para a k-ésima variável explicativa, em função do local da
i-ésima observação, xik é o valor da k-ésima variável explicativa para o local i.

O termo de erro aleatório segue distribuição normal com média zero e variância
constante.

No modelo RGP, assume-se que as informações mais próximas do ponto de re-
gressão têm maior probabilidade de influenciá-lo. Tal ponderação é feita pela função
Kernel espacial. O Kernel usa distância (dij) entre dois pontos geográficos repre-
sentando duas regiões e um parâmetro da largura da banda (b) para determinar
um peso (wij) entre essas duas regiões, que é inversamente relacionado à distância
geográfica (Marconato, 2020). Deve-se especificar (wij) como uma função contínua
de (dij), que representa a distância entre i e j.

Os pressupostos do modelo clássico de regressão linear permanecem para a RGP.
A seguir está a forma matricial para estimação dos parâmetros da RGP:

β̂(i) = (X ′W (ui, vi)X)−1X ′W (ui, vi)y (3.4)

onde:

W (ui, vi) =


Wi1 0 · · · 0
0 Wi2 · · · 0
... ... . . . ...
0 0 · · · Win


(3.5)

Se substituirmos todos os pesos wij por 1 teremos a matriz identidade que se
substituída em (3.4) retorna ao modelo clássico de regressão linear.

As duas principais funções de ponderação espacial encontradas na literatura são
a função Gaussiana e a função Biquadrática (Fotheringham et al., 2002).
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Figura 3.1: Funções de Ponderação.
Fonte: Fotheringham et al. (2002).

Nota-se, pela Figura 3.1, que existem dois tipos de expressões para cada uma
das funções Gaussiana e Biquadrática, que se diferenciam por meio da escolha do
parâmetro b (bandwidth) a ser utilizado (se fixo ou variável). O parâmetro dij
contido nas funções de ponderação representa a distância do ponto i ao ponto j,
o parâmetro b é o bandwidth (parâmetro de suavização) fixo e o parâmetro bi(k)
representa o bandwidth variável, sendo que a letra k representa o número de vizinhos
mais próximos do ponto i. Essas funções fazem com que o peso diminua à medida
que a distância aumente (Albuquerque & Silva, 2017).

Figura 3.2: Bandwidth ou Parâmetro de Suavização.
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 distância; no entanto, ao utilizar
o bandwidth variável, deve-se definir k vizinhos mais próximos (fixos) a serem usados
no modelo e, com base nessa quantidade k, o valor do bandwidth varia entre as regiões
do estudo (Albuquerque & Silva, 2017).

3.3.3 Regressão Logística Geograficamente Ponderada
Quando a variável de interesse é do tipo binária, a aplicação da RGP deve ser

feita por meio da Regressão Logística Geograficamente Ponderada, cuja equação é
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usada para obtenção da probabilidade de ocorrência do evento de interesse, conforme
a equação (3.6)

ln( π(xj)
1− π(xj)

) = β0(ui, vi) +
p∑

k=1
βk(ui, vi)xjk + εi (3.6)

π(xj) é a probabilidade do j-ésimo cliente se tornar inadimplente.
A função βk(ui, vi) representa os parâmetros (coeficientes) das k variáveis do

modelo, que variam de acordo com a região i de coordenadas latitude e longitude
(ui, vi) (Albuquerque & Silva, 2017).

A estimação dos parâmetros é calculada através do método da máxima verossi-
milhança, sendo a função de verossimilhança representada pela equação (3.7)

L(β(ui, vi)) = (
n∏
j=1

[1 + exp(
p∑

k=0
βkui, vixjk)]−1)exp[

p∑
k=0

(
n∑
j=1

yjxjk)βk(ui, vi)] (3.7)

A matriz W(ui, vi), descrita conforme a equação 3.3.2, possui um peso wij em
seus elementos (calculado pela função de ponderação conforme a Figura 3.1) e é
usada para ponderar geograficamente as observações de cada conjunto na estimação
de parâmetros βk(ui, vi), ou seja, a matriz é responsável por atribuir maior peso às
observações geograficamente mais próximas da região i ao estimar seus parâmetros
e atribuir pesos menores ou zeros às observações mais distantes (dependendo da
função de ponderação selecionada). A matriz W (ui, vi) também altera de acordo
com a localização de cada tomador de crédito e forma a função de verossimilhança,
conforme a equação (3.8)

ln[L∗(β(ui, vi))] =
p∑

k=0
(
n∑
j=1

wj(ui, vi)yjxjk)βk(ui, vi)−
n∑
j=1

wj(ui, vi)ln[1+exp(
p∑

k=0
βk(ui, vi)xjk)]

(3.8)
Semelhante ao modelo de regressão logística, depois que (3.7) é diferenciado em

função de β(ui, vi) e igualado a zero, método dos mínimos quadrados reponderados
iterativos (MQRI) são usados para estimar a iteração de parâmetros do modelo.
Cabe ressaltar que esse processo de maximização é realizado para cada função rela-
cionada a cada área i em estudo (Albuquerque & Silva, 2017).

3.4 Avaliação dos Modelos de Regressão Logística

3.4.1 Matriz de Confusão
A matriz de confusão será utilizada para avaliar a acurácia dos modelos. É uma

tabela de contingência em que nas linhas estão os valores previstos e nas colunas os
valores observados. A Figura 3.3 ilustra a matriz de confusão.
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Figura 3.3: Matriz de Confusão.
Fonte: Crook et al. (2007).

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

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

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

• 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 último, também conhe-
cido como Erro do tipo II, é considerado o pior dos dois erros, pois esse cliente seria
aprovado e poderia gerar prejuízos financeiros para a instituição que precisariam em
média de 5 clientes bons aprovados para compensá-lo. Portanto, é importante prever
e reduzir a inadimplência, pois os prejuízos com créditos mal sucedidos deverão ser
cobertos com a cobrança de altas taxas de juros em novas concessões (Selau, 2008).

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

ACC = V P + V N

V P + V N + FP + FN
(3.9)

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

V P

V P + FN
(3.10)

V N

V N + FN
(3.11)

3.4.2 Curva ROC e AUC
A avaliação do desempenho do modelo é uma tarefa muito importante. Na área

de risco de crédito uma das ténicas mais utilizadas para auxiliar na classificação de
clientes como bons ou maus pagadores é a curva ROC, a qual obtemos esboçando um
gráfico da taxa de verdadeiro positivo (sensibilidade) contra a taxa de falso positivo.
Segundo Hosmer & Lemeshow (2000) a regra geral para avaliação do resultado da
área abaixo da curva ROC de modelos de Credit Scoring é dada por:
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Figura 3.4: Regra geral da curva ROC.
Fonte: Hosmer & Lemeshow (2000).

Modelos com poder de discriminação excepcional concentram-se no canto su-
perior esquerdo da curva ROC, pois conforme a sensibilidade aumenta há pouca
perda de especificidade. Porém, modelos com baixa discriminação 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 próximo ao 1,
o que significa que ele classifica as previsões corretamente. Um modelo ruim tem
AUC próximo do 0, o que significa que ele classifica as previsões incorretamente, ou
seja, está prevendo um bom pagador como mau e um mau pagador como bom. E
quando a AUC é 0,5, significa que o modelo é incapaz de separar as classes.

3.4.3 Critério de Informação de Akaike
Um critério de seleção que tem sido muito utilizado em seleção de modelos é o

critério de Akaike (AIC), conforme a equação (3.12)

AIC = −2
n∑
i=1

lnL(µ̂i, yi) + 2 ∗ (número de parâmetros) (3.12)

yi é o i-ésimo valor da resposta e µ̂i é a estimativa de yi.
O AIC torna-se útil quando são comparados diversos modelos. O melhor modelo

será aquele que apresentar o menor valor de AIC.
O AIC foi desenvolvido a partir da divergência de Kullback-Leibler (K-L), que

mesura a diferença entre dois modelos. É recomendada a utilização do AIC apenas
quando a razão entre o número de observações e variáveis preditoras (n/p) for maior
ou igual a 40 (Burnham, 2002). A expressão AIC pode ser simplificada, conforme a
equação (3.13)

AIC = n ln(σ̂2
p) + 2 ∗ (p+ 1) (3.13)

σ̂2
p é o estimador de máxima verossimilhança da variância do erro, conforme a

equação (3.14).

σ̂2
p =

∑n
i=1(yi − µ̂i)2

n
(3.14)

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 separação, muito utilizada na prática (Picinini et al.,
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2003). Trata-se de um teste não paramétrico para determinar se duas amostras
foram extraídas da mesma população (ou de populações com distribuições similares)
(Siegel, 1975).

Em ambas as populações (bons e maus clientes) os intervalos são divididos em
tamanhos iguais de pontuação (escores) e determina-se a frequência acumulada de
cada um. Após é calculado a diferença entre cada frequência acumulada e o valor
do teste é o resultado da maior diferença entre as frequências acumuladas.

Quanto à definição 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 eficiência 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 confusão)
são considerados bons por especialistas”.
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4 Resultados

Nesta seção são apresentados os resultados dos dois modelos criados conforme
cada abordagem utilizada. Por fim, será feita uma discussão sobre os resultados
encontrados.

4.1 Regressão Logística
O modelo foi desenvolvido utilizando a amostra de treino com 2014 observações.

As variáveis escolhidas para compor o modelo foram as dummies selecionadas pelo
método stepwise. Criou-se um modelo com todas as variáveis significativas (p-valor
abaixo de 0,05) a fim de compará-lo com a técnica de Regressão Logística Geografi-
camente Ponderada. O modelo final possui 19 variáveis preditoras, as variáveis com
sinais positivos revelam associações com ser bom pagador e as de sinais negativos
com ser mau pagador. Os indicadores de desempenho do modelo na capacidade de
predição foram avaliados na amostra de teste e são apresentados na Tabela (4.1). A
lista de variáveis dummies são apresentadas na Tabela (4.2).

Tabela 4.1: Matriz de Confusão da amostra de teste - Regressão Logística.

Valor Observado
Valor Predito Bom Mau Total
Bom 103 70 173
Mau 102 240 342
Total 205 310 515

Portanto, dos 515 dados contidos na amostra de teste, o modelo previu correta-
mente que 240 são inadimplentes e 103 são adimplentes, o que resulta numa precisão
de 66,60%, indicador o qual mantém-se bem próximo do encontrado na amostra de
treino (66,88%). A Tabela (4.3) apresenta as medidas referentes à 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 diferenciação 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: Variáveis do Modelo via Regressão Logística e seus coeficientes.

Variáveis Coeficientes Intervalos de Confiança
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
DIDAD8 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
DTSERV2 -0.8064 -1.4408 ; -0.2012
DTSERV8 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 Regressão Logística.

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

O valor encontrado para o Critério de Informação de Akaike do modelo de Re-
gressão Logística foi de 2339,31. Sendo esse o valor para comparação do modelo via
Regressão Logística Geograficamente Ponderada, os resultados são apresentados a
seguir.

4.2 Regressão Logística Geograficamente Ponde-
rada

Foram densenvolvidos dois modelos utilizando a técnica de Regressão Logística
Geograficamente Ponderada, sendo um para cada função de ponderação Gaussiana
conforme Figura 3.1. As variáveis preditoras utilizadas foram as mesmas do modelo
de Regressão Logística, o melhor modelo via Regressão Logística Geograficamente
Ponderada, segundo o critério AIC, foi o modelo Gaussiano Variável, com valor de
1812 vizinhos mais próximos para estimar os bandwidths variáveis.

A Tabela 4.4 contém os coeficientes estimados pelo modelo Regressão Logística
Geograficamente Ponderada, algumas das médias dos coeficientes ficaram bem pró-
ximas dos coeficientes do modelo Regressão Logística apresentados na Tabela (4.2).
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Tabela 4.4: Coeficientes estimados do modelo RLGP Gaussiano Variável.

Variáveis Coeficientes
Intercepto 1.0620
DIDAD1 -0.5834
DIDAD2 -0.4462
DIDAD7 0.5174
DIDAD8 1.3174
DSEXOF 0.3974
DPRIM -0.4708

DCASADO 0.5402
DTSERV2 -0.8324
DTSERV8 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
DCIDNA7 0.8782

Os indicadores de desempenho do modelo na capacidade de predição foram ava-
liados na amostra de teste e são apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Matriz de Confusão 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 são inadimplentes e 109 são adimplentes, o que resulta numa precisão
de 66,79%, indicador o qual mantém-se bem próximo do encontrado na amostra de
treino (67,77%). A Tabela (4.6) apresenta os demais indicadores utilizados para fins
de comparação de desempenho, onde nota-se que a precisão do modelo praticamente
manteve-se estável nas duas amostras, já a capacidade de diferenciação 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 Discussão
A Tabela 4.7 apresenta as comparações dos indicadores de desempenho dos dois

modelos abordados neste trabalho, onde se nota pequena diferença entre os valores
dos indicadores dos dois modelos.

Tabela 4.7: Comparação 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 possível notar que na amostra de treino o modelo que obteve o
maior percentual de acerto foi o da Regressão Logística Geograficamente Ponderada
e o 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 confusão) são considerados bons por especialistas”.

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

Como discutido anteriormente, a AUC é um critério que mede a discriminação
entre as classes estudadas, neste caso, bons e maus clientes. Na amostra de teste, a
Regressão Logística Geograficamente Ponderada apresentou desempenho superior à
Regressão Logística e no conjunto de treino, este resultado se manteve, porém com
uma diferença 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 relação ao KS foi a Regressão Logística Geograficamente Ponderada nos dois
conjuntos amostrais testados, porém na amostra de teste a diferença deste valor foi
muito pequena.
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5 Considerações Finais

Este trabalho fez o uso de um banco de dados real utilizado na concessão de
crédito, assim foi possível o desenvolvimento de modelos de Credit Scoring através
de duas metodologias distintas: Regressão Logística e Regressão Logística Geogra-
ficamente Ponderada.

Este trabalho teve como objetivo principal comparar o desempenho das duas
metologias citadas anteriormente. A metodologia Regressão Logística 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 Regressão
Logística Geograficamente Ponderada, por outro lado, ainda é pouco conhecida.
O modelo considera o fator geográfico do cliente como o peso na estimativa dos
parâmetros, atribuindo pesos diferentes para cada localização.

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

Com relação às limitações do estudo, a dificuldade para encontrar as coordena-
das de latitude e longitude a partir apenas dos dados dos CEP’s residenciais como
informação do endereço, limitou a aplicação da técnica de Regressão Logística Ge-
ograficamente Ponderada à cidade de Porto Alegre. Os resultados encontrados na
comparação dos modelos podem não terem sido tão expressivos por conta da variável
geográfica. Acredita-se que a perda de informação gerada pela conversão do CEP
em latitude e longitude prejudicou o desempenho do modelo por fazer com que o
número de observações disponíveis diminuísse.

Como tópicos de pesquisas futuras, é possível aplicar o método Regressão Logís-
tica Geograficamente Ponderada para públicos-alvo de outras regiões geográficas e
assim desenvolver modelos de Credit Scoring utilizando variáveis preditoras diferen-
tes, utilizar uma base de dados maior ou então aplicar essa metodologia utilizando
outra função de ponderação para analisar se há uma melhora no desempenho do
modelo.
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A Agrupamento de profissões



33

B Agrupamento de cidades de nascimento
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C Agrupamento do CEP residencial
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D Agrupamento do CEP comercial
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E Sintaxe utilizada

# Stepwise

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

# Regressão Logística

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

# Regressão Logística Geograficamente Ponderada

RLGP.spdf <- SpatialPointsDataFrame(dados_analise_RLGP[, 65:66], dados_analise_RLGP)

DM <- gw.dist(dp.locat = coordinates(RLGP.spdf))

bw.ggwr1 <- bw.ggwr(reg_logistica$formula, RLGP.spdf, family ="binomial",

approach="AIC", kernel="gaussian", adaptive = FALSE, dMat = DM)

mod1 <- ggwr.basic(reg_logistica$formula, RLGP.spdf, bw = bw.ggwr1, 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 confusão

previsoes <- ifelse(predito >= 0.6, 1, 0)

matriz_confusao <- table(dados_teste$tp60_atu, previsoes)
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# 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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