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Estudo Comparativo Entre Metodologias De Aprendizado De Maquina E Hibridas
Aplicadas A Risco De Crédito

Jane Simoes De Castro
Mestre em Administracao
E-mail: castro.jane@edu.fecap.br

Resumo

Para bancos e empresas que possuem operagao de crédito, deter relacdes com clientes de alto
risco aumenta a chance de inadimpléncia, a necessidade de alocagdo de capital e a exposicao a
prejuizos financeiros. Dessa forma, hé interesse em aprimorar as avaliagdes de risco de crédito;
e o cenario atual de Big Data fomenta o interesse em metodologias de inteligéncia artificial,
uma vez que a assertividade dessas cresce a medida em que se aumenta a volumetria de dados
utilizados. Essa dissertagdo tem por objetivo comparar metodologias quantitativas aplicaveis a
gestao de risco de crédito e concluir se técnicas baseadas em inteligéncia artificial apresentam
performance superior as técnicas tradicionais. Foram estudadas as metodologias Regressao
Logistica, Support Vector Machine, Random Forest, Gradient Boosting ¢ Modelos hibridos, em
visdo pessoa fisica e visao pessoa juridica. Para ambas visdes, a comparacao dos modelos via
métricas de performance AUC, KS e Taxa de acerto indicou o Gradient Boosting como
metodologia campea.

Palavras-chaves: Risco de Crédito. Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Méaquina. SVM.
Boosting. Modelos Hibridos.

Abstract

For banks and companies that offer credit operations, having relationships with high-risk
customers increases the probability of default, the need for capital allocation and the exposure
to financial losses. Thus, there is interest in improving credit risk evaluations; and the current
Big Data scenario enhances the interest in artificial intelligence methodologies, since their
accuracy increases as the volume of data also increases. This dissertation aims to compare
quantitative methodologies applicable to credit risk management and to conclude whether the
techniques based on artificial intelligence present better performance than traditional
techniques. The study includes the Logistic Regression, Support Vector Machine, Random
Forest, Gradient Boosting and Hybrid Models methodologies, for both individuals and
enterprises. The study concludes that Gradient Boosting is the champion methodology in the
comparation made through the performance metrics AUC, KS and Hit rate.

Keywords: Credit Risk. Artificial Intelligence. Machine Learning. SVM. Boosting. Hybrid
Models.



1 Introducao

A sustentabilidade do ciclo de crédito de bancos e quaisquer outras empresas que
operem com risco de crédito requer que ambos envolvidos na operagdo, tanto cedente quanto
tomador, sejam fiéis as suas obrigacdes contratuais.

Relagdes com clientes mal selecionados geram maior chance de inadimpléncia e
consequentes prejuizos financeiros. Em oposi¢ao, o resultado de expandir a carteira de clientes
sem aumento da inadimpléncia ¢ expresso em aumento de receita. Logo, € evidente que ha
interesse no desenvolvimento de novas técnicas que sejam capazes de gerar escores de crédito
mais assertivos (Huang, Chen, & Wang, 2007).

Atualmente, a mensuragdo quantitativa do risco de crédito praticada pelas empresas,
principalmente bancos, ¢ comumente feita por metodologias cldssicas de padrdes lineares, com
destaque para a regressao logistica (Y. S. Chen & Cheng, 2013). Entretanto novas técnicas vém
ganhando notoriedade, sobretudo aquelas que operam com base em inteligéncia artificial (IA),
como as de Machine Learning (aprendizado de méquina).

A assertividade dos algoritmos de IA tende a ser maior @ medida em que aumenta-se a
volumetria de dados utilizados. Logo, em um cendrio como o atual, de crescente disponibilidade
de dados e larga capacidade de armazenamento e processamento, pesquisas sobre Machine
Learning passam a ser alvo de maior interesse (Burrell, 2016).

Em linha com este contexto, o objetivo desse trabalho ¢ analisar se a utilizacdo de
metodologias de aprendizado de maquina no processo de modelagem de risco de crédito traz
melhorias em relacdo a metodologias tradicionais.

Para alcancar esse objetivo e simultaneamente apresentar extensdes em relacdo a
trabalhos anteriores sobre o tema no cenario nacional, serdo considerados, além de
metodologias de Machine Learning isoladas, modelos hibridos propostos na literatura.

Para a geragao dos resultados, serdo desenvolvidos modelos de regressao logistica como
referéncia e os demais modelos como desafiantes. Os efeitos das técnicas selecionadas serdo
analisados tanto para pessoas fisicas quanto para pessoas juridicas, em ambito nacional.

Ainda que a gestdo de riscos eficiente envolva parametros politicos e morais que vao
além da identificacdo de bons pagadores, como evidenciado pela crise do subprime de 2008,
quando concedeu-se crédito imobiliario a uma vastidao de clientes de alto risco, visando o lucro
excessivo a curto prazo (Ackermann, 2008), ter um processo decisorio que selecione clientes

adequados ¢ elementar para garantir a perenidade do ciclo de crédito.



2 Revisao de literatura

Os escores resultante de modelos de riscos de crédito sao insumo de diversos processos
decisorios do cedente, como aceitar ou rejeitar solicitagdes de crédito, aumentar ou nao limites
de cartdes de crédito ja concedidos, efetuar cobrangas com abordagem amigavel ou agressiva,
aprovar ou declinar renegociacdes de divida inadimplentes, etc.

Como citado na se¢do anterior, os modelos de crédito mais usuais no mercado sao
analises multivariadas lineares, mas a inteligéncia artificial tem ganhado destaque devido a
metodologias de aprendizado de maquina.

Tais metodologias possuem algumas subcategoriais. Uma delas sdo os Ensemble
Methods, que utilizam as saidas de diversos modelos conjuntamente, a fim de melhorar a
acuracia do escore final, como explicado no trabalho de Kwon, Choi e Suh (2013).

Similares aos métodos Ensemble, os Hybrid Models utilizam multiplos resultados
simultaneamente para incrementar a performance do modelo, porém enquanto os métodos
Ensemble trabalham com a jun¢do de varios modelos homogéneos fracos para criar um forte,
os métodos Hybrid utilizam modelos heterogéneos combinados (Kazienko, Lughofer, &
Trawinski, 2013).

Outra categoria, Deep Learning, engloba algoritmos mais sofisticados, baseados em
redes neurais, € surgiu como resposta a necessidade de processar extensos volumes de dados
(Zhang, Tan, Han, & Zhu, 2017).

A seguir serdo citados trabalhos comparativos entre metodologias cldssicas e de
Machine Learning, cujas descri¢des técnicas serdo apresentadas na se¢do seguinte.

Addo, Guegan e Hassani (2018) realizaram um estudo com dados de pessoas juridicas
de um banco privado europeu, comparando seis técnicas de Machine Learning, sendo quatro
delas baseadas em Deep Learning. Como resultado, as performances dos modelos Deep
Learning foram inferiores as performances obtidas com uso das metodologias Gradient
Boosting e Random Forest.

No trabalho de comparagdo de metodologias de Ghatasheh (2014) com uso de dados
cadastrais, demograficos e de historico de crédito de banco alemaes e australianos, o algoritmo
de Random Forest apresentou resultados superiores a outras quinze técnicas. Além da melhor
performance, os autores defenderam a técnica pela sua maior simplicidade e interpretabilidade
em relagdo as outras testadas.

Para casos de metodologia hibrida, Kwon, Choi ¢ Suh (2013) concluiram que a

combinagdo das metodologias Bagging e Boosting apresentaram melhores resultados em



comparacdo a outras. O estudo de Chen, Ma e Ma (2009) concluiu que o uso hibrido de modelos
de Support Vector Machine (SVM) com arvores de decisdo e SVM com regressao por Splines
apresentam performances superiores ao uso das mesmas técnicas isoladamente.

Chen et al. (2012) propde um processo de modelagem hibrido de clusterizagao por K-
means ¢ SVM, para dados de cartdo de crédito de um banco chinés. Concluem que para
determinados pontos de corte, a classificagdo de bons e maus clientes ¢ superior a outras
técnicas.

No cenario brasileiro, Forti (2018) realizou uma comparagao entre metodologias para
modelos de cobranga, concluindo que, para esta etapa do ciclo de crédito, as técnicas de
aprendizado de maquina apresentam melhores resultados em relagdo a regressdo logistica.
Aniceto (2016) realizou uma comparacdo analoga, com modelos de risco de crédito,
considerando a inadimpléncia dos clientes pessoas fisicas ja aprovados para uma linha de
crédito de um banco brasileiro.

Na visdo pessoa juridica, Gregorio (2018) analisou o desempenho da metodologia
KMV, da Moody’s, em relagdo a outros de Machine Learning. O KMV ¢é uma metodologia de
calculo de probabilidade de descumprimento para corporagdes, baseado em dados de balango,
governanga corporativa € macroecondmicos. Em seu trabalho, concluiu que esta técnica nao
apresenta ganho em comparacao a técnica de Machine Learning XGBoost para as corporagdes
brasileiras consideradas, analogamente a estudos feitos para corporagdes americanas.

A metodologia XGBoost também apresentou performance superior a ténicas de
regressao logistica e random forest no estudo de Marra (2019) para a previsao de dificuldades
financeiras de empresas da américa Latina, considerando dados oriundos do Economatica sobre
empresas ativas ou canceladas.

Nos trabalhos citados, as métricas utilizadas para comparacdo de desempenho se
repetem, sendo as mais utilizadas: area under the curve (AUC), root-mean-square-error
(RMSE) e taxa de acuracia ou taxa de acerto. No ambiente corporativo, as medidas mais comuns
para avaliagdo de modelos de risco de crédito sdo kolmogorov-smirnov (KS) e coeficiente de
Gini (Rezac & Rezac, 2011).

Em sua conclusdo, Addo et al. (2018) fazem uma ponderagdo relevante: apesar dos
modelos baseado em IA trazerem uma expectativa de melhor performance, quao mais
sofisticada a metodologia utilizada, menor a transparéncia do passo a passo do algoritmo e mais

complexa a interpretabilidade do impacto de cada variavel no escore calculado.



Tais consideragdes, juntamente com a avaliacdo da capacidade implantagdo de modelos
e as exigéncias dos orgdos reguladores, devem sempre ser consideradas durante a escolha da

metodologia a ser usada no desenvolvimento de escores de crédito.

3 Metodologia

Como mencionado, a técnica mais consolidada para modelagem de risco de crédito ¢ a
regressao logistica (Chen & Cheng, 2013), cuja estrutura ¢ uma equacao linear, garantindo alta
interpretabilidade e simples implantacao.

Para os fins comparativos que sido objetivo desse projeto, serdo desenvolvidos modelos de
regressao logistica como referencial e modelos desafiantes com metodologias de Machine
Learning, apresentadas a seguir, assim como modelos hibridos, que sdo compostos por
combinagdes de metodologias.

Para mensurar e comparar a qualidade dos modelos propostos serdo avaliadas as métricas

mais presentes na literatura e no mercado, descritas na se¢ao 4.2.

3.1 Metodologias ensemble

Como citado na revisao da literatura, os métodos Ensemble referem-se¢ a uma
combina¢do de modelos individualmente fracos que conjuntamente resultam em um modelo
forte.

Esses métodos podem ainda ser classificados nas categorias Bagging e Boosting. O
algoritmo de metodologias Bagging consiste na geracao de subamostras dos dados originais,
constru¢cdo de modelos independentes para cada uma das subamostras e combinacdo dos
modelos para um resultado inico (Breiman, 1996).

As metodologias Boosting (Freund, Schapire, & Hill, 1996) também consistem em uma
combinagdo de modelos, porém estes sdo dependentes e sequenciais, em que cada modelo

objetiva minimizar o erro do modelo anterior.

3.1.1 Bagging

A metodologia mais disseminada desta categoria ¢ a Random Forest, uma combinagao
aditiva de varios modelos estimados por arvores de decisao.

Para uma populacao de N individuos com K variaveis preditoras, estima-se multiplas
arvores independentes, de forma que cada uma considere uma amostra aleatéria dos N

individuos e uma amostra aleatéria das K variaveis preditoras (Biau, Devroye, & Lugosi, 2008).



No contexto de risco de crédito, cada arvore retorna uma probabilidade estimada do
individuo ser inadimplente, e a probabilidade final estimada pela Random Forest ¢ uma

combinagdo com pesos iguais destas probabilidades, como a média simples das probabilidades.

3.1.2 Boosting

O algoritmo mais conhecido desta categoria ¢ o Adaboost, publicado por Freund et al.
(1996).

Por esta metodologia estima-se um modelo inicial a partir de uma amostra aleatoria do
conjunto de dados. Em seguida, aplica-se este modelo em todo o conjunto de dados, atribui-se
pesos maiores para as observacdes que obtiveram o0s maiores erros € gera-se nova amostra
aleatoria para seguir o processo. Com esta dindmica, as observagdes com pior ajuste serdo mais
provaveis de estar na amostragem para a constru¢ao do modelo seguinte, cuja estimagdo deve
explicé-las de forma mais acurada, diminuindo o erro final da combinac¢do dos modelos.

Derivado do Adaboost, a metodologia Gradient Boosting (GB) usualmente ¢ aplicada
como a combinagao de arvores de decisdo. Apds a estimagao da arvore inicial, as sequenciais
sao desenvolvidas de modo a minimizar o residuo da anterior, o que pode ser realizado por
diferentes fungdes de perda, sendo minimos quadrados a mais usual (Friedman, 2002).

Os processos de ajuste de modelos de GB devem considerar o teste de diferentes
hiperparametros, tais quais quantidade méaxima de arvores, profundidade maxima da arvore e

numero minimo de individuos por no, etc.

3.2 Support Vector Machine

SVM ¢ um algoritmo de identificacdo de padrdes e classificagdo de varidveis bindrias,
apresentado por Cortes e Vapnik (1995). A esséncia da metodologia € a otimizagao matematica
para identificagdo de um hiperplano que maximize a separacao das observacdes em dois perfis,
distinguindo perfis binarios de interesse (Bellotti & Crook, 2009).

O ajuste de SVM pode ser feito assumindo ou ndo a linearidade do hiperplano. Para

casos de nao-linearidade, ¢ necessario analisar ¢ decidir a melhor fun¢do de matematica.

3.3 Modelos hibridos

O estudo de Chen et al. (2009) propde uma modelagem em duas etapas. Primeiramente
estima-se uma arvore de decisdo para selecionar as varidveis com maior poder discriminatorio.
Em seguida, estima-se um modelo por SVM apenas com as variaveis resultantes das primeira

etapa.



O estudo de Chen et al. (2012) também sugere uma modelagem em duas etapas, porém
a primeira etapa ¢ utilizada para tratamento da variavel resposta.

Inicialmente, realiza-se uma analise de cluster e classifica-se os grupos resultantes como
taxa de inadimpléncia alta, média ou baixa. Entdo, constrdi-se uma nova variavel reposta, em
que todas as observagdes pertencentes a clusters com alta taxa de inadimpléncia sdo marcadas
como inadimplentes, todas as observacdes pertencentes a clusters com baixa taxa de
inadimpléncia sao marcadas como adimplentes, e todas as observagdes pertencentes a clusters
com média taxa de inadimpléncia mantém a marcagdo original. Em seguida, estima-se um
modelo por SVM com a nova varidvel resposta construida.

Espera-se que a primeira etapa auxilie na criacdo de grupos homogéneos que removam
o impacto de observagdes atipicas, melhorando a performance do modelo final.

Essas duas abordagens serdo testadas neste projeto, estendendo a segunda etapa para

outras metodologias além de SVM.

3.4 Métricas
3.4.1 Taxa de acerto

Uma das métricas mais usuais nos trabalhos revisados ¢ a taxa de acerto. Para calcula-
la admite-se um valor ¢, tal que se P(yi = 1/xi) <t, o cliente i ¢ classificado como adimplente e
caso contrario ¢ classificado como inadimplente. Calcula-se entdo a taxa de acerto do modelo
(Bellotti & Crook, 2009).

Apesar do calculo simples, hd um carater subjetivo nessa métrica, ao passo que nao
existe um valor ¢ padrao.

Para o presente projeto, sera usado o corte t = 0,5. Ou seja, serdo nomeados como
inadimplentes os casos que apresentarem probabilidade de inadimpléncia maior que a

probabilidade de adimpléncia, e vice-versa.

3.4.2 Curva ROC e AUC

O modelo pode apresentar dois erros: atribuir uma alta probabilidade de inadimpléncia
a um bom cliente (erro do tipo 1) e atribuir uma baixa probabilidade de inadimpléncia a um
mau cliente (erro do tipo 2). Altas e baixas probabilidades sao relativas a um patamar ¢, como
explicado no item anterior, ¢ para cada patamar, ¢ possivel calcular as probabilidades de os

€rros acontecerem.
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As probabilidades dos erros 1 e 2 acontecerem sao respectivamente representados por o
e B, e os valores de (1 — a) e (I — PB) s@o respectivamente chamados de especificidade e
sensitividade. (Addo et al., 2018).

Para construgdo da curva ROC calcula-se a especificidade e sensitividade para diversos

patamares ¢, gerando a representacdo grafica abaixo.

ROC Curve

0.8

0.6

Sensitivity

0.4

0.29

00 T T T T
00 02 04 06 08 10

1 - Specificity
Figura 1. Curva ROC.

Qualquer ponto na curva diagonal representa um cendrio em que a proporc¢ao de casos
classificados corretamente ¢ igual a proporcao de casos classificados incorretamente, ou seja, o
cenario esperado por uma classificagdo aleatoria. Pontos acima dessa curva representam
cendrios em que a taxa de classificados corretamente ¢ maior que a taxa de classificados
incorretamente.

O indice AUC (area under the curve) representa a area abaixo da curva ROC, assumindo
valores de 0 a 1, sendo que quao maior o seu valor, maior ¢ a capacidade do modelo discriminar

pagadores bons e maus.

3.4.3 KS

Para a estatistica Kolmogorov-Smirnov (KS) calcula-se a distribui¢do acumulada de
bons e de maus por escore. O valor KS ¢ a distdncia méaxima entre essas distribui¢cdes para o

mesmo escore, representado graficamente abaixo (Rezac & Rezac, 2011).
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Figura 2. KS

A estatistica KS assume valores de 0 a 100%, sendo que quao maior o seu valor, maior

¢ a capacidade do modelo discriminar clientes bons e maus.

4 Dados

Para o desenvolvimento deste projeto foram utilizadas informacdes provenientes da
Serasa Experian. Por ser um bureau com dados de empresas e individuos de todo o Brasil, o
uso desses dados ndo apresenta o viés de outros trabalhos que utilizaram bancos como fonte de
dados: ao utilizar dados de crédito bancarios provenientes das proprias institui¢des, trabalha-se
apenas com os clientes aprovados pelas mesmas, ou seja, ha uma pré-selecio de melhores
clientes.

Na visdo pessoa juridica ha um ganho adicional em relagdo a literatura: trabalhar com
uma visao pessoa juridica mais granular do que as mapeadas nos estudos nacionais apresentados
na se¢do 2, pois serdo consideradas empresas ativas de todos os portes e segmentos, bem como
seus dados presentes na Serasa, e ndo apenas empresas com informagdes publicas.

Foram utilizadas amostras mensais, de pessoas fisicas e de pessoas juridicas, com dados
nas referéncias de janeiro a dezembro de 2017. Essas sdo observadas por 12 meses, como ¢
evidenciado no item 4.1, de forma que foram utilizadas informagdes até dezembro de 2018,
data mais recente autorizada pela empresa.

O publico de pessoas juridicas considera apenas empresas ativas na receita federal, e o
de pessoas fisicas apenas maiores de 18 anos de idade, uma vez que publicos diferentes desses

ndo sdo elegiveis a crédito.



12

As amostras possuem volumetria de 20 mil por més e tipo de pessoa, e foram construidas
de forma que um mesmo individuo ou empresa ndo estivesse presente em mais de um més,

evitando um possivel viés.

Janeiro 20.000 registros

Fevereiro 20.000 registros

Margo 20.000 registros

Abril 20.000 registros

Maio 20.000 registros

Base Brasil eligibilidade Amostra aleatério de Junho 20.000 registros

240.000 registros

(individuos / empresas) (maior de idade / ativo

(indviduos / empresas) Julho 20.000 registros

na RF)

Agosto 20.000 registros

Setembro 20.000 registros

Outubro 20.000 registros

Novembro 20.000 registros

Dezembro 20.000 registros
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Figura 3. Processo de amostragem.
4.1 Variavel resposta

O objetivo de modelos de risco de crédito € prever a chance de um cliente se tornar
inadimplente ap6s um determinado periodo de tempo, logo, € necessario definir o conceito de
inadimpléncia a ser utilizado.

Como o banco de dados possui o historico de dividas de crédito vencidas e ndo pagas,
essa informagao foi utilizada de forma que se considerou inadimplente o cliente que possua ao
menos uma divida vencida e ndo paga um ano apods a data de referéncia da amostra a que
pertence. Caso contrario, marcou-se o cliente como adimplente.

Consequentemente, o modelo estima a probabilidade de um cliente se tornar
inadimplente durante os 12 meses seguintes a data de referéncia. Foram devidamente removidos
da amostra os casos de individuos e empresas que ja inadimplentes na data de referéncia, para
ndo haver viés nos resultados.

Seguem abaixo os graficos das taxas da variavel resposta, ou seja, das taxas de clientes

inadimplentes na amostra.
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Figura 5. Variavel resposta do publico pessoa juridica.

4.2 Variaveis preditoras

As demais variaveis do banco de dados foram consideradas como variaveis preditoras.

Para o publico pessoa fisica havia inicialmente 700 varidveis, das quais 419 foram

descartadas por baixo preenchimento ou por baixa variabilidade (percentil 5% igual ao percentil

95%). Assim, para a modelagem, foram consideradas 281 variaveis, das seguintes categorias:
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Tabela 1

Variaveis preditoras do publico pessoa fisica
Categoria Quantidade de variaveis
Cadastral 3
Endereco e telefone 3
Renda 7
Demograficas 16
Empresario 10
Historico de consultas 109
Historico de dividas 133

Analogamente, para o publico pessoa juridica, foram descartadas 560 das 1.212 iniciais,

restando para a modelagem, 652 varidveis.

Tabela 2

Variaveis preditoras do publico pessoa juridica
Categoria Quantidade de variaveis
Cadastral 12
Pagamentos 22
Historico de consultas 90
Historico de consultas - Socios PF 130
Historico de consultas - Todos Socios 136
Historico de dividas 73
Historico de dividas - Sécios PF 85
Historico de dividas - Todos socios 104

4.3 Amostra de validacao

Uma preocupacdo durante o desenvolvimento de modelos ¢ o overfitting:
superestimacdo dos dados, de modo que o modelo apenas performe para uma amostra
especifica.

Para mitigar esse problema, uma boa pratica ¢ a separacdo da base em amostra de
desenvolvimento e amostra de validagdo: a amostra de desenvolvimento ¢ utilizada para realizar
o ajuste do modelo e a amostra de validagdo, para analisar se 0 modelo desenvolvido mantém
sua performance em um periodo diferente do qual ele foi treinado.

Para tal finalidade, foram considerados para o desenvolvimento os meses de janeiro a

setembro/2017, e para validagdo, os demais.
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5 Desenvolvimento dos modelos

Nos topicos seguintes estdo pontuadas particularidades de cada metodologia durante o
desenvolvimento dos modelos e os resultados dos mesmos, mensurados pelas métricas

previamente apontadas.

5.1 Regressao logistica

Como critério para estimagdo de regressao logistica foram selecionadas variaveis que
ndo apresentassem multicolinearidade (VIF < 10) e indicassem alta significancia (p-valor <
0,01%). As variaveis foram utilizadas de acordo com a prdpria natureza, isto €, variaveis
continuas nao passaram por processos de categorizacao.

As equagdes estimadas para previsao de inadimpléncia de pessoas fisicas e pessoas

juridicas estdo representadas abaixo.

P(inadimpléncia PF;) =-10,14 + 0,01 * quantidade de consultas a crédito nos
ultimos 5 anos — 0,10 * quantidade de consultas a crédito bancario no tltimo 1 ano; — 0,37 *
quantidade de credores com os quais ja possuiu divida ; — 0,03 * quantidade de vezes em que
possuiu divida ; — 0,23* quantidade de dividas no tltimo ano; — 0,01 * valor de dividas em

empresas de telecomunicagdes nos ultimos 5 anos; + e

P(inadimpléncia PJ;) =-1,12 — 0,17 * quantidade de dividas nos ultimos 2 anos; —
0,26 * quantidade de consultas por industrias nos ultimos 30 dias; — 0,90 * quantidade de
consultas por bancos nos ultimos 90 dias; — 0,11 * quantidade de dividas dos socios; - 0,04 *
valor de dividas nos ultimos 3 anos; + 0,01 * tempo desde a tltima consulta de bancos + ¢;

Essas equagoes resultaram nas métricas de performance abaixo, que serdo usadas como

base para comparacao com os demais modelos.
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Tabela 3
Resultados da metodologia Regressiao Logistica
]:'c’:; t‘(‘)e KS AUC Gini
Desenvolvimento
PF 80,8% 45,8% 80,0% 59,9%
PJ 82,1% 42,3% 76,7% 53,4%
Validacao
PF 80,1% 45,2% 79,9% 59,8%
PJ 82,3% 41,5% 75,8% 51,7%
Razao

PF 99% 99% 100% 100%
PJ 100% 98% 99% 97%

5.2 Random Forest

Para a

modelagem de Random Forest, inicialmente foram gerados modelos utilizando

possiveis combinacdes entre nimero de arvores e numero de variaveis. Os erros quadraticos

médios para essas combinagdes estdo representados abaixo, para PF e PJ.

0.150

0.145

0.140

ERRO QUADRATICO MEDIO

0.135

SIMULACOES RANDOM FOREST PF

NUMERO DE ARVORES

NUMERO DE VARIAVEIS

10 20
50 80

30

Figura 6. Simulacdes da metodologia Random Forest PF.
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SIMULACOES RANDOM FOREST PJ

ERRO QUADRATICO MEDIO

012
0 20 40 60 80 100
NUMERO DE ARVORES

NUMERO DE VARIAVEIS
10 20

50 60

25

Figura 7. Simulagdes da metodologia Random Forest PJ.

O objetivo desses graficos ¢ a identificagdo da combinagao de menor nimero de arvores
e menor numero de varidveis que apresente um erro quadratico médio préximo ao minimo
possivel.

Considerando esses pontos, para PF identificou-se que seriam adequados o minimo de
80 variaveis e maximo de 40 arvores; e para PJ, méximo de 10 varidveis e maximo de 50
arvores. Entretanto, essas combinagdes resultaram em overfitting, com perda relevante de
performance na amostra de validacao.

Ao passo que quanto mais arvores e varidveis maior € a chance do overfitting ocorrer,
foram realizados diversos testes diminuindo os parametros, até encontrar resultados
satisfatorios.

As combinagdes mais adequadas foram 25 arvores e 35 variaveis para PF, e 30 arvores
e 50 variaveis para PJ. Tais modelos resultaram em erros quadraticos médios proximo ao
minimo possivel de cada publico (0,139 e 0,135, respectivamente), e nos indicadores de

performance abaixo:
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Tabela 4
Resultados da metodologia Random Forest
]:'c’;i t‘(‘)e KS AUC Gini
Desenvolvimento
PF 80,1% 46,1% 80,5% 60,9%
PJ 82,5% 40,3% 76,7% 53,3%
Validacio
PF 79.,4% 45,5% 80,2% 60,4%
PJ 82,5% 40,3% 76,7% 53,3%
Razao

PF 99% 99% 100% 99%
PJ 100% 100% 100% 100%

5.3 Gradient Boosting

Diferentemente da modelagem por Random Forest, o algoritmo para modelagem de
Gradient Boosting calcula intrinsicamente o nimero 6timo de arvores.
Para a amostra PF foram estimadas 298 arvores, e para a amostra PJ, 148. Tais conjuntos

de modelo resultaram nos seguintes indicadores de performance:

Tabela 5
Resultados da metodologia Gradient Boosting
Taxa de KS AUC Gini
acerto
Desenvolvimento
PF 82,1% 49,2% 82,4% 64,8%
PJ 83,0% 46,4% 80,5% 61,0%
Validacao
PF 81,2% 48,0% 81,8% 63,6%
PJ 83,2% 45,6% 79,6% 59.2%
Razao
PF 99% 98% 99% 98%
PJ 100% 98% 99% 97%

5.3 Support Vector Machine

Para a modelagem com SVM ¢ fundamental a escolha da melhor funcdo de kernel, que
sdo conjuntos de fun¢des matematicas para delinear o hiperplano. Nesse projeto foram testadas
as funcdes linear, radial e polinomial de 2, 3 e 4 graus.

Tanto para PF quando para PJ os resultados de todas as fun¢des foram muito similares,
com diferenga apenas na quarta casa decimal. Logo, foi selecionada a fungdo mais simples,

linear, que gerou os seguintes resultados:
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Tabela 6
Resultados da metodologia SVM
1::’2 t?)e KS AUC Gini
Desenvolvimento
PF 78,5% 35,4% 72,9% 45,8%
PJ 82,3% 44.2% 79,2% 58,5%
Validacio
PF 77,9% 35,4% 72,8% 45,5%
PJ 82,4% 42,1% 77,7% 55,5%
Razao

PF 99% 100% 100% 99%
PJ 100% 95% 98% 95%

5.4 Modelos hibridos por arvore de decisao

Na proposta de Chen, Ma e Ma (2009), utiliza-se a metodologia de arvore de decisao
em uma etapa inicial de selecao de variaveis, e entdo aplica-se uma segunda metodologia para
estimagao das probabilidades, considerando apenas as varidveis selecionadas na primeira etapa.

Por essa primeira etapa espera-se limitar o universo de varidveis apenas as mais
relevantes e construir um modelo performatico utilizando um nimero reduzido de pardmetros.
Para ambientes corporativos, esse ganho ¢ de extrema importancia, uma vez que traz reducao
de tempo e custos de implantacao.

Pela arvore de decisdo na etapa inicial foram selecionadas 39 varidveis de um total de
281 para a amostra PF, e 33 variaveis de 352 para a amostra PJ. Considerando apenas essas

variaveis, foram desenvolvidos modelos por Random Forest, GB ¢ SVM, cujos resultados

foram:
Tabela 7
Resultados da metodologia hibrida arvore de decisio + Random Forest
Taxa de KS AUC Gini
acerto
Desenvolvimento
PF 80,0% 45,8% 80,2% 60,4%
PJ 83,0% 43,1% 78,3% 56,6%
Validacao
PF 79,5% 45,1% 80,0% 59,9%
PJ 83,0% 43,1% 78,3% 56,6%
Razao

PF 99% 99% 100% 99%

PJ 100% 100% 100% 100%
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Tabela 8
Resultados da metodologia hibrida arvore de decisdo + Gradient Boosting
Taxa de KS AUC Gini
acerto
Desenvolvimento
PF 81,7% 48,3% 81,6% 63,2%
PJ 83,2% 46,6% 80,8% 61,6%
Validacio
PF 81,2% 47,3% 81,5% 62,9%
PJ 83,2% 45,5% 79,9% 59,8%
Razao
PF 99% 98% 100% 100%
PJ 100% 97% 99% 97%
Tabela 9
Resultados da metodologia hibrida arvore de decisao + SVM
Taxa de KS AUC Gini
acerto
Desenvolvimento
PF 80,7% 48,0% 80,9% 61,9%
PJ 81,7% 43,0% 76,9% 53,7%
Validacao
PF 79,9% 47,9% 80,9% 61,8%
PJ 82,0% 41,8% 75,9% 51,8%
Razao
PF 99% 100% 100% 100%
PJ 100% 97% 99% 96%

5.5 Modelos hibridos por cluster

Para a proposta de Chen et al. (2012), foram aplicadas inicialmente analises de cluster.

Para PF, os dados foram classificados em 5 clusters com as seguintes caracteristicas:

Tabela 10

Resultados da analise de cluster para publico pessoa fisica

Cluster % Amostra % Inadimplentes
1 31,7% 27,5%
2 51,7% 13,1%
3 2,4% 79,7%
4 14,1% 59,0%
5 0,2% 100,0%

Tomando como base que a taxa de inadimpléncia da carteira ¢ 25,8%, inferiu-se que o

cluster 1 representa um perfil de inadimpléncia dentro da média, o cluster 2, um perfil de baixa

inadimpléncia e os demais, um perfil de alta inadimpléncia.
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Logo, pela metodologia sugerida, para as modelagens na segunda etapa o publico do
cluster 1 foi mantido com sua varidvel resposta original, o publico do cluster 2 considerado
como adimplente e os demais como inadimplentes.

Analogamente para PJ, foram estimados 3 cluster:

Tabela 11
Resultados da analise de cluster para publico pessoa juridica

Cluster % Amostra % Inadimplentes
1 0,5% 100,0%
2 94,6% 18,7%
3 4,9% 59,9%

Apesar do publico PJ se mostrar mais homogéneo, foi possivel aplicar o mesmo
raciocinio da PF, de forma que os publicos dos clusters 1 e 3 foram considerados inadimplentes
e do cluster 2, adimplentes.

Considerando essa nova variavel resposta, foram desenvolvidos modelos por Random
Forest, GB e SVM, com os seguintes resultados:

Tabela 12
Resultados da metodologia hibrida cluster + Random Forest

Taxa de KS AUC Gini
acerto
Desenvolvimento
PF 74,4% 46,1% 80,5% 60,9%
PJ 82,8% 42.3% 77,7% 55,3%
Validacao
PF 73,6% 45,5% 80,2% 60,4%
PJ 83,0% 43,1% 78,3% 56,6%
Razao
PF 99% 99% 100% 99%
PJ 100% 100% 100% 100%
Tabela 13
Resultados da metodologia hibrida cluster + Gradient Boosting
Taxa de KS AUC Gini
acerto
Desenvolvimento
PF 81,6% 48.2% 82,1% 64,3%
PJ 80,1% 33,9% 72,3% 44,6%
Validacao
PF 80,6% 47,5% 81,6% 63,2%
PJ 80,3% 33,2% 71,8% 43,6%
Raziao

PF 99% 99% 99% 98%

PJ 100% 98% 99% 98%




Tabela 14
Resultados da metodologia hibrida cluster + SVM
Taxa de KS AUC Gini
acerto
Desenvolvimento
PF 78,1% 34,0% 71,5% 43,1%
PJ 82,4% 45,4% 78,8% 57,5%
Validacao
PF 77,2% 33,7% 71,4% 42.7%
PJ 82,5% 42.8% 77,1% 54,1%
Razao
PF 99% 99% 100% 99%
PJ 100% 94% 98% 94%
6 Resultados
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Nessa secdo estdo reapresentados os resultados de todos os modelos desenvolvidos, a

fim de facilitar a comparagao.

Tabela 15
Comparacio de resultados para publico pessoa fisica
Desenvolvimento Validacao
Taxa de acerto KS AUC Gini Taxa de acerto KS AUC Gini
Regressio Logistica 80,8% 45,8% 80,0% 59,9% 80,1% 45.2% 79,9% 59,8%
SVM 78,5% 35,4% 72,9% 45,8% 77,9% 35,4% 72,8% 45,5%
RF 80,1% 46,1% 80,5% 60,9% 79,4% 45,5% 80,2% 60,4%
Metodologias Ensemble
GBM 82,1% 49,2% 82,4% 64,8% 81,2% 48,0% 81,8% 63,6%
SVM 80,7% 48,0% 80,9% 61,9% 79,9% 47.9% 80,9% 61,8%
Metodologias hibrida- Arvore RF 80,0% 45,8% 80,2% 60,4% 79,5% 45,1% 80,0% 59,9%
GBM 81,7% 48,3% 81,6% 63,2% 81,2% 47,3% 81,5% 62,9%
SVM 78,1% 34,0% 71,5% 43,1% 77.2% 33,7% 71,4% 42, 7%
Metodologias hibrida - Cluster RF 74,4% 46,1% 80,5% 60,9% 73,6% 45,5% 80,2% 60,4%
GBM 81,6% 48,2% 82,1% 64,3% 80,6% 47,5% 81,6% 63,2%
Tabela 16
Diferenca de resultados em relacio a regressao logistica para publico pessoa fisica
Desenvolvimento Validag¢io
Taxa de acerto KS AUC Gini Taxa de acerto KS AUC Gini
SVM -2,4% -10,3% -7,1% -14,1% -2,2% -9,8% -7,1% -14,3%
RF -0,7% 0,4% 0,5% 1,0% -1,4% -0,2% 0,2% 0,5%
Metodologias Ensemble
GBM 1,3% 3,5% 2,5% 4,9% 0,4% 2,3% 1,8% 3,7%
SVM -0,1% 2,3% 1,0% 1,9% -0,9% 2,2% 0,9% 1,9%
Metodologias hibrida - Arvore RF -0,9% 0,0% 0,2% 0,5% -1,3% -0,6% 0,0% 0,0%
GBM 0,9% 2,5% 1,6% 3,3% 0,4% 1,6% 1,5% 3,0%
SVM -2,7% -11,8% -8,4% -16,9% -3,6% -12,1% -8,6% -17,2%
Metodologias hibrida - Cluster RF -6,4% 0,4% 0,5% 1,0% -7,2% -0,3% 0,2% 0,5%
GBM 0,8% 2,5% 2,2% 4,3% -0,2% 1,8% 1,7% 3,3%
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Tabela 17
~ AR T . 7y
Comparacio de resultados para publico pessoa juridica
Desenvolvimento Validacao
Taxa de acerto KS AUC Gini Taxa de acerto KS AUC Gini
Regressio Logistica 82,1% 42,3% 76,7% 53,4% 82,3% 41,5% 75,8% 51,7%
SVM 82,3% 44.2% 79,2% 58,5% 82,4% 42,1% 77,7% 55,5%
RF 82,5% 40,3% 76,7% 53,3% 82,5% 40,3% 76,7% 53,3%
Metodologias Ensemble

GBM 83,0% 46,4% 80,5% 61,0% 83,2% 45,6% 79,6% 59,2%
SVM 81,7% 43,0% 76,9% 53,7% 82,0% 41,8% 75,9% 51,8%
Metodologias hibrida- Arvore RF 83,0% 43,1% 78,3% 56,6% 83,0% 43,1% 78,3% 56,6%
GBM 83,2% 46,6% 80,8% 61,6% 83,2% 45,5% 79,9% 59,8%
SVM 82,4% 45,4% 78,8% 57,5% 82,5% 42.8% 77,1% 54,1%
Metodologias hibrida - Cluster RF 82,8% 42.3% 77,7% 55,3% 82,8% 42.3% 77,7% 55,3%
GBM 80,1% 33,9% 72,3% 44,6% 80,3% 33,2% 71,8% 43,6%

Tabela 18
Diferenca de resultados em relacido a regressao logistica para publico pessoa juridica
Desenvolvimento Validacao
Taxa de acerto KS AUC Gini Taxa de acerto KS AUC Gini
SVM 0,2% 1,9% 2,5% 5,1% 0,0% 0,6% 1,9% 3,8%
RF 0,5% -2,0% 0,0% -0,1% 0,5% -2,0% 0,0% -0,1%
Metodologias Ensemble

GBM 0,9% 4,1% 3,8% 7,6% 1,1% 3,3% 2,9% 5,8%
SVM -0,4% 0,7% 0,1% 0,3% -0,1% -0,5% -0,8% -1,6%
Metodologias hibrida - Arvore RF 0,9% 0,8% 1,6% 3,2% 0,9% 0,8% 1,6% 3,2%
GBM 1,1% 4.3% 4,1% 8,2% 1,1% 3.2% 3,2% 6,4%
SVM 0,3% 3,1% 2,1% 4,1% 0,5% 0,5% 0,4% 0,7%
Metodologias hibrida - Cluster RF 0,7% -0,1% 1,0% 1,9% 0,7% -0,1% 1,0% 1,9%
GBM -2,0% -8,4% -4.4% -8,8% -1,8% -9,2% -4.9% -9,9%

O modelo com melhor performance para pessoas fisicas foi o desenvolvido por Gradient
Boosting. Para pessoas juridicas, o modelo hibrido com sele¢do de variaveis por arvore de
decisdo e segunda etapa por GB foi o campedo, mas com pouca superioridade em relacdo ao
GB puro.

Em oposi¢do, os resultados dos modelos por SVM se mostraram sempre inferiores a
todas as metodologias, inclusive a regressao logistica.

Outro ponto interessante foram os modelos com metodologia hibrida de cluster
resultando em baixa performance, indicando que a alteragdo da variavel resposta ndo foi

relevante no processo de modelagem.

7 Conclusao

As metodologias baseadas em Gradient Boosting apresentaram métricas de performance
superiores a outras metodologias. Tal conclusdo estd em linha com os resultados de trabalhos
nacionais citados na revisdo metodoldgica, mesmo este projeto se diferenciando em qualidade

do publico, por ndo apresentar viés de selecao bancaria, e na inclusdo de metodologias hibridas.
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O ganho de performance nos modelos de crédito implicam diretamente em diminuicao
de perda financeira por inadimpléncia em bancos e financeiras. Entretanto, mesmo ao
apresentar superioridade, os modelos de machine learning enfrentam barreiras de entradas nas
institui¢des pela falta de conhecimento dos algoritmos das metodologias.

Apesar da nao-linearidade da metodologia incorrer em maior dificuldade de
interpretabilidade, também possibilita menor rigidez e maior rapidez no processo de
modelagem, uma vez que etapas de selecdo de variaveis nao sao essenciais.

Dessa forma, a inseguranca gerada pela falta de conhecimento da formula do modelo
pode ser mitigada pela capacidade de se atualizar o modelo com maior frequéncia, mantendo a
operacdo de crédito controlada e suportadas por modelos desenvolvidos com metodologia de
performance superior.

Como sugestao de proximos passos, indica-se o estudo expandido com uso de varidveis

oriundas do cadastro positivo, que entra em vigor no Brasil a partir desse ano.
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