Data
Science

Um olhar no credit scoring.

o

Andressa Freires | Credit Data Scientist at PicPay



QUEM SOU EVU?

ANDRESSA FREIRES

Técnica em Desenv. de Sistemas
Licenciatura - Fisica
BTi - Andlises de Dados
Bacharelado em Ciéncia de Dados
Palestrante - Data Science / Diversidade
Cientista de Dados, Representante de Inclusao,
Diversidade e Cultura - PicPay
Produtora de conteudo:
@datasciencedescomplicada e
@diversidadedescomplicada
Voluntdria: Afropython, Pyladies, AlGirls, UXPMP
Contatos:

o (@dessafreires

o https://www.linkedin.com/in/andressafreires/



Data Science € uma disciplina que permite tornar
dados brutos em compreensdo, insights e
conhecimento.



Data Science em

CREDITO
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Risco de Crédito | Panorama Geral

Ekisco de crédito = Probabilidade de perd%
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Modelagem Preditiva | Quem usa?

Os Modelos preditivos usados em crédito, como o credit scoring, sao
ferramentas muito Uteis por serem usadas para gerenciar risco avaliando
a capacidade pagamento de alguém. Hoje em dia, a modelagem
preditiva € amplamente usada em lugares como:

e Bancos; ]I
e Seguradoras;

X

e Varejo;
e Empresas de financiamento de viagens;

e Empresas de telecomunicacdes.




Modelagem Preditiva | Como funciona?

O modelo preditivo é baseado em um algoritmo de machine learning que € treinado
com um histoérico de informacdes do cliente.
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Observacao das informacdes Performance do cliente ao contratar
passadas do cliente um produto de crédito
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A maioria dos modelos de credit scoring sao desenvolvidos usando modelos de
classificacao para estimar a probabilidade de inadimpléncia. Duas técnicas comuns sao
regressao logistica binaria e arvores de decisao.
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A maioria dos modelos de credit scoring sao desenvolvidos usando modelos de
classificacao para estimar a probabilidade de inadimpléncia. Duas técnicas comuns sao
regressao logistica binaria e arvores de decisao.

Arvores de classificacdo funcionam
dividindo dados repetidamente em
grupos contrastantes para
identificar grupos com uma
proporcao maior da variavel-alvo.
Eles testam todas as combinacoes
possiveis entre as variaveis de
entrada para identificar como as
melhores varidveis se combinam
para explicar o resultado.

A regressao logistica binaria € o
meétodo mais comum.

E um algoritmo de classificacdo
usado para estimar o
probabilidade de uma resposta
bindria com base em um ou
Mais variaveis ou recursos
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Antes de fazermos nosso modelo, precisamos ter um grande cuidado com a selegao de
variaveis. Nem toda variavel disponivel é boa para o modelo que queremos construir.
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Antes de fazermos nosso modelo, precisamos ter um grande cuidado com a selegao de
variaveis. Nem toda variavel disponivel é boa para o modelo que queremos construir.
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missings e/ou zeros target e entre as
maior que um variaveis. IV =5 (% of non-events - % of events) * WOE
threshold. WOE = In(% of non-events + % of events)
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Antes de fazermos nosso modelo, precisamos ter um grande cuidado com a selegao de
variaveis. Nem toda variavel disponivel é boa para o modelo que queremos construir.
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Information Value.
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Apos fazermos nosso modelo, precisamos ter métricas que nos digam o quao bom (ou
ruim) ele esta.

KS (Kolmogorov-Smirnov): Mede
a distancia entre as curvas de
distribuicao de maus
acumulados e de bons
acumulados, sendo o KS a maior
distancia entre elas.

- /
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Apds fazermos nosso modelo, precisamos ter métricas que nos digam o quao bom (ou
ruim) ele esta.

100% | = o o - — — — = = = = = —

O AUC (Area Under Curve) é a area
delimitada pela curva ROC. Um
classificador perfeito tem AUC =Te um 75% |
classificador completamente aleatério
tem AUC = 0,5. Normalmente, o seu
modelo ird pontuar em algum ponto
intermediario.

O coeficiente de Gini tem como sua
finalidade normalizar a AUC para que
um classificador aleatorio pontue O e 25% |
um classificador perfeito pontue 1.

z Gini =2 * AUC — 1

0%

0% 25% 50% 75% 100%
FPR
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Como fazer o seu modelo de credit scoring
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Analise e
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Entre no link: https://www.serasa.com.br/area-cliente/saude-financeira
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Entenda sua saude financeira

Seu score esta regular

462

de 1000

Seu score aumentou

@ Seu Score subiu 10 pontos

Ver histoérico

Sua Faixa atual

Faixa de score: 400 - 599
Es2 =
¢

Em média 5 a cada 10 pessoas com a pontuacéo nessa faixa de score pagam
suas contas em dia, por isso pode ser um pouco dificil conseguir crédito.

Ver todas as faixas
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Entenda sua saude financeira

4 o—O0— —O— —-O0—— o0———0
Seu score esta regular

462

de 1000 05 Mar 09 Mar 11 Mar 13 Mar 17 Mar 21 Mar

21 de Marco
Seu score aumentou

462 T Seuscore aumentou 10 pontos
@ Seu Score subiu 10 pontos —>

17 de Marco
Ver histérico
452 1 Seu score diminuiu 17 pontos

. 13 de Marco
Sua Faixa atual #

_ Faixa de score: 400 - 599 469 T Seuscore aumentou 3 pontos

B3 c

S
11 de Marco

Em média 5 a cada 10 pessoas com a pontuacéo nessa faixa de score pagam
suas contas em dia, por isso pode ser um pouco dificil conseguir crédito. 466 < Seuscore diminuiu 6 pontos

Ver todas as faixas
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Entenda sua saude financeira

Seu score esta regular

462
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Seu score aumentou
@ Seu Score subiu 10 pontos

Ver histérico

Sua Faixa atual

Faixa de score: 400 - 599
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S

Em média 5 a cada 10 pessoas com a pontuacéo nessa faixa de score pagam
suas contas em dia, por isso pode ser um pouco dificil conseguir crédito.

Ver todas as faixas

Faixas de Score
Sua Faixa atual

Faixa de score: 400 - 599
(o) e
7

Em média 5 a cada 10 pessoas com a pontuacdo nessa faixa de score pagam
suas contas em dia, por isso pode ser um pouco dificil conseguir crédito.

Proxima faixa

- Faixa de score: 600 - 799
(Q:l) ]
T
Em média 7 a cada 10 pessoas com a pontuacdo nessa faixa de score pagam
suas contas em dia, por isso pode ser mais facil conseguir crédito.

Outras faixas

Faixa de score: 0 - 399

T~

Em média 3 a cada 10 pessoas com a pontuagao nessa faixa de score pagam
suas contas em dia, por isso pode ser mais dificil conseguir crédito.
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Passo 3 | Entendendo seu score da Serasa

O que compoe o score?

&

Historico financeiro
&3

Consultas em seu nome

©®

Compromisso com crédito

o)
<@

Evolucao da sua saude financeira

Diagnéstico do seu Score

Consultas para servico e crédito

8 empresas diferentes consultaram o seu CPF na Serasa no Gltimo ano (nao
considera consultas de operadoras de telefonia e seguradoras)

| Ruim para o seu score

Tempo de uso do crédito

Vocé utiliza um cartao de crédito que foi contratado ha 6 anos e 1 semana
(considerando o uso nos ultimos 12 meses)

| Bom para o seu score

Pagamento de dividas

Vocé regularizou 4 dividas que ficaram em atraso por mais de 1 més no ultimo
ano

| Precisa de atencdo
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