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RESUMO

Visando o aumento do lucro e reducdo da perda, instituicbes financeiras credoras
esforcam-se em melhorar o acerto ao prever as chances de potenciais devedores
ficarem inadimplentes. Com o0 aumento da capacidade do processamento
computacional, técnicas de aprendizado de méaquinas estdo se popularizando em
diversos meios. Diante desses dois cenarios, este trabalho propde a comparacéo das
técnicas regressdo logistica, random forests, xgboost e multilayer perceptron
aplicadas a uma base de escore de crédito disponibilizada pela Serasa Experian
contendo o publico de pequenas e médias empresas. Foram implementados testes
de hipéteses utilizando o teste DeLong para comparar as areas sob a curva roc dos
modelos apresentados. A principal contribuicdo deste trabalho foi mostrar que houve
superioridade da técnica random forests quando comparada as outras apresentadas
neste trabalho ao diferenciar bons ou maus pagadores.

Palavras chave: escore de crédito; aprendizado de maquina; regressao logistica;
random forests; gradient boosting; xgboost; multilayer perceptron; redes neurais
artificiais; acordo de Basileia.



ABSTRACT

Aiming at increasing profit and reducing loss, creditor financial institutions strive to
improve the accuracy by predicting the chances of potential borrowers becoming
defaulters. With increasing computational processing capacity, machine learning
techniques are becoming very popular in a variety of environments. In the face of these
two scenarios, this work proposes the comparison of logistic regression, random
forests, xgboost and multilayer perceptron applied to a credit score dataset provided
by Serasa Experian containing the public of small and medium enterprises. Hypothesis
tests were used with DelLong test to compare the areas under the roc curve of the
presented models. The main contribution of this work was to show that there was
superiority of the random forests technique when compared to the others presented in
this work to differentiate good or bad payers.

Key words: credit scoring; machine learning; logistic regression; random forests;
gradient boosting; xgboost; multilayer perceptron; artificial neural network; Basel

accord.



10

SUMARIO EXECUTIVO

Modelos de escore de crédito sdo um conjunto de métodos matematicos e
estatisticos que mensuram o risco de um tomador de crédito entrar em default. Esses
meétodos atribuem uma nota (escore) ao tomador do empréstimo com o objetivo de
classifica-lo como possivel bom ou mau pagador. A nota é baseada nas
idiossincrasias do individuo; ja a classificacdo é constituida através de um ponto de
corte definido para minimizar a perda média do credor ou aumentar o lucro, em
conformidade com o cenario econdmico. A partir do escore conferido ao tomador, as
instituicdes credoras, bancos em sua maioria, decidem se vao conceder o crédito e a
quantidade que seré& concedida.

Além da finalidade envolvendo minimizar perda e maximizar lucro sob a
perspectiva do credor, os modelos de escore de crédito sdo de fundamental relevancia
para o célculo de alocacdo minima de capital, segundo exigéncias estabelecidas pelo
acordo de Basileia, instituidas em consequéncia dos cenarios de crise econdmica
enfrentados globalmente.

O método mais utilizado atualmente € a regresséo logistica, sendo crescente o
namero de estudos na literatura académica aplicando métodos de aprendizado de
méaquina, que, impulsionados pelo desenvolvimento de métodos de analise para
grandes bases de dados (big data) e pelo aumento da capacidade de processamento
computacional, atraem cada vez mais atencdo. Essas técnicas se mostram
promissoras ao trazer resultados mais precisos do que a regressao logistica.

Neste trabalho, é realizado um estudo aplicando as técnicas regressao
logistica, random forests, XGBoost e multilayer perceptron para diferenciar o publico
de pequenas e médias empresas de uma amostra de dados entre bom e mau
pagador. O objetivo é avaliar e comparar o desempenho desses métodos na
estimacao de modelos de escoragem de crédito.

A amostra de dados fornecida pela Serasa Experian, bureau de crédito
responsavel pela maior e mais completa base de dados cadastrais da América Latina,
possui 125.858 observacdes e 86 varidveis de pequenas e médias empresas de
diversas localidades do Brasil e setores da economia. Esta dividida em amostra de

desenvolvimento, amostra de validagdo e amostra out of time (traducéo literal: fora do
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tempo). Amostra de desenvolvimento € empregada para treinar o modelo; a de
validagcdo, para mensurar a qualidade do modelo com o propésito de ajustar seus
hiperparametros. A out of time para averiguar a precisdo do modelo para um publico
em um periodo diferente das outras amostras.

Mensurar o desempenho do modelo é imprescindivel para provar sua
superioridade em relacdo a estimativa aleatéria e, também, € uma maneira de
constituir um comparativo entre modelos. Neste trabalho, a técnica utilizada para
avaliar a performance dos modelos sera a area sob a curva roc (auroc, do inglés: area
under the curve roc).

Escolhida por deter o maior valor, a auroc da técnica random forests foi
comparada com as dos outros métodos. Os testes de hipoteses realizados indicam
que a maior auroc é a observada na analise dos resultados obtidos pelo método

random forests.



12

LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Arvore de DECISEO ..........cceeeuieeeeiecee et eie et ee e ees e st e ete e saeaneas 23
Figura 2 - COmuNICaGA0 E€NLIe NEUIONIOS .......uuvuuururriiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeieeeenneeeeeeeeeaeeeees 28
Figura 3 - Estrutura do multilayer Perceptron .................eeeeeeeeummrmmmmniiiiiiiiinieiienneeinneens 28
Figura 4 - Hiperplanos separando as classes N0 €SPACO .......ccoveeeeveveevririiiieeeeeeeeennnns 29
Figura 5 - LINha dO tE€MPO ....ccooiieiiiie e e e e e eeaanns 33

Figura 6 - Quantidade de observacdes e percentual de maus pagadores no tempo 34
FIQUIA 7 = CUNVA FOC ..ttt 65

Figura 8 - Normais de Cada ClaSSE.......cccciiiiiiiiiiiii e e e e eeaaens 66



13

LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Processo de aplicacdo do gradient booSsting............ccceeviiiiiiiviiiiiiiiineeeen, 26
Tabela 2 - NUmeros de bons e maus pagadores ......... Erro! Indicador n&o definido.
Tabela 3 - N° de vars e auroc da regressao l0giStiCa..........ccueevviiiiiiiieiiieeeenniiiiee 38
Tabela 4 - Hiperparametros e auroc do random fOrestS............ccceeveeeeeieeeeiiiiinneeeeenn. 39
Tabela 5 - Hiperparametros € auroC do XGBOOST ......ccooeeeviviiiiiiiiiiiiee e 40
Tabela 6 - Hiperparametros e auroc do multilayer perceptron ...........cccccvvvvveeeeeennn.. 41
Tabela 7 - Comparacédo com auroc do random forests ...........cccceeeeveeeeveeeiiiicieeeeeenn, 43
Tabela 8 - DeSCrCAO dAs VANAVEIS .........iiiiieeiieieeiiii e 53
Tabela 9 - Poder de predicdo do valor da informacao............ccccceeeveeieeveeeeiiiiee e, 62
Tabela 10 - Valor da informaG&ao das VariQveis ..........cc.euveeeieeeeiiiiiiiiiiieeeee e 62

Tabela 11 - Matriz de CONTUSAOD .. ..ceeeeee e et 65



14

SUMARIO

1. INTRODUGAO ..ottt ettt 16
2. REVISAO BIBLIOGRAFICA E TEORICA ...ooooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 18
2.1. UMA BREVE HISTORIA EM TORNO DE ESCORE DE CREDITO . cuvvvviineeienanns 18
2.2. INTRODUGAO AS TECNICAS DE ESCORE DE CREDITO.....cccvuueeriieeeineennnnns 20
2.2.1. Regressao LOQIStICA .......uviveeeeiiiiiiiiiie e 21
2.2.2. ArvOres de DECISAD .....cveeeeeee ettt e e, 22
2.2.3. Bagging € BOOSHNG ....ccooeeeeeeeeeeee e 24
2.2.4. RANUOM FOIEST ... et 24
2.2.5. Gradient BOOSHNG ......ccvvviiiiiiieeiceeeee e 25
2.2.6. Multilayer Perceptron (Redes Neurais Artificiais) ...........cccccvvveenn. 27
2.2.7. Outros modelos de escore de crédito na literatura....................... 30

3. METODOLOGIA ... e 31
R T 7N = o] = 5. 50 1 TP 31
3.2, REGRESSAOD LOGISTICA . ettt ettt ettt ettt et ettt e e st e eerenenrerenanns 35
3.3, RANDOM FORESTS ittt ettt et eeaans 35
N D (€] =10 10 1 R 36
3.5, MULTILAYER PERCEPTRON ..tttutuittentnessetntssensnsesesnsssesnsesenensesenenserenenns 37
4, RESULT AD S ... e 38
4.1, REGRESSAOD LOGISTICA cunini ettt e e e, 38
4.2, RANDOM FORESTS ettt ettt ettt e e e e ae e eaeaeneen 38

A 3. X G B OO ST ittt 40
4.4, MULTILAYER PERCEPTRON ...iuittiniuie ittt eeee et eeeseeneneeenenseaenenaenenenes 41
4.5. COMPARAGCAO ENTRE OS METODOS ...ccuuiitineeeineretnieeateesaneeesneeennaeeenns 42
5. CONCLUSAOD ..o, 44
REFERENCIAS ...t ee e et e et e e e re e 46
APENDICES ...ttt ettt et e et e e e e 51
APENDICE A - DICIONARIO DE APRENDIZADO DE MAQUINA ............... 51

APENDICE B - DESCRICAO DAS VARIAVEIS DA AMOSTRA.................... 53



15

APENDICE C - VALOR DA INFORMAGAO ........cooveieeeieceeeeeeeeeee e, 61
APENDICE D - CATEGORIZACAO POR ARVORE DE INFERENCIA

(070] | ] (o1 (@] - RPN 64
APENDICE E - AREA SOBA CURVAROC.......cccoviieeieeeceeeee e 65

APENDICE F - PACOTES DO R......ooiiiciecceeeeeeeee e, 68



16

1. INTRODUCAO

Modelos de escore de crédito sdo um conjunto de métodos matematicos e
estatisticos que mensuram o risco de um tomador de crédito entrar em default. Esses
métodos atribuem uma nota (escore) ao tomador do empréstimo com o objetivo de
classifica-lo como possivel bom ou mau pagador. A nota é baseada nas
idiossincrasias do individuo e reflete a visdo da instituicdo em relagcdo ao cenario
econdmico futuro (THOMAS et al., 2002); j& a classificacdo € constituida através de
um ponto de corte definido para minimizar a perda média do credor ou aumentar o
lucro, em conformidade com o cenario econémico. A partir do escore conferido ao
tomador, as instituicdes credoras, bancos em sua maioria, decidem se vao conceder
o crédito e a quantidade que ser& concedida (THOMAS et al., 2002).

Além da finalidade envolvendo minimizar perda e maximizar lucro sob a
perspectiva do credor, os modelos de escore de crédito sdo de fundamental relevancia
para o célculo de alocacdo minima de capital, segundo exigéncias estabelecidas pelo
acordo de Basileia, instituidas em consequéncia dos cenarios de crise econbmica
enfrentados globalmente (HUANG; THOMAS, 2015).

Os primeiros problemas para determinar o risco de crédito eram resolvidos pelo
julgamento do credor através de decisbes de crédito passadas, as primeiras técnicas
estatisticas utilizadas nos modelos de escore de crédito foram regressdo multivariada
e andlise discriminante (MYERS; FORGY, 1963). Atualmente, o método mais utilizado
€ a regressao logistica (THOMAS, 2009), sendo crescente o numero de estudos na
literatura académica aplicando métodos de aprendizado de maquina, muito embora
alguns desses métodos permitam pouca ou nenhuma interpretabilidade das variaveis
do modelo, essas técnicas se mostram promissoras ao trazer resultados mais precisos
do que a regressdo logistica (LESSMAN et al.,, 2015). Devido a falta de
interpretabilidade, ja existe literatura que investigue maneiras de sanar essa condicao
(RIBEIRO et al., 2016).

Técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a modelos de escore de
crédito, impulsionadas pelo big data, atraem cada vez mais atengcéo. A explosdo de
start-ups na industria financeira traz uma mentalidade de que todos os dados podem
ser utilizados como dados de crédito, combinando os ja estabelecidos com aqueles

minerados em atividades offline ou online realizadas por consumidores, os padrdes e
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sinais dessa vastissima quantidade de informacéo podem ser detectados através de
algoritmos complexos (HURLEY; ADEBAYO, 2016).

No presente trabalho, serd realizado um estudo aplicando as técnicas
regressao logistica, random forests, XGBoost e multilayer perceptron (pertencente a
classe de rede neural artificial) para decifrar se o publico de pequenas e médias
empresas de uma amostra de dados, disponibilizada pela empresa Serasa Experian,
sao bons ou maus pagadores. O objetivo é avaliar e comparar 0 desempenho desses
meétodos na estimacdo de modelos de escoragem de crédito.

Os modelos de escore de crédito contribuem para que o crédito, independente
da quantia disponivel para este fim, seja direcionado para o cliente com menor
probabilidade de default. O jornal Valor Econdémico constatou que em 2018 a
inadimpléncia das empresas diminuiu devido a restricbes na oferta de crédito: “a
inadimpléncia das empresas comecou a melhorar de forma mais consistente neste
ano, depois de 0s bancos colocarem o pé no freio na oferta de recursos e constituirem
centenas de bilhdes de reais em provisdes contra perdas. Parte dessas reservas foi
desfeita nos ultimos meses, sinal de que o risco comecou a diminuir”. (Valor
Econdmico, 2018)

A presente dissertacdo estd organizada em 5 capitulos. A introducdo aqui
apresentada faz parte do capitulo 1. O capitulo 2 conta com a revisao bibliogréafica e
tedrica de trabalhos que expbem a histéria dos modelos de escore de crédito e
introduzem algumas técnicas de aprendizado de maquina. No capitulo 3 serdo
apresentadas as metodologias aplicadas para a construgdo dos modelos. Os
resultados encontrados estar&o no capitulo 4. E finalmente, no capitulo 5, a concluséo.
No apéndice A encontra-se um dicionério de aprendizado de maquina para orientacao

do leitor.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA E TEORICA

Neste capitulo, aborda-se a evolugcdo da modelagem de escore de crédito,
desde seu surgimento com a analise discriminante até os dias atuais, enfatizando

desenvolvimentos recentes.

2.1. Uma breve histéria em torno de escore de crédito

Anterior a utilizacdo do escore de crédito, a avaliacdo para concessao de
crédito dependia da intuicdo do credor e de algumas caracteristicas do tomador, como
capacidade de pagamento e garantia atrelada ao empréstimo (THOMAS et al., 2002).

Thomas et al. (2002) afirmam que o escore de crédito é uma maneira de
distinguir a populacdo em classes. Nessa linha, Fisher (1936) aplicou o principio da
funcao linear discriminante em um problema taxondmico, onde encontrou a funcao
que melhor discriminava trés espécies de flores (Iris setosa, Iris versicolor e lIris
virginica) utilizando suas medidas fisicas como entradas do modelo. O mesmo
principio de andlise estatistica foi estudado por Durand (1941) para relacionar
caracteristicas do tomador ao risco, discriminando-os entre bons e maus pagadores,
no livro Risk Elements in Consumer Instalment Financing destinado a executivos de
crédito e estudantes de problemas de crédito (DURAND, 1941).

Com a segunda guerra mundial, Henry Wells construiu um sistema de escore
de crédito devido a escassez de analistas de crédito, que eram convocados para o
servico militar. Esse sistema, baseado em técnicas estatisticas possiveis de serem
implementadas com baixo poder computacional, permitiu que pessoas com menos
experiéncia pudessem avaliar tomadores em potencial (LEWIS, 1992).

Outros fatores contribuiram para o desenvolvimento do escore de crédito e
propiciaram a automacéo das decisbes de empréstimo, 0 aumento na emissao de
cartdes de crédito, no fim da década de 60, e o crescimento do poder computacional.
Por exemplo, em 1970, empresas como Visa e Mastercard autorizavam bancos a
emitirem cartdes, que por sua vez passaram a considerar o escore para acelerar no
processo de decisao de emissdes de cartbes (LEWIS, 1992). Em 1980, com o avango
da tecnologia computacional, técnicas como regressao logistica e programacao linear
comecaram a ser utilizadas e, mais recentemente, redes neurais (THOMAS et al.,
2002).
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O objetivo dos credores que utilizam o escore de crédito para concessao de
crédito é aumentar o lucro e diminuir as perdas provenientes de maus pagadores.
Outra utilidade do escore de crédito é a alocacédo de capital exigida pelos 6rgaos
reguladores para cada empréstimo; aqueles de melhor qualidade demandam menos
capital alocado. Essa medida € oriunda dos acordos de Basileia.

O comité de Basileia, cuja sede € no Bank for International Settlement foi
estabelecido em 1974 apoés distlirbios na moeda internacional e mercado bancario.
Sua proposta era melhorar a estabilidade financeira em todo o mundo. O acordo de
capital de Basileia (Basileia I), aprovado em 1988, exigia um capital minimo ponderado
pelo risco de crédito dos ativos de 8% e a inclusdo de reservas para perdas com
empréstimos no calculo da adequacédo de capital. Depois disso, foram incorporadas
ao documento exigéncias para risco de mercado oriundo da exposi¢cao do banco ao
cambio, titulos de divida, acbes, commodities e opc¢des. Apds inumeras faléncias de
instituicdes financeiras, em 2004, Basileia | foi substituida por Basileia Il, este novo
acordo abrangeu trés pilares (Bank for International Settlement, 2018):

1. Requisitos minimos de capital, que buscou desenvolver e expandir as regras
padronizadas estabelecidas em Basileia |

2. Revisao supervisora da adequacédo de capital da instituicdo e do processo de
avaliacao interna

3. Uso eficaz da divulgacdo como uma alavanca para fortalecer a disciplina de
mercado e encorajar praticas bancérias solidas

” — (Bank for International Settlement, 2018).

Com a crise dos subprimes, iniciada em 2007, os bancos estavam muito
alavancados e com colchdes/reservas de liquidez inadequados. Isso veio
acompanhado de ma governanca, gestdo de riscos e estrutura de incentivo
inadequada, o que foi demonstrado pela mé& precificagdo dos riscos de crédito e
liquidez e pelo crescimento excessivo do crédito. Com isso, foi desenvolvido o acordo
de Basileia lll para sanar as deficiéncias na regulacao financeira, que exige um capital
minimo de alta qualidade e colchdes/reservas de capital (HUANG; THOMAS, 2015).
Em 2010, as propostas de Basileia Ill foram publicadas:

e Requisitos mais rigorosos para a qualidade e quantidade do capital regulatorio,
em especial o refor¢co do papel central do capital principal
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¢ Uma camada adicional de capital principal — colchdo/reserva de conservacéo
de capital — que, quando violada, restringe 0os pagamentos para ajudar a
atender a exigéncia minima de capital principal

e Um colchdo/reserva de capital anticiclico, que coloca restricdes a participacao
dos bancos em booms de crédito em todo o sistema, com o objetivo de reduzir
suas perdas nos cortes de crédito

¢ Uma taxa de alavancagem — um montante minimo de capital para absorcéo de
perdas relativas a todos os ativos de um banco e as exposicoes
extrapatrimoniais (fora do balango), independente da ponderacéo do risco

e Requisitos de liquidez — uma taxa de liquidez minima (LCR, do inglés: liquidity
coverage ratio), destinado a fornecer dinheiro suficiente para cobrir
necessidades de financiamento ao longo de um periodo de 30 dias de estresse;
e uma taxa de longo prazo (NSFR, do inglés: net stable funding ratio) destinado
a corrigir desfasamentos de prazos ao longo de todo o balanco

e Requisitos adicionais para bancos sistemicamente importantes, incluindo
absorcdo adicional de perdas e arranjos reforcados para superviséo e
resolucdo transfronteirica

” — (Bank for International Settlement, 2018).

Assim como ocorre a evolucdo da regulamentacdo bancéria, as técnicas
utilizadas para a determinacédo de escore de crédito também evoluem. Quanto melhor
a técnica, menos prejuizo o credor experencia, € menor o impacto negativo que a
economia sofre. A proxima sec¢do faz uma breve introducdo sobre alguns modelos

utilizados em escore de crédito.

2.2. Introducdo as técnicas de escore de crédito

Os primeiros modelos de escore de crédito foram desenvolvidos entre 1950 e
1960. Até este periodo, as principais técnicas estatisticas utilizadas eram analise
discriminante e métodos de classificacdo. J& na década de 1980, técnicas nao
estatisticas comecaram a ser utilizadas (THOMAS et al., 2002): em tais técnicas o
modelo de escore de crédito é construido através de um processo de otimizagéo de
erro, sem a necessidade de uma formulacdo probabilistica, e validado empiricamente.
Atualmente, existe um grande conjunto de técnicas estatisticas e de aprendizado de
maquina (do inglés: machine learning) utilizado para modelar escore de crédito, muito
embora a regressao logistica seja ainda a técnica mais comum (THOMAS, 2009).
Neste trabalho, as técnicas analisadas serdo: regressao logistica, random forest e
multilayer perceptron. Avaliaremos também a aplicacdo da técnica de ensemble
XGBoost.
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2.2.1. Regresséo Logistica

Em 1974, Delton L. Chesser propds a utilizacdo de regressao logistica em
modelos de escore de crédito e, atualmente, este € o modelo mais utilizado para este
fim (THOMAS, 2009). Regresséo logistica € um método estatistico, desenvolvido
por David Cox em 1958, para modelar problemas cuja variavel resposta fosse binaria
(sucesso ou fracasso, 0 ou 1). Cox afirma que a probabilidade de um certo resultado
binario acontecer depende dos valores das variaveis independentes e propde a
utilizacdo da funcdo logistica para o modelo, jA& que uma relacdo linear seria
inadequada porque as previsdes poderiam ultrapassar o intervalo [0, 1] em alguns
casos (a curva da regressao logistica tem a forma semelhante a da letra S, com
assintotas nos valores zero e um do eixo ordenado). A funcéo logistica foi proposta
por Pierre-Francois Verhulst (MINER, 1933).

Mérito de suas vantagens como robustez do modelo, boa interpretabilidade dos
resultados, explicacao simples e tempo de processamento, a regressao logistica é um
método bastante utilizado em escore de crédito (Baesens et al., 2003). Alguns
pressupostos como variavel dependente binéria, observacdes serem independentes
uma da outra, baixa ou nenhuma multicolinearidade entre as variaveis independentes
sao avaliados para validar o modelo.

Esta técnica aplicada para determinar o escore de crédito consiste em prever
a probabilidade de um tomador de crédito ser “bom” ou “mau” pagador. O modelo é
dado por:

e*iB
Pk e (3.)

onde p; é a probabilidade do tomador ser mau pagador, xT = (1,xy;, x5, ..., X)) € B =

(,80, ,81; ) ,Bk)T'

Apds manipular (3.1) e aplicar logaritmo dos dois lados, temos:

Di 3.2
In (ﬁ) = Bo + BiXx1i + Boxpi + -+ PreXp (3.2
l

a expressao In (1&) € denominada logito.

Pi
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Para estimar os parametros, pode-se utilizar o método da maxima
verossimilhanca, que busca encontrar estimativas que maximizem a fungdo de

verossimilhanca dada por:

L= 1_[ pi H(l - i) (3.3)
yi=0

yi=1

Embora seja possivel utilizar o método dos minimos quadrados (ndo-linear),
recorre-se ao meétodo de maxima verossimilhanca por possuir melhores propriedades

estatisticas e utiliza-se para ajustar modelos ndo-lineares (JAMES et al., 2013).
2.2.2. Arvores de Decis&o

Arvore de decisdo é um procedimento de particdo no qual buscam-se as
combinacBes de valores de um conjunto de variaveis independentes que melhor
discriminem as respostas dadas a uma variavel dependente. O ponto de partida € a
identificacdo, segundo algum critério, da variavel independente que melhor discrimina
a dependente. A amostra é entdo particionada utilizando-se o conjunto de valores
dessa variavel independente, formando grupos que apresentem, segundo algum
critério, a maior diferenca no comportamento da variavel dependente. Esse
procedimento € repetido continuamente aos dados de cada parti¢do, até que se atinja
um critério de parada. As combinacdes de valores das variaveis independentes da-se
o0 nome de nés.

MEISEL (1973) definiu arvore de decisdo como sendo um conjunto de nos, sua
estrutura é representada pelo né que inicia a arvore, chamado de raiz (n6 0 na Figura
1), onde um atributo é escolhido para particionar a amostra em relacdo a variavel
resposta, a escolha dessa variavel e da particéo é estabelecida por intermédio de uma
métrica que auxilie na obtengéo da particdo 6tima. As duas divisbes da amostra séo
inseridas em outros dois nos. O algoritmo continua recursivamente até atingir um
critério de parada, seja pela escolha do numero de niveis ou numero minimo de
individuos no no terminal, onde a classe € definida, este n6 também é chamado de
folha.
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Figura 1 - Arvore de decis&o
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Fonte: elaboragédo propria

Por exemplo, na Figura 1, temos uma arvore de decisdo onde 49% do publico
teve ataque cardiaco e 51% né&o teve, com critério de parada quando a folha
compreende menos do que 50,1% do publico analisado (valores ficticios), as caixas
verdes com bordas pontilhadas séo as folhas ou nés terminais. A arvore é construida
através do particionamento binario da amostra de acordo com as caracteristicas de
individuos que sofreram ataque cardiaco (49% da amostra). No primeiro né (n6 0)
ocorre o particionamento da amostra entre fumantes e ndo fumantes. O né 1 foi
submetido ao critério de parada por conter um percentual de individuos da amostra
inferior a 50,1%, 0 que o caracteriza como um noé terminal ou folha. Ja no n6 2, ocorreu
a particdo da amostra entre praticantes de atividade fisica.

Ha diferentes métricas que determinam a variavel que seré analisada no né e
onde sera a particdo. No caso de arvore de classificacdo, como exemplos de métodos
utilizados temos: impureza de gini (do inglés: gini impurity), ganho de informacéo (do
inglés: information gain) e reducdo de variancia (do inglés: variance reduction). A
classificacdo é feita através de votacado, ou seja, a classe atribuida sera a que for
maioria na folha. Ja na arvore de regresséo, é utilizado, em geral, o erro quadratico
médio (MSE, do inglés: mean square error), e a estimativa é dada pela média das
respostas na folha (HEDIBERT, 2017).
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2.2.3. Bagging e Boosting

Métodos de ensemble sdo técnicas de aprendizado supervisionado que
constroem um conjunto de classificadores para depois combina-los, de modo que uma
nova observacdo é classificada por meio da votacdo ou média ponderada das
predicbes de cada um desses classificadores (DIETTERICH, 2000). Bagging e
boosting sdo métodos de ensemble, cujo intuito € aumentar a estabilidade e acurécia
dos modelos.

Boosting é uma classe de métodos de ensemble destinada a aumentar a
acuracia do modelo através da transformacgdo da combinacao de preditores fracos (do
inglés: weaklearners) em um preditor forte (do inglés: stronglearner) (BREIMAN,
1996a). Boosting foi proposto por Robert E. Schapire em 1990, e consiste em treinar
um preditor fraco com elementos da amostra de treino, o proximo preditor é treinado
de maneira que o erro do preditor anterior seja corrigido. Alguns dos métodos
presentes na classe de boosting sdo: AdaBoost, gradient boosting (FRIEDMAN el al.,
2001) e XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Breiman (1996) prop6s um método para gerar um classificador por meio da
combinacdo de multiplos preditores, em geral arvores, utilizando bagging (do inglés:
bootstrap aggregating). Segundo Breiman (1996), o método consiste em extrair
amostras com reposi¢cao da amostra de treino (bootstrap) de tamanhos iguais ao da
amostra de treino. Para cada amostra bootstrap obtém-se uma &arvore de
classificacdo. A predicdo resultante do processo de bagging é determinada pela
votacdo de todos os resultados gerados pela colecédo de preditores. O método visa
melhorar a acuracia e estabilidade do modelo e diminuir a variabilidade da amostra
configurada para treinar o preditor e sobreajuste do modelo. Breiman (1996) conclui
gue se ganha no aumento da acuracia, mas perde-se na interpretacdo das estruturas

dos preditores.

2.2.4. Random Forest

Random Forests € um método de ensemble proposto por Breiman em 2001,
ele adicionou ao bagging mais um aspecto: a selecdo aleatdria de uma certa
quantidade de variaveis independentes utilizadas em cada particdo da arvore; a

guantidade de variaveis utilizadas em cada particdo € um parametro do método. A
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finalidade dessa selecéo aleatoria de variaveis é reduzir o sobreajuste da amostra de
desenvolvimento (ou amostra de treino) no modelo e a correlacao entre as arvores,
gue pode acontecer caso uma variavel seja fortemente preditiva. A correlacdo entre
as arvores pode ser mensurada atraves da correlacdo entre as respectivas respostas.
A lei forte dos grandes numeros garante que adicionar mais arvores ao modelo néo o
sobreajusta, pois demonstra que o erro converge (BREIMAN, 2001), i.e., o erro diminui
até um certo ponto, ndo chegando a zero. Outra vantagem desse método é a robustez
em relacdo a ruidos?, Breiman (2001) observou que o aumento na taxa de erro ao
injetar 5% de ruido em uma base de dados de cancer de mama era de 43,2% usando
um outro método de classificacdo por arvores e menor do que 12% usando random
forests. Finalmente, a resposta para cada observagdo da amostra sera a votacéo (ou
meédia ponderada) da classe estimada por todo o conjunto de arvores.
Matematicamente, Breiman (2001) define random forests como:

e 0, k-ésima arvore gerada, com a amostra de desenvolvimento aleatéria,
independente das arvores 04, ..., 0;_;, mas com a mesma distribuicdo

e x: vetor de variaveis independentes

e h(x,0): classificador resultante

o {h(x,0,),k=1,..}: colecio de preditores estruturados em arvores que forma
o random forests

Na modelagem de escore de crédito, Lessman et al. (2015) concluiram que
random forests obteve melhores resultados do que regressao logistica ao prever os
resultados de 8 bases de dados de escore de crédito. Brown e Mues (2012),
compararam a area sob a curva (AUC, do inglés: area under the curve) dos métodos
empregados no estudo para prever bons e maus pagadores de 5 bases de dados
desbalanceadas de escore de crédito e concluiram que random forests performa
melhor do que a regressao logistica quando aplicado em base de dados de escore de

crédito desbalanceada.

2.2.5. Gradient Boosting
Conforme exposto anteriormente, a ideia central do boosting é combinar
classificadores fracos de modo que se transformem em um classificador forte

minimizando o erro a cada passo.

1 Ruidos s3o elementos indesejados na amostra que podem ser ocasionados por algum problema na
captura ou na transferéncia dos dados
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Friedman (2001) prop6s um método baseado no conceito de boosting que
consiste em obter uma aproximacao para a variavel resposta que minimize o valor
esperado de uma funcédo de perda arbitraria e diferenciavel através do gradient
descent. Esse método foi denominado como gradient boosting. O método atua de

modo a minimizar o residuo a cada passo, como elucidado na Tabela 1 (KAGGLE?).

Tabela 1 - Processo de aplicacdo do gradient boosting

Passo Valpr para Predicédo Predilgao Residuo
ajuste combinada
1 y y = h(y) yi=y ri=yi-y
2 ra f1 = h(r1) y2 = y1t+i1 r2=y2-y
3 r f2 = h(r2) y3 = yitfitiz rs=ys-y
n Mn-1 fn-1 = h(rn-1) Yo = y1tsoma(r)

Fonte: elaboragédo propria

Na Tabela 1 foi esquematizada a utilizacdo do gradient boosting. Temos:
y: variavel dependente
h(.): classificador
yi: predicdo no i-ésimo passo
ri: residuo no i-ésimo passo
yn: predicao final da variavel dependente y

Observe que na coluna predicdo da Tabela 1, do passo 2 em diante o
classificador sera ajustado ao residuo, analogo ao ajuste para prever a variavel
dependente no passo 1.

Entre as funcbes de perda frequentemente aplicadas (FRIEDMAN, 2001)
estao:

1. Minimos quadrados (do inglés: least squares)
2. Menor desvio absoluto (do inglés: least absolute deviation)
3. Verossimilhanga binomial logistica (do inglés: logistic binomial log-likelihood)

O gradient boosting foi concebido para ser utilizado com outros classificadores,
Natekin e Knoll (2013) citam algumas categorias que podem ser empregadas:

modelos lineares e arvores de decisdo. Friedman (2001) utiliza em seu trabalho

2 Kaggle é uma comunidade voltada para cientista de dados com materiais de aprendizado de maquina
e competicbes com desafios que fazem uso de métodos de aprendizado de maquina
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pequenas arvores de regressao produzidas por CART (do inglés: classification and
regression trees). Neste trabalho, a estrutura do classificador adotado sera em arvore.

Diferente do random forests, onde as &rvores podem ser construidas
paralelamente, no gradient boosting, as arvores ndo séo independentes, elas sdo
construidas sequencialmente.

Para obter as predicfes, foi aplicado o algoritmo XGBoost - Extreme gradient
boosting, um sistema para implementacgéo de gradient boosting teorizado por Chen e
Guestrin (2016). Os beneficios trazidos por este sistema, como eficiéncia, flexibilidade
e portabilidade s&o tao positivos que em 2015, 59% das solu¢cbes vencedoras nas
competicdes do Kaggle empregaram o XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.2.6. Multilayer Perceptron (Redes Neurais Atrtificiais)

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais foi iniciada em 1943 com McCulloch e
Pitts. Eles propuseram um modelo matematico semelhante a atividade do sistema
nervoso neural. Em 1958, Rosenblatt apresentou um modelo, o qual intitulou
perceptron, para representar como a informacdo € detectada, armazenada e
influencia o reconhecimento e o comportamento do sistema bioldgico, cuja captacéo
de informacdo foi inspirado na retina do sistema 6ptico. Perceptron é um classificador
binario que combina linearmente os valores de entrada da amostra com pesos, sua
saida sera 1 se o valor for maior do que o viés e 0, caso contrario. As pesquisas nesse
campo foram escassas devido a limitacdo na capacidade de processamento numérico
disponivel na época e a inexisténcia de algoritmos eficientes para o treinamento de
redes neurais multicamada, até que a tecnologia permitiu aumento no poder de
processamento computacional, o que colaborou para que métodos mais complexos
fossem testados.

O processamento e a comunicacdo de informacdes no cérebro humano
acontecem através de um grande numero de dendritos, que carregam sinais elétricos
para um neurdnio que, por sua vez, transforma-o em pulso de eletricidade que sera
enviado pelo axénio para as sinapses e, assim, levam a informacéao para os dendritos
de outros neurénios (THOMAS et al., 2002).
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Figura 2 - Comunicacao entre neurdnios
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Fonte: Revista Brasileira de Ensino de Fisica (2015)

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas para tentar simular esse
mesmo processamento das redes neurais bioldgicas, Figura 2. O método esta
estruturado em camada de entrada (do inglés: input layer), camadas escondidas (do
inglés: hidden layers), camada de saida (do inglés: output layer) e as arestas (do
inglés: edge). As variaveis da base de dados (X) formam a camada de entrada, cada
aresta possui um peso (W) que serd aplicado em X. Uma funcdo de ativagédo é
aplicada em X™W com um viés (do inglés: bias) 8 agregado e, assim, um neurdnio da
camada escondida é formado, o viés é similar ao intercepto da regressao, fazendo
com que a saida seja diferente de zero caso os atributos sejam zero. O processo é

repetido para todos os neur6nios até atingir a camada de saida.

Figura 3 - Estrutura do multilayer perceptron
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Fonte: elaboracgéo propria.
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Algebricamente, temos:

p
fG)=f Z WqiXq — w;b;
q=1

onde, f(%;) € o i-ésimo neurdnio da 12 camada escondida, w, € 0 peso (aresta)
aplicado na g-ésima variavel, x, € a g-ésima variavel de entrada, w; € o peso aplicado

no i-ésimo Vviés, 6; € o i-ésimo viés e é igual a-1 ou 1, e f é a funcéo de ativacao.

Utilizar funcdes de ativacéo faz com que o aprendizado passe por relacdes néao-
lineares. Entre as mais populares estao: degrau, linear, sigmoide logaritmica, tangente
hiperbodlica, gaussiana e RelLu (do inglés: rectified linear unit). Cada neurdnio no
hidden layer representa um hiperplano (linhas verdes) que cortardo o espaco

(quadrado azul) como na Figura 4.

Figura 4 - Hiperplanos separando as classes no espaco

N
Fonte: elaboracgéo propria

Ao atingir a camada de saida, os erros sdo calculados e distribuidos de volta

para a rede, de trads para a frente, ajustando os pesos de modo a reduzir o erro
(THOMAS et al., 2002). Esse treino é realizado diversas vezes até que um critério de
parada seja atingido, i.e., 0 niumero de vezes que havera um novo treinamento. Uma
maneira de realizar esse processo € através do algoritmo denominado como
backpropagation. Backpropagation € um algoritmo que consiste em “distribuir o erro
de volta para a rede proporcionalmente a contribuicdo feita a ele por cada peso e
ajustar os pesos para reduzir essa parte do erro” — Thomas et al., 2002.

No escore de crédito, o método de redes neurais artificiais alcangcou melhores
resultados do que regressao logistica ao estudarem 8 bases de dados de escore de
credito (LESSMAN et al.,, 2015). Ja Brown e Mues (2012) obtiveram melhores
resultados que regressao logistica para bases desbalanceadas que continham menos

do que 5% de maus pagadores.
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2.2.7. Outros modelos de escore de crédito na literatura

Abellan e Castellano (2017) expuseram que modelos de estatistica classica
assumem conhecimentos prévios que nao sdo necessarios quando ferramentas de
inteligéncia artificial sdo aplicadas.

Lessman et al. (2015) compararam 41 algoritmos de classificacdo em 8 base
de dados de escore de crédito. Entre regresséo logistica, random forests e rede neural
artificial, concluiram que a predi¢éo da regresséo logistica é a menos acurada, e que
ndo ha evidéncias suficientes para dizer que random forests e rede neural artificial
tiveram desempenho significativamente diferentes.

Wang et al. (2011) testaram os métodos de ensemble bagging e boosting nos
classificadores: analises de regressao logistica (LRA, do inglés: logistic regression
analyses), arvore de decisdo (DT, do inglés: decision tree), rede neural artificial (ANN,
do inglés: artificial neural network) e maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés:
support vector machine) em trés bases de dados para classificacdo de crédito. Citam
que, para um método de ensemble ser bom, ele deve satisfazer a acuracia e, citam
ainda que, melhorar 1% da acuracia ao identificar maus pagadores diminui bastante
a perda financeira da instituicdo. Apos o estudo, concluiram que os métodos de
ensemble trazem resultados significativamente melhores do que a utilizagdo dos
classificadores individualmente. O método de ensemble bagging performou melhor do
gue o boosting. Freund e Schapire (1997) sugerem que isso pode acontecer devido
ao sobreajuste (do inglés: overfitting) na base de treino, pois as observacbes
classificadas erroneamente tém mais peso e estas podem tratar-se de ruidos, portanto
bagging é preferivel quando o ruido ndo é removido da amostra de treino.

E, ainda, Wang et al. (2011) consideram bagging aplicado a arvore de decisdo
um dos melhores modelos. Ja a aplicacdo de métodos de ensemble em SVM trouxe
piores resultado no erro do tipo I, que pode ser devido ao sobreajuste na base de
dados de treino para observacgdes de bons pagadores. Pontuaram como limitagao dos
métodos de ensemble a falta de interpretabilidade dos resultados.

Opdal et al. (2017) mostram que técnicas de aprendizado de maquina trazem
mais lucro do que regressao logistica, em especial quando seus hiperparametros sao
ajustados. Na rede neural, utilizar menos camadas fez com que o modelo resultasse

em melhor acuracia, pois mais camadas podem sobreajustar o modelo.
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3. METODOLOGIA

Neste trabalho, foram implementados 4 métodos para prever se um cliente sera
bom ou mau pagador a partir de caracteristicas disponiveis em uma base de dados
de escore de crédito. Os métodos estudados séo regressao logistica, random forests,
xgboost e multilayer perceptron. Cada um deles possui particularidades e requer

diferentes ajustes, que serdo detalhados.

3.1. Base de dados

Para avaliar os métodos utilizados neste trabalho, uma amostra de dados foi
fornecida pela Serasa Experian, bureau de crédito responsavel pela maior e mais
completa base de dados cadastrais da América Latina. A amostra possui 125.858
observaces e 86 variaveis de pequenas e médias empresas de diversas localidades
do Brasil e setores da economia, com mais de 1 ano de fundacédo e historico de
restricdo, i.e., quando os credores ndo emprestam crédito por algum motivo. A
descricdo das varidveis da amostra estd no apéndice B.

A amostra ja contemplava a divisdo em desenvolvimento (DES), validacéo
(VAL) e out of time (OOT, traducdao literal: fora do tempo), suas quantidades podem
ser vistas na Tabela 2. As amostras de desenvolvimento e validacdo compreendem o
periodo de janeiro a dezembro de 2015, j& a out of time, de janeiro a junho de 2016.
Amostra de desenvolvimento é empregada para treinar o modelo; a de validacédo, para
mensurar a qualidade do modelo com o propdésito de ajustar seus hiperparametros.
Existe também a amostra de teste para avaliar a qualidade do modelo apés todos os
ajustes. Neste trabalho, a amostra out of time, que averigua a precisdo do modelo
para um publico em um periodo diferente das outras amostras, sera analoga a

amostra de teste.
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Tabela 2 - NUmeros de bons e maus pagadores

Amostra Quantidade Proporcgéo

Desenvolvimento

Bons 50.869 91,6%

Maus 4.663 8,4%

Total 55.532 44,1%
Validagcéo

Bons 22.039 91,6%

Maus 2.029 8,4%

Total 24.068 19,1%
Out of time

Bons 42.103 91,0%

Maus 4.155 9,0%

Total 46.258 36,8%
Total da base

Bons 115.011 91,4%

Maus 10.847 8,6%

Total 125.858 100%

Fonte: elaboragédo propria

Na base de dados, a variavel DT_TO, informa quando os dados de cada
empresa foram captados, esses dados sdo utilizados como variaveis entrada, ou
variaveis independentes, do modelo. A Figura 5, linha do tempo da janela de
observacdo das caracteristicas preditoras do cliente e apontamento de restritivo,
mostra que os dados sao referentes a até 5 anos anteriores a data DT_TO de captura.
A variavel de saida, ou variavel dependente, intitulada como TARGET exprime se nos
12 meses apds DT_TO o cliente obteve atribuicdo de mau pagador incluida por alguma
instituicdo financeira ou empresa de outro segmento. Essa atribuicdo € concedida em
consequéncia de determinados tipos, quantidade e valores de restritivos como, por
exemplo, atrasar o pagamento de uma divida, entrada em processo de faléncia pela
empresa, suspeita de lavagem de dinheiro, impedimento pelo poder publico. O
conceito utilizado para conferir o valor 1 na variavel TARGET, que expressa se 0
cliente € mau pagador, é o ever, i.e., se o cliente regularizar a divida nos 12 meses
subsequentes a DT_TO, ao invés de ser marcado como bom pagador, ele

permanecera como mau pagador.
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Figura 5 - Linha do tempo
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Fonte: elaboracao propria

Estdo contidas na base de dados varidveis quantitativas discretas que
concernem a consultas, restricdes e cadastro como, por exemplo, idade de fundacao
da empresa, tempo desde a entrada do ultimo sécio, quantidade de dividas vencidas
negativadas ou regularizadas, quantidade de protestos vencidos, quantidade de
cheques sem fundos vencidos negativados ou regularizados, periodo de tempo sem
divida, quantidade de consultas, tempo médio entre consultas, periodo maximo e
meédio que ficou sem divida negativada, quantidade de acfes vencidas negativadas e
guantidade de dividas vencidas regularizadas, compreendendo um periodo de tempo
de 30 dias a 5 anos. Os dados descritos podem ser referentes a prépria empresa ou
aos soécios pessoa fisica (PF) ou pessoa juridica (PJ) da empresa em questao.

Os dados observados séo retratados ao longo do tempo, um gréafico foi
construido para que a estabilidade no tempo da quantidade de observacbes e
percentual de maus pagadores fosse analisada. Examinando a Figura 6, nota-se que
houve leve aumento no numero de observacfes no tempo, cuja média esta em torno
de 7.000 observacdes por més, j4 no percentual de maus pagadores (média = 8,6%

por més) verifica-se estabilidade.
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Figura 6 - Quantidade de observacdes e percentual de maus pagadores no tempo
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Fonte: elaboragédo propria

A base original é desbalanceada entre a proporcao de bons e maus pagadores.
No presente trabalho, os testes serdo feitos na base desbalanceada. Os niumeros de
bons e maus pagadores referentes a cada amostra sdo apresentados na Tabela 2,
bem como a proporcao entre cada uma das classes. Em média, a proporcédo de maus

pagadores € de 8,6%, enquanto de bons pagadores é de 91,4%.

Preparar e tratar a base de dados (do inglés: dataprep) antes de aplicar a
técnica é de fundamental importancia para obter melhor performance do modelo. Por
isso, foram retiradas da base variaveis que continham observacfes faltantes (do
inglés: missing), com isso 0 numero de variaveis caiu para 67 no total.

Todos o0s métodos estudados neste trabalho foram desenvolvidos em
conformidade com a base de dados cujas variaveis foram categorizadas, o pacote do
R utilizado para esse fim foi 0 smbinning (Package R smbinning)3.

Ao final do processo, seis variaveis foram consideradas nao informativas, pelo
método do valor de informacéo, IV (SIDDIQI, 2012), fazendo com que o0 numero total

de variaveis independentes caisse para 614.

8 Apéndice D
4 Apéndice C
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A métrica de mensuracédo de performance dos métodos de estimacéo aplicado
aos dados € area sob a curva ROC (AUROC, do inglés: area under the curve roc).
Esse indicador de performance suporta classes desbalanceadas (FAWCETT, 2006)°.

Um teste de hipdteses seré aplicado para provar se ha superioridade de algum
modelo entre os melhores de cada técnica expostos neste trabalho, o método utilizado
sera o teste DeLong (DELONG, 1988). O teste de hipoteses proposto sera avaliado

com 5% de significancia:

Ho: As &reas sob as curvas ROC dos modelos sdo iguais.
Hi: A diferenca entre as areas das duas curvas é diferente de zero.

3.2. Regressdao logistica

Foi ajustado um modelo com as 61 variaveis selecionadas para a analise. A
macro utilizada para implementagéo foi a gim do pacote do R smbinning.

3.3. Random Forests

Random Forests pode ser ajustado por meio de alguns hiperparametros. Foram
especificados:

e Quantidade de arvores: {1; 100; 500}
e Quantidade de variaveis a serem testadas na particdo: {1; 8; 15}
¢ Quantidade minima de observacgdes nas folhas: {50; 500; 1000}

Uma variavel sera escolhida aleatoriamente, entre a quantidade de variaveis
adotada nos hiperparametros, para que se realize uma particdo em um dos nés da
arvore. No caso de arvore de classificacao, para selecdo da melhor particdo de uma
variavel dentro do conjunto que define cada no, pode ser utilizado o indice Gini, que
mede a impureza do n6 em relacdo a variavel resposta (ou variavel dependente). A

Impureza Gini de um dos lados do n6 0 é calculada da seguinte maneira:

1Gpq0 = 1 — [prob(n® resposta no lado = 1)]? — [prob(n® resposta no lado = 0)]?

onde lado = {esquerdo, direito}.

5 Apéndice E
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Em seguida, a Impureza Gini Total do n6 0 € calculada:

(o) o
n Obsesquerdo n Obsdireito

1G girvei
o ireito
Nn° 0bS¢otal )

IGTye o = ( ) IGesquerdo + (

o]
n Obstotal

A variavel com a particdo que tiver o menor IGT no no 0 seré a escolhida para
particionar a amostra em outros dois nés. O mesmo processo sera utilizado
recursivamente para selecionar as variaveis nos nds subsequentes, estes sdo
chamados de nds internos. Os nds terminais sdo denominados como folhas e séo
atingidos obedecendo algum critério de parada e, também, € um hiperparametro do
modelo.

No caso de arvore de regressao (HEDIBERT, 2017), modo empregado neste
trabalho por tratar-se de uma amostra desbalanceada contendo apenas duas classes,
a selecdo de varidveis e a particdo sao feitas através da minimizacdo do erro

quadratico médio (MSE, do inglés: mean square error):

"~ . A~ 2 ~
(. &) = arg min Z (yi— 9,) + Z i = 9&.)°

.t . .
GO L:X;€R; U:X;€ERt

onde, 37R]. e Jg, S@0 as médias das respostas dos dados de treinamento que pertencem
as regides R; e R, provenientes do mesmo no, i € o numero da observacéo, y; € a
resposta observada de i e x; é o valor da variavel independente de i.

Neste trabalho, foi utilizado o pacote do R randomForest (LIAW; WIENER,
2002).

3.4. XGBoost

O método XGBoost foi implementado com o pacote do R xghoost (CHEN; HE,
2018), inclui algoritmo de aprendizagem em arvore, faz computacdo paralela
automaticamente, sendo cerca de 10 vezes mais rapido do que gradiente boosting
machine (CHEN; HE, 2018). Para a constru¢cdo dos modelos foram utilizados os
seguintes hiperparametros:

e Booster: gbtree (classificadores com estrutura de arvores)
¢ Profundidade maxima das arvores (max_depth): {1; 2; 3}



37

e Taxa de aprendizado (eta): {0,3; 0,5; 0,7}
e Numero de arvores (nrounds): {10; 15; 20}

Subamostras de observacfes e de variaveis foram incluidas no teste, assim
como é feito no Random Fosrests, porém, ndo trouxeram melhora na acurécia,
portanto, utilizou-se a configuracéo padrdo para ambas, que € de 100% da amostra.
Hiperparametros relativos a eficiéncia computacional foram configurados como

padréo.

3.5. Multilayer perceptron

Proveniente da classe de redes neurais artificiais, o multilayer perceptron
possui diversos hiperparametros para ajuste, neste trabalho utilizaremos o pacote
RSNNS do R (BERGMEIR; BENITEZ, 2012) e focaremos em:

e Numero de camadas: 2

e Numero de neurbnios em cada camada: {10; 30; 50; 100}
e Funcdo ativacdo: Act_Logistic

e Numero de iteraces: {1; 5; 10}

e Meétodo de aprendizado: Backpropagation

e Taxa de aprendizado: 0,2

e Erro maximo: 0,001
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4. RESULTADOS

Nesta secdo sao apresentados os resultados da aplicacdo dos métodos a base
de dados. Modelos com area sobre a curva roc maior sdo considerados melhores,
pois o tamanho da &rea mostra a capacidade de classificagdo do modelo.

4.1. Regressao logistica

A Tabela 3 traz os resultados do Modelo 1:

Tabela 3 - N° de vars e auroc da regressao logistica

n°vars Auroc Auroc Auroc
Mod :
indep des val oot
1 61 0,838 0,836 0,833

Fonte: elaboracgéo propria

A auroc da amostra out of time do modelo, que sera comparada com as dos
outros métodos, € igual a 0,833. E interessante notar que o valor da auroc da amostra
de desenvolvimento é muito préximo do valor da auroc da amostra out of time, o que
pode indicar que ndo houve sobreajuste do modelo. H& sobreajuste quando a auroc
da amostra de desenvolvimento for muito maior do que a auroc da amostra de

validacéo ou out of time.

4.2. Random Forests

Foram comparados 27 modelos com a técnica random forests, o0s
hiperparametros utilizados estdo apresentados na Tabela 4, e os modelos nela
expressos foram ordenados pela auroc dos dados out of time. O modelo 1 possui
auroc para a amostra out of time igual a 0,836, a maior quando comparada as dos

outros modelos propostos.
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Tabela 4 - Hiperparametros e auroc do random forests

n° min de

n° n° Auroc Auroc Auroc

Mod . ... obsnas
arvores variaveis folhas des val oot
1 500 8 50 0,958 0,841 0,836
2 500 15 500 0,877 0,840 0,835
3 100 8 50 0,957 0,838 0,835
4 500 8 500 0,872 0,839 0,835
5 100 15 500 0,876 0,839 0,835
6 100 8 500 0,871 0,839 0,834
7 500 15 50 0,963 0,839 0,834
8 500 15 1000 0,858 0,837 0,833
9 100 15 50 0,963 0,837 0,833
10 100 15 1000 0,858 0,837 0,833
11 500 8 1000 0,855 0,837 0,833
12 100 8 1000 0,855 0,837 0,832
13 500 1 50 0,879 0,835 0,830
14 100 1 50 0,879 0,835 0,830
15 500 1 500 0,844 0,832 0,827
16 100 1 500 0,842 0,831 0,826
17 500 1 1000 0,838 0,831 0,825
18 100 1 1000 0,836 0,829 0,825
19 1 15 1000 0,828 0,817 0,807
20 1 8 1000 0,827 0,809 0,805
21 1 8 500 0,836 0,807 0,800
22 1 15 500 0,838 0,806 0,797
23 1 15 50 0,868 0,742 0,735
24 1 8 50 0,862 0,739 0,735
25 1 1 50 0,569 0,550 0,542
26 1 1 500 0,568 0,555 0,542
27 1 1 1000 0,553 0,542 0,536

Fonte: elaboragédo propria

Portanto, o Modelo 1 sera comparado aos melhores modelos das outras
técnicas. A partir do valor da auroc da amostra de desenvolvimento do Modelo 1 pode-
se concluir que se chegou proximo a um caso de sobreajuste, pois a auroc da amostra
de desenvolvimento esta proxima de 100% e é 10% maior do que a auroc das outras.
No entanto ndo houve prejuizo no valor da auroc da amostra out of time.

E interessante notar pela Tabela 4 que ao utilizar apenas 1 arvore no modelo,
a auroc caia significativamente, e que selecionar 15 variaveis para testar em cada
particdo pode ndo aumentar a auroc como desejado, e ainda aumenta bastante o

tempo de processamento.
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Breiman (2001) sugere que a quantidade de variaveis utilizadas em cada
particdo (nd) seja proxima de log,(M + 1), onde M é a quantidade total de variaveis.
Muito embora Breiman tenha utilizado modelos com apenas uma variavel, e ficou
surpreso com os bons resultados encontrados ao utilizar esse tipo de random forests,
denominado como Forest-RI. Por exemplo, aplicando o Forest-RI a uma amostra de
dados de cancer de mama, o percentual de erro foi de 2,7% contra 2,9% do random
forests com mais variaveis, além disso, o tempo de processamento computacional &

menor. A documentacdo do R sugere que um numero de varidveis para classificacao

é de VM, e para regress&o é M/3.

4.3. XGBoost

Para fazer a analise de performance utilizando a técnica XGBoost, foram
propostos 27 modelos com as configuracbes que estdo Tabela 5, entre os
hiperparametros estdo a profundidade maxima da arvore, a taxa de aprendizagem e
0 numero de arvores. Ordenou-se pelo valor da auroc da amostra out of time, a maior
delas foi a do modelo 1 com 0,833, que ser& a escolhida para comparacédo com as
dos modelos dos outros métodos. Observando o valor da auroc da amostra de

desenvolvimento, concluimos que ndo houve sobreajuste.

Tabela 5 - Hiperparametros e auroc do XGBoost

Prof. Taxa de n°de Auroc Auroc Auroc
Mod . : 3

Méax. aprendizagem arvores des val oot
1 3 0,3 20 0,844 0,838 0,833
2 3 0,5 20 0,850 0,841 0,833
3 3 0,5 15 0,846 0,839 0,832
4 3 0,7 15 0,848 0,838 0,832
5 3 0,7 20 0,851 0,837 0,831
6 2 0,5 20 0,841 0,835 0,831
7 3 0,7 10 0,842 0,835 0,831
8 3 0,3 15 0,840 0,835 0,830
9 2 0,3 20 0,837 0,833 0,830
10 2 0,5 15 0,838 0,834 0,830
11 3 0,5 10 0,839 0,834 0,829
12 2 0,7 20 0,841 0,835 0,829
13 2 0,7 15 0,838 0,834 0,829
14 2 0,3 15 0,832 0,830 0,828

continua



conclusao

Prof. Taxa de n°de Auroc Auroc Auroc
Mod . : .

Méax. aprendizagem arvores des val oot
15 3 0,3 10 0,834 0,830 0,827
16 2 0,5 10 0,832 0,830 0,826
17 2 0,7 10 0,834 0,831 0,826
18 1 0,5 20 0,831 0,832 0,826
19 1 0,3 20 0,826 0,827 0,824
20 1 0,5 15 0,828 0,830 0,823
21 2 0,3 10 0,825 0,824 0,822
22 1 0,7 20 0,830 0,830 0,822
23 1 0,7 15 0,827 0,828 0,820
24 1 0,3 15 0,817 0,819 0,814
25 1 0,5 10 0,820 0,820 0,814
26 1 0,7 10 0,819 0,820 0,813
27 1 0,3 10 0,806 0,807 0,806

Fonte: elaboragédo propria
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Na Tabela 5, constata-se que a utilizacao de profundidade da arvore igual a 1

diminui significativamente o valor da auroc.

4.4. Multilayer perceptron

A andlise do método multilayer perceptron foi elaborada através dos 24

modelos apresentados na Tabela 6, onde estdo ordenados pelo valor das auroc da

amostra out of time. O modelo 1 ser4 comparado aos modelos das outras técnicas por

possuir valor de auroc igual a 0,832, o maior entre os modelos presentes na Tabela

6.

Tabela 6 - Hiperparametros e auroc do multilayer perceptron

Mod _N° max Neurdnios Neurdnios Auroc Auroc Auroc
iteracdes 12 camada 22 camada des val oot

1 10 100 100 0,841 0,837 0,832
2 10 100 10 0,839 0,835 0,832
3 5 100 100 0,839 0,836 0,831
4 5 50 50 0,837 0,835 0,831
5 5 100 10 0,837 0,834 0,831
6 10 30 10 0,836 0,833 0,830
7 10 50 10 0,837 0,833 0,830
8 10 50 50 0,836 0,832 0,829

continua
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concluséo
Mod 'N° max Neurdénios Neurdnios Auroc Auroc Auroc
iteracbes 12 camada 22 camada des val oot

9 1 100 10 0,833 0,832 0,829

10 5 30 30 0,833 0,832 0,829
11 5 50 10 0,836 0,834 0,829
12 1 50 50 0,832 0,830 0,827
13 5 30 10 0,832 0,832 0,827
14 1 50 10 0,830 0,830 0,827
15 1 30 10 0,830 0,830 0,827
16 10 30 30 0,835 0,832 0,826
17 1 30 30 0,829 0,828 0,826
18 5 10 10 0,830 0,829 0,826
19 1 100 100 0,831 0,830 0,825
20 1 10 10 0,826 0,828 0,824
21 10 10 10 0,830 0,827 0,824

Fonte: elaboragédo propria

Observando o valor da auroc da amostra de desenvolvimento, concluimos que

ndo houve sobreajuste.

4.5. Comparacao entre os métodos

Serd realizado um teste de hipoteses com nivel de significancia a 5% utilizando
0 método teste DeLong nas auroc dos melhores modelos de cada técnica, i.e., aqueles
com maior auroc para cada técnica utilizada. A comparacao sera em relacdo a auroc

com o maior valor entre elas, que neste caso é a da técnica random forests.

Ho: As areas sob as curvas roc do método em questdo e do modelo 1 da técnica
random forests s&o iguais.

Hi: A diferenga entre as areas das duas curvas é diferente de zero.

Os resultados das auroc, bem como hiperparametros e valor p estdo na Tabela

Escolhida por deter o maior valor, a auroc da técnica random forests foi
comparada com as dos outros métodos, como os valores p resultaram em menos do
gue 0,05, rejeitamos a hipotese nula, i.e., significativamente, as auroc nao sao iguais,

a maior auroc é a do método random forests, com valor igual a 0,836.



43

Abdou e Pointon (2011) pontua que nédo existe uma técnica que seja a melhor
para todas as bases de dados. Da mesma maneira, Fuhr et al. (2017) ressalta que
nao ha superioridade de uma técnica sobre a outra devido as bases de dados, que se

alteram dada a situacédo ou instituicdo a que pertencem.

Tabela 7 - Comparacdo com auroc do random forests

Auroc

Método Hiperparametros
oot

Valor p

Regressdo n° de vars. Independentes = 61

logistica Variaveis categorizadas 0833 0,02

n° de arvores = 500
n° de variaveis por arvore = 8 0,836 -
n°® minimo de obs por folha = 50

Random
forests

Profundidade maxima = 3
XGBoost Taxa de aprendizado = 0,3 0,833 0,02
n° de arvores = 20

n°® maximo de iteracdes = 10
n° neurdnios 12 camada = 100 0,832 0,00
n° neurdnios 22 camada = 100

Multilayer
perceptron

Fonte: elaboragéo prépria

Portanto, a melhor escolha para essa base de dados sera o método no qual o
analista esteja mais familiarizado para tirar o melhor proveito e demande menos

recursos computacionais.
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5. CONCLUSAO

Em sua grande maioria, credores que emprestam recursos financeiros visam
aumentar o lucro e diminuir as perdas, neste cenario, é de fundamental importancia a
previsdo sobre a probabilidade de um possivel devedor ser bom ou mau pagador.
Além disso, normas regulatérias, como os acordos de Basileia, que tem como objetivo
reduzir o risco de uma crise financeira para a economia, devem ser cumpridas para
gue a instituicdo de crédito permaneca dentro das exigéncias estipuladas.

O objetivo era examinar se ha um método matematico ou estatistico que seja
superior ao prever o escore de crédito de clientes de instituicbes financeiras
brasileiras. Neste trabalho, comparou-se as técnicas regressao logistica, comumente
utilizada em modelos de escore de crédito, random forests, método de ensemble de
arvores, XGBoost, cujo algoritmo central é o gradient boosting, e multilayer
perceptron, proveniente da classe de algoritmos de rede neural artificial.

A base de dados constituida de pequenas e médias empresas brasileiras de
diversos setores da economia foi dividida em trés amostras: desenvolvimento,
validacdo e out of time. Variaveis que continham valores ausentes foram excluidas e
categorizadas por meio do algoritmo de arvores de inferéncia condicional, as com
valor da informacéo igual a zero também foi excluida.

Comparou-se as areas sob a curva ROC (auroc) de diversos modelos
elaborados mediante ajuste de hiperparametros das técnica random forests, XGBoost
e multilayer perceptron. No caso da regressao logistica, os modelos eram produzidos
por meio de categorizacdo de variaveis e importancia das variaveis. Os com maior
auroc eram os escolhidos para a comparacao efetuada junto aos outros modelos.

Finalmente, os quatro melhores modelos de cada técnica, i.e., com maior auroc,
foram comparados por meio de um teste de hip6teses utilizando o teste DelLong, o
gue resultou na superioridade do método random forests, cuja auroc era
significantemente maior do que as dos outros métodos apresentados. Porém, cabe ao
analista escolher o melhor método ao analisar o custo-beneficio, jA que alguns
meétodos requerem mMenos recursos computacionais e menor tempo de
processamento .

Sugestdes para pesquisas futuras incluem a utilizacdo de outras técnicas de
aprendizado de maquina como adaboost, support vector machine (SVM), Bayesian

additive regression trees (BART) e extreme learning machine (ELM), a aplicacdo do
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meétodo de validacéo cruzada (do inglés: k-fold cross validation), a técnica chi-square
automatic interaction detector (CHAID) para categorizar a base de dados e, ainda,

ampliar o estresse dos hiperparametros utilizados e incluir o uso de outros.
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APENDICES

APENDICE A - DICIONARIO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Amostrade desenvolvimento ou treino (training set): amostra utilizada para treinar
0 modelo, i.e., os dados de entrada dessa amostra sdo pareados com os dados de
saida de modo a desenvolver os coeficientes do modelo.

Amostra de Validacao (validation set): amostra utilizada para mensurar a predicéo
do modelo enquanto os hiperparametros sao ajustados.

Amostra de teste (test set): amostra que fornece a performance final do modelo,
diferente da amostra de validacdo, essa néo é viesada nos hiperparametros.

Amostra fora da amostra (out of sample): o mesmo que amostra de validac&o ou
teste.

Amostra fora do tempo (out of time): o mesmo que amostra de validacao ou teste,
porém compreende um periodo diferente do periodo da amostra de desenvolvimento.

Aprendizado supervisionado (supervised learning): € um tipo de algoritmo que
necessita da variavel resposta na amostra de dados para predizer a resposta.

Aprendizado néo supervisionado (unsupervised learning): é um tipo de
algoritmo que nado necessita da variavel resposta na amostra de dados para predizer
a resposta. Em geral, esses algoritmos classificam as observacdes da amostra em
grupos.

Base de dados balanceada (balanced dataset): base de dados cujas classes
possuem a mesma proporcao de observacdes, por exemplo 50% bons pagadores e
50% maus. Alguns métodos necessitam desse tipo de base para atingir melhores
predicdes, caso contrario precisam passar por alguns ajustes ou tratamento da base.

Base de dados desbalanceada (unbalanced dataset): base de dados cujas classes
nao possuem a mesma propor¢cao de observagoes, por exemplo 90% bons pagadores
e 10% maus.

Big data: termo que descreve o grande volume de dados que podem ser analisados
computacionalmente com o intuito de encontrar padrdes, tendéncias e associacdes
entre caracteristicas de um determinado objetivo.

Hiperparametros (ou meta-parametros): séo parametros definidos antes do
processo de treino. Cada algoritmo possui seu proprio conjunto de hiperparametros.
Esses hiperparametros sdo tunados de modo a aumentar o potencial de previsao da
resposta do algoritmo.

Métodos de aprendizado de maquina: sao algoritmos elaborados com base em
técnicas matematicas e estatisticas com intuito de predizerem uma resposta para uma
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observacao a partir de suas caracteristicas. Esses algoritmos “aprendem” a partir da
amostra de dados.

Métodos de ensemble (ensemble methods): sdo métodos que combinam um
conjunto de preditores fracos para aumentar o potencial preditivo.

Preditores fracos (weak learners): sdo preditores cujo poder de predicdo € um
pouco maior do que a previsao aleatoria.

Sobreajuste (overfitting): € quando o modelo se ajusta perfeitamente a amostra de
dados de desenvolvimento se tornando ineficaz para prever os resultados em
amostras que contenham outras observagoes.

Taxa de aprendizado (learning rate or shrinkage): hiperparametro presente em
diversos métodos, consiste em agregar um multiplicador que controla o ajuste dado
aos coeficientes (pesos) do algoritmo para evitar o sobreajuste do modelo.

Treinar preditor: processo entre o0 algoritmo e a amostra de dados visando o
desenvolvimento de um modelo com boa predigéo.

Tunar/tunning: é o ato de ajustar os hiperparametros do algoritmo de modo a
aumentar a performance do modelo.

Votacdo (voting): é a escolha da classificacdo com maior ocorréncia dentro do
espaco estudado.



APENDICE B - DESCRICAO DAS VARIAVEIS DA AMOSTRA

Tabela 8 - Descri¢do das variaveis
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Variavel Descricao Utilizada
TARGET Variavel Resposta v
BASE Indicador de amostra v
DT_TO Safra de Referéncia v
DiasFund Idade (em dias) da empresa v
TpEntrUltSoc TpEntrUltSoc v
Periodo de tempo em que ficou pela ultima
VP17PerUltSemRestr vez sem divida vencida negativada, desde
a primeira incluséo de divida vencida
(negativada ou regularizada)
Quantidade de cheques sem fundos
VP17QtCCFsIncl90d vencidos (negativados ou regularizados)
incluidos nos ultimos 90 dias.
Quantidade maxima de dividas vencidas
VP17QtMaxRestrAti que ficaram negativadas ao mesmo tempo, v
desde a primeira inclusdo de divida
vencida (negativada ou regularizada)
Quantidade de dividas Serasa (PEFIN)
VP17QtPefinsAti030DPI vencidas negativadas incluidas nos ultimos
30 dias
Quantidade de protestos vencidos
VP17QtProtinc60d (negativados ou regularizados) incluidos

nos ultimos 60 dias.



Variavel

Descrigéo Utilizada

VP17QtRefinsATI

VP17QtRefinsAti030DPI

VP17QtRefinsResU6m

VP17QtRestAtiGBcoOut360d

VP17QtRestAtiGBcoPri360d

VP17QtRestrOrigBCOALtI030DPI

VP17QtRestrOrigFINALti

VP17QtRestrOrigOUTALtIO30DPI

VP17QtRestrOrigSEG

VP17QtRestrOrigSEGResA6m

VP17QtRestrOrigSFNInc2Ares

Quantidade de dividas Serasa (REFIN)
vencidas negativadas

Quantidade de dividas Serasa (REFIN)
vencidas negativadas incluidas nos ultimos
30 dias

Quantidade de dividas Serasa (REFIN)
vencidas regularizadas nos ultimos 180 v
dias

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas negativadas, incluidas
pelo grupo dos Bancos de Pequeno e
Médio Porte nos ultimos 360 dias

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e

PEFIN) vencidas negativadas, incluidas

pelo grupo dos maiores Bancos Privados
nos ultimos 360 dias

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas negativadas, incluidas
nos ultimos 30 dias por Bancos Muiltiplos

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas negativadas, incluidas
por Financeiras

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas negativadas, incluidas
por empresas de outros segmentos
diferentes de Bancos, Varejo, Financeiras,
Telefonias, Utilities e Seguradoras nos
ultimos 30 dias

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas (negativadas ou
regularizadas) incluidas por Seguradoras

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas regularizadas a mais de
180 dias, incluidas por Seguradoras

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas regularizadas, incluidas
por Bancos (Mdultiplos, Comerciais, de
Investimentos, Cooperativos, de
Desenvolvimento e Caixas Econémicas)
nos ultimos 2 anos.
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Variavel

Descrigéo Utilizada

VP17QtRestrOrigTELECOMInc60d

VP17QtRestrOrigTELECOMInc90d

VP17QtRestrOrigVARALi

VP17Qt_ConsSSG_360d

VP17Qt_ConsTOD_720d

VP17TpMed_ConsSTS_30d

VP17TpPri_ConsSFN_52

VP17TpPri_ConsSSG_52

VP17TpPri_ConsSTS_52

VP17TpPri_ConsTOD_52

VP18QtRestrAti

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas (negativadas ou
regularizadas) incluidas por empresas de
Telefonia nos dltimos 60 dias.

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas (negativadas ou
regularizadas) incluidas por empresas de
Telefonia nos dltimos 90 dias.

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas negativadas, incluidas
por empresas do setor de Comércio

Quantidade de consultas (exceto de
Seguradoras) nos ultimos 360 dias

Quantidade de consultas (de todos os
segmentos) nos Ultimos 720 dias

Tempo médio entre consultas (exceto de
Telecoms e Seguradoras) nos ultimos 30
dias

Tempo desde a primeira consulta do setor
financeiro nos ultimos 5 anos

Tempo desde a primeira consulta (exceto
de Seguradoras) nos ultimos 5 anos

Tempo desde a primeira consulta (exceto
de Telecoms e Seguradoras) nos ultimos 5 v
anos

Tempo desde a primeira consulta (de
todos os segmentos) nos ultimos 5 anos

Quantidade de dividas vencidas
negativadas
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Variavel Descricao Utilizada

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas regularizadas nos ultimos
180 dias, incluidas por empresas
diferentes de Telefonia.

VP18QtRestrSemTELECOMRes180d

Quantidade de consultas (de todos os

VP18Qt_ConsTOD_360d segmentos) nos Ultimos 360 dias

Tempo desde a regularizacdo da divida
VP18TpRestrMaxAti vencida regularizada com maior periodo v
em que ficou negativada

Periodo de tempo maximo em que ficou
sem divida vencida negativada, desde a
primeira inclusdo de divida vencida
(negativada ou regularizada)

VPerMaxSemRestr

Periodo de tempo médio em que ficou sem
divida vencida negativada, desde a
primeira inclusdo de divida vencida

(negativada ou regularizada)

VPerMedSemRestr2

Quantidade de a¢des (todos os tipos)

VQtAcoesAti vencidas negativadas

Numero de diferentes empresas que
VQtCredoresTot incluiram dividas Serasa (REFIN e PEFIN) v
vencidas (negativadas ou regularizadas)

Quantidade méaxima de dividas vencidas
que ficaram negativadas ao mesmo tempo,

VQtMaxRestrAl desde a primeira inclusdo de divida v
vencida (negativada ou regularizada)
' Quantidade de dividas Serasa (PEFIN)
VQtPefinsATI vencidas negativadas v
VOUProtAt Quantidade de protestos vencidos v

negativados

Quantidade de protestos vencidos
VQtProtinc3A (negativados ou regularizados) incluidos v
nos ultimos 3 anos.



Variavel

Descricao

Utilizada

VQtProtinc4A

VOtRefinsATI

VQtRestrExc60d

VQtRestrinc090d

VQtRestrinclA

VQtRestrinc3A

VQtRestrincU180d

VQtRestrincU60d

VQtRestrOrigSFNInc2A

VQtRestrOrigSFNInc2Ares

VQtRestrResAtraso30dUl2m

Quantidade de protestos vencidos
(negativados ou regularizados) incluidos
nos ultimos 4 anos.

Quantidade de dividas Serasa (REFIN)
vencidas negativadas

Quantidade de dividas vencidas
regularizadas nos ultimos 60 dias.

Quantidade de dividas vencidas
(negativadas ou regularizadas) incluidas
entre 31 e 90 dias

Quantidade de dividas vencidas
(negativadas ou regularizadas) incluidas
no dltimo ano.

Quantidade de dividas vencidas
(negativadas ou regularizadas) incluidas
nos ultimos 3 anos.

Quantidade de dividas vencidas
(negativadas ou regularizadas) incluidas
nos ultimos 180 dias.

Quantidade de dividas vencidas
(negativadas ou regularizadas) incluidas
nos ultimos 60 dias.

Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas (negativadas ou
regularizadas) incluidas por Bancos
(Mdltiplos, Comerciais, de Investimentos,
Cooperativos, de Desenvolvimento e
Caixas Econbmicas) nos ultimos 2 anos.
Quantidade de dividas Serasa (REFIN e
PEFIN) vencidas regularizadas, incluidas
por Bancos (Multiplos, Comerciais, de
Investimentos, Cooperativos, de
Desenvolvimento e Caixas Econémicas)
nos ultimos 2 anos.

Quantidade de dividas vencidas
regularizadas no ultimo ano com atraso

superior a 30 dias (regularizadas a mais de

30 dias do vencimento)
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Variavel Descricao Utilizada
Quantidade de dividas vencidas
VQtRestrTot (negativadas ou regularizadas) v
Quantidade de consultas de Financeiras
VQt_ConsFIN_5d nos ultimos 5 dias v
Quantidade de consultas de Financeiras
VQt_ConsFIN_720d nos dltimos 720 dias v
Quantidade de consultas do setor
VQt_ConsSFN_720d financeiro nos ultimos 720 dias v
Quantidade de consultas (de todos os
VQt_ConsTOD_360d segmentos) nos Ultimos 360 dias v
Quantidade de consultas (de todos os
a
VQL ConsTOD_5 segmentos) nos ultimos 5 anos v
Quantidade de consultas (de todos os
VQt_ConsTOD_720d segmentos) nos Ultimos 720 dias v
Quantidade de consultas (de todos os
VQt_ConsTOD_90d segmentos) nos Ultimos 90 dias v
Tendéncia relativa de consultas (exceto de
VTdRel _ConsSTS_ P05dU75d Telecoms e Seguradoras) em periodos de v
5 dias nos ultimos 75 dias
Tempo médio entre consultas (exceto de
VTpMed_ConsSTS_180d Telecoms e Seguradoras) nos ultimos 180 v
dias
Tempo médio entre consultas (exceto de
VTpMed_ConsSTS_360d Telecoms e Seguradoras) nos ultimos 360 v

dias
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Variavel Descricao Utilizada
Tempo médio entre consultas (exceto de
VTpMed_ConsSTS_720d Telecoms e Seguradoras) nos ultimos 720 v
dias
: . Tempo desde a primeira incluséo de divida
VTpPriRestrIncAti vencida negativada v
. Tempo desde a primeira consulta de
a
VTpPri_ConsBCO_S Bancos Multiplos nos dltimos 5 anos v
Tempo desde a primeira consulta para
VTpPri_ConsCFL_52 comércio e financiamento de veiculos v
leves (carros e motos) nos Ultimos 5 anos
Tempo desde a primeira consulta a
VTpPri_ConsCHQSTS_52 cheques (exceto Telecoms e Seguradoras) v
nos ultimos 5 anos
Tempo desde a primeira consulta aos
VTpPri_ConsCRDSTS_52 relatorios de crédito (exceto Telecoms e v
Seguradoras) nos ultimos 5 anos
Tempo desde a primeira consulta de Adm.
VTpPri_ConsCTV_52 de Cartbes de Crédito exclusivamente
fornecidos pelo Varejo nos ultimos 5 anos
. Tempo desde a primeira consulta de
a
VTpPri_ConsIND_5 Industrias nos Ultimos 5 anos v
, Tempo desde a primeira consulta do setor
a
VTpPri_ConsSFN_5 financeiro nos ultimos 5 anos v
Tempo desde a primeira consulta de
VTpPri_ConsTCO_52 Telecoms (inclusive fornecedoras de sinal v
de tv a cabo e internet) nos Ultimos 5 anos
VTpPri_ConsTOD_52 Tempo desde a primeira consulta (de v

todos os segmentos) nos ultimos 5 anos
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Variavel

Descricao

Utilizada

VipQtMaxRestrAti

VipRestrMaxAti

VipUItProtinc

VtpUItRestrinc

VipUItRestrRes

VTpUItRestrSemTELECOMInc

VtpUltSerasalnc

VtpUltSerasaRes

VixPgtoRestr

VTxPgtoRestrinc180d

Tempo desde o periodo com a quantidade
maxima de dividas vencidas que ficaram
negativadas ao mesmo tempo, desde a
primeira inclusédo de divida vencida
(negativada ou regularizada)

Tempo desde a regularizagéo da divida
vencida regularizada com maior periodo
em que ficou negativada

Tempo desde a Ultima inclusdo de protesto
vencido (negativado ou regularizado)

Tempo desde a ultima incluséo de divida
vencida (negativada ou regularizada)

Tempo desde a ultima regularizagcéo de
divida vencida regularizada

Tempo desde a Ultima divida Serasa
(REFIN e PEFIN) vencida (negativada ou
regularizada) incluida por empresas
diferentes de Telefonia

Tempo desde a Ultima incluséo de divida
Serasa (REFIN e PEFIN) vencida
(negativada ou regularizada)

Tempo desde a Ultima regularizagéo de
divida Serasa (REFIN e PEFIN) vencida
regularizada

Taxa (percentual) do numero de dividas
vencidas regularizadas pelo numero de
dividas vencidas (negativadas ou
regularizadas)

Taxa (percentual) do numero de dividas
vencidas regularizadas pelo numero de
dividas vencidas (negativadas ou
regularizadas) incluidas nos ultimos 180
dias

Fonte: elaboracgédo propria
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APENDICE C - VALOR DA INFORMACAO

Avaliar o poder de predicdo de cada variavel individualmente e agrupa-las em
classes sdo as duas principais tarefas para analise de variavel, segundo Siddiqi
(2012). Entre as vantagens de agrupa-las estéo:

e Facilidade em lidar com outliers e classes raras

e Facilita no entendimento da relagé@o entre as variaveis e a performance

¢ Pode modelar linearmente casos de dependéncias nao lineares

e Permite controle no desenvolvimento dos ajustes dos grupos

e Permite ao usuario desenvolver insights sobre os preditores, o que colabora no

desenvolvimento de estratégias

Valor da informagéo (IV, do inglés: information value) é uma técnica muito
utilizada para selecionar varidveis importantes para um modelo e agrupéa-las. Para
calcular o 1V, utiliza-se o peso da evidéncia (WOE, do inglés: weight of evidence), que
consiste em predizer o poder da variavel independente em relacdo a variavel resposta.

O peso da evidéncia para cada categoria da variavel é calculado da seguinte forma:

distr bons;
woe; = In (—)
distr maus;

onde, i é a i-ésima categoria da variavel.
O célculo do valor da informagéo de cada variavel é dado por:

n
IV = Z(dist bons; — dist maus;) * woe;
i=1

Variaveis com IV entre 0,1 a 0,3 sé@o consideradas com poder preditivo médio,
ja entre 0,3 e 0,5 sé@o consideradas com poder preditivo forte, abaixo desses valores
sao consideradas fracas, acima sdo consideradas suspeitas, como pode ser visto na
Tabela 9:
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Tabela 9 - Poder de predi¢céo do valor da informacéo

v Poder preditivo
<0,02 inatil
0,02a0,1 fraco
0,1a0,3 médio
0,3a0,5 forte
>0,5 suspeito

Fonte: elaboracéo propria

Tabela 10 - Valor da informacéo das variaveis

Variaveis Media ou
forte
1 VQtRestrinc1lA 1,10
2 VQtRestrincU180d 1,04
3 VTpUItRestrinc 1,04
5 VQtRestrinc3A 0,94
4 VTxPgtoRestrinc180d 0,93
6 VQtMaxRestrAti 0,88
7 VQtRestrincU60d 0,82
8 VQtRestrTot 0,78
9 VQtRestrinc090d 0,67
10 VPerMedSemRestr2 0,65
12 VTpUItRestrRes 0,62
14 VQtRestrResAtraso30dUulzm 0,61
11 VTpPriRestrincAti 0,60
13 VTxPgtoRestr 0,59
15 VTpUIltProtinc 0,53
16 VQtProtinc3A 0,53
17 VQtProtinc4A 0,52
23 VTpUIltSerasalnc 0,52
18 VTpUItRestrSemTELECOMInc 0,48 v
20 VQtCredoresTot 0,44 v
21 VPerMaxSemRestr 0,44 v
19 VTpUItSerasaRes 0,43 v
22 VQtRestrExc60d 0,41 v
27 VTpMed_ConsSTS_360d 0,30 v
24 VQt_ConsSFN_720d 0,30 v
26 VTpMed_ConsSTS_720d 0,30 v
28 VQt _ConsTOD_360d 0,29 v
29 VQt_ConsTOD_720d 0,28 v
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Os modelos deste trabalho foram produzidos com as 61 variaveis da Tabela



Variaveis Media ou
forte
30 VTpMed_ConsSTS_180d 0,28 v
25 VQtProtAti 0,26 v
32 VQt_ConsTOD_90d 0,25 v
31 VQtRestrOrigSFNINc2A 0,22 v
33  VQtRestrOrigSFNInc2ARes 0,21 v
37 VQt_ConsTOD_b5a 0,20 v
34 VTpQtMaxRestrAti 0,20 v
40 TpEntrUltSoc 0,19 v
35 VP17QtRestrOrigSFNInc2ARes 0,18 v
38 VP17QtRefinsResU6bm 0,18 v
39 VP17QtMaxRestrAti 0,18 v
36 VQtPefinsATI 0,17 v
41 VTpRestrMaxAti 0,16 v
42 VTdRel_ConsSTS_P05dU75d 0,16 v
46 DiasFund 0,15 v
43 VQt_ConsFIN_720d 0,14 v
44 VQt_ConsFIN_5d 0,13 v
47 VTpPri_ConsBCO_ba 0,10 v
45 VTpPri_ConsSFN_5a 0,10
49 VP17TpPri_ConsSTS_b5a 0,09
48 VP17Qt_ConsTOD_720d 0,09
51 VP17TpPri_ConsSSG_ba 0,08
52 VP17TpPri_ConsSFN_b5a 0,08
50 VP17TpPri_ConsTOD_b5a 0,08
54 VTpPri_ConsCRDSTS_b5a 0,08
53 VTpPri_ConsCFL_5a 0,07
55  VTpPri_ConsCHQSTS 5a 0,06
56 VTpPri_ConsTCO_b5a 0,06
58 VP18Qt_ConsTOD_360d 0,06
57 VTpPri_ConsIND_b5a 0,05
59 VP18TpRestrMaxAti 0,04
60 VTpPri_ConsTOD_b5a 0,04
61 DT_TO 0,00

Fonte: elaboracgéo propria
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APENDICE D - CATEGORIZACAO POR ARVORE DE INFERENCIA
CONDICIONAL

A categorizacao de variaveis para implementacdo nos modelos foi feita com o
pacote smbinning do R (HOTHORN et al., 2006) por meio do algoritmo arvore de
inferéncia condicional (do inglés: conditional inference tree), que se baseia em criar
arvores de decisdo por particdo recursiva (do inglés: recursive partitioning) e
discretizacdo supervisionada (do inglés: supervised discretization), este algoritmo
classifica os dados da varidvel independente em questdo de maneira Otima,
considerando a variavel dependente com a finalidade de diminuir a complexidade dos
dados e facilitar o célculo do algoritmo do método que serd implementado. Hothorn et
al. (2006) apresentou uma estrutura unificada para o0 particionamento recursivo
binario, mensurando a associa¢do entre resposta e covariaveis, o critério de parada é
realizado por meio de testes de hipéteses. Para realizar este trabalho, h4 somente
uma variavel por arvore, portanto a eficiéncia do algoritmo serda utlizada para
particionar cada nd, realizada pela estrutura de teste de permutacdo (do inglés:
permutation test framework) que consiste em testar uma hip6tese nula aleatodria
(STRASSER; WEBER, 1999), e para o critério de parada, que acontece quando a
hip6tese nula de independéncia entre a resposta e a variavel independente nao pode
ser rejeitada a um certo nivel de significancia. Outra caracteristica compreendida pelo
algoritmo é a excluséo de missing no inicio do processo, que retornam ao final, sendo

adicionados na melhor particdo conforme o valor da informagéo.
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APENDICE E - AREA SOB A CURVA ROC

Mensurar o desempenho do modelo € imprescindivel para provar sua
superioridade em relacdo a estimativa aleatéria e, também, € uma maneira de
constituir um comparativo entre modelos, Hanley e McNeil (1983) expuseram a
importancia do uso de um critério estatistico formal para conjecturar se as diferencas
nas acuracias entre métodos sdo reais ou aleatorias. Neste trabalho, a técnica
utilizada para avaliar a performance dos modelos sera a area sob a curva roc (auroc,
do inglés: area under the curve roc).

Para melhor entendimento dessa métrica, Fawcett (2006) explora a matriz de
confusdo com duas classes (Tabela 11) expondo alguns conceitos:

Tabela 11 - Matriz de confusao

predito
positivo negativo

. verdadeiro positivo (VP) .

positivo o falso negativo (FN)
sensibilidade
observado
. falso positivo (FP) verdadeiro negativo (VN)
negativo pe o
1- especificidade especificidade

Fonte: elaborag&o propria

onde, sensibilidade = VP/(VP + FN) e (1 - especificidade) = FP/(FP + VN)

Figura 7 - Curva roc

Sensibilidade

1 -especificidade

Fonte: elaboracgéo propria
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A Figura 7 mostra a curva da estimativa aleatdria em azul (marcador redondo)
e a curva roc em laranja (marcador quadrado), a area abaixo da linha azul é de 0,5, ja
abaixo a linha laranja € a auroc, que quanto maior, maior serd o poder de predicao do
modelo.

Constroi-se duas normais, ou outra distribuicdo, uma para cada classe

Figura 8 - Normais de cada classe

sensibilidade

1 - especificidade
Fonte: elaboracéo propria

Cada ponto da curva roc na Figura 7 sera construido a partir dos valores das
areas de (1 - especificidade) e sensibilidade, contidos no intervalo [0,1], conforme o
ponto de corte (linha cinza) se desloca da extrema direita para a esquerda na Figura
8.

Ha vérias técnicas para fazer a comparacéo entre auroc, a empregada neste
trabalho ser4d a DeLong (DELONG et al., 1988), que é utilizada para estimar a
covariancia entre auroc, mas pode também calcular a variancia de apenas uma auroc,
de maneira limpa e elegante como mencionado por Hanley e Hajian-Tilaki (1997).

O método néao paramétrico Delong (DELONG et al., 1988) compara as areas
abaixo das curvas roc explorando propriedades do teste U de Mann-Whitney, que se

fundamenta nos postos dos valores ordenados das curvas roc.



Neste trabalho, foi utilizado o pacote do R pRoc (ROBIN et al., 2011).
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APENDICE F - PACOTES DO R

As técnicas utilizadas neste trabalho foram implementadas com macros ja

existentes nos pacotes do software R. Os principais pacotes utilizados foram:

1. smbinning (smbinning): categorizacdo das variaveis da base de dados e
valor da informacao.
Disponivel em: <https://cran.r-

project.org/web/packages/smbinning/smbinning.pdf>

2. smbinning (glm): regresséo logistica

3. randomForest (randomForest): random forests.
Disponivel em: <https://cran.r-

project.org/web/packages/randomForest/randomForest.pdf>

4. xgboost (xgboost): xgboost.
Disponivel em: <https://cran.r-
project.org/web/packages/xgboost/xgboost.pdf>

5. RSNNS (mlp): multilayer perceptron.
Disponivel em: <https://cran.r-

project.org/web/packages/RSNNS/RSNNS.pdf>

6. pROC (roc): area sob a curva roc.

Disponivel em: <https://cran.r-project.org/web/packages/pROC/pROC.pdf>

7. pROC (roc.test): comparacao entre auroc



