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Resumo

Objetivo do estudo: O objetivo deste artigo é comparar a regressao logistica classica e dois
métodos de machine learning para credit scoring, o random forest e 0 XGBoost, visando
identificar qual apresenta melhor desempenho na previsao de inadimpléncia.

Metodologia/abordagem: O desempenho dos modelos estimados foi comparado com base
em acurécia, estatistica Kolmogorov-Smirnov, além de curva ROC.

Originalidade/Relevancia: Foi utilizada uma base de dados exclusiva com informagdes de
3.844 pequenas e médias empresas, clientes de uma locadora de automoveis com atuacdo em
todo o Brasil.

Principais resultados: Os resultados sugerem que os métodos de machine learning
apresentam capacidade preditiva maior quando comparados com a regressao logistica. O
XGBoost teve 0 melhor desempenho, entre os métodos analisados.

Contribuicdes tedricas/metodoldgicas: Este artigo corrobora a utilizacdo de varidveis nao
financeiras para a previsao de inadimpléncia e a superioridade dos métodos estatisticos mais
modernos frente a abordagem classica.

Palavras-chave: Risco de Crédito; Credit Scoring; Regressdo Logistica; Machine Learning;
XGBoost; Random Forest.

Abstract

Objective: In this article, we compare the classic logistic regression and two machine
learning methods for a credit scoring model, random forest, and XGBoost, aiming to identify
which one presents the best performance in predicting defaults.

Methodology/approach: We compared the performance of the estimated models based on
accuracy, and Kolmogorov-Smirnov statistic, besides the ROC curve.

Originality/Relevance: We use an exclusive database with information of 3,844 small and
medium-sized companies, clients of a car rental company that operates in the whole of Brazil.

Main results: The results suggested that machine learning methods have a greater predictive
capacity when compared to logistic regression. XGBoost had the best performance among the
analyzed methods.

Theoretical contributions: This article corroborates the utilization of non-financial variables
for default prediction and the superiority of the most modern statistical methods compared to
the classical approach.

Keywords: Credit Risk; Credit Scoring; Logistic Regression; Machine Learning; XGBoost;
Random Forest.
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Resumen

Objetivo del estudio: EIl objetivo de este articulo es comparar la Regresion Logistica clasica
y dos métodos de machine learning para el scoring de crédito, random forest y XGBoost, con
el fin de identificar cuél tiene el mejor desempefio en la en la prediccidn de impagos.

Metodologia/enfoque: El desempefio de los modelos estimados se compar6 en base a la
exactitud, la estadistica Kolmogorov-Smirnov y la curva ROC.

Originalidad/Relevancia: Se utiliz6 una base de datos exclusiva con informaciones de 3.844
pequefias y medias empresas, clientes de una compafiia de alquiler de automoviles que opera
en todo Brasil.

Resultados principales: Los resultados sugieren que los métodos de machine learning tienen
una capacidad de prediccion mayor en comparacion con la Regresion Logistica. EI XGBoost
obtuvo el mejor desempefio entre los métodos analizados.

Contribuciones teodricas/metodoldgicas: Este articulo corrobora el uso de variables no
financieras para la prevision de impagos y la superioridad de los metodos estadisticos mas
modernos frente al enfoque clésico.

Palabras clave: Riesgo de Crédito; Scoring de crédito; Regresion Logistica; Machine
Learning; XGBoost; Random Forest.

1 INTRODUCAO

A crescente integracdo econdmica e financeira em nivel mundial, proporcionada pelo
avanco das tecnologias da informacdo tem resultado em um cenario de constante mudanca,
abalado, em alguns momentos, por crises financeiras, econémicas e, mais recentemente,
sanitarias (a exemplo, da pandemia de COVID-19). Esses eventos tém impactos diretos sobre
a sociedade, especialmente, sobre a economia e 0 mercado financeiro, com destaque para a
capacidade de pagamento de empresas e pessoas fisicas.

A instabilidade que permeia um ambiente econémico de crise leva tanto pessoas fisicas,
quanto empresas a enfrentar dificuldades financeiras e, numa situacdo mais extrema, elas
podem chegar a faléncia. Esse contexto negativo resulta no desestimulo das vendas via crédito
pelas empresas, bem como no aumento do risco e do custo do crédito no mercado financeiro.
Por consequéncia, esse cenario exige o aprimoramento de modelos cada vez mais eficientes
para a analise e concessédo do credito.

O mundo dos negocios, em especial, 0 segmento financeiro, tem experimentado um

expressivo crescimento da quantidade de informacfes e do aprimoramento de técnicas cada

E2=]Revista Gestdo & Tecnologia, Pedro Leopoldo, v. 21, n.1, p. 89-116, jan./mar.2021 91


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/br/

Felipe Fernandes Coelho, Daniel Penido de Lima Amorim, Marcos Antdnio de
@ Camargos
-

Revista Gestao & Tecnologia

vez mais assertivas na avaliacdo e recuperagdo do crédito. Nesse contexto, avaliar o risco de
inadimpléncia, ndo somente mediante os critérios convencionais, mas também mediante a
utilizacdo de métodos estatisticos sofisticados, pode contribuir para a solidez de institui¢cbes
financeiras e das empresas em geral. As abordagens de analise que utilizam machine learning
tém sido cada vez mais empregadas para avaliar o perfil dos clientes, principalmente, como
uma resposta aos ambientes dindmicos, nos quais decisfes devem ser tomadas rapidamente.

A ideia por tras do machine learning é o desenvolvimento de algoritmos que melhoram
automaticamente com a experiéncia. Trata-se de uma area do conhecimento que se situa na
intersecdo da ciéncia da computacdo e estatistica, no centro da inteligéncia artificial e da
ciéncia de dados, que estd em rapida expansdo na atualidade (Jordan & Mitchell, 2015).

O objetivo deste artigo é comparar a regressdo logistica classica e 0os métodos de
machine learning para credit scoring, identificando qual apresenta melhor desempenho ao
estimar a probabilidade de inadimpléncia com base em dados de uma amostra de clientes
pessoas juridicas. Quanto aos métodos de machine learning, avaliou-se os algoritmos Extreme
Gradient Boost (XGBoost) e random forest. Trés medidas de ajuste foram adotadas na
comparacao do desempenho dos modelos: acuracia, estatistica Kolmogorov-Smirnov, além de
curva ROC. Foi analisada uma amostra composta por micro, pequenas € médias empresas
(MPMESs) que dispunham de limite de crédito de até R$ 25 mil junto a uma empresa
operadora do segmento de locacdo de automdveis, atuante em todo o territério brasileiro.

Os resultados encontrados neste estudo evidenciaram que os métodos de machine
learning apresentaram melhor desempenho que a anélise convencional, baseada na regresséo
logistica, especialmente, no que diz respeito ao GXBoost. Nesse sentido, este estudo contribui
com um direcionamento sobre 0 método que pode prover resultados melhores na anélise de
risco de crédito.

Apos essa introducdo, a segunda secdo do artigo apresenta uma revisdo de literatura
sobre crédito, credit scoring e aplicacdo de métodos estatisticos na avaliagdo do risco de
crédito; a terceira segdo apresenta 0s métodos adotados neste estudo; a quarta se¢do apresenta
0s dados e variaveis; a quinta apresenta e discute os resultados encontrados; e, por fim, a sexta

secdo tece as considerac0es finais.
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2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 Crédito, credit scoring e machine learning

O risco de crédito € definido como o risco de perda resultante de falha entre alguma das
contrapartes no cumprimento das obrigacdes (Qu, 2008). Financeiras, agéncias de
classificacdo de risco e mesmo algumas empresas néo financeiras, adotam ratings no intuito
de indicar a probabilidade de um cliente se tornar inadimplente. Quanto maior o risco de
inadimpléncia de um cliente, pior € seu rating. A deterioracdo do rating de crédito do tomador
ndo resulta em uma perda imediata. Contudo, ela sugere um incremento na probabilidade de
que a inadimpléncia venha a ocorrer. Cada empresa utiliza sua propria classificagdo de
inadimpléncia, comumente, associada ao atraso no pagamento de um compromisso assumido
pelo tomador, seja por periodos de 60 ou 90 dias (Brito & Assaf Neto, 2008).

Na concessdo de crédito, o tomador pode ndo honrar com suas obrigaces, seja por méa-
fé ou dificuldades financeiras, entre outros motivos. Além disso, pode ser dificil para a
empresa recuperar o crédito de um cliente inadimplente, e 0 ndo pagamento de uma divida
implica prejuizos ao credor. Para a concessdo de crédito ser assertiva é necessaria uma analise
guantitativa, que deve ser realizada rapidamente, usufruindo da quantidade e da qualidade das
informacdes disponiveis. Esse tipo de analise permite identificar padrdes que auxiliam na
previsdo da inadimpléncia, contribuindo, portanto, para a seguranca e assertividade na deciséo
do credor.

A concessdo de crédito envolve tomada de decisdes complexas e dinamicas, seja por
instituicOes financeiras, seja por empresas a seus clientes. Essa atividade tem exigido modelos
de credit scoring cada vez mais eficientes.

Lewis (1992) define credit scoring como um processo em que informagdes sobre o
solicitante s&o convertidas em uma pontuacdo (score) que mostra o perfil de risco do
solicitante do credito. Os modelos de credit scoring visam fornecer a probabilidade de
inadimpléncia de clientes, visando minimizar a possibilidade de perda. Portanto, tais modelos
desempenham um papel crucial para a sustentabilidade de instituicdes financeiras e de
empresas.

Segundo Hand e Adms (2000), o credit scoring consiste no uso de metodos estatisticos
para classificar requerentes de crédito em categorias de bons ou maus tomadores, sendo uma

ferramenta essencial para a tomada de decisdo. Porém, Souza e Chaia (2000) ressaltam que,
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apesar de o credit scoring representar um processo estatistico, ele ndo inibe a possibilidade de
se recusar um bom pagador ou se aceitar um mau pagador.

Na evolucdo dos modelos de credit scoring, pode-se dizer que os primeiros trabalhos
dedicados a estudar e analisar a capacidade preditiva de métodos para segregar uma amostra
de dados em grupos foram realizados por Fisher (1936), que tentando classificar variedades
de plantas, lancou as bases da analise discriminante e Durand (1941) que posteriormente
aplicou esta nova técnica na concessao de empréstimos no mercado financeiro. Também de
forma pioneira, ja na década de 1960, Altman (1968) conferiria avangos no desenvolvimento
de modelos de credit scoring utilizando a analise discriminante para a previsao de faléncias de
grandes empresas. A partir da década de 70, passou a predominar o uso da regressdo logistica
e da andlise discriminante. A década de 90 foi marcada pelo surgimento e disseminacdo do
uso das redes neurais. Recentemente, tém se destacado as tecnologias ligadas a inteligéncia
artificial, como o machine learning, que visam melhorar a capacidade preditiva dos modelos
estatisticos (Altman & Saunders, 1998; Zhong et al., 2014).

Desde entdo, tem sido constante o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas e
modelos que buscam classificar corretamente bons e maus pagadores na concessdo de crédito.
O aprimoramento dos modelos de credit scoring, com a intensificagdo do uso de ferramentas
matematicas e estatisticas, tem sido fundamental para uma concessdao de crédito mais
assertiva. Concernente a isso, Tsai et al. (2014) argumentam que pequenas melhorias na
precisdo da classificacdo de crédito podem resultar em grande reducdo do risco e de perdas
para empresas e institui¢des financeiras.

Até pouco tempo atras, o desenvolvimento e calibragem dos modelos de credit scoring
ficavam a cargo de especialistas, consumindo muitos recursos e tempo. Mas, atualmente, o
surgimento de algoritmos como o machine learning e a inteligéncia artificial tem contribuido
para 0 avango desse campo, ajudando os especialistas e reduzindo a demanda de tempo e
trabalho (Munkhdalai et al., 2019).

A capacidade de utilizacdo de dados e estatistica para prever a inadimpléncia, contando
com a sofisticagdo dos algoritmos de machine learning, faz com que a concessao de crédito se
torne muito mais segura e diminua significativamente a inadimpléncia de instituicdes
financeiras e de demais empresas que dispdem de um bom sistema de avaliacdo de crédito.
Isso também favorece um melhor gerenciamento da carteira de clientes, assim como o
processo de cobranca.
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Conforme destaca Mitchell (1997), os algoritmos de machine learning constituem um
sub-campo da inteligéncia artificial, que ao contrario das técnicas estatisticas tradicionais, ndo
exigem o conhecimento das relacGes entre as variaveis de entrada e de saida dos modelos
(Aniceto, 2016).

Guégan e Hassani (2018) destacam que o machine learning e a inteligéncia artificial
tém a automacao por traz dos seus algoritmos, cujo objetivo é aprender com os dados e fazer
previsdes a partir deles, imitando os processos cognitivos realizados pelo cérebro humano.
Para isso, operam de forma dindmica, adaptando-se as mudancas nos dados, ndo sé contando
com estatisticas, mas também com otimizacdo matematica. Dessa forma, seu uso nos modelos
de credit scoring pode potencializar sua assertividade e eficiéncia, principalmente, na
concessdo de crédito para MPMESs, que, muitas vezes, apresentam inconsisténcia nos dados
financeiros e contabeis.

Altman et al. (2010) mostraram que pequenas e médias empresas sdo, em sua maioria,
0s maiores devedores de bancos e que boa parte das informacdes financeiras provindas destas
empresas ndo estao disponiveis facilmente ou podem ser inconsistentes. Os autores concluem
que as pequenas e médias empresas devem ser tratadas de maneira distinta, e que aprimorar 0s
modelos de previsdo com dados ndo financeiros faz com que a capacidade de previsédo dos
modelos de credit scoring aumente substancialmente. Ortiz-Molina e Penas (2008) estudaram
as restricdes de crédito para o segmento de MPMEs nos Estados Unidos e no Reino Unido.
Esses autores associaram essas restricdes a problemas de informacdo assimétrica e maiores
riscos.

Lugovskaya (2010), em seu estudo sobre a utilizacdo de variaveis nao financeiras em
pequenas e médias empresas, ilustra as desvantagens da utilizacdo de demonstragdes
financeiras como a Unica fonte de informagGes para a previsdo da inadimpléncia. O autor
encontra, mediante a estimacdo de modelos, que o tamanho e a idade da empresa sdo variaveis
significativas na previsao.

Conforme a Serasa Experian (2019), empresa que retne a maior base de informacGes
sobre crédito no Brasil, 0 nimero de empresas inadimplentes alcancou 5,7 milhdes, em 2019,
batendo o recorde histérico no pais. As micro e pequenas empresas representaram 95% desse
total. Houve um forte incremento do ndmero de empresas inadimplentes durante a crise

econbmica brasileira que ocorreu entre 2014 e 2016. Em periodos de recessdo, a
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probabilidade de inadimpléncia de empresas e pessoas fisicas aumenta consideravelmente
devido a dificuldade de levantar recursos para honrar com os compromissos financeiros.
Nesse contexto, a analise do risco de crédito € essencial para a tomada de decisdes

corporativas e para a prosperidade dos negdcios (Sharpe et al., 1998).

2.2 Estudos prévios

H& uma ampla literatura sobre a utilizacdo de métodos estatisticos para a previsdo da
inadimpléncia. A regressao logistica € o método tradicionalmente utilizado nessa avaliag&o.
Contudo, a literatura tem evoluido no sentido da ado¢do de métodos mais sofisticados como
os de machine learning.

Araljo e Carmona (2007), em sua andlise sobre a aplicacdo de credit scoring em uma
instituicdo de microcrédito, mostraram que, mesmo em situacdes em que a modalidade de
crédito é diferenciada, é possivel a utilizacdo da regressdo logistica para previsdo da
inadimpléncia. O estudo desses autores reforca a importancia da analise estatistica para a
sustentabilidade financeira das instituicbes de microcrédito.

A andlise de varidveis ndo econémicas para previsao de inadimpléncia de MPMEs vem
sendo tema de diversos estudos sobre sobrevivéncia e inadimpléncia de empresas. Camargos
et al. (2010) voltaram sua andlise para a inadimpléncia deste segmento em uma instituicdo
financeira publica estadual. Esses autores utilizaram a regressdo logistica para identificar
quais os fatores condicionantes ao ndo pagamento de financiamentos.

Gongcalves et al. (2013) utilizaram um modelo de regressao logistica, com 28 variaveis
e trés amostras, para a avaliacdo de concessdo de crédito, confirmando a importancia da
utilizacdo de metodos de previsao para avaliacdo de risco de crédito acordo com o apetite de
risco da empresa. Eles destacaram que 0s modelos podem ser aprimorados com outras
variaveis cadastrais dos clientes.

Mais recentemente, a literatura sobre credit scoring tem mudado seu foco para modelos
com capacidades preditivas cada vez maiores. Silvério (2015) ressaltou a necessidade de
padronizacdo e agilidade nas analises de crédito. Segundo o autor, em analises com grande
quantidade de informagdes com assertividade, algoritmos de machine learning tém
apresentado resultados superiores aos da regressdo logistica. Os resultados desse autor

sugerem o melhor desempenho do random forest sobre a regressédo logistica. Silvério (2015)
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destaca também a importancia da estabilidade do random forest para credit scoring, visto que
algoritmos de machine learning conseguem lidar com a heterogeneidade de dados e
estruturas, portanto, capturam bem ruidos ou néo linearidades/irregularidades.

Brito Filho e Artes (2018) avaliaram os modelos de machine learning Bayesian
Additive Regression Trees (BART) e random forest na previsdo de bons ou maus pagadores,
adotando, ainda, 0 modelo de regressao logistica, por ser, segundo Thomas (2009), o modelo
mais utilizado no mercado, como benchmarking para desempenho. Eles concluiram que,
apesar de os modelos de machine learning ndo obterem ganhos significativos quando
comparados ao de regressdo logistica, a pequena diferenga de desempenho pode gerar ganhos
financeiros significativos, quando indicar a ndo concessdao de empréstimo para um mau
pagador, ou pelo aumento de receita, quando indicar a concessao de empréstimo a um bom
pagador.

Xiaojiao (2017) destaca que informagdes de redes sociais s&o importantes na previsao
de inadimpléncia. O autor realizou uma comparagdo dos modelos random forest e XGBoost
para entender qual apresenta melhor capacidade de prever a inadimpléncia em empréstimos
bancarios. Mediante a estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS) ele encontrou resultados que
sugerem que o método XGBoost apresenta melhor desempenho na previsao de inadimpléncia.

Segundo Forti (2018), a utilizacdo de técnicas de machine learning por empresas tem
aumentado nos ultimos anos. Em seu estudo comparativo dos algoritmos random forest,
Support Vector Machine e gradient boosting, que buscava identificar qual é capaz de prever
melhor quais clientes estdo mais propensos a pagar suas dividas, a autora observou o melhor
poder de predicdo das técnicas de machine learning frente a regressdo logistica. Ancieto
(2016), em sua revisdo sobre machine learning, argumenta que 0os métodos Support Vector
Machine, decision tree, bagging, AdaBoost e random forest sdo mais eficientes que 0 método
tradicional.

Becker (2018), em sua comparacdo de desempenho de diferentes modelos para
concessao de crédito, sugere o desempenho superior de algoritmos de machine learning frente
a regressdo logistica. Porém considera questiondveis os ganhos na utilizacdo de algoritmos de
machine learning, ao analisar o desempenho e a facilidade de implementacdo dos modelos

logisticos.
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Hamori e Kume (2018) compararam a capacidade preditiva dos métodos XGBoost e
Redes Neurais. Ao prever o crescimento da economia de 134 paises, sem a exclusdo de
missings — um importante fator que confere vantagem quando adotado o XGBoost, ao invés
do random forest e da regressdo logistica. Esses autores mostraram que o XGBoost obtém
melhores resultados que os modelos testados de redes neurais.

Marra (2019) reforca a importancia de prever dificuldades financeiras na concessédo de
crédito e como a aplicacdo do machine learning tem corroborado para melhoria do processo
decisoério e avaliagdo de risco. Em seu estudo, no qual foram analisados indices financeiros de
empresas latino-americanas, 0 XGBoost supera de forma incremental o modelo random forest
e de forma expressiva a regressao logistica. 1sso leva a concluir que a evolugédo da capacidade
preditiva do machine learning vem trazendo ganhos substanciais para a analise do risco de

crédito.

3 METODOS
3.1 Regresséo logistica

A regressdo logistica comecou a ser utilizada com mais frequéncia para analisar crédito
a partir da década de 1980 (Thomas, 2009). Desde entdo, se tornou um dos modelos mais
utilizados na hora de se avaliar crédito no mercado. Por sua capacidade de analisar dados
dicotdbmicos, de natureza binomial, a regressao logistica se tornou importante para modelos de
credit scoring, nos quais a variavel dependente é a ocorréncia de inadimpléncia e as variaveis
independentes séo seus fatores explicativos.

Assim, na regressdo logistica, a variavel dependente, uma vez que possui carater ndo-
métrico, € representada mediante variaveis dummies (dicotdmicas ou binarias), que,
normalmente, assumem valor O para indicar a auséncia de um atributo e 1 para indicar a
presenca de um atributo (Guijarati, 2000).

No contexto deste estudo, seja p; = P(Y; = 1), a probabilidade de um cliente ser um

mau pagador, 0 modelo de regressédo logistica é dado pela Equacao 1:

eBotB1X1i+BaXzi+ - +BpXp; ¢D)]

pi =

T 1 + ePo+Bixai+Bexzi++BpXpi’

podendo ser linearizado por meio da transformacéo do logito, dada pela Equacéo 2:
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Pi

In (1__1)1) =Bo + B1X1i + Baxai + o+ + BpXpi- (2)

A variavel dependente é a situacdo de adimpléncia do cliente, assumindo valor 1,
quando ele é inadimplente, e valor 0, quando ele é adimplente. As variaveis independentes
representam os fatores que podem explicar a inadimpléncia, podendo ser dados pessoais,
financeiros, econémicos, entre outros. Os coeficientes 3 representam medidas de variagdes
nas probabilidades conforme as varidveis independentes. Para estimar esses coeficientes,
utiliza-se o método de méaxima verossimilhanga (Hosmer & Lemeshow, 2000).

Corrar et al. (2007) destacam a regressdo logistica pela possibilidade de contornar
restricbes existentes em outros modelos multivariados. Porém, ela é sensivel a
multicolinearidade entre as variaveis (Hair et al., 2005), a qual pode ser avaliada pelo o fator
de inflag&o da variancia (VIF).

3.2 Machine learning

O machine learning foi definido por Arthur Samuel, no final dos anos 50, como um
campo de estudo que garante aos computadores a capacidade de aprender de forma autbnoma
apos serem programados para essa tarefa. Ele pode ser entendido como uma subcategoria da
inteligéncia artificial, um sistema que é capaz de analisar uma grande quantidade de dados
através da estatistica, identificando os padrdes existentes para posteriormente fazer predicdes
ou determinar relagdes (Pimentel & Omar, 2006).

Com a melhora na capacidade de processamento de computadores e a enorme
guantidade de dados existentes atualmente, decisdes que anteriormente eram tomadas
qualitativamente se tornam cada vez menos importantes no mundo corporativo. Hoje, a
presenca de mecanismos confiaveis, que sdo capazes de criar relacbes e aprender
continuamente, € uma realidade na maioria das empresas que concedem crédito. A continua
melhoria da capacidade preditiva dos modelos pela propria utilizagdo dos mesmos é um
pressuposto fundamental do machine learning (Silvério, 2015).

Existem dois tipos principais de aprendizagem: i) supervisionada, na qual um conjunto
de dados € utilizado e se tem um resultado esperado; e ii) ndo supervisionada, na qual ndo é
possivel prever os resultados do cruzamento das informag6es. Segundo Reed e Marks (1999),

a vantagem da aprendizagem supervisionada é que seu modelo é bem definido. Por outro

E2=]Revista Gestdo & Tecnologia, Pedro Leopoldo, v. 21, n.1, p. 89-116, jan./mar.2021 99


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/br/

Felipe Fernandes Coelho, Daniel Penido de Lima Amorim, Marcos Antdnio de
@ Camargos

Revista Gestao & Tecnologia

lado, grande vantagem da aprendizagem n&o supervisionada é poder ser utilizada de maneira
mais abrangente, em virtude de dados ndo legendados se encontrarem frequentemente em

maior disponibilidade que os dados classificados.

3.2.1 Métodos ensemble

Métodos ensemble séo algoritmos que utilizam modelos simples, de baixo poder
preditivo, combinados para resultar em um modelo mais potente, com maior acuracia. Estes
se dividem em duas abordagens metodoldgicas: o bagging e o boosting. As principais
diferengas e caracteristicas dos modelos ensemble sdo apresentadas na Figura 1:

Handles
overfitting

e.g. Random Reduce
Forest variance

Independent
classifiers

Can overfit

e.g. Gradient Reduce bias
Boosting & variance

Sequential
classifiers

Figura 1. Diferentes Métodos Ensemble
Fonte: Grover (2017).

Nos algoritmos bagging os classificadores sdo treinados separadamente e agregados
posteriormente por algum método de agregacdao, como, por exemplo, pela média. Por outro
lado, nos algoritmos boosting, que também séo treinados separadamente, a agregacdo é feita
por uma ponderacdo do desempenho de cada modelo. Dentro de algoritmos bagging o mais

conhecido € o random forest e, no caso do boosting, o gradient boosting.

3.2.1.1 Random forest

O random forest & um algoritmo ensemble de machine learning que se baseia em
arvores de decisdo (decision trees). Esse algoritmo, proposto por Breiman (2001), é um
aprimoramento do método bagging, utilizando uma selecéo aleatéria de apenas algumas das

varidveis independentes na construcdo das arvores de decisdo. Esse algoritmo consegue
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reduzir a correlacdo entre os erros gerados em cada arvore, mantendo a forca individual de
tais arvores.

A principal vantagem do random forest é reduzir a correlacdo entre 0s erros gerados
nas arvores de decisdo do método bagging, sem aumentar muito a variancia através da selecéo
aleatoria das variaveis de entrada. Nesse método, considerando cada arvore de decisdo gerada
como independentemente distribuida, a média esperada de B arvores de decisdo € a mesma
esperada para qualquer uma delas (Hastie et al., 2001).

Segundo Breiman (2001), random forest é um classificador que consiste em uma
colecdo de arvores, estruturadas com k vetores aleatorios independentes e identicamente
distribuido. O Apéndice do presente estudo traz os procedimentos de um algoritmo random
forest, assim como uma ilustracdo do particionamento de uma arvore de decisdo de credit

scoring.

3.2.1.2 Extreme Gradient Boosting

O algoritmo assemble chamado gradient boosting consiste em uma generaliza¢do do
método de AdaBoost proposto por Freund e Schapire (1996). Usualmente, o0 método gradient
boosting utiliza 0 modelo de decision trees como base. Porém, outros métodos de regressdo
podem ser utilizados em sua aplicag&o.

A ideia principal de todo algoritmo em boosting € minimizar a funcdo perda em cada
arvore de decisdo. A funcdo objetivo € continuamente minimizada a partir da utilizacdo de
maltiplas combinagfes de arvores aleatoriamente estimadas, até se atingir o minimo global,
que minimiza o erro de estimagdo. O algoritmo funciona como a combinacdo de diversas
regras de aprendizagens fracas que ao serem combinadas sdo convertidas em um modelo
forte.

O Extreme gradient boosting foi desenvolvido por Chen e Guestrin (2016) e se difere
do gradient boosting no que diz respeito a otimizar a funcdo objetivo de maneira mais
robusta, auxiliando na regularizagdo para controlar o ajuste (overfitting), de forma que o
modelo tenha alta precisdo quando testado em seu conjunto de dados. Porém o método perde
eficacia na previsao de novos resultados.

O algoritmo funciona da seguinte maneira: primeiramente cria-se um modelo inicial

(Fo) que prediz a variavel alvo; um novo modelo (hi1) é criado para complementar o valor
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residual do primeiro modelo (Y — Fo(x)), sendo Y os valores reais e Fo(x) os valores preditos;
entdo, os modelos Fo e h; sdo combinados gerando o modelo F1, a boosted version de Fo. O

modelo F1 é dado pela Equacéo 3:
F1(x) = Fo(x) +hy(x) ©)

A média de erro quadréatico de F1 € menor do que de Fo, 0 que indica que o modelo erra
menos. Para melhorar o0 modelo F1 basta gerar um modelo h, que complementa os valores
residuais de F1(Y — F1(X)) e combina-los gerando um modelo F,. Este processo se repete até
que o valor residual seja reduzido o méximo possivel.

Desde sua criacao, este método tem sido considerado um dos mais robustos de machine
learning. Até entdo, ele foi o mais vitorioso no Kaggle, uma comunidade online de
competicdes em que cientistas de dados resolvem desafios por meio de machine learning.

3.3 Métricas de validacao

Para avaliar o desempenho dos métodos analisados neste estudo, foram utilizados o
teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) e a acuracia (ACC) dos modelos. Apesar de ndo serem
comuns em estudos que se utilizam de métodos estatisticos convencionais, tais métricas sao
amplamente utilizadas quando se trata da avaliagdo de modelos de machine learning.

A ACC é uma medida da precisdo do modelo em comparagdo aos dados gerais. Ela é
calculada como a razdo entre as unidades corretamente classificadas, verdadeiro positivo (TP)
e falso positivo (FP), e o nimero total de previs@es feitas pelos classificadores, considerando
os falsos negativos (FN) e os verdadeiros negativos (TN). ACC pode ser calculada conforme a
Equacao 4:

TP + TN (4)

A = S T FP AN+ TN

O KS € usado para medir a adequag@o do modelo. Ele indica a distancia entre a fungéo
de distribuicdo empirica de uma amostra e a funcdo de cumulativa de uma distribuicdo de
referéncia. Esse teste também pode ser usado para comparar distribui¢fes de dois conjuntos
de amostra, em vez de um conjunto de amostra e uma distribuicdo de referéncia.
Considerando TP e FP, no contexto deste estudo, o KS pode ser representado de acordo com a
Equacao 5:

KS == maXt(ITPt - FPtI)' (5)
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O KS é um dos métodos mais difundidos para comparacdo de amostra dos modelos de

machine learning (Zhang et al., 2018).

4 DADOS E VARIAVEIS

O objetivo deste estudo é comparar diferentes métodos estatisticos na predicdo da
inadimpléncia. Considerou-se como inadimplentes clientes que ficaram com titulos em aberto
em um prazo maior que 90 dias. Os clientes adimplentes foram classificados como Bons e 0s
clientes inadimples foram classificados como Ruins. A base de clientes utilizada foi cedida
por uma empresa do setor servigos de locacdo de automoveis. Ela agrega informacoes
préprias, bem como aquelas da Serasa Experian. Os dados sdo em corte transversal e as
informacBes disponibilizadas sdo do periodo de janeiro de 2018 a abril 2019. A amostra
inicial de 17.800 observaces possui clientes de todo o territorio nacional. Essa amostra
inicial foi balanceada aleatoriamente, no que diz respeito a quantidade de clientes
classificados como Bons e Ruins. A amostra final continha 3.844 clientes, dos quais 1.492
eram classificados como Bons e 1.492 eram classificados como Ruins.

Foram definidas como varidveis internas todas aquelas relacionadas aos dados
financeiros e contratuais dos clientes levantados pela empresa que concedeu os dados, além
daquelas de cadastro do cliente. Foram definidas como variaveis externas aquelas de agéncias
de crédito. As variaveis collection e credit score consistem em modelos de classificacdo dos
clientes utilizados ao nivel de mercado. Collection score indica a probabilidade de o cliente
pagar seus débitos. Credit score indica a probabilidade de o cliente ficar inadimplente.
Mesmo existindo tais métricas para avaliagdo dos clientes ao nivel de mercado, os estudos que
empregam métodos estatisticos auxiliam no aprofundamento da andlise da concessdo de
crédito aos clientes, considerando variaveis especificas para o nicho de atuacdo da empresa.

Tabela 1
Variaveis internas

Variavel Descricdo Tipo

Variavel categérica do valor que determina a quantidade de carros
Limite de Crédito que podem ser alugados pelo cliente, solicitado em intervalos de R$
5 mil em R$ 5 mil até o limite final de R$ 25 mil.

Categoérica, com
5 categorias

Categoérica, com

Regional de Vendas Variavel categorica das regionais do territério brasileiro. .
11 categorias
Quantidade de Quantidade de contratos do cliente com a empresa: identifica a .
. . . Continua
Contratos quantidade de aluguéis do cliente.
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Variavel Descricdo Tipo
Quantidade de Quantidade de contratos com multa: identifica a quantidade de .
. Continua
Contratos Multa multas do cliente.
Quantidade de Quantidade de contratos com avaria: identifica a quantidade de .
. . e . Continua
Contratos Avaria vezes em que o cliente danificou veiculos.
Valor Total das Valor total das vendas a vista: identifica o valor que o cliente pagou .
N\ . Continua
Faturas Pagas a Vista a vista.
Valor Total das Valor total das vendas a prazo: identifica quanto o cliente pagou a .
Continua
Faturas Pagas a Prazo prazo.
Valor Total das
Faturas a Prazo em Valor total das faturas em aberto: valor da divida do cliente. Continua
Aberto
Valor Total Valor total das faturas canceladas. Continua
Cancelado

Fonte: Elaboracéo propria.

Tabela 2

Varidveis externas

Variavel Descrigéo Tipo

Classificacdo Nacional de Atividades Econdmicas, agregado em: Categodrica, com 4

CNAE P - P ; .
Comércio, Engenharia, Industria e Servigos. categorias

Capital Social Valor do capital social da empresa. Continua

Percentual de Pagamentos Percentual das dividas da empresa pagas pontualmente no Continua

Pontuais mercado.

Idade da Empresa Idade da empresa em anos. Continua

Inadimpléncia dos Scios Indicacdo de inadimpléncia dos socios (pessoa fisica) junto ao Binaria

mercado.

Namero de Filiais Namero de filiais do CNPJ em que foi solicitado a andlise. Continua

Score Cobranga Nota do collection score de mercado. Continua

Score de Crédito Nota do credit score de mercado. Continua

Fonte: Elaboraco propria.

As tabelas 1 e 2 apresentam, respectivamente, as variaveis internas e externas utilizadas
neste estudo. E importante destacar que nelas estdo incluidas tanto varidveis financeiras
quanto variaveis nao financeiras. Altiman et al. (2010) destacam que as varidveis nao
financeiras podem incrementar substancialmente a capacidade preditiva dos modelos de credit

scoring.
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5 RESULTADOS

Os resultados deste estudo sdo baseados em trés modelos preditivos estimados em
Python. Para a comparacdo dos resultados obtidos nos modelos de credit scoring, foram
utilizadas as métricas: ACC e KS. O peso das varidveis dentro de cada modelo preditivo foi
ordenado, a fim de identificar quais delas impactam mais na classificagcdo dos clientes como
inadimplente ou adimplente. Além disso, foi gerada a matriz de confusdo e a Curva ROC a

fim de identificar a capacidade de previsdo de verdadeiros/falsos positivos e negativos.

5.1 Resultados da regressao logistica

No modelo tradicional de regressao logistica, ndo é possivel a utilizacdo direta de
varidveis categoricas. Para isso, € necessaria a criacdo de diversas variaveis dummies que

dizem respeito a Limite de Crédito, Regional de Vendas e CNAE.

Regresao Logistica

Ranking de Carcteristicas
2 1 Valor Total das Faturas a Prazo em Aberto -6,1834
2 Valor Total das Faturas Pagas a Prazo 2,9215
I l - 3 Quantidade de Contratos Multa -1,8888
0 - . 4 Quantidade de Contratos Avaria -1,5259
I I 5 Valor Total Cancelado -1,1279
6 NuUumero de Filiais -1,0200
7 Capital Social 0,8671
K 8 Quantidade de Contratos 0,8171
9 Score de Crédito 0,4285
10 Idade da Empresa 0,3895
-4 11 Limite de Crédito 0,3225
12 Inadimpléncia dos Sécios 0,0833
13 Percentual de Pagamentos Pontuais 0,0766
6 14 CNAE -0,0415
o 15 Score Cobranca -0,0389
L o o e N U L Y L L 16 Regional de Vendas 0,0350
FR2ZUOBNLIBI SNUEAIT 17 Valor Total das Faturas Pagas a Vista -0,0084

Figura 2. Peso das Variaveis na Regressdo Logistica
Fonte: Elaboracéo prépria
Os resultados do modelo estimado mostram que variaveis como valor das faturas a

prazo pago e o valor das faturas a prazo em aberto sdo de grande importancia no momento
de classificar os clientes como Bons ou Ruins. A Figura 3 mostra a acuracia alcangada pelo

modelo dividido entre as bases de treinamento.

BS& Revista Gestdo & Tecnologia, Pedro Leopoldo, v. 21, n.1, p. 89-116, jan./mar.2021 105


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/br/

Felipe Fernandes Coelho, Daniel Penido de Lima Amorim, Marcos Antdnio de
@ Camargos

Revista Gestao & Tecnologia

Acurdcia de validacdo: ©.6301676128486291 (0.01107990899596885)
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Figura 3. Acurécia da Regressao Logistica nas Bases de Treinamento e Validacao
Nota. Acurécia de validagdo: 0,6302 (0,0111). Fonte: Elaboracéo propria.

Neste estudo, foram utilizadas como base de treinamento uma amostra com 2.718
observacOes e, para a validagdo, uma amostra com 1.166 observagcdes, mostrando que um
maior nimero de observacBes aumenta a acurdcia do modelo. Foi utilizado o método de
validacdo cruzada k-fold cross-validation (Kohavi, 1995) para avaliar a capacidade de
generalizacdo do modelo. Neste método, os dados foram aleatoriamente particionados em 5
grupos, datasets (k = 5), e, posteriormente, foi estimada a média da acurécia de cada um
destes datasets para se ter a acurécia final do modelo. A Figura 4 mostra a matriz de confusao
do modelo, que apresenta o cruzamento das classificacGes reais versus as preditas, sendo uma
maneira pratica para a visualizacdo dos positivos reais frente aos falsos positivos, e 0 mesmo

para 0s negativos.

Matriz de Confusao - Regressao Logistica

nim

Verdadeiro

Predito

Figura 4. Matriz de Confusdo da Regressdo Logistica
Fonte: Elaboragao propria.

O modelo de regresséo logistica, na base de validacgdo, foi capaz de prever corretamente

364 clientes classificados como Ruins corretamente e 221 de maneira incorreta, assim como
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previu 362 clientes classificados como Bons de maneira correta e 219 desses clientes de
maneira incorreta. Logo, o modelo foi capaz de prever 62% das observacdes de maneira
correta. Silvério (2015), em seu estudo sobre a aplicacdo de diferentes métodos para analise
de crédito, traz um resultado semelhante em relacdo a capacidade preditiva do modelo de
regressdo logistica ao prever corretamente 64% de suas observacoes.

5.2 Resultados do random forest

O random forest estimado neste estudo, conforme seu algoritmo padrdo, emprega dez
arvores de decisdo. Os resultados desse modelo sdo exibidos na Figura 5. Diferentemente do
modelo de regressdo logistica, os modelos de arvore de decisdo utilizam equacédo
probabilistica para criar seus nds e, dessa forma, indicar a relevancia das variaveis, o que €

denotado conforme valores que estdo sempre entre 0 e 1.

Ranking de Carcteristicas

Random Forest 1 Valor Total das Faturas Pagas a Prazo 0,1592

0.16 - 2  Valor Total das Faturas a Prazo em Aberto  0,1249
3  Score de Crédito 0,0977

0.14 1 4 Quantidade de Contratos 0,0810
5 Quantidade de Contratos Multa 0,0792

0121 6  Score Cobranca 0,0641
0101 7 Ildade da Empresa 0,0573
8 Regional de Vendas 0,0509

0.08 1 9 Quantidade de Contratos Avaria 0,0467
10 Capital Social 0,0449

0.06 1 11  Limite de Crédito 0,0409
0.04 1 12 Percentual de Pagamentos Pontuais 0,0349
13 CNAE 0,0328

0.02 - 14 Valor Total das Faturas Pagas a Vista 0,0315
15 Numero de Filiais 0,0246

0.00 - R i SR ) 0 e S g 16 Inadimpléncia dos Sécios 0,0164
17 Valor Total Cancelado 0,0129

Figura 5. Peso das Variaveis no Random Forest
Fonte: Elaboragao propria.

Assim como no modelo de regressdo logistica, as variaveis mais importantes sdo o
valor das faturas a prazo pago e o valor das faturas a prazo em aberto. Todavia, como eles
sdo de modelos distintos, no random forest, algumas variaveis tém maior importancia para
decisdo do que no modelo de regressdo logistica. A Figura 6 mostra a analise da acuracia do

modelo random forest.
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Acurdcia de validacdo: 0.66813544606@343 (0.812727968268491527)
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Figura 6. Acuracia do Random Forest nas Bases de Treinamento e Validacéo
Nota. Acurécia de validagdo: 0,6681 (0,0127). Fonte: Elaboracéo propria.

A Figura 6 mostra que na base de treinamento 0 modelo se manteve com uma acuracia
bem mais alta e constante. Isso provavelmente ocorre quando o algoritmo recebe exemplos de
mesma classe em sequéncia. Por outro lado, na base de validagdo hd exemplos que ndo foram
considerados pelo modelo. Portanto, é esperado que a acuracia dele seja menor e cresga

conforme aumenta a quantidade de observacdes.

Matriz de Confusao - Random Forest

Verdadeiro

&

&
&
Predito

Figura 7. Matriz de Confusdo do Random Forest
Fonte: Elaboragao propria.

A matriz de confusdo do random forest, mostrada na Figura 7, feita conforme a base de
validacdo, foi capaz de prever corretamente 497 clientes classificados como Ruins
corretamente e 246 de maneira incorreta, assim como previu 337 clientes classificados como
Bons de maneira correta e 86 incorretamente. Logo, método random forest foi capaz de prever
corretamente 72% da amostra estudada para validagdo. 1sso mostra que o modelo tem uma

boa capacidade para prever os clientes da classe Ruins de maneira correta. O resultado obtido
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€ um pouco superior ao resultado de 69% na base de validacdo, obtido por Becker (2018) ao

utilizar variaveis néo financeiras para previsao de crédito.

5.3 Resultados do XGBoost

Assim como o random forest, 0 XGBoost é baseado em um conjunto de arvores. Porém, o algoritmo

padrdo cria 100 arvores para a decisdo. Os resultados obtidos com o modelo XGBoost, sdo apresentados na

Figura 8.

Ranking de Carcteristicas
XG Boost 1 Valor Total das Faturas a Prazo em Aberto  0,1326
2 Valor Total das Faturas Pagas a Prazo 0,1057
0121 3 Score Cobranga 0,0858
4 Score de Crédito 0,0722
010 5 Percentual de Pagamentos Pontuais 0,0650
6 CNAE 0,0642
7  Capital Social 0,0572
0.037 8  Quantidade de Contratos 0,0565
9  Limite de Crédito 0,0545
0.06 1 10 Quantidade de Contratos Multa 0,0535
11 Quantidade de Contratos Avaria 0,0493
0.04 1 12 Valor Total das Faturas Pagas a Vista 0,0439
13 Numero de Filiais 0,0388
0.02 4 14 Regional de Vendas 0,0340
15 Idade da Empresa 0,0336
0.00 - 16 Inadimpléncia dos Sécios 0,0277
7615161091220 34514101838 17 Valor Total Cancelado 0,0257

Figura 8. Peso das Variaveis no XGBoost
Fonte: Elaboragao propria.

O modelo XGBoost também é estimado mediante arvores de decisdo, portanto, ele é
probabilistico. Seguindo o padrdo dos modelos anteriores, as variaveis que tiveram maior
relevancia foram os valores das faturas a prazo pago e valor das faturas a prazo em aberto. E
importante destacar o alto peso dos dois scores de mercado (collection score e credit score)
na composicao da decisdo. Essas variaveis nao financeiras também parecem importantes para
a previsdo de inadimpléncia. 1sso estd em linha com a perspectiva de Altman et al. (2010), que
afirmam que variaveis nao financeiras sdo importantes para o credit scoring.

A acuracia do modelo é mostrada na Figura 9. Ela indica que a cada novo dataset o
modelo se torna mais confiavel, reafirmando a necessidade de se ter mais observacfes para

gue o0 modelo tenha uma melhor acurécia.
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Acurdcia de validacdo: ©.72038338393089387 (©.818817018654228085)
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Figura 9. Acuracia do XGBoost nas Bases de Treinamento e Validagao
Nota. Acurécia de validagdo: 0,7203 (0,0108). Fonte: Elaboracéo propria.

A matriz de confusdo do XGBoost, mostrada na Figura 10, indica que o modelo foi
capaz de prever corretamente 480 clientes classificados como Ruins corretamente e 164 deles
de maneira incorreta, assim como previu 419 clientes classificados como Bons de maneira

correta e 103 deles incorretamente.

Matriz de Confusao - XG Boost

Verdadeiro

250

200

150

&

Predito

Figura 10. Matriz de Confusdo do XGBoost
Fonte: Elaboragao propria.

Portanto, 0 modelo foi capaz de prever 77% das observacGes de maneira correta. Esse
resultado esta em conformidade com os estudos recentes feitos por Xiaojiao (2017) e Hamori
e Kume (2018), que também identificaram uma maior capacidade preditiva do método

XGBoost.
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5.4 Comparacao entre 0s modelos

A Curva ROC fornece uma medida de precisdo total independente, ao ilustrar o
desempenho de um sistema classificador binario a medida que seu limiar de discriminacao
varia, revelando de maneira centralizada que os modelos de machine learning estudados
tiveram maior capacidade preditiva frente a regresséo logistica. Os valores da area abaixo da
diagonal (50%) ndo tém validade, por serem considerados como aleatdrios. Quanto mais
préximo de 100% melhor é a capacidade do modelo fazer previsGes corretas. A Figura 11
apresenta a Curva ROC dos modelos testados e sugere que o modelo estimado pelo método
XGBoost teve mais verdadeiros positivos que os outros modelos.

Curva ROC

Verdadeiros Positivos (%)

- — Regressao Logistica
Lo Random Forest
0% — XG Boost
T T T T T T
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Falsos Positivos (%)

Figura 11. Curva ROC
Fonte: Elaboragao propria.

Finalmente, para medir o desempenho dos modelos estudados foi analisado o KS e a
ACC. A Tabela 3 exibe uma grande diferenca dos resultados dos modelos de machine
learning frente ao modelo de regressdo logistica, sobretudo, quando observado o KS. Pode-se
concluir que o XGBoost tem maior capacidade preditiva entre os metodos analisados, tendo
em vista 0os maiores valores tanto do KS quanto da ACC. Marra (2019) utilizou os mesmos
métodos na previsdo de dificuldades financeiras em empresas latino-americanas. Esse autor
chegou a resultados semelhantes quanto a ordem de classificacdo da capacidade preditiva dos

modelos estimados pelos distintos métodos estatisticos.
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Tabela 3

Desempenho dos Modelos

Métodos KS ACC
Regressdo logistica 30,36% 63,02%
Random forest 47,00% 66,81%
XGBoost 57,12% 72,04%

Fonte: Elaboracéo prépria.

Observa-se que quanto mais sofisticado 0 método estatistico adotado, maior foi a
capacidade preditiva do modelo. Os resultados deste estudo sugerem que 0 método XGBoost é
capaz de realizar melhores previsdes do risco de inadimpléncia. Os algoritmos de arvores de
decisdo podem apresentar boas provisoes, inclusive, em diferentes contextos, uma vez que se
adaptam de maneira automatica as mudancas ocorridas ao longo do tempo.

A titulo de conclus&o, este estudo mostrou que o XGBoost apresentou maior capacidade
preditiva quando comparado com os modelos estimados por outros métodos (random forest e

regressao logistica), levando-se em consideracdo os parametros utilizados.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo corrobora a necessidade da utilizacdo de varidveis ndo financeiras para a
previsdo da inadimpléncia, particularmente, considerando uma amostra de MPMEs. Nele,
utilizou-se de dados de clientes que tiveram solicitacdo de crédito aprovada. Logo, como uma
limitacdo, ndo foi possivel analisar os clientes que foram reprovados.

O resultado do modelo estimado pelo método XGBoost, quando comparado aqueles dos
outros modelos, corrobora sua maior capacidade de previsdo de inadimpléncia. Assim, este
estudo confirma a superioridade dos métodos de machine learning frente a regressdo logistica.
A evolucdo em termos computacionais e de sofisticacdo dos meétodos faz com que seja
importante um constante estudo dos melhores métodos de previsdo, considerando aqueles de
machine learning, que sdo cada vez mais empregados. Este estudo corroborou a superioridade
da capacidade preditiva desses métodos mais modernos frente a um método classico.

A constatacdo deste estudo é importante, em linha com a perspectiva de Tsai et al.
(2014), em virtude de pequenas melhorias na precisdo da classificacdo de crédito poderem
implicar grandes reducGes no risco e nas perdas para empresas ou instituigdes financeiras,
contribuindo, assim, para 0 aumento da concessdo do crédito com qualidade, um dos pilares

para garantir um crescimento econémico sustentavel.
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Estudos futuros podem considerar bases de dados que tenham informacdes sobre os
clientes que tiveram o crédito reprovado. Ademais, sugere-se uma analise mais detalhada dos
parametros utilizados para calibrar o algoritmo, bem como a melhor divisdo dos dados, tanto

para o treinamento quanto para testar a capacidade preditiva e a acuracia do modelo.
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Apéndice

Procedimentos do algoritmo random forest:

i) Parab=1atéB:
a) Amostra bootstrap Z de tamanho N a partir da base de treinamento;
b) Selecione m variaveis aleatoriamente a partir de p variaveis;
C) Selecione a melhor variavel de acordo com seu poder de discriminacao
da variavel de interesse;
d) Divida 0 nd a partir de dois nds filhos;

i) Reporte o ensemble de arvores.

- .- ~ A 1
Para fazer a previs&o de um novo ponto x utilize a regressdo: f3(x) = Ez{le Ty, ().
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A Figura 12 ilustra o particionamento em uma arvore de deciséo.
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Figura 12. llustracdo de uma Arvore de Decisido

Fonte: Silvério (2015).
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