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RESUMO

A quantificacdo e gerenciamento do risco legal em instituigdes financeiras tém
requerido cada vez maior precisio, visto que o volume de a¢des civeis contrarias é
bastante felevante, pequenos desvios podem se transformar em diferencas
impactantes no resultado financeiro da instituicdo. Embora existam diversas técnicas
utilizadas atualmente na quantificagéo e gerenciamento deste risco, a utilizagéo de
redes neurais artificiais surge como uma alternativa que busca capturar complexas
relagbes entre as diversas caracteristicas das agdes civeis contrarias e o valor de
sua perda. A maior precisdo nos cdlculos também propicia a construgdo de um
orgcamento mais realista, melhor planejamento financeirc e um melhor calculo
prospectivo dos resultados financeiros. Neste trabalho foram comparadas as
técnicas de arvore de decisdo, modelos lineares generalizados e redes neurais
artificiais quanto a precisdo no calculo da perda esperada em ag¢bes civeis
contrarias. O modelo de redes neurais artificiais apresentou desempenho superior
aos modelos de arvore de decisdo e lineares generalizados na estimag¢ao da perda
esperada, indicando que a utilizagéo desta classe de modelos pode trazer beneficios

na quantificagdo e gerenciamento do risco legal.

Palavras-chave: Risco Operacional. Risco Legal. Redes Neurais Arlificiais.
Quantificacdo de Riscos. Gerenciamento de Riscos.



ABSTRACT

Quantification and management of legal risk at financial institutions have been
requiring increasingly more accuracy, since the volume of civil lawsuits is quite
relevant and small deviations may cause important changes in financial results.
Although several techniques have been used to quantify and manage legal risk,
artificial neural networks come as an alternative capable of establish complex
relationships between the civil lawsuits characteristics and the amount of loss. More
accuracy in the calculations will also be helpful to get a better budget, financial
planning and prospective financial resuits calculations. In this study we compared
decision trees, generalized linear models and artificial neural networks regarding
their accuracy in the calculation of expected loss with civil lawsuits. Artificial neural
networks showed better performance than decision trees and generalized linear
models on estimation of expected loss, indicating that the technique of artificial
neural networks can bring benefits in quantification and management of legal risk.

Keywords: Operational Risk. Legal Risk. Artificial Neural Networks. Risk

Quantification. Risk Management.
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1. Introdugéo

A exceléncia no gerenciamento do risco legal possibilita as instituigbes conhecer
mais profundamente seus pontos de fragilidade e atuar na melhoria de processos,
sistemas e infraestrutura. Melhorias dessas naturezas trazem maior eficiéncia
operacional, segurancga perante os stakeholders, além de influenciar positivamente a
imagem da instituigdo perante seus atuais e potenciais clientes. Por esses e tantos
outros motivos, a busca de novas técnicas e metodologias que permitam a
quantificag&o do risco de forma mais precisa é fundamental. Neste sentido, as redes
neurais artificiais sdo apresentadas como uma alternativa aos consagrados métodos

de regressio e arvores de deciséo.
1.1. Objetivo

Este trabalho tem como objetivo comparar os modelos de redes neurais artificiais as
ja consagradas técnicas de arvores de deciséo e modelos lineares generalizados na

quantificagéo do risco legal.
1.2. Motivagao e Justificativa

Por sua complexidade e relevancia, o risco legal tem se tornado um dos riscos mais
importantes das grandes instituicdes brasileiras, e a exceléncia em seu
gerenciamento pode significar um consideravel aumento na eficiéncia operacional

das instituigdes e em sua vantagem competitiva.
1.3. Metodologia

Sao comparados os resultados obtidos pela utilizag&o dos quatro modelos em cada
uma das teécnicas: arvore de decisdo, modelos lineares generalizados e redes
neurais artificiais, na quantificagdo da perda esperada com agées civeis contrarias
massificadas. O primeiro modelo estima a probabilidade de perda, o segundo a
probabilidade de condenagéo, o terceiro o valor da perda em caso de acordo e o
quarto e Ultimo o valor da perda em caso de condenagéo.
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1.4. Estrutura do trabalho
O texto esta distribuido em 6 capitulos, descritos brevemente a seguir:
No capitulo 1 séo apresentados o objetivo, motivagéo e justificativa, e metodologia.

No capitulo 2 & apresentada uma breve introdugdo ao risco operacional e mais
especificamente ao risco legal com informagbes sobre os impactos financeiros
decorrentes deste risco e suas formas de avaliagédo.

No capitulo 3 sdo apresentadas duas metodologias para a estimagédo da perda
esperada com acgdes civeis massificadas e as vantagens na utilizacdo de cada uma

delas.

No capitulo 4 é apresentado um resumo das técnicas avaliadas na quantificacéo do

risco legal associado as ag¢des civeis massificadas.

No capitulo 5 & apresentada a metodologia e os resultados obtidos na comparacgéo
de desempenho das técnicas avaliadas.

No capitulo 6 séo apresentadas as conclusdes e propostas de continuacéo deste

trabalho.
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2. Risco Legal como componente de Risco Operacional

2.1.Importancia do gerenciamento adequado do Risco Operacional

O interesse por risco operacional tem aumentado muito nos dltimos dez anos,
principalmente apés diversos eventos de fraude que resultaram na faléncia de
alguns grandes bancos como o Banco Barings que inspirou o filme “A Fraude’
(Rogue Trader — 1999). Neste filme sao apresentados os fatos que levaram o Banco
Bearings, fundado em 1762, ir & faléncia em 1995 apés um funcionario esconder os
prejuizos causados em operagdes mal sucedidas no mercado futuro € acumular um
prejuizo de £827 mithdes (CRUZ, 2002).

Com o objetivo de tornar o sistema financeiro mundial mais robusto a estes eventos,
o Comité de Supervisdo Bancaria de Basiléia (CSBB), com sede na cidade de
Basiléia na Suiga, incluiu na segunda versédo de seu acordo de capitais, tambem
conhecido como Novo Acordo da Basiléia ou simplesmente Basiléia Il, regras de
capital minimo requerido, orientagcbes para o processo de supervisédo dos 6rgaos
reguladores e definicbes que pautam a disciplina de mercado para o risco
operacional1, definindo-o da seguinte forma: “Risco Operacional é definido como o
risco de perdas resultantes de falhas de processos internos, pessoas e sistemas ou
eventos externos. Esta definigdo inclui o risco legal, mas exclui o risco estratégico e
reputacional.” (traduc&o nossa).

Dessa forma, risco operacional esta relacionado a erros operacionais que gerem
perdas as instituigdes. No Brasil o Novo Acordo de Basiléia foi interpretado pelo
Banco Central do Brasil (BACEN), supervisor das instituigoes financeiras brasileiras,
que emitiu em junho de 2006 a resolugéo 3.380 determinando a implementagéo de
uma estrutura responsavel pelo gerenciamento do risco operacional nas instituigées

autorizadas por ele a funcionar.

! Na vers&o anterior eram abordados apenas os riscos de crédito e mercado.
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2.2.Risco Legal

Sendo o risco legal uma componente do risco operacional com relevancia

consideravel no cenario brasileiro, a resolugdo 3.380 informa no art. 2° paragrafo 1°:
A definicéo de que trata o caput inclui o risco legal associado & inadequac&o ou deficiéncia em
contratos firmados pela instituigdo, bem como a san¢des em razdo de descumprimento de
dispositivos legais e a indenizagbes por danos a terceiros decorrentes das atividades
desenvolvidas pela instituic&o.

O risco legal tém se apresentado as instituicdes na forma de ac¢des civeis movidas,

em sua maior parte por clientes, com os motivos mais diversos: questionar a
qualidade dos servigos prestados ou produtos vendidos, requerer indenizagbes por
perdas e danos causados por falha da instituigéo entre outros. Ainda que as causas
de origem das acdes civeis sejam fundamentalmente falhas de processos, pessoas,
sistemas ou infraestrutura, observa-se no Brasil um volume consideravel de agdes
iniciadas com o objetivo de questionar as condigbes contratuais e cobranca de taxas

e tarifas.
2.2.1. Impacto financeiro pela materializa¢do do Risco Legal

Do ponto de vista financeiro, é relevante destacar que o prazo de encerramento de
uma agéo civel é incerto e em muitos casos ultrapassa seis meses, sendo prudente
que as instituigdes fagam o reconhecimento contabil de eventuais perdas com estas
acbes no momento em que se iniciam. Essa pratica, obrigatéria as companhias de
capital aberto?, visa aumentar a solidez do sistema financeiro fazendo com que as
instituicbes tenham capital suficiente para cumprir suas obrigagdes, e é
regulamentada pela Comiss&o de Valores Mobiliarios (CVM) e o Instituto Brasileiro
dos Auditores Independentes (IBRACON), que definem na Instrugdo de nimero 489
(CVM 489) e na Norma e Procedimento de Contabilidade nimero 22 (NPC 22) os
critérios de reconhecimento e mensuragéo aplicaveis a provisées e contingéncias
passivas.

Entre os criterios apresentados para a avaliagédo do risco legal, a NPC 22 apresenta

trés pardmetros para a probabilidade de perda com contingéncias passivas:

: Companhias de capital aberto séo aquelas que possuem agdes negociadas em bolsas de valores.
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Provavel, Possivel e Remota, em ordem decrescente de probabilidade de
materializagéo do risco, determinando que apenas aqueles avaliados como Provéavel
devam ter provisdo. Além disso, informa que o montante reconhecido como proviséao

deve ser a melhor estimativa do desembolso exigido para liquidar a obrigagéo.
2.2.2. Avaliacdo do Risco Legal

Para avaliar adequadamente o risco legal envolvido nas agbes contrarias, as
instituigées, em geral, as dividem em duas categorias:

e Acbes diferenciadas: as agbes sdo avaliadas individualmente quanto a
probabilidade de perda e ac valor em risco caso a perda se materialize.
Contempla um pequeno volume de agdes que possuem valores elevados,
segundo os critérios da propria institui¢éo,

» Acgbes massificadas: as a¢des sdo avaliadas quanto a probabilidade de perda
e ao valor em risco em grandes grupos, em geral, utilizando-se de modelos
estatisticos. Contempla grandes volumes de agdes que possuem valores
menores do que os das acdes diferenciadas.

Sendo a proviséao considerada contabilmente como uma despesa, divergéncias entre
a avaliagdo do risco legal e o valor de desembolso efetivo geram variagbes
indesejadas nos resultados das instituicoes. Além disso, 0o excesso de provisdo
reflete a ineficiéncia no gerenciamento do risco operacional, pois aumenta as
despesas da instituigdo, reduzindo o capital disponivel para a realizagdo de negécios

e, portanto sua competitividade.
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3. Metodologias utilizadas na avalia¢édo do risco legal

Existem diferentes modelos de avaliagéo do risco legal em agdes massificadas e
todos eles tém como objetivo a estimag&o da perda esperada em seu desfecho. As
metodologias mais simples buscam estimar diretamente a perda esperada a partir a
media dos valores das perdas em agdes civeis ja encerradas. Esta metodologia néo
permite a identificagdo de fatores que podem contribuir com a variagdo da perda
esperada, como por exemplo, o aumento no nimero de acordos ou a redugéo dos

valores pagos em condenagées.

Modzlo 1 n .
Agdio Valorda Perda | Vp » "up = i1 Vi (1)

Civel i .
Financeira n

Figura 1 - Método de calculo simplificado do valor da perda esperada em agbes civeis com apenas 1

modelo.

Onde:
Vpi: Valor da Perda da i-ésima agéo civel
n: ndmero de agdes civeis utilizadas na estimagéo da perda esperada

Para permitir que esses fatores sejam compreendidos e utilizados na gestao do risco
legal, preferiu-se utilizara uma metodologia que busca a estimacéo de quatro fatores
que influenciam diretamente o valor da perda esperada em agbes: probabilidade de
perda, probabilidade de acordo ou condenagdo, valor da perda esperada em

acordos e valor da perda esperada em condenagdes.

Modala )
Probabilidade de
Perda Financeira

Modelo 2
Probabllidade de
Condenagio

Modalo 4
Valor da
Condenaglo

Figura 2 - Método de calculo com explicitagdo dos componentes do valor da perda esperada em

acdes civeis contendo 4 modelos.
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Dessa forma o valor da perda esperada em agdes civeis sera:

by =p [A=q@)-Vy+q-V] @

Onde:

p: Probabilidade de Perda Financeira

q: Probabilidade de Perda Financeira por Condenacéo
Va: Valor da perda com Acordo

V.: Valor da perda com Condenagéo

Por permitir uma melhor compreensao de quais fatores tem maior influencia no risco
legal incorrido pela instituigio e permitir ao gestor a tomada de decisdo com maior
qualidade para a mitigagéo deste risco, optou-se pela segunda metodologia.
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4. Técnicas utilizadas na estimagao da perda esperada

Entre as diversas técnicas de modelagem existentes, foram selecionadas as de
Arvores de Decisdo, Modelos Lineares Generalizados e Redes Neurais Artificiais por
representarem, respectivamente, facilidade na compreensdoc do modelo,
consagracdo em modelagem estatistica e inovagéo no reconhecimento de padres.

4.1. Arvores de Decisdo (AD)

As Arvores de Decisdo (AD) tém como principal caracteristica a estruturacéo de
regras de classificagdo a partir das variaveis independentes (BREIMAN et al., 1984),
ordenadas hierarquicamente de acordo com sua correlagdo com a variavel
dependente, de forma a obter grupos semelhantes, quanto a variavel dependente. A
forma de estruturagdo dessas regras permite que as AD consigam lidar bem com
néo linearidades nos fenémenos observados. Essas regras podem ser utilizadas
para obter uma maior compreensdo do fendmeno observado ou realizar a
classificacdo de uma unidade amostral nao observada anteriormente. Na
composicao das AD, denominam-se nés os pontos de particdo das observagdes em
dois ou mais grupos a partir das variaveis independentes, e folhas as terminag¢des
que contem as observagbes com maior similaridade em relacdo a variavel
dependente.

A figura 3 ilustra um exemplo de classificagéo das agdes civeis em “PERDA” e “NAO
PERDA” utilizando as variaveis: Motivo pelo qual a acdo foi movida e UF em que ela
esta sendo julgada, abordado pela técnica de AD.

PERDA UF

5‘? = g0 10

PERDA NAC PERDA

Figura 3 - Exemplo de Arvore de Decisdo para a classificagéo de agdes civeis.
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Neste exemplo, os Motivos A e B levam diretamente a uma classificagdo de
“PERDA” enguanto o motivo C considera a varidvel UF, que classifica SP e RS como
“PERDA" e GO e TO como “NAO PERDA".

Em problemas de classificagéo, o resultado obtido com AD é a probabilidade de uma
observacédo ser classificada em um determinado nivel da variavel dependente a
partir das informagdes das variaveis independentes. No exemplo acima foram
consideradas como Perda as a¢des civeis que apresentaram probabilidade de perda
superior a 50% e como Ndo Perda aguelas que apresentaram probabilidade de
perda inferior a 50%.

Em problemas de regresséo, quando a variavel dependente é numérica, as folhas da
AD indicardo a média dessa variavel, lembrando que os algoritmos de construgéo
buscarao criar grupos homogéneos quanto a variavel dependente.

Mesmo em problemas que envolvam diversas variaveis independentes, as AD, em
geral, apresentam-se de forma bastante clara e de facil compreensao.

O algoritmo utilizado para a construgio das AD deste trabalho foi parametrizado da

seguinte forma:

¢ N° minimo de observagdes para realizar o particionamento: 20
e N° minimo de observagdes em um né terminal: 7
o Fator minimo de melhoria do ajuste para continuagédo do particionamento: 1%

¢ N° maximo de particionamentos da raiz até o n6 terminal: 30

A definicdo destes para@metros, juntamente com o método de validagéo cruzada,
evita que as AD sejam construidas de forma a obter um ajuste proximo ao perfeito
para as unidades amostrais utilizadas, mas percam sua capacidade de

generalizagao®.

? Esse efeito & conhecido também como Overfitting.
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4.2. Modelos Lineares Generalizados (MLG)

Andlises estatisticas classicas como a Regresséo Linear (RL) ou Modelos Lineares
Generalizados (MLG) sdao amplamente utilizados no estudo de relagdes existentes
entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. Os modelos
RL estabelecem uma relagdo linear entre as varidveis independentes e a variavel
dependente, que torna mais intuitiva a interpretagdo dos parametros, mas nem
sempre corresponde a realidade do fendbmeno que se estuda. Estes modelos
possuem também suposigbes quanto aos residuos, que devem ter distribuigéo
Normal com média igual a zero, varidncia constante e n&do apresentarem uma
relagéo com a varidvel dependente (independéncia) (MORETTIN; BUSSAB, 2011).
Os MLG e os modelos RL possuem como principais diferengas:

o Distribuicdes de Probabilidade: Os modelos de RL sdo baseados
exclusivamente na distribui¢do de probabilidades Normal, enquanto os MLG
podem se utilizar de todas as distribuigdes de probabilidades da Familia
Exponencial, composta pelas distribuigbes Normal, Exponencial, Gamma,
Qui-Quadrado, Beta, Binomial, Poisson entre outras.

e Fungdo de Ligacdo: a funcdo de ligagédo define a relagdo entre o preditor
linear e a média da distribuigdo de probabilidades utilizada. Nos modelos de
RL a fungdo de ligagdo é a identidade, ou seja, o preditor linear é a prépria
média da distribuicdo Normal. Nos MLG as fungdes de ligagdo naturais, ou
candnicas, estéo associadas a cada distribuicdo de probabilidades.

Tabela 1 - Fungdes de ligagéo canénica em Modelos Lineares Generalizados.

Distribuigao Normal Binomial Gamma Normal Inversa

N H - -
Ligagéo H=7n 109(1_ﬂ)=?7 ut=n H?=n
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Para garantir a validade dos resultados obtidos com os MLG & necessaria a
utilizacéo de algumas técnicas de diagnéstico (PAULA, 2012). Estas técnicas visam
avaliar a existéncia de observagdes influentes, qualidade do ajuste e eventuais
violagbes nas suposi¢cdes do modeio (MCCULLAGH; NELDER, 1989).

20 10 10 20 30 40 5e 60

Figura 4 - Relag&o linear entre uma varigvel explicativa e uma varidvel resposta®

Para a estimacéo da Probabilidade de Perda e Probabilidade de Condenac&o com
MLG, em que a variavel resposta & binaria, foi utilizada a distribuig&o Binomial com a
fungéo de ligagdo flogit, modelos estes também conhecidos como Modelos de
Regressao Logistica.

Na estimag&o do Valor da Perda com Acordo e Valor da Perda com Condenacao
foram avaliadas as distribuicdes Normal, Gamma e Gaussiana Inversa, com
transformacdes da variavel dependente para obtengdo do melhor ajuste e néo
violagdo das suposicdes dos modeilos.

Em ambos os casos foram utilizados apenas os efeitos aditivos e o teste de
significdncia dos parémetros para selecionar as variaveis independentes relevantes.
Foram realizadas também as andlises de diagnostico dos modelos ajustados para
avaliar a existéncia de observagfes influentes, qualidade do ajuste e a no violagao

das suposigbes dos modelos.

* Fonte da figura: http://en. wikipedia.org/wiki/File:Linear_regression.svg (12/01/2013)
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4.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)
As Redes Neurais Artificiais (RNA) pertencem a classe de ferramentas de
Inteligéncia Artificial que, assim como o sistema de inteligéncia biolégico, tem a
capacidade de utilizar informagdes existentes para aprender, por exemplo, a
reconhecer padrées e imitar fungées (HAYKIN, 2001). Tém como caracteristica a
grande capacidade de identificar complexas relagdes multidimensionais entre as
variaveis independentes (entradas) e as variaveis dependentes (saidas), tendo como
aplicagbes tipicas o reconhecimento de padrdes, interfaces homem-maquina
naturais, agrupamento de dados multidimensionais, previsao de séries temporais e a
modelagem de sistemas nao lineares.
Com seu funcionamento inspirado no do cérebro humano, estrutura computacional
mais complexa conhecida pelo homem, as RNA s@o compostas de neurbnios
artificiais, que assim como os biolégicos, sdo conectados uns aos outros formando
uma rede que transmite as informagbes em diferentes niveis e de forma paralela
(RIPLEY, 1996).
Uma RNA é composta de trés elementos principais:

1. Entrada: caracteristicas das observacbes representadas pelas variaveis

independentes utilizadas na modelagem.
2. Camadas Ocultas: neurdnios artificiais responsaveis por “aprender” a relagéo
entre as variaveis independentes e as variaveis dependentes.
3. Saida: resultado do processamento das varidveis independentes pelos

neurdnios das camadas ocultas.

Camada de Camadas Camada de
Entrada Ocultas Saida

Figura 5 - Representacdo de uma rede neural artificial com 2 entradas, 6 neurdnios na camada oculta
e 2 saidas. Circulos representam os neurdnios e as sefas representam os pesos sinapticos.
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A figura 5 ilustra uma RNA do tipo Perceptron de Muiticamadas (Multilayer
Perceptron - MLP) com dois neurdnios na camada de entrada, trés neurdnios na
primeira camada oculta, trés neurdnios na segunda camada oculta e dois neurdnios
na camada de saida.

Existem diversos métodos de treinamento de uma RNA, o mais conhecido e o que
sera utilizado neste trabalho é o de aprendizagem supervisionada por
retropropagacéo (backpropagation). Neste método os exemplos s&o fornecidos a
RNA, que recebe as informagdes de entrada, processa os sinais nas camadas
ocultas devolve a informagéo na saida, que é comparada com a informagéo de saida
dos exemplos previamente fornecidos. Nessa comparagéo s&o calculadas as
diferengas que orientardo como os pesos sinapticos devem ser ajustados de forma
que a RNA consiga, a partir das informagbes de entrada (variaveis independentes),
reproduzir as informagées de saida (variaveis dependentes).

Ao contrario das AD e MLG os pesos sinapticos ndo possuem interpretagéo pratica
de seus valores, embora seja bastante simples identificar como uma RNA ja treinada
processa a informagéo de entrada para produzir a informagéo de saida, bastando
para isso fomecer as informagées de entrada de forma sistematica e observar o

resultado do processamento pela rede neural artificial.

Foram avaliadas neste trabalho as RNA com estrutura MLP de uma camada oculta.
O numero de neurdnios na camada oculta foi escolhido de forma que a Taxa de
Erros de Classificagdo (TEC) ou a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) fossem
as menores possiveis com o menor numero de neurdnios na camada oculta. Como o
treinamento de uma rede neural utiliza o sorteio aleatério dos pesos sinapticos
iniciais, foram realizados até 500 ensaios com sorieios aleatérios dos pesos
sinapticos iniciais para evitar que o processo de otimizagdo néo fosse atingido

devido a existéncia de minimos locais.
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5. Comparagédo das técnicas de modelagem

As técnicas consideradas podem ser comparadas com relag&o a quatro principais
caracteristicas; capacidade de identificar relacdes complexas entre as variaveis
independentes e dependentes, facilidade na interpretagdo dos parametros,

existéncia de suposigcbes e premissas, e intensidade computacional.
5.1. Relagdes complexas entre variaveis independentes e dependentes

As AD, por sua caracteristica de particionamento hierarquico, possuem a
capacidade de identificar relagées nao lineares. Porém n&o séo capazes de imitar
uma fungéo continua, uma vez que isso requereria infinitos particionamentos. Ja os
modelos RL e MLG sdo capazes de imitar fungdes continuas, porém limitam-se as
fungées lineares. Ainda que seja possivel transformar as variaveis independentes
e/ou dependentes para tornar uma relagéo néo linear em linear e entéo aplicar esta
técnica, muitas vezes as transformagdes podem distorcer os pardmetros estimados,
levando a conclusbes equivocadas. As RNA por outro lado séo capazes de
identificar complexas relagdes entre as varidveis independentes e dependentes,
lineares ou néo lineares, de forma continua naturalmente, sendo, portanto a técnica

mais eficaz neste aspecto.
5.2. Interpretagdo dos parametros

As regras de particionamento obtidas nas AD, em geral, sdo de facil compreenséo.
Porém caso a AD apresente muitos particionamentos, a compreenséo de todas as
regras pode nao ser trivial. Os modelos RL e MLG s&o os que possuem a mais facil
intepretacéo dos parametros do modelo, devido, principalmente, a premissa de que
a relagdo entre as variaveis independentes e dependentes ¢ linear ou possuem uma
fungdo bem definida. Os pesos sinapticos de uma RNA n&o podem ser faciimente
interpretados, pois cada um deles representa apenas uma parte de um
processamento complexo e paralelo da informagéo, sendo neste aspecto a teécnica
que apresenta menor possibilidade de interpretagéo dos parametros.
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5.3. Suposi¢des e premissas

O método de particionamento recursivo das AD n&o exigem suposi¢cdes ou
premissas a respeito das variaveis independentes e/ou dependentes. Os modelos
RL e MLG por outro lado possuem diversas suposigbes como: normalidade,
independéncia e homocedasticidade dos residuos nos modelos de RL. Violagdes
nessas suposigbes podem invalidar as estimagbes e, portanto suas conclusdes. A
avaliagdo e eventual corregdo para ndo violagdo das suposigées ndo é trivial e
requer muitas analises. As RNA, assim como as AD, ndo possuem suposigbes sobre
as variaveis independentes e/ou dependentes, sendo, portanto, juntamente com as

AD, as técnicas mais robustas neste aspecto.
5.4. Intensidade computacional

A intensidade computacional no particionamento recursivo de uma AD depende
bastante da quantidade de observagbes e particionamentos realizados, mas de uma
forma geral, é bastante baixa, pois ndo requer a utilizagéo de complexos algoritmos
de otimizagdo. Os modelos de RL ¢ MLG, nos casos mais complexos, onde a
estimacdo dos paradmetros depende da otimizagdo numérica de uma equacdo,
requer baixo poder computacional, pois ainda que exista um processo de otimizagédo
numérica envolvido, este normalmente ndo possui muitas dimensdes. Nas RNA o
processo de otimizagéo numérica é intenso, pois uma rede como a apresentada no
item 4.3 possui 21 pesos sinapticos para serem ajustados simultaneamente de
forma o6tima. Neste aspecto, a técnica de RNA é a que apresenta maior necessidade

de poder computacional.

Tabela 2 - Resumo das caracteristicas das técnicas avaliadas.

Técnica Capacidade de identificar  Interpretacdio dos Suposicdes e Intensidade
relagdes complexas par@metros Premissas Computacional
AD Média Média Néo Baixa
MLG Média Alta Sim Media

RNA Alta Baixa Nao Alta
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5.5. Comparacédo das técnicas na estimagéo da perda esperada

A estimagéo da perda esperada em agdes civeis massificadas, como definido no
capitulo 3, utilizou a segunda metodologia que consiste na estimacdo da
Probabilidade de Perda Financeira, Probabilidade de Perda Financeira por
Condenagéo, Valor da Perda com Acordo e Valor da Perda Condenagdo de forma
separada. Ao final, os resultados desses quatro modelos foram combinados para

estimar a Perda Esperada com agdes civeis massificadas.

—

Modeios Lineares Redes Neurais Artificiais

Arvore de DeclsSo ‘
Generalizados
|
[ Probabilidade de i""'p_roﬁabilidade dé") ‘ Probabilidade de ‘
Perda {AD) I Perda (MLG) | | Perda (RNA) )

Probabilidade de | ' [ Probabilidadede | [’ Probabilidadedej
Condenagdo (AD) ) .__gqn_dgp_a_;_é_g__[y_LQ}_J Condenagio (RNA)

Valor de Perda com ] . L Valor de Perda com (" valor de Perdacom |
|
i

:
Acordo (AD) __Acordo (MLG) _J | \___Acordo (RNA)

| Valor de Perda com | | zlor de Perda com
| Condenacdo (MiG) ) Condenacdo (RNA)
|

e e _— e / .

Valor de Perda com
Condenacédo (AD)

p— ——

>

Perda Esperada Perda Esperada ' Perda Esperada
(AD) {MLG} (RNA)

=Y

S

Figura 6 - Utilizag&o das tecnicas de AD, MLG e RNA para obtengéo do valor da perda esperada com

acbes civeis massificadas.
5.6. Amostra

Para a estimagdco da Probabilidade de Perda Financeira, Probabilidade de Perda
Financeira por Condenagdo, Valor da Perda com Acordo e Valor da Perda com
Condenagéo foi realizada uma amostragem aleatéria simples (BOLFARINE:
BUSSAB, 2006) da base de dados de agfes civeis massificadas encerradas de uma
grande instituigéo financeira brasileira contendo 1.800 observagdes, quatro variaveis
independentes, sendo trés delas categdricas e uma numérica, e trés variaveis

dependentes, sendo duas delas indicadoras € uma numérica.
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As variaveis independentes categdricas tiveram suas classes mascaradas a fim de
preservar o sigilo das informagbes. Nas varidveis numéricas, dependentes e
independentes, foi aplicada uma transformagéo linear também para preservar o

sigilo das informagdes.

Tabela 3 - Informagdes disponiveis para a estimagéo do valor da perda esperada em agées civeis

massificadas.
Variavel Descrigdo Dominio
Classificagdo da agdo civel pelo departamento juridico ]
INPUT_A segundo o atributo A Classes: A01 e AD2
Classificagio da agéo civel pelo departamento juridico )
INPUT_B segundo o atributo B Classes: BO1, B02 e B03
Classificagéo da acéo civel pelo departamento juridico ]
INPUT_C segundo o atributo C Classes: C01, C02 e C03
INPUT_D Tempo dispendido entre o inicio e encerramento da a¢dio | Valor Continuo
TARGET_A Variavel indicadora de ocorréncia de perda na agéo civel 1: Perda
b P & 0: Ndo Perda
Variavel indicadora de ocorréncia de condenagéo na agdo | 1: Condenacéo
IERECIES civel 0: Acordo
TARGET_C Valor total da perda com a acdo civel Valor

5.7. Software utilizado

O trabalho de modelagem foi realizado por meio do soffware R, um ambiente
computacional estatistico que oferece como principais vantagens:

e Grande quantidade de bibliotecas desenvolvidas e validadas por inimeros
membros colaboradores. Os cédigos fontes das funcgbes existentes nas
bibliotecas sdo também disponibilizados para avaliagao.

e Construgdo de graficos de alta qualidade e grande capacidade de
customizacéo.

* Linguagem de programacédo amigavel e similar a outros soffwares estatisticos
e cientificos (S-plus, Matlab, Octave entre outros).

¢ Distribuigéo gratuita sob os termos da Licenga Geral Publica da Free Software
Foundation (GPL).

Além das bibliotecas incluidas no sistema base, foram utilizadas também:
¢ rpart: Desenvolvimento de modelos de arvore de decisdo

o glm: Ajuste e diagndstico de modelos lineares generalizados

* nnet: Treinamento e aplicagdo de redes neurais artificiais
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» car: Construcdo de graficos QQ-Plot para diagnéstico de adequacgdo de
distribuigdes
+ nortest: Testes de normalidade
O software e as bibliotecas podem ser encontrados no sitio http://www.r-project.org.

5.8. Estimacdo do valor da Perda Esperada em ac¢des civeis massificadas

Cada um dos doze medelos foi ajustado individualmente, buscando sempre o melhor
ajuste segundo cada uma das técnicas avaliadas. Para avaliagdo da capacidade
preditiva dos modelos, foi utilizada a técnica de validagao cruzada com 70% da
amostra inicial utilizada para o treinamento do modelo e os 30% restantes utilizados
em sua validagéo.

A comparacédo de desempenho dos modelos para a estimagio da Probabilidade de
Perda e Probabilidade de Condenagao foi realizada considerando a Taxa de Erros
de Classificagdo (TEC) e o indice ROC. A TEC corresponde ao percentual de
observagbes que foram classificadas incorretamente pelo modelo. O fndice ROC
corresponde a area sob a curva definida pela relagdo entre sensibilidade
(verdadeiros positivos) e 1-especificidade (falsos positivos) e informa a probabilidade
do modelo classificar corretamente uma observagéo selecicnada aleatoriamente.
Nos modelos de estimagdo do Valor da Perda com Acordo e Valor da Perda com
Condenagéo, a comparacio foi realizada por meio da média da diferenca entre o
valor observado e o valor estimado e da Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM).

5.8.1. Probabilidade de Perda Financeira

Estes modelos tém como objetivo estimar a probabilidade de uma agéo civel resultar
em perda financeira a partir das variaveis independentes INPUT_A, INPUT_B,
INPUT_C e o fator tempo dispendido entre o inicio e o fim da agéo (INPUT_D).

Foram utilizadas as 1.800 observagdes da amostra, uma vez que a informagao de
Perda / N&o Perda esta disponivel para todas elas. Dessas, 1.260 (70%) foram
utilizadas para o treinamento dos modelos e as 540 (30%) restantes foram utilizadas

na validag&o cruzada.
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5.8.1.1. Arvore de Decisdo
A AD que apresentou o melhor ajuste utilizou as quatro variaveis independentes

disponiveis, resultando em nove nés com dez folhas®, conforme a figura 7.

INPUT B=tc
INPUf_B-c E
1
INPUT_A=a INPUT_D< 7.348
INPUT_A=b
0 INPUT_D= 16.48 l
1
INPUT,_f§>=81.23 0 1
a
INPUT_C=2

INPUT_D= 21.88 I

1

0 1
Figura 7 - Arvore de Decisdo obtida para a estimagéo da Probabilidade de Perda Financeira em
acoes clveis massificadas. As regras acima de cada né se referem ao ramo esquerdo.

5.8.1.2. Modelos Lineares Generalizados
O MLG que apresentou o melhor desempenho na estimagédo da Probabilidade de

Perda Financeira utilizou apenas as variaveis independentes INPUT_B e INPUT_C,

resultando no seguinte modelo, com os pardmetros estimados na tabela 4:

mix
log (T%gx)) = @ + B INPUT _Bpgoz + B2INPUT _Bygs + B3INPUT _Coz2 + BoINPUT Cpg + £ (3)

5 0 numero de folhas indica uma maior variabilidade da variavel resposta e, por consequéncia, uma
maior complexidade do modelo.
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Tabela 4 - Par&metros estimados do MLG de Probabilidade de Perda Financeira em agbes civeis

massificadas.

Parémetro Valor Estimado Erro Padréo Nivel Descritivo®
Constante 2,2202 0,2059 < 0,001
INPUT_BB02 -1,9294 0,2172 < (0,001
INPUT_BB03 -2,8744 0,2158 < 0,001
INPUT_CCO2 0,3716 0,1635 0,023
INPUT_CCO3 0,8035 0,1662 <{,001

De forma que:

e%

—90%: Probabilidade de Perda Financeira em agbes civeis massificadas

1t+e®
classificadas como B01 e CO1.

ef1 = 0,15: Razao de chances de Perda Financeira entre agdes civeis massificadas
classificadas como B02 e aquelas classificadas como B01, ou seja, as agbes
classificadas como B02 tém 0,15 da chance de Perda Financeira de agbes
classificadas como B01.

ef2 = 0,06: Razao de chances de Perda Financeira entre agdes civeis massificadas
classificadas como B03 e aquelas classificadas como B01. Da mesma forma, as
acbes classificadas como B03 tém 0,06 da chance de Perda Financeira de agbes
classificadas como B01.

ef3 = 1,45: Razdo de chances de Perda Financeira entre ages civeis massificadas
classificadas como C02 e aquelas classificadas como C01.

ef* = 2,23: Razao de chances de Perda Financeira entre agdes civeis massificadas

classificadas como C03 e aquelas classificadas como CO1.

5.8.1.3. Redes Neurais Artificiais

A RNA que apresentou o melhor ajuste as utilizou as quatro variaveis independentes
como informagées de entrada e cinco neurdnios na camada oculta. Como trés das
variaveis independentes sdo categodricas, foram criadas variaveis indicadoras,

resultando em seis entradas da RNA.

® Teste z que avalia a significancia dos parametros estimados.
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Tabela 5 - Pesos sinapticos ajustados para a RNA de Probabilidade de Perda Financeira em agdes

civeis massificadas.

Neurdnios da Camada QOculta

Entrada Bias 1 2 3 p 5
Bias -0,4732 -58,3552 57,4407 -43,1745 48154

1 0,2399 42,3571 113,2754 -58,5601 152,2081

2 1,4807 57,6463 6,2656 -144,2458 -35,1115

3 2,2794 56,2677 -171,7356 -39,3590 -333,0111

4 0,0484 1,4384 61,5982 2,4785 -4,7258

5 0,2834 -6,1978 100,7358 185,6073 -157,2657

6 -14,0282 0,0397 0,1035 22,5077 43,6711
Saida -44 0445 0,6827 -2,0203 2,8401 26343 41,1463

5.8.1.4. Comparacio de desempenho
Comparando o desempenho dos modelos selecionados na validagéo, observa-se

que a RNA apresentou 6,0% menos erros de classificagdo que a AD e 20,7% menos
erros de classificagdo que o MLG. A estimativa pontual do indice ROC também
indica que a RNA possui desempenho superior aos demais, porém, considerando o
intervalo de confianga de 95% deste indice, os irés modelos apresentam um
desempenho semelhante na estimagdo da Probabilidade de Perda Financeira em

agfes civeis massificadas.

Tabela 6 - Desempenho das técnicas avaliadas na estimag2o da Probabilidade de Perda Financeira

em acgbes civels massificadas.

Taxa de Erros de Classificagio indice ROC
Modelo
Treino Validacdo Treino Validagéo
Arvore de Decisdo 20,7% 23,3% 0,815 [0,790 ; 0,840] 0,792 [0,754 ; 0,831]
Modelos Lineares i ;
Generalizados 27,1% 27.6% 0,774 [0,748 ; 0,800] 0,760 [0,720 ; 0,801]
Redes Neurais Arlificiais 21,6% 21,9% 0,822 [0,798 ; 0,846] 0,808 [0,770 ; 0,846]

5.8.2. Probabilidade de Condenacao

Estes modelos t8m como objetivo estimar a probabilidade de uma acgao civel se
encerrar por condenagéo a partir das variaveis independentes INPUT_A, INPUT_B,
INPUT_C e o fator tempo dispendido entre o inicio e o fim da agéo (INPUT_D).

Das 1.800 observagées amostradas inicialmente, foram mantidas apenas 1.222
observagdes que resultaram em perda financeira e, portanto contém a informagéo
de que a perda ocorreu por condenagéo ou acordo. Dessas, 856 observagbes (70%)
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foram utilizadas para o treinamento dos modelos e as 366 observagdes restantes

(30%) foram utilizadas na validagéo cruzada.

5.8.2.1. Arvore de Decisdo
A AD que apresentou o melhor ajuste utilizou as quatro variaveis independentes

disponiveis, resultando em nove nés com dez folhas, conforme a figura 8.

INPUT_?‘ 1354
1

INPUT_Ban INPUT_B=a

l__ INFUT_D< .187 weufom |

) weuf_aee _ | 1

INPUT_D< 20.66

I iNPUT_&nE?.N i
]

[¢] 1

Figura 8 - Arvore de Decis&io obtida para a estimagao da Probabilidade de Condenagéo em acgbes
civeis massificadas. Como comentado na figura 7, as regras acima de cada né6 se referem ac ramo

esquerdo.

5.8.2.2. Modelos Lineares Generalizados
O MLG que apresentou o methor desempenho na estimagéo da Probabilidade de

Perda Financeira utilizou as quatro variaveis independentes disponiveis, resultando

no seguinte modelo, com os parémetros estimados na tabela 7:

lﬂg (‘1‘%) =a-+ BIINPUT-«AADZ + BZINPUT—BBOZ + ﬁ3INPUT_BB()3 + B4,1NPUT_CC02 (4)

+ ﬁsINPUT_Ccog + ,BﬁINPUT_D + &
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Tabela 7 - Par&metros estimados do MLG de Probabilidade de Condenagio em agbes civeis
massificadas.

Parimetro Valor Estimado Erro Padrio Nivel Descritivo’
o -1,3561 0,2639 < 0,001
By 0,4079 0,1899 0,032
By 1,1928 0,2213 < 0,001
B3 1,1769 0,2644 < 0,001
Ba 0,0762 0,2134 0,721
Bs 0,5225 0,2260 0,021
B 0,0577 0,0073 < (),001

De forma que:

el

= 20%: Probabilidade de Condenagdo em agdes civeis massificadas

1+e®
classificadas como A01, BO1 e C01 recém-iniciadas.

ef! = 1,50: Razdo de chances de Perda Financeira entre agbes civeis massificadas
classificadas como A02 e aquelas classificadas como A01.

ef? = 3,30: Razéo de chances de Perda Financeira entre agbes civeis massificadas
classificadas como B02 e aquelas classificadas como B01.

ef3 = 3,24: Raz&o de chances de Perda Financeira entre acdes civeis massificadas
classificadas como B03 e aquelas classificadas como B01.

ef* = 1,08: Razéo de chances de Perda Financeira entre ages civeis massificadas
classificadas como C02 e aquelas classificadas como C01.

efS = 1,69: Razédo de chances de Perda Financeira entre acOes civeis massificadas
classificadas como C03 e aquelas classificadas como CO1.

efé = 1,06: Razao de chances de Perda Financeira entre agdes civeis massificadas
com uma unidade de tempo dispendido entre o inicio e o fim de diferenga, ou seja,
para cada unidade de tempo dispendido a partir do inicio a chance de condenacéo
aumenta cerca de 6%.

O nivel descritivo do pardmetro 4, maior do que 5% indica que n#o existe diferenca
significativa entre as ciasses C02 e C01 quanto a probabilidade de condenacéo,
porém, como a unificagdo dessas classes ndo proporcionara maior desempenho do
modelo, apenas maior simplicidade, optou-se pela sua manutengéo.

" Teste z que avalia a significancia dos parametros estimados.
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5.8.2.3. Redes Neurals Artificiais

A RNA que apresentou o melhor ajuste as utilizou as quatro variaveis independentes
como informagbes de entrada e quatro neurbnios na camada oculta. De forma
analoga a RNA de Probabilidade de Perda, foram criadas variaveis indicadoras,

resultando em seis entradas da RNA.

Tabela 8 - Pescs sinapticos ajustados para a RNA de Probabilidade de Condenagdo em agbes civeis
massificadas,

Neurdnios da Camada Qculta

Entrada Bias y 2 3 2
Bias 2,2610 1.4141 118,2633 0,4476

1 0,4875 0,9345 26,8341 0,2701

2 1,8378 0,3649 193,3362 0,1085

3 0,5705 -0,1061 -35,6912 0,1835

4 0,2922 -0,2055 391,1485 -0,6333

5 0,2448 0,4567 174,1996 0,2098

6 0,0658 7,7994 -72,6543 -3,8898
Saida -53,9286 108,2104 -52,7939 -3,8049 -0,2836

5.8.2.4. Comparagéio de desempenho

Comparando o desempenho dos modelos selecionados na validagdo, observa-se
que a RNA apresentou 10,6% menos erros de classificagdo que a AD e o MLG, que
apresentaram desempenho similar. A estimativa pontual do indice ROC indica que o
MLG possui desempenho superior aos demais, porém, considerando ¢ intervalo de
confianga de 95% deste indice, os trés modelos apresentam um desempenho
semelhante na estimagdo da Probabilidade de Condenagdo em acbes civeis

massificadas.

Tabela 9 - Desempenho das técnicas avaliadas na estimagéo da Probabilidade de Condenagéo em
acdes clveis massificadas.

Taxa de Erros de Classificagiio Indice ROC
Modelo
Treino Validagéo Treino Validagéo
Arvore de Decisdo 14,7% 18,9% 0,813 [0,776 ; 0,849] 0,788 [0,734 ; 0,841]
Modelos Lineares . .
Generalizados 18,2% 18,9% 0,812 0,777 ; 0,846] 0,854 [0,812 ; 0,896)
Redes Neurais Artificiais 17.3% 16,9% 0,815[0,779; 0,852] 0,845 [0,798 ; 0,893]
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5.8.3. Valor da Perda com Acordo

Estes modelos tém como objetivo estimar o valor da perda financeira em uma agéo
civel que se encerre por acordo a partir das varidveis independentes INPUT_A,
INPUT_B, INPUT_C e o fator tempo dispendido entre o inicio e o fim da agéo
(INPUT_D).

Das 1.800 observagbes amostradas inicialmente, foram mantidas apenas 313
observacbes que resultaram em perda financeira por acordo. Dessas, 220
observagbes (70%) foram utilizadas para o treinamento dos modelos e as 93

observagbes restantes (30%) foram utilizadas na validagao cruzada.

5.8.3.1. Arvore de Decisdo
A AD que apresentou o melhor ajuste utilizou as quatro variaveis independentes
disponiveis, resultando em seis nés com sete folhas, conforme a figura 9.

WPUT,_Bea
1
INPUT] Cmac INPUT_D< 18.15
INPUT_Asb ilic 1) o)
mne w5 l l
INPUT_p< 10.25 2828 500.3
1718 ‘ ’
188.1 e

Figura 9 - Arvore de Decis#o obtida para a estimagéo do Valor da Perda com Acordo em agdes civeis
massificadas. Como comentado na figura 7, as regras acima de cada nd se referem ao ramo

esquerdo.



37

5.8.3.2. Modelos Lineares Generalizados
O MLG que apresentou o melhor desempenho na estimagéo do Valor da Perda com

Acordo utilizou as variaveis independentes INPUT_B e INPUT_C, a distribuicéo
Gamma com a fungdo de ligagdo inversa como base e a variavel dependente
transformada pela raiz quadrada, resultando no seguinte modelo, com os

parametros estimados na tabela 10:

VValor Perda Acordo
=a+ ﬁ]_INPUT_BBQZ + ﬁlePUT_BBt)g -+ B3INPUT_CC02 + ﬁ,l,INPUT_CCﬂ:; + &

(5)
O nivel descritivo do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) para avaliar a aderéncia da
variavel dependente a distribuicdo Gamma aumentou de 0,16 para 0,49 apds a
aplicacdo da raiz quadrada, indicando que essa transformagéo traz beneficios ao

ajuste do modelo, conforme apresentado na figura 10.

Valor da Perda com Acordo Ralz do Valor da Perda com Acordo

“a

Valor ¢a Parda com Acortio
1500 2000 2500 3000

1000
®
L

Raiz do Valor da Parda com Acordo

-t
-~ L

Y

0 260 400 600 800 1000
Distribuigiio Gamma Distribuigio Gamma
Figura 10 - Graficos Quantil-Quantil do Vaior da Perda com Acordo e Raiz do Valor da Perda com
Acordo com a distribuigadc Gamma.
Quanto mais préximos os pontos estiverem da reta inclinada, mais aderente é a variavel dependente
da distribuicio Gamma. As linhas tracejadas correspondem ao intervalo de confianga de 95%.
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Tabela 10 - Parametros estimados do MLG de Valor da Perda com Acordo em acdes clveis

massificadas.
Parameiro Valor Estimado Erro Padro Nivel Descritivo®
a 0,0791 0,0033 < 0,001
B -0,0212 0,0041 < 0,001
B -0,0049 0,0065 0,459
B -0,0076 0,0041 0,067
B 0,0056 0,0053 0,284

Ao contrario do MLG de Probabilidade de Perda e Probabilidade de Condenagéo, os
parametros n&o possuem uma interpretagdc direta, principalmente apés a
transformacéo da variavel dependente para aumentar a aderéncia a distribuigéo
Gamma.

Assim como no MLG de Probabilidade de Condenagdo, o nivel descritivo dos
parametros g, 8; e B, maiores do que 5% indicam que ndo existe diferenga
significativa entre as classes B03 e B01, e C03, C02 e C01 quanto ao Valor da
Perda com Acordo, porém, como a unificagio dessas classes ndo proporcionara
maior desempenho do modelo, apenas maior simplicidade, optou-se pela sua

manutengéo,

5.8.3.3. Redes Neurais Artificiais

A RNA que apresentou o melhor ajuste as utilizou as quatro varidveis independentes
como informagdes de entrada e quatro neurdnios na camada oculta. De forma
analoga a RNA de Probabilidade de Condenacdo, foram criadas variaveis

indicadoras, resultando em seis entradas da RNA.

Tabela 11 - Pesos sinapticos ajustados para a RNA de Probabilidade de Condenagdo em actes
civeis massificadas.

Neurdnios da Camada Oculta

Entrada Bias r 2 3

Bias 2,2610 1,4141 118,2633 0,4476

1 0,4875 0,9345 26,8341 0,2701

2 1,8378 0,3649 193,3362 0,1085

3 0,5705 -0,1061 -35,6912 0,1835

4 0,2922 -0,2055 391,1485 -0,6333

5 0,2448 0,4567 174,1996 0,2098

[i] 0,0658 7.,7994 -72,6543 -3,8898
Saida -53,9286 109,2104 -52,7939 -3,8049 -0,28386

¥ Teste t que avalia a signific&ncia dos parAmetros estimados.
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5.8.3.4. Comparacio de desempenho

Comparando o desempenho dos modelos selecionados na validagdo, observa-se
que a RNA apresentou um REQM 2,9% menor que a AD e 8,2% menor que o MLG.
A estimativa pontual da média dos erros indica que a AD possui desempenho
superior acs demais, porém, considerando o intervalo de confianga de 95%, os trés
modelos apresentam um desempenho semelhante na estimagéo do Valor da Perda

com Acordo em agdes civeis massificadas.

Tabela 12 - Desempenho das técnicas avaliadas na estimagéo do Valor da Perda com Acordo em

agdes civeis massificadas.

Raiz do Erro Quadrético Médio (REQM) Intervalo de Confianga 95% da Média dos Erros
Modelo
Treino Validagdo Treino Validagéo
Arvore de Decisio 184,96 343,72 0,00 [-362,51 ; 362,51] | 13,24 [-660,44 ; 686,92]
Modelos Lineares . )
Generalizados 198,05 363,48 27,35 [-360,81 ; 415,521 | 36,76 [-675,65 ; 749,16]
Redes Neurais ; :
Artificials 178,78 333,83 0,00 [-350,41 ; 350,41] | 13,87 [-640,43 ; 668,16]

5.8.4. Valor da Perda com Condenagdo

Estes modelos tém como objetivo estimar o valor da perda financeira em uma agéo
civel que se encerre por condenacéo a partir das variaveis independentes INPUT_A,
INPUT_B, INPUT_C e o fator tempo dispendido entre ¢ inicio e o fim da acgéo
(INPUT_D).

Das 1.800 observagGes amostradas inicialmente, foram mantidas apenas 909
observagdes que resultaram em perda financeira por condenacéo. Dessas, 637
observagdes (70%) foram utilizadas para o treinamento dos modelos e as 272

observagoes restantes (30%) foram utilizadas na validagao cruzada.
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5.8.4.1. Arvore de Decisédo
A AD gque apresentou o melhor ajuste utilizou as quatro variaveis independentes

disponiveis, resultando em doze nds com treze folhas, conforme a figura 11.

INFUT_D= 55.8
I

INPUT]_B=gc

Bz42 38T
INPUT|_Cwbe INPUT_G=e
2585 6133 I I
2838 6518
INPUT_{}»=81.8
W8S oyt pesze
1218
5828 1022

Figura 11 - Arvore de Decis#0 obtida para a estimag&o do Valor da Perda com Condenagéo em agdes
civeis massificadas. Como comentado na figura 7, as regras acima de cada né se referem ao ramo

esquerdo.

5.8.4.2. Modelos Lineares Generalizados

O MLG que apresentou ¢ melhor desempenho na estimagéo do Valor da Perda com
Condenagéo utilizou as variaveis independentes INPUT_A, INPUT_B e INPUT_D, a
distribuicdo Normal com a fungéo de ligagédo identidade como base e a variavel
dependente transformada pelo logaritmo natural, resultando no seguinte modelo,

com 0s parametros estimados na tabela 13:

In(Valor Perda Acordo) 6)
=g+ ﬁ:lINPUT_AAoz + ﬁzINPUT_BBOZ +B3[NPUT_3503 +ﬁ4INPUT_D t+&

O nivel descritivo do teste de Kelmogorov-Smirnov (KS) para avaliar a aderéncia da
variavel dependente a distribuicao Normal aumentou de menor que 0,01 para 0,04
apos a aplicagdo do logaritmo natural, indicando que essa transformagio traz

beneficios ao ajuste do modelo, conforme apresentado na figura 12,
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Valor ds Perda com Condenagao Ln do Valor da Perda com Condenagio
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Figura 12 - Gréficos Quantil-Quantil do Valor da Perda com Condenagéo e o logaritmo natural do

Valor da Perda com Condenagado com a distribuicdo Normal.
Como informado na figura 10, guanto mais préximos os pontos estiverem da reta inclinada, mais
aderente € a variavel dependente da distribuigdo Normal. As linhas tracejadas correspondem ao

intervalo de confianga de 95%.

Tabela 13 - Parametros estimados do MLG de Valor da Perda com Condenagéo em agdes civeis

massificadas.
Parametro Valor Estimado Erro Padrio Nivel Descritivo”
frd 4,6992 0,0945 < (0,001
B 0,5165 0,0827 < 0,001
B -0,4349 0,0922 < 0,001
B -0,5671 0,1048 < 0,001
B 0,0120 0,0014 < 0,001

Ao contrario do MLG de Probabilidade de Perda e Probabilidade de Condenacéo, os
parametros ndo possuem uma interpretagdo direta, principalmente ap6s a

transformacgéo da variavel dependente para aumentar a aderéncia a distribuigao

Normal.

5.8.4.3. Redes Neurais Artificiais
A RNA que apresentou o melhor ajuste as utilizou as quatro variaveis independentes
como informagbes de entrada e trés neurdnios na camada oculta. De forma analoga

® Teste t que avalia a significancia dos parametros estimados.
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a RNA de Valor de Perda com Acordo, foram criadas variaveis indicadoras,

resultando em seis entradas da RNA.

Tabela 14 - Pesos sindpticos ajustados para a RNA de Valor da Perda com Condenag&o em agbes

civeis massificadas.

Neurénios da Camada QOculta

Entrada Bias ] 2 3

Bias 21,1924 0,6631 -0,0972

1 -5,9104 4,3080 -11,8328

2 -7.4201 -7,0418 14,4654

3 -0,0643 6,4848 -1,3801

4 -15,9473 2,2281 -9,2333

5 -12,6512 2,4698 -6,5391

6 0,2486 0,0259 -0,0634
Saida 0,5417 0,2747 -0,7344 -0,7634

5.8.4.4. Comparagéao de desempenho
Comparando o desempenho dos modelos selecionados na validagé@o, observa-se

que a RNA apresentou um REQM 16,4% menor do que a AD e 21,3% menor que o
MLG. A estimativa pontual da média dos erros indica que a RNA possui
desempenho superior aos demais, porém, considerando o intervalo de confianga de
95%, os trés modelos apresentam um desempenho semelhante na estimagéo do

Valor da Perda com Condenagdo em ag¢des civeis massificadas.

Tabela 15 - Desempenho das técnicas avaliadas na estimag&o do Valor da Perda com Condenagéo

em agdes clveis massificadas.

Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) Intervalo de Confianga 95% da Média dos Erros
Modelo
Treino Validagdo Treino Validagdo
Arvore de Decisio 304,39 330,44 0,00 [-596,60 ; 596,60] -40,56 [-688,22 ; 607,10]
Modelos Lineares . .
Generalizados 371,33 351,21 108,18 [-619,61 ; 835,97] | 81,85 [-606,50; 770,21]
Redes Neurais . .
Atificias 298,17 276,35 0,02 [-584,42 ; 584,38] -29,20 [-570,83 ; 512,44]

5.8.5. Consolidagdo das Estimagdes

Utilizando a equagdo 2 e as estimativas da Probabilidade de Perda, Probabilidade
de Condenacgédo, Valor da Perda com Acordo e Valor da Perda com Condenagéo,
obteve-se o Valor da Perda Esperada com as agdes civeis massificadas.

Comparado o desempenho dos modelos selecionados, observa-se que a RNA
apresentou a média das diferencas, em valores absolutos, 82,4% menor que a AD e



98,8% menor do que o MLG. Observa-se também que a RNA apresentou a RMEQ

9,4% menor que a AD e 2,7% menor que o MLG.

Tabela 16 - Desempenho das técnicas avaliadas na estimagdo da Perda Esperada com agdes civeis

massificadas.
Modelo Média das Diferengas Rmzﬂgﬁ;r&%{:}aﬂ;ﬂhco
Arvore de Decisdo 4,09 285,05
Modelos Lineares 57.83 306,16
Generalizados
Redes Neurais Artificiais 0,72 277,31
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6. Conclusodes

Verificou-se que na estimagdo da Perda Esperada o modelo de Redes Neurais
Artificiais apresentou resultados bastante satisfatorios, com desempenho superior as
Arvores de Deciséo e Modelos Lineares Generalizados.

A diferenga de 3,37 na média das diferengas entre a RNA e a AD, que a principio
pode parecer ndo muito significativa, pode ser relevante caso o nimero de agdes
civeis massificadas seja elevado. Supondo que uma instituicdo tenha cerca de vinte
milhdes de clientes e que 1% deles ingressem com uma ag¢ao civel contraria a ela, a
redugdo no valor da provisdo devido a utilizagdo das RNA pode chegar a 1,8% do
valor provisionado, que neste estudo corresponde 674.000 unidades monetarias,
valor suficiente para provisionar outras 3.608 agdes.

Ainda que as Redes Neurais Artificiais sejam uma técnica computacionalmente
intensiva, muitas vezes ela tende a ser menos custosa do que os Modelos Lineares
Generalizados, pois este dltimo exige que sejam realizadas diversas analises para
verificagdo das suposi¢gbes do modelo, distribuigées de probabilidade e fungbes de
ligacdo a serem utilizadas. Além disso, as Redes Neurais Arlificiais possuem a
capacidade de identificar complexas relagdes entre as variaveis independentes e as
varidveis dependentes sem a necessidade de transformagdes nas variaveis.

Dessa forma, pode-se concluir que as Redes Neurais Artificiais se apresentam como

uma 6tima alternativa na gestédo do risco legal.
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APENDICE A - Programas desenvolvidos em R

Programa para a importacédo de dados

### IMPORTAGCAO DOS DADOS
dados = read.table("/Users/Fernandoltano/Documents/DADOS,.CSV", sep=";", dec=",", header=TRUE}

Programa para estimagéo da probabilidade de perda em agdes civeis

### ESTIMACAO DA PROBABILIDADE DE PERDA FINANCEIRA
source ("/Users/Fernandeltane/Documents/Importacaq.z"}
dados.originais = dados

{n = length({dados[,1]1))}

(nT = ceiling(n*0.7))

# DEFINICAO DAS AMOSTRAS DE TREINO E VALIDACAO
set.sead (123456)

T = sample(l:n,nT) 7 V = (l:n}[-T}
dados.treino = rbind(dados[T,]} # str{dados.treino}
dados.valida = rbind(dades[V,]) ; str{dados.valida)

# MODELAGEM POR ARVORE DE DECISAC

require{rpart)

pperda.arv = rpart{TARGET A ~ INPUT A + INPUT B + INPUT C + INPUT D, data=dados.treino,
method="class")

summary (pperda.arv)

plot({pperda.arv) ; text(pperda.arvl, cex=0.6)

plotcp({pperda.arv)

printcp(pperda.arv)

par{mfrow=c{(2,1)} ; rsq.rpart(pperda.arv)

# MODELAGEM POR MODELCS LINEARES GENERALIZADOS

pperda.mlgl = glm(TARGET_A ~ INPUT A + INPUT B + INPUT C + INPUT D, data=dados.treino,
family="binomial"™)

summary (pperda.mlgl} ; anova{pperda.mlgl, test="Chisqg")

pperda.mlg2 = glm (TARGET_A ~ INPUT_A + INPUT B + INPUT C, data=dados. treine,
family="binomial™)

summary {pperda.mlg2) ; anova(pperda.mlg2, test="Chisq")

pperda.mlg3 = glm(TARGET A ~ INPUT_B + INPUT C, data=dados.treino, family="binomial")}

sumary ({pperda.mlgl) ; anova(pperda.mlg3, test="Chisq")

pperda.mlgd4 = glm(TARGET A ~ INPUT_B * INPUT_C, data=dados.treineo, family="binomial")

summary (pperda.mlg4) ; anova(pperda.mlg4, test="Chisqg")

pperda.mlg = pperda.mlg3

# MODELAGEM POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

require (anet)

rna, treinamento = function(neuronios=3, tec.limite=0.10, tentativas.limite=100)({
tentativas = 0

rna.valida.tec = 1
while (rna.valida.tec > tec.limite && tentativas < tentativas.limite)({

rna.modelo = nnet(TARGET A ~ INPUT A + INPUT B + [INPUT C + INPUT D,
data=dados.treino, size=neuronios, maxit=2000)
tentativas = tentativas + 1
rna,valida = predict{rna.models,dades.valida)
rna.valida.tec = 1 - mean{round(rna.valida,0) =w dados.valida$TARGET A)
print(rna,valida.tec)
print (tentativas)
}
return(rna.modelo)

;
(pperda.rnax = rna.treinamento(neuronios=5, tec,limite=0.22, tentativas.limite=500))

pperda.rna = pperda.rnax ; pperda.rna

# CALCULO DAS MEDIDAS PARA COMPARACAO DOS MODELOS

# VALORES AJUSTADOS

(pperda.arv,.fitted = as.numeric(predict (pperda.arv, dados.treino}[,2])
(pperda.arv.valida = as.numeric (predict (pperda.arv, dados.valida}[.2])
{pperda.mlg.fitted = pperda.mlg$fitted.values)

{pperda.mlg,valida = predict.glm(pperda.mly, dados.valida, type="xespeonse"))
{(pperda.rna.fitted = pperda.rna$fitted.values)

)
)
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(pperda.rna,valida = predict(pperda.rna, dades,valida)}

# TAXA DE ERROS DE CLASSIFICAGAQ
{pperda.arv.tec.treino = 1 - mean(round(pperda.arv.fitted,0) == dados,treino$TARGET A

)}
| (pperda.arv.tec.valida = 1 - mean(round(pperda.arv.valida,0) == dados.valida$TARGET A})
{pperda.mlg.tec.treinc = 1 -~ mean(round(pperda.mlg.fitted, ) == dados.treino$STARGET A)}
{pperda.mlg.tec.valida = 1 - mean (round(pperda.mlg.valida, 0} == dados,valida$STARGET A)}
(pperda.rna.tec.treino = 1 - mean{round{pperda,rna.fitted,0) == dados,treino$TARGET_A})
(pperda.rna.tec.valida = 1 - mean{round(pperda.rna.valida,0} == dados,valida$TARGET_A})
# Curva ROC
require {pROC)
(pperda.arv.roc.treino = roc(dados.treino$STARGET A, pperda.arv.fitted, plot=TRUE, smooth=F,
ci=T})

{pperda.arv.roc.valida = roc(dados.valida$TARGET_A, pperda.arv.valida, plot=TRUE, smooth=F,

ci=T)}

(pperda.mlg.roc.treino = roc{dados.treino$TARGET A, pperda.mlg.fitted, plot=TRUE, smooth=F,
ci=T})

(pperda.mlg.roc.valida = roc{dados.valida$TARGET A, pperda.mlg.valida, plot=TRUE, smooth=F,

ci=T})
{pperda.rna,roc.treino = roc(dados.treino$TARGET A, pperda,rna.fitted, plot=TRUE, smooth=F,

ci=T)}
{pperda.rna.roc.valida = roc(dados.valida$TARGET A, pperda.rna.valida, plot=TRUE, smooth=F,

ci=T) )

Programa para estimagéo da probabilidade de condenagdo em agdes civeis

### SSTIMACAC DA PROBABILIDADE DE CONDENACAO

source ("/Users/Fernandoltano/Documents/Importacaoc.r™)
dados.criginalis = dades

dados = dados [dades$TARGET A == 1,1

str(dados}

{n = length{dados[,1i))

{nT = ceiling{n*0.7)}

# DEFINICAO DAS AMOSTRAS DE TREINQ E VALIDAGAO
set.seed{123456)

T = sample(l:n,nT}) ; ¥V = (lin)[-T]

dados. treino = rbind{dades[T,}) : str{dados.treino)
dados.valida = rbind{dadeos(V,]}) ; str{dados.valida)

# MODELAGEM POR ARVORE DE DECISAEO

require{rpart)

pcond.arv = rpart(TARGET B ~ INPUT_A + INPUT_B + INPUT C + INPUT_D, data=dados.treino,
method="class™)

summary (pcond, arv}

plot (pcond.arv) ; text(pcond.arv, cex={(,6)

plotcp {pcond.axv)

printcp(pcond.azrv)

par{mfrow=c(2,1l}) : rsq.rpart(pcond.arv) ; par(mfrow=c({l,1})

# MODELAGEM POR MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

pcond.mlgl = glm{TARGET B ~ INPUT A + INPUT_B + INPUT C + INPUT D, data=dados.treino,
family="binomial")

summary{pcond.mlgl} ; anova{pcond,mlgl, test="Chisqg")

pcond.mlg2 = glm{TARGET B ~ INPUT B -+ INPUT C + INPUT_D, data=dados.treino, family="binomial}
summary (pcond.mlg2) ; anova({pcond.mlg2, test="Chisq")

pecond.mlg = pcond.mlgl

summary (pcond.mlg)

# MODELAGEM POR REDES NEURAIS ARTIFICIAILS
reguire (nnet)
rna,treinamentc = function{neurcnios=3, tec.limite=0.,10, tentativas.limite=100} {
tentativas = 0
rna.valida.tec = 1
while{rna,valida.tec > tec.limite && tentativas < tentativas.limite)({
rna.modele = npnet(TARGET B ~ INPUT A + INPUT B + INPUT C + INPUT_D,
data=dados.treino, size=neuronics, maxit=2000)
tentativas = tentativas + 1
rna.valida = predict (rna.modelo,dados.valida)
rna,valida.tec = 1 - mean(round{rna.valida,0) == dados.valida$TARGET_B}
print (rna.valida.tec)
print (tentativas)
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}
return{rna.modelo)

1
(pcond.rnax = rna.treinamento(neuronios=4, tec,limite=0.17, tentativas.limite=500)}

pcond.rna = pecond.rnax ; pcond.rna
summary (pcond, rna)

# CALCULO DAS MEDIDAS PARA COMPARAGAO DOS MODELOS

# VALORES AJUSTADOS

(pcond,arv.fitted = as.numeric(predict (pcond.arv, dados.treino){,2]1})
(pcond.arv.valida = as.numeric(predict {pcond,arv, dados.valida}{,2]))
(pcond.mlg. fitted pcond.mlgé$fitted.values)

{pcond.mlg.valida predict.glm({pcond.mig, dados.valida, type="response"))
{pcond.rna.fitted peond. rna$fitted. values)

{pcond.rna.valida predict {pcond.rna, dados,valida))

# TAXA DE ERROS DE CLASSIFICAGAD
(pcond.arv.tec.treinc = 1 - mean{round (pcond.arv.fitted,0) == dados.treino$TARGET B))

(pcond.arv.tec.valida = 1 - mean{round (pcond,arv,valida,Q) == dados.valida$TARGET B))
(pcond.mlg.tec. treino = 1 - mean(round(pcond.mlg, fitted,0) == dados.treino$TARGET B))
{pcond.mlg.tec.valida = 1 - mean(round{pcond.mlg.valida,0) == dados.valida$TARGET B))
| {pcond, rna.tec,treinc = 1 - mean(round(pcond.rna.fitted,0) == dados.treino$TARGET_B))
{pcond.rna.tec.valigda = 1 - mean{round(pcond.rna.valida,0) == dados.valida$TARGET_B)}

# Curva ROC
require (pROC)

{pcond.arv,roc,.treinoe = roc(dades.treino$TARGET_B, pcond.arv.fitted, plot=TRUE, smooth=F,
T;:gié.arv.roc.valida = roc(dados.valida$TARGET_B, pcond.arv.valida, plot=TRUE, smooth=F,
i;zgié.mlg.roc.treino = roc(dades.treino$TARGET_B, pcond.mlg.fitted, plot=TRUE, smooth=F,
T;Zg;é.mlg.roc.valida = roc(dadeos.validaSTARGET B, pcond.mlg.valida, plet=TRUE, smooth=F,
?;:Zié.rna.roc.treino = roc{dados,treino$TARGET B, pcond.rna.fitted, plot=TRUE, smooth=F,
?;:zéé.rna.roc.valida = roc{dados.valida$TARGET B; pcond.rna.valida, plot=TRUE, smooth=F,
ci=T)}

Programa para estimagéao do valor da perda com acordo em agdes civeis

### ESTIMACAO DO VALOR DA PERDA COM ACQORDO

source (" /Users/Fernandoltano/Documents/Importacac. ™}
dados.originais = dados

dados = dados[dados$STRRGET A == 1 & dados$TARGET B == 0,]
str{dados)

{n = length(dados(,1])}

{(nT = ceiling{n*0.7})

# TRANSFORMACAO DE ESCALA DA RESPOSTA

summary (dados$TARGET _C)

maxim.rna = max{dadcs$TARGET C)

dados$TARGET CT = {dados$TARGET C - min (dadosS$STARGET C}) / maxim.rna
summary (dados$TARGET_CT)

# DEFINICAQ DAS AMOSTRAS DE TREINO E VALIDAGAO
set,seed{123456)

T = sample(l:n,nT) ; V = {lin){-T)

dados.treino = rbind(dades([T,]) ! str(dados.treino)
dados.valida = rbind{dados(V,]} ; str(dados.valida)

# MODELAGEM POR ARVORE DE DECISAQ
reguire (rpart)

vacer.arv = rpart(TARGET C ~ INPUT A + INPUT B + INPUT_C + INPUT D, data=dados.treino,

method="anova")

summary (vacor.arv)

plot (vacor.arv) ; text(vacor.arv, cex=0.6)

plotep (vacor.azrv)

printcp (vacor.arv)

par (mfrow=c(2,1}) ; rsq.rpart(vacor.arv) ; pari{mfrow=c(l,1})

#44# ANALISE DA DISTRIBUIGAC DA VARIAVEL RESPOSTA
require{car)
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require (nortest)

reguire (MASS)

parametros.gammal = fitdistr(dados$TARGET_C, "gamma')
parametros.gamma? = fitdistr(sqgrt{dados$TARGET C)}, "gamma")
parametros.gamma3 = fitdistr(log{dados$TARGET C}, "gamma')

qaPiot {dadosSTARGET C, distribution="gamme",
shape=parametros.gammalSestimate(l],
rate=parametros.gammal$estimate(2),
main="Valor da Perda ccm Acordo",
xlab="Distribuicdc Gamma", ylab="Valor da Perda com Acorde")
ks.test (dados$TARGET_C, "pgamma”, shape=parametros.gammal$estimate(1],

rate=parametros.gammal$estimate[2])

ggPlot (sqrt (dades$STARGET_C), distxibution="gamma",
shape=parametros.gammaZ$estimate[l],
rate=parametros.gammaz$estimate[2],
main="Raiz de Valor da Perda com Acordo",
xlab="Distribuicio Gamma", ylab="Raiz do Valor da Perda com Acordo"}
ks.test (sqrt (dados$TARGET C), "pgamma”, shape=parametros.gamma2festimate([1],

ratemparametros.gammaziestimate[2])

qqPlot (log{dados$TARGET_C), distribution="gamma",

shapewparametros.gamma3$estimate([1],

rate=parametros.gammal3$estimate(2],

main="Log do Valor da Perda com Acordec",

xlab="Distribuicic Gamma", ylab="Log do Valor da Perda com Acordo"}
ks.test(log(dades$TARGET_C), "pgamma’, shape=parametros, gamma3$estimateil],

rate=parametros.gamnma3$estimate |21}

§ MODELAGEM POR MODELOS LINEARES GENERALIZADOS
vacor.mlgl = glm{sqrt(TARGET C) ~ INPUT A + INPUT B + INPUT C + INPUT D, data=dados.treino,
family="Gamma")

summary {vacor.mlgl) ; anova(vacor.mlgl, test="Chisqg")

vacor.mlg2 = glm{sqgrt (TARGET C) & INPUT_B + INPUT _C + INPUT D, data=dados.treino,
family="Gamma")

summary (vacor,mlg2) ; anova(vacor.mlgZ, test="Chisq")

vacor .mig3d = gim(sqrt{TARGET C) ~ INPUT_B + INPUT_C, data=dados.treino, family="Gamma")
summary (vacor.mlg3) ; anova{vacor.mlg3, test="Chisq")

vacor.mlgd = glm(sqrt (TARGET C} ~ INPUT B, data=dados.treine, family="Gamma")
summary (vacor.mlgd) ; anova({vacor.mlg4, test="Chisqg"}

vacor,mlg = vacor.mlg3l

summary{vacor.mlg)

lms = summary(vacor.mlg) ; str(lms)
r = lms$deviance.resid
{ggPlot {r, distribution="norm",
| main="Residuos Deviance™,
xlab="Distribuicio Normal", ylab="Residuos Deviance")
hist{r)
ad.test(zr)

# MODELAGEM POR REDES$ MNEURAIS ARTIFICIAIS

require (nnet)

rna.treinamento = function (neuronios=3, regm.limite=0,310, tentativas,limite=100}{
reqm,hist = wector()
tentativas = 0

rna.valida.regm = regm.limite + 1
while(rnz.valida.regm > regm.limite && tentativas < tentativas.limite){

rna.modele = nnet(TARGET_CT ~ INPUT A + TINPUT B + INPUT C + TINPUT_D,
data=dados.treino, size=neuronios, linout=TRUE, maxit=2000)
tentativas = tentativas + 1
rna.valida = {predict{rna.modelo,dados.valida) f maxim.rna) +
min(dados$TARGET_C)
rna.valida.rzegm = sqrt(mean{(dados.valida$TARGET _C - rna.valida) * 2})
regm.hist [tentativas] = rna.valida.regm
plot(regm.hist, type-"1", ylim=c{reqm.limite*0.9,reqm.limite*1.1))
print (rna.valida.regm)
print (tentativas)
|
print (min (regm.hist))
return (zna.modelo)

i

(vacor.rnax = rna.treinamento({neuronios=4, regm.limite=334, tentativas.limite=500})
Vacor.rna = wacor.rhax i vacox.rna

)S MODELOS

# CALCULO DAS MEDIDAS PARA COMPARAGAO DC
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# VALORES AJUSTADOS

(vacor.arv.fitted = as.numeric(predict(vacor.arv, dades.treino)})

(vacor.arv.valida = as.numeric(predict(vacer.arv, dades,valida)))

(vacor.mlg.fitted = (vacor.mlg$fitted.values~2))

(vacor.mlg.valida = {predict,glm(vacor.mlg, dados.valida, type="response”}”*2)}
(vacor.rna.fitted = (vacor.rna$fitted.values * maxim.rna) + min{dados$TARGET_C})
(vacor.rna.valida = (predict(vacor.rna, dados,valida] * maxim.rna) + min(dados$TARGET C))

# RALZ DO ERRO MEDIO QUADRRTICO

(vacor.arv.regm.treino = sqrtimean((dados.treino$TARCET C ~ wvacor,arv.fitted)"2}))
(vacor.arv.reqm.valida = sqgrt(mean{(dados.valida$TARGET C - vacer.arv.valida)~2}))
{vacor.mlg,reqm. treino = sgrt(mean((dados.treino$TARGET C - vacor.mlg.fitted)*2)))
{vacor.mly.reqm.valida = sqrt(mean({dados,valida$TARGET_C - vacor.mlg.valida)*2)))
(vacor.rna.reqm.treino = sgrt(mean((dados.treino$TARGET C - wvacor.rna.fitted)~2)))
(vacor.rna.reqm.valida = sqrt(mean{(dados.valida$TARGET_C - vacor.rpa.valida)"2)})}

# ERRO COM INTERVALO DE CONFIANCA
{vacor.arv.ci.treine = cbind{mean(dados.treinc$TARGET_C - vacor.arv.fitted) + ci{-gnorm(0,975)

* vacor,arv.regm,treino, gnorm(0.975) * vacor.arv.regm.treine)))
{vacor.arv.ci.valida = cbind(mean(dados.valida$TARGET C -~ vacor.arv.valida) + c{-gnorm(0.973)

* vacor.arv.reqm.valida,gnorm{0.975) * vacor.arv.regm.valida)))
(vacor.mlg.ci.treino = cbind(mean(dados.treino$STARGET C - vacor.mlg.fitted) + c{-gnorm(Q.975)

* vacor.mlg.reqm.treino,gnorm{0,975) * vacor.mlg.reqm.treino))}
{vacor.mlg.ci.valida = cbind(mean{dados.valida$TARGET _C - wvacor.mlg.valida) + c{-gnorm(0.975)

* yacor.mlg.reqm,valida,gnorm(0.975) * vacor.mlg.reqgm,valida))}
(vacor.rna.ci.treino = cbind(mean{dades,treino$TARGET C - vacor.rna.fitfed) + c{-gqnorm(0.9275)

* yacor.rna.reqm.treino,gnorm(0.975) * vacor.rna.regm,treino))}
(vacor.rna.ci.valida = cbind{mean{dados.valida$TARGET C - vacor.rna.valida) + c(-gnorm{0.975)

* yacor.rna,reqm.valida,qnorm(0.975) * vacor.rna.regm.wvalida))}

Programa para estimacéo do valor da perda com condenagéo em ages civeis

##4 ESTIMACAO DO VALOR DA PERDA COM CONDENAGAO
source{”/Users/Fernandoltano/Docunents/Importacac.r")
dados.originais = dados

dados = dados[dados$TARGET A == 1 & dados$TARGET_B == 1,]
str{dados)

{n = length{dados[,1]1))

(nT = ceiling(n*0.7))

# TRANSFORMACAQ DE ESCALA DA RESPOSTA

summary {dados$TARGET_C)

maxim.rna = max{dados$TARGET C)

dados$TARGET CT = (dados$TARGET C - min{dados$TARGET_C)) / maxim,rna
sumnary (dados$TARGET_CT)

# DEFINICAC DAS AMOSTRAS DE TREINO E VALIDAGAQ
set.seed{123456)

T = sample(l:n,nT} ; V = (l:n)[~T]

dados. treino = rbind{dados(T,]) : sktr(dados.treino)
dados.valida = rbind({dados([V,]) ; str(dados.valida)

# MODELAGEM POR ARVORE DE DECISAO

require{rpart}

voond.ary = rpart(TARGET ¢ ~ INPUT A + INPUT B + INPUT € + INPUT D, data=dados.treino,
method="anova"}

summary (vcond, arv)

plot(vcond.arv) ; text{vcond.arv, cex=0.8)

plotcp{veond, arv)

printcp(vcend.axrv)

par(mfrow=c(2,1}) ; rag.rpart{vcond.arv) ; par(mfrow=c(1,1})

# ANALISE DA DISTRIBUIGAO DA VARIAVEL RESPOSTA
require{car)

require{nortest)

require (MASS)

hist {dados$TARGET C)
hist{sqrt(dados$TARGET_C)}
hist{log({dados$TARGET_C})

$# DISTRIBUIGCAQ GAMMA
parametros.gammal = fitdistr(dados$TARGET C, "gamma")
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parametros. gamma2 fitdistr{sgrt (dados$TARGET C), "gamma")
parametros.gamma3 = fitdistr(log(dadosSTARGET_C), "gamma™)

ggPlot (dados$TARGET _C, distribution="gamma",
shape=parametros,gammalSestimate[l],
rate=parametros.gammal$estimate (2],
main="Valor da Perda com Acordo",
xlab="Distribuicdo Gamma", ylab="Valor da Perda com Acordo")
ks.test (dados$STARGET_C, "pgamma', shape=parametros.gammalSestimate[1},
rate=parametros.gammal$estimate([2]}

qqPlot (sqrt (dades$TARGET C), distribution="gamma',
shape=parametros.gamma2$estimate[l],
rate=parametros.gammaZ$estimate[2],
main="Raiz do Valor da Perda com Acordo",
xlab="Distribuigdoc Gamma", ylab="Raiz do Valor da Perda com Accrdc")
ks.test {sqrt {dadcs$TARGET_C}, "pgemma”, shape=parametros.gama2$estimate[l],
rate=parametros,gamma2Sestimate[2}1)

qqPlot (log {dadosSTARGET C), distribution="gamma",
shape=parametros.gamma3Sestimate(1l],
rate=parametros.gamma3Sestimate[2],
main="Log do Valor da Perda com Accrdo",
xlab="Distribuicdo Gamma", ylab="Log do Valor da Perda com Acordo™)
ks.test {log(dades$TARGET_C), "pgamma', shape=parametros.gamta3$estimate[l],
rate=parametros.gamma3$estimate(2])

# DISTRIBUICAO NORMAL

parametros.norml = fitdistr(dados$TARGET_C, "normal")
parametros.norm2 = fitdistr(sqrt{dados$TARGET C}, "normal")
parametros.norm3d = fitdistr(log{dadosSTARGET C), "normal")

ggPlot (dados$TARGET C, distribution="norm",
mean=parametres.norml$estimate(1l],
sd=parametros.normijestimate([2],
main="Valor da Perda com Condenagio”,
xlab="Distribuigdo Normal™, ylab="Valor da Perda com Condenacido)
ks.test (dados$TARGET C, "pnorm”, mean=parametros.norml$estimate[l],
sd=parametros,norml$estimate(2])
ad, test {dadosSTARGET_C)

ggPlot (sgrt (dados$TARGET_C)}, distribution="nerm",
meansparametros.nerm2$estimate (1],
sd=parametros.norm2$estimate[2],
main="Raiz Quadrada do Valor da Perda com Condenacda™,
xlab="Distribuigéo Normal", ylab="Raiz Quadrada do Valor da Perda com Condenacio")
ks.test{sqrt (dados$TARGET_C), "pnorm", mean=parametres,.norm2$estimate(1],
sd=parametros.norm2Sestimate (2]}
ad.test (sqrt (dades$TARGET_C) )

gqqPlot {log (dados$TARGET C), distributicn="norm",
mean=parametros.norm3festimate(l],
sd=parametros.norm3Sestimate(2],
main="Ln do Valor da Perda com Condenacgéo",
xlab="Distxibuicdo Normal®, ylab="Ln do Valor da Perda com Condenac&o")
ks.test (log(dados$TARGET _C}, "onorm", mean=parametros.norm3$estimate[l1],
sd=parametros.norm3$estimate[2])
ad.test (log{dados$TARGET C))

# MODELAGEM POR MCDELOS LINEARES GENERALIZADOS

veond.mlgl = glm({log{TARGET C} ~ INPUT A + INPUT B + INPUT C + INPUT B, data=dados.treino,
family="gaussian")

summary (veond.mlgl) ; anova(wvecond.mlgl, test="Chisg")

veond.mlg2 = gilm(log(TARGET_C) ~ INPUT A + INPUT B + [INPUT D, data=dados.treino,
family="gaussian")

summary{veond.mlg2} ; anova{vcond.mlg2, test="Chisq")

veond.mlg = veond.mlg2

summary (vcond.mlg)

ims = summary{vcond.mlg} ; str(ims)
r = Ilms$deviance.resid
qqgPlot (r, distributicon="norm",
main="Residuos Deviance",
xlab="Distribuicdoc Normal®, vlab="Residucs Deviance")
hist{x}
ad,test(r)
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cvm. test{r)
litlie.test(r}

# MODELAGEM POR REDES NEURATS ARTIFICIAIS
require (nnet)
rna, treinamento = function{neuronios=3, regm,limite=0.10, tentativas.limite=100) {
regm.hist = vector{)
tentativas = 0
rna.valida.reqm = regm.limite + 1
while{rna.valida.regm > regm.limite && fentativas < tentativas.limite) {

rna.modelo = nnet(TARGET_CT ~ INPUT A + INPUT B + INPUT C + INPUT D,
data=dades, treino, size=neuronios, linout=TRUE, maxit=2000)

tentativas = tentativas + 1

rna,.valida = {predict{rna.modelo,dados.valida) b maxim.rna) +

min{dados$TARGET C}
rna,valida.reqm = sqrt (mean{(dados.valida$TARGET_C - rna.valida) * 2))
regm.hist[tentativas] = rna.valida.regm
plot{regm.hist, type="1", ylim~c(regm.limite*0.925,reqm.limite*1.05})
print(rna.valida.regm)
print (tentativas)
}
print (min(regm.hist))
return(rna,modelo}
H
(vcond.rnax = rna.treinamento (neuronios=3, reqgm.limite=277, tentativas.limite=500)}
veond.rna = vcond.rnax ; veond.rna
veond. rna

# CALCULO DAS MERIDAS PARA COMPARAGAC DOS MODELOS

# VALORES AJUSTADOS

(vcond.arv.fitted = as.numeric{predict{vcond.arv, dados.treinoj})

(veond.arv,valida = as.numeric(predict{vcend.arv, dados.valida)})

(vcond.mlg,.fitted (exp (veond.mlg$fitted.values)))

{veond.mlg.valida {exp {predict.glm(veond.mly, dados.valida, type="response™})))
{vcond.rna.fitted = {vcond.rna$fitted.values * maxim.rna) + min(dados$TARGET C)}
(vcond.rna.valida = {predict{vcond.rna, dades.valida) * maxim.rna) + min{dados$TARGET_C))

# RAIZ DO ERRO MEDIO QUADRATICO
{veond.arv.regm.treino = sgrt(mean((dados.treino$TARGET_C
{vcond.arv.regm,valida = sqrt(mean{(dados.valida$TARGET C - wvcond.arv.valida)’2)

veond.arv.fitted)*2)}

}

{vcond.mlg,reqm,treino = sgrt (mean((dados.treino$TARGET C - veond.mlg.fitted}*2))
)

)

)

{(veond.mig.regm.valida = sqrt (mean((dadecs.valida$TARGET C - veond.mly.valida}*2)
(vcond.rna,reqm.treino = sqrt (mean((dades.treino$TARGET C - vcond.rna.fitted) 2}

)
}
)
)
)
sqrt (mean( (dados.valida$TARGET C - wecond.rpa.valida)*2}))

(vcond.rna.regm.valida

# ERRO COM INTERVALC DE CONFIANCA

(vcond.arv.ci,.treino = cbind({mean (dados.treinc$TARGET C - vcond.arv.fitted} + c(-gnorm{0.975)
* ycond.arv.reqm.treino, gnorm(0.975) * vcond.arv.reqm.treino})}

(vcond.arv.ci,.valida = cbind{mean{dados.valida$TARGET C - vcond.arv.valida} + c¢(-gnoxm(0.975)
* ycond.arv, requm.valida, qnorm(0.975) * wveond.arv.reqgm.valida)))

{vcond.mlg.ci.treino = cbind(mean{dados.treino$TARGET C - vcond.mlg.fitted) + c{-qnorm(0.975)
* veend,mlg. regm. treino, qnorm(0G.975) * vcond.mlg.regm.treino)))

(vcond.mlg.ci.valida = cbind(mean(dados.valida$TARGET C - vcond.mlg.wvalida) + c(-gnorm(0.975)
* ycond.mlg.reqm.valida, gnorm(0,975) * vcond.mlg.regm.valida))}

(veond.rna.ci.treino = cbind{mean{dados.treino$TARGET ¢ - vcond.rna.fitted) + c{(-gnorm(0.975)

* ycond.rna.regm. treine, qnorm(0.975) * vcond.rna.reqm.treino})]}
(veond.rna.ci,valida = cbind(mean(dadeos.valida$TARGET_C - vcond.rna.valida) + c{-gnorm(0.975)

* ycond.rna.reqm.valida, gqnerm{0.97%}) * vcond.rna.regm.valida)})

# AMPLITUDE DO INTERVALO DE CONFIANGA

{vacor,arv,ampci,treino

{vacor.arv.
(vacor.mlg.
(vacor.mly.
.ampeci. treine

(vacor.rna

(vacor.rna.

ampci.valida
ampci.treino
ampcl.valida

ampei.valida

=
=
=
-
-
=

Vacor.arv.ci.
vacor.arv.ci.
vacor.mlg.ci.
vacer,.mlg,ci.
vacor.rna.ci.
vacor.rna.ci.

treine[2]*2)
valida[2]*2)
treino[2]*2)
valida[2]*2)
treino(2]*2)
valida(2]*2)




