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1 Introducao

Modelos de Scorecard s@o a espinha dorsal da gestao de risco em instituicdes financeiras. Eles
sdo tipicamente construidos sobre modelos lineares (como Regressdo Logistica) por sua interpre-
tabilidade e facilidade de calibracdo. No entanto, a premissa de linearidade nem sempre captura
as complexas relacdes nao-lineares inerentes aos dados de risco e comportamento do cliente.

A Andlise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica padrao para redugdo de dimensi-
onalidade e mitigacdo de multicolinearidade. Embora eficaz, o PCA lida apenas com estruturas
lineares. Em contraste, o Kernel PCA (KPCA) estende o PCA, utilizando a técnica de kernel trick
para capturar relagdes ndo-lineares, transformando os dados em um espaco de maior dimensio
(espaco de features).

O objetivo deste artigo € comparar o impacto e o desempenho de duas abordagens de reducdo
de dimensionalidade — PCA (Linear) e KPCA (Nao-Linear) —na constru¢ao de scorecards de risco.

2 Metodologia

2.1 Fundamentos do PCA e Reduciao de Dimensionalidade

A Andlise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica de reducio de dimensionalidade
que se fundamenta na decomposicdo de autovalores de matrizes de covariancia, visando encon-
trar as direcdes de maior varidncia nos dados (Strang, 2019). Em esséncia, o PCA transforma
um conjunto de varidveis possivelmente correlacionadas em um novo conjunto de varidveis nio
correlacionadas, os componentes principais Boldrini.
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2.2 O Kernel PCA e a Captura de Relacoes Nao-Lineares

Para enderecar a restricdo de linearidade do PCA, o Kernel PCA (KPCA) é empregado. O
KPCA estende a técnica cldssica ao utilizar o “truque do kernel”(kernel trick), permitindo que o
método projete os dados de entrada em um espaco de fearures de dimensdo potencialmente infinita
(F), onde o PCA ¢ entdo realizado de forma linear. Conforme detalhado por Scholkopf.

2.3 Etapas de Modelagem

A base de dados utilizada neste estudo € a German Credit Data, obtida na plataforma Kag-
gle (kabure/german-credit-data-with-risk). Este dataset classico é composto por 1000 instancias,
detalhando varidveis financeiras, demograficas e de comportamento de crédito de clientes. A
varidvel de resposta (y) € o Risco (Risk), uma varidvel binaria onde O representa "Bom Pagador”e
1 representa "Mau Pagador”. Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido em conjuntos de
Treinamento (70%) e Teste (30%).

Todas as features foram padronizadas (=0,=1) utilizando o StandardScaler, procedimento es-
sencial para algoritmos baseados em distincia e varidncia como o PCA e o KPCA.

A reducdo de dimensionalidade foi aplicada em duas abordagens distintas, ambas ajustadas
(fitr) exclusivamente no conjunto de Treinamento padronizado. Primeiramente, foi aplicado o PCA
(Analise de Componentes Principais) para determinar o nimero ideal de componentes (N) ne-
cessarios para explicar 85%
da variancia acumulada. Em seguida, o KPCA (Kernel PCA) foi aplicado, utilizando o mesmo
nimero N de componentes ¢ o Kernel de Funcao de Base Radial (RBF), uma escolha comum
para captura de nio-linearidades complexas.

3 Resultado e Discussoes

3.1 Poder Preditivo e Estabilidade

Os resultados da avaliacdo de desempenho dos dois pipelines de scorecard no conjunto de
Teste estdo sumarizados na Tabela 1.

Tabela 1: Comparagdo de Desempenho (AUC e PSI)
Modelo AUC | PSI (Treino vs. Teste)
PCA-Scorecard (Linear) 0.6501 0.0792 (Excelente)
KPCA-Scorecard (RBF Kernel) | 0.6412 0.0164 (Excelente)

Em termos de poder discriminatério, o PCA-Scorecard demonstrou uma superioridade marginal,
alcancando um AUC de 0.6501 contra 0.6412 do KPCA-Scorecard. Este resultado é crucial,
pois invalida a hipétese de que a introducdo de ndo-linearidades via Kernel RBF no espacgo de
features resultaria em um ganho preditivo suficiente para justificar a perda de interpretabilidade e
0 aumento da complexidade computacional do modelo. A performance superior do modelo linear
sugere que as relacdes mais relevantes para o risco neste dataset sdo inerentemente lineares ou que
as ndo-linearidades sio ruido ndo generalizdvel.



Analise de Estabilidade (PSI)

Ambos os modelos demonstraram uma estabilidade notavel, com valores de Population Stabi-
lity Index (PSI) abaixo do limiar de 0.10, que € o ponto de corte para “Estabilidade Excelente”. O
KPCA, notavelmente, apresentou um PSI ligeiramente melhor (0.0164) do que o PCA (0.0792).

Embora o KPCA tenha um PSI inferior, o pequeno ganho de estabilidade nao € suficiente para
compensar sua perda no AUC e na interpretabilidade. Em validagao de modelos, frequentemente
se busca o modelo com maior AUC, desde que o PSI esteja dentro do limite aceitdvel. Como o
PCA atende ao requisito de estabilidade (PSI < 0.10) e possui um AUC superior, ele se estabelece
como a melhor escolha.

Variancia Acumulada do PCA

O Grifico 1 ilustra a contribuicdo de cada componente principal para a variancia total dos
dados de treinamento.

Variancia Explicada Acumulada (PCA)
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Figura 1: Variancia Explicada Acumulada pelos Componentes Principais. A linha de corte indica
o niimero de componentes retidos para atingir o limite de 85% da variancia.

3.2 Discussao sobre a Superioridade da Abordagem Linear

Nossos resultados empiricos, onde o0 PCA-Scorecard demonstrou um AUC e um PSI supe-
riores ao KPCA-Scorecard, alinham-se a cautela defendida na literatura sobre o uso de métodos
complexos (e.g., ndo-lineares) em ambientes de risco Lessmann. O PSI superior no PCA sugere
que a complexidade e flexibilidade adicionadas pelo KPCA nio se traduziram em maior poder de



generalizacdo; pelo contrdrio, podem ter capturado ruido especifico do dataset de treinamento, re-
sultando em overfitting e, consequentemente, em menor estabilidade na validag¢do out-of-sample.
O resultado reforca a nog@o de que, para scorecards, a simplicidade e a robustez do método li-
near (PCA) frequentemente superam o ganho marginal de acurdcia de métodos mais opacos e
nio-lineares (KPCA).

4 Conclusoes

A principal descoberta empirica deste estudo € que o PCA-Scorecard superou o KPCA-Scorecard
em poder preditivo (AUC) e demonstrou maior estabilidade, refor¢cando a validade do principio da
parcimonia (simplicidade) em ambientes de risco.

Esta descoberta sugere que as relacdes mais importantes para a classificacdo de risco no dataset
[German Credit Data] sdo predominantemente lineares ou que os ganhos nao-lineares do KPCA
sao superados por desvantagens préticas.
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