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A tarefa ndo é tanto ver aquilo que ninguém viu, mas pensar o que ninguém ainda
pensou sobre aquilo que todo mundo vé.” (Arthur Schopenhauer)
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RESUMO

O objetivo desse trabalho foi desenvolver modelos para previséo do risco de crédito, para
verificar se modelos com uso de aprendizado de maquina apresentam melhor carater
preditivo comparado a tradicional regressdo logistica. Do mesmo modo, como objetivo
especifico, aplicar técnicas de interpretabilidade ao modelo de melhor performance, A
metodologia adotada corresponde a uma pesquisa empirica econométrica com o uso das
técnicas de aprendizado supervisionado. O publico alvo foram empresas do segmento
atacado, que possuem registros na Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM). Para as
variaveis do modelo foram utilizados indicadores econdmicos e financeiros, retirados das
demonstracbes contdbeis e patrimoniais das empresas, e também varidveis
macroeconémicas. Os resultados indicam que o modelo de melhor capacidade preditiva
foi 0 XGBoost, com curva ROC na base teste de 0.99 e acuracia de 0.98 Do mesmo modo,
as principais varidveis preditivas foram os indicadores de PL/Exigivel Total, Lucros
Retidos/Ativos, Liquidez Seca, Estoque/Ativos e Necessidade de Capital de Giro (NCG).
Na anélise de interpretabilidade via Sharp value, os resultados corroboram a intepretacéo
da importéncia e sentido econdmico das variaveis. Assim, o Sharp value indica uma
relacdo inversa entre as variaveis PL/Exigivel Total, Liquidez Seca e Lucros
Retidos/Ativos e o valor predito. Do mesmo modo, a interpretabilidade via interacfes
mostrou que, para o modelo, as varidveis PL/Exigivel Total, Necessidade de Capital de
Giro, Lucros Retidos /Ativos e Estoque/Ativos sdo as que apresentam interacdes mais
fortes com as demais variaveis. Estes resultados corroboram a tendéncia de crescimento
do uso dos modelos com uso de técnicas de machine learning na area econdémica por,
muitas vezes, apresentarem melhor capacidade preditiva.

Palavras-Chave: Risco de Crédito; Aprendizado de Maquina; Indicadores Financeiros;
Modelo.



ABSTRACT

The purpose of this paper was to develop models for predicting credit risk, to verify if
models using machine learning have a better predictive character compared to traditional
logistic regression. Likewise, as a specific objective, to apply interpretability techniques
to the best performance model. The methodology adopted corresponds to an empirical
econometric research using supervised learning techniques. The target audience was
wholesale companies, which have registrations with the Brazilian Securities and
Exchange Commission (CVM). The model variables were economic and financial
indicators, taken from the companies’ accounting and equity statements, and
macroeconomic information. The results indicate that the model with the best predictive
capacity was the XGBoost, with a RCO curve at the test base of 0.99 and accuracy of
0.98 Likewise, the main predictive variables were the indicators of PL/Total Liabilities,
Retained/Active Profits, Dry Liquidity, Inventory /Assets and Working Capital Need
(NCG). In the analysis of interpretability via Sharp value, the results corroborate the
interpretation of the importance and economic sense of the variables. Thus, the Sharp
value indicates an inverse relationship between the variables Equity/Total Liabilities, Dry
Liquidity and Retained Earnings/Assets and the predicted value. Likewise, the
interpretability via interactions showed that, for the model, the variables PL/Total
Liabilities, NCG, Retained Earnings/Assets and Inventory/Assets are those that present
stronger interactions with the other variables, especially among themselves and together
with the NCG and STV variables. These results corroborate the growth trend in the use
of models with the use of machine learning techniques in the economic area, as they often
have better predictive capacity.

Keywords: Credit Risk; Machine Learning; Financial Indicators; Model



SUMARIO

1. INTRODUGAO ....ooiieeeeeee ettt 9
2. FUNDAMENTAGAO TEORICA ..ot 12
20 I |V oo (=1 [o N =T oo TSRS 12
2.2. Literatura Nacional e INnternacional ..............ccoocvoiiiiniinenie e 13
3. METODOLOGIA ...t e e ae e e e naneas 16
3.1. Metodologia a8 PESQUISA .......ccueieerireieiieesieeiesiee et ste e sre e sre e nnas 16
3.2. Técnicas Econométricas e de Machine Learning ...........ccoceeevererenncneneienennnns 19
4, RESULTADOS ...ttt e et e et e e e srae e e nna e e e nnaees 22
4.1. Escolha das variaveis preditoras..........oveceeveieeieeiiesee e 22
4.2. Comparativo dos Modelos e escolha da melhor performance..............ccccooevvnene 24
4.3. Aplicacdo da interpretabilidade do modelo campeéo como validacéo................ 25
5. CONCLUSAD ..ottt 31
B.  RETEIENCIAS ....vvi ettt arne e re e 32



1. INTRODUCAO

A principal contribuicdo para a perenidade de uma Instituicdo Financiera é a
avaliacdo de suas atividades sob a perspectiva de desempenho e eficiéncia. Um sistema
bancério desenvolvido e com funcionamento eficiente facilita o desenvolvimento de
outras esferas de negdcios na economia nacional e, portanto, influencia o
desenvolvimento de todo o pais. (GRMANOVA & IVANOVA, 2018)

Assim como em qualquer empresa, uma instituicdo financeira esta sujeita a grande
diversidade de riscos durante a conducao de seus negdcios. Conhecer suas caracteristicas
e particularidades é fundamental, ja que 0s riscos aos quais esta exposta, e que nao sabe
reconhecer, sdo 0s que se revelam mais contundentes (MARTIN, SANTOS, DIAS
FILHO, 2004).

Damodaran (2010) descreve que o risco € onipresente em quase todas as
atividades humanas e ndo ha unanimidade acerca de uma defini¢do para o termo. Assim,
a discussdo deste tema baseia-se na distin¢do entre o risco passivel de ser quantificado de
forma objetiva e o risco subjetivo.

O mercado de crédito apresenta crescente competicdo entre as instituicoes
financeiras tradicionais e 0s novos players que estdo entrando neste mercado, no qual se
destacam as fintechs de crédito. Desta maneira, a gestdo do risco de crédito,
principalmente a mensuracdo e avaliacao, sdo fundamentais para o segmento bancério em
multiplas concepgdes. (ANTUNES et al., 2005)

No Brasil, o Banco Central define formalmente o risco de crédito como:

“a possibilidade de ocorréncia de perdas associadas ao nao
cumprimento pelo tomador ou contraparte de suas respectivas
obrigagdes financeiras nos termos pactuados, a desvalorizacdo de
contrato de credito decorrente da deterioracdo na classificacdo de
risco do tomador, & reducdo de ganhos ou remuneracdes, as
vantagens concedidas na renegociacao e aos custos de recuperacdo.”
(BACEN, 2009)

Para os autores Hull (2012) e Pesaran et al. (2006), o risco de créedito é o principal

risco enfrentado pelas instituicdes financeiras e, de forma geral, € objeto de rigorosa



supervisdo pelos reguladores nacionais, com maior necessidade de capital para mitigacédo
de perdas néo esperadas conforme orienta o BIS! nos chamados Acordos de Basiléia.

Por apresentar, em sua natureza, alta escalabilidade, os métodos de aprendizado
de méaquina é um método de maior flexibilidade em relacdo as técnicas econémicas de
previsdo mais tradicionais. Essa caracteristica traz melhor aproximacao dos dados para
mensuracdo dos prémios de risco. Seu uso para finangas, prevé que estes tipos de
modelos, devem ter como premissa desempenho estavel, e a0 mesmo tempo explicativo,
das proposicdes que levam ao descumprimento. (GU et al, 2018)

Desta forma, o uso pelas instituicdes financeiras de modelos cada vez mais
robustos para predicdo da inadimpléncia é uma necessidade crescente visto: i) crescente
competicdo no setor devido a novos atores neste mercado, conhecidos como fintechs; ii)
reducdo da taxa basica de juros no Brasil e no cenario global, que reduz os ganhos de
tesouraria e pressionam o spreed de crédito; iii) forte impacto nos balancos dos bancos
das provisdes para créditos de liquidacdo duvidosa (PCLD) e das perdas com
inadimpléncia durante os ciclos econémicos.

Assim, uma das principais atribuicdes dos agentes que atuam com risco de crédito
constitui em desenvolver modelos para prever a probabilidade de inadimpléncia de um
individuo ou empresa. Este processo necessita de aprimoramento e desenvolvimento
continuo, uma vez que as caracteristicas e fatores de risco dos agentes tomadores tendem
a evoluir conforme se alteram as condicdes financeiras e macroecondmicas.

Deste modo, este artigo apresenta como objetivo geral descobrir se o nivel de
desempenho das técnicas de aprendizado de maquina para previsao de descumprimento
(inadimpléncia) de empresas brasileiras de capital aberto é melhor do que as técnicas
estatisticas tradicionais, em especial contra o de regressao logistica.

Para tanto, foi desenvolvido modelos de previsdo ndo paramétricos e ndo lineares
de risco de crédito com uso de diferentes técnicas de aprendizado de maquina (machine
learning) e comparado os indicadores de performance dos modelos, em especial a curca
ROC, para a escolha daquele com maior poder preditivo quanto a probabilidade de

descumprimento (default).

! Bank for International Settlements, o Banco de Compensacdes Internacionais. Criado em 1930, o BIS ¢
uma organizacgdo internacional que fomenta a cooperagdo entre 0s bancos centrais e outras agéncias em
busca da estabilidade monetaria e financeira, que propde requisitos minimos de capital para bancos
conforme seus ativos ponderados pelo risco.

10



Como objetivos especificos, esse estudo se propde a: i) comparar qual modelo
econométrico e de ML apresenta maior performance na predicdo da probabilidade de
descumprimento de empresas de capital aberto, ii) identificar os indicadores contébeis
e/ou de mercado mais importantes para a diferenciacdo de empresas segundo sua situacdo
financeira, iii) buscar validagdo por meio da interpretabilidade? do modelo de melhor
performance com o uso das técnicas a) sharpe value; b)Importancias das variaveis; e ¢)
Medidas das Interagdes (Measure Interactions).

Este trabalho tera seu foco de atuacdo circuscrito ao publico de empresas
segmento atacado. Outro publico, como pessoas fisicas, ou micro e pequenas empresas,
estéo fora do escopo de criagéo e utilizagdo do modelo, bem como néo se relacionam com
as conclusdes a serem apresentadas.

Assim, o presente artigo esta organizado em 4 sessdes:

Sessdo | - Introducéo: Nesta primeira parte do projeto, foi feito a contextualizacao
do tema de pesquisa, na sequéncia, o problema de pesquisa, em que se destaca a criagdo
e mensuracdo de modelos de risco de crédito com o uso de técnicas estatisticas de
aprendizado de méaquina para previsao de descumprimento de empresas brasileiras de
capital aberto. Este capitulo também apresenta os objetivos gerais e especificos do
projeto, delimitacdo do escopo, justificativa da pesquisa e por Gltimo a organizacdao do
trabalho.

Sessdo Il - Fundamentacado Teorica: nesta parte do projeto € apresentado o modelo
tedrico mais usualmente utilizado para risco de crédito e mensuracdo de probabilidade de
descumprimento. Também é apresentada a revisdo da literatura nacional e internacional
que subsidia a aplicacdo empirica sobre o tema.

Sessdo Il — Metodologia: Neste capitulo é apresentado a metodologia de
pesquisa, 0s contextos metodoldgicos e os métodos cientificos. Também € apresentado a
forma de coleta, descricdo e fonte dos dados, técnica quantitativa (econométrica) a ser
utilizada, bem como a delimitacéo da populagdo e amostra do objeto de estudo.

Sessdo IV —Resultados: neste capitulo é descrito os resultados do processo de

modelagem, os indicadores de cada modelo e os resultados da predicao.

2 Para realizar intepretabilidade, utilizou-se o pacote SHAP em linguagem Python e o pacote IML - Interpretable
Machine Learning na linguagem R.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1.Modelo Tedrico

Dessa forma, com o objetivo de gerir e mensurar o risco de crédito, as instituicdes
financeiras utilizam-se dos seguintes métodos tradicionais em contra posi¢cdo com as
“novas” técnicas de aprendizado supervisionado. Dentre as técnicas tradicionalmente
utilizadas, destaca-se na literatura 0 Modelo de Merton (1974).

Merton (1974) apresentou um modelo para avaliagdo e precificacdo de titulos
privados por meio da relacdo existente entre a estrutura financeira da empresa com sua
probabilidade de inadimpléncia. Desta forma, o autor, utilizando o modelo de Black e
Scholes (1973) sobre a teoria de precificacdo de opgdes, muito utilizada pelo mercado
financeiro até hoje, Merton estendeu sua aplicacdo para dividas e empréstimos em geral.
Desta forma, o0 modelo de Merton permite obter a probabilidade de default da firma, e,
no mesmo contexto, o spread de crédito implicito. Conforme descrito por Souza e Corrar
(2010), matematicamente temos:

Ey = Ay.N(dy)) —D.e "".N(d,)

,onde:

E,= Patriménio Liquido de Mercado (PL,,) no instante O;

A,= Valor de Mercado do Ativo (4,,) no instante 0;

N (d,)=Distribuicdo Normal Acumulada até o ponto d,;

D= Valor de Face da Divida;

r = taxa de juro livre de risco;

T= Duration da Divida, ou Prazo do CDS;

N (d,)=Distribuicdo Normal Acumulada até o ponto d,;

Neste sentido, os valores de d, e d, séo:

In (%) + (r +0,562)T In (%) + (r—0,562)T

d, = =
! O_A\/T 2 O-A\/T

Outro modelo muito utilizado pelas instituicdes financeiras e bureau de crédito é

0 modelo com o uso da técnica de Regressdo Logistica também conhecido como analise
logit. Este modelo trata de uma técnica de analise multivariada, apropriada para as
situacOes nas quais a variavel dependente é categdrica e assume um entre dois resultados
possiveis, utilizando marcagdo binaria de Zero (solvente) e Um (insolvente). O objetivo
da regressdo logistica € gerar uma funcdo matematica cuja resposta permite estabelecer a

probabilidade, de uma observacéo pertencer a um grupo previamente determinado, em
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razdo do conjunto de varidveis independentes. Deste modo, os coeficientes estimados
pelo modelo de regressdo indicam a importancia de cada varidvel independente para a
ocorréncia do evento. (BRITO e ASSAF NETO, 2009)

Matematicamente a regressao logistica é descrita como:

0
logit[6(x)] = log [1 _xe ] = + Byx; + BoXy + 4 By
X

Onde o = ¢ constante da equacéo e B = sdo os coeficientes das variaveis preditoras.

2.2.Literatura Nacional e Internacional

A literatura nacional e internacional apresentam uma infinidade de estudos no que
diz respeito a analise da do risco de crédito e diferentes métodos para sua avaliacao e
mensuracéo.

Neste sentido, Brito e Assaf Neto (2009) construiram um modelo tradicional de
risco de crédito, com usa da técnica de regressao logistica, onde utilizaram amostra de 60
empresas de capital aberto no periodo entre 1994 e 2004, classificando-as como solventes
ou insolventes a partir do pedido de concordata registrado nos relatorios Boletim Diério
de Informacdes, publicados pela Bovespa e cadastro de companhias abertas da Comissado
de Valores Mobiliarios (CVM). As variaveis independentes utilizadas foram indices
financeiros calculados a partir das demonstragdes contabeis das empresas do penaltimo
exercicio anterior ao ano do evento de default. O modelo final apresentou excelente poder
preditivo, com curva ROC em 0.97, e foi composto pelo intercepto e quatro variaveis
explicativas, a saber: i) lucros retidos sobre ativo; ii) endividamento financeiro; iii) capital
de giro liguido; e iv) saldo de tesouraria sobre vendas.

Soares e Rebouca (2015), apresentaram trabalho para célculo de risco de crédito
que testou varios modelos de previsdo de insolvéncia de empresas brasileiras de capital
aberto, onde utilizaram-se de amostra com 21 empresas insolventes e 66 empresas
solventes, escolhidas conforme a distribuicdo setorial do primeiro grupo. Utilizaram as
técnicas: anélise discriminante, regressao logistica, arvores de classificacdo e regressdo
(CART) e redes neurais artificiais (ANN), este udltimo com desempenho
consideravelmente superior aos demais.

Guimardes e Moreira (2008) propdem um modelo de previsdo de insolvéncia
baseado em indicadores contabeis com o uso da analise discriminante. Os autores
utilizaram amostra composta por informacdes financeiras e contabeis de 116 empresas de

capital aberto de 17 setores diferentes, entre 1994 e 2003, coletadas do banco de dados
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do Sistema de Analise de Balangcos de Empresas do IBMEC. Os indicadores contabeis
das empresas com default foram extraidos dos demonstrativos contébeis referentes a um
ano antes da entrada no estado de insolvéncia. Assim, com relagdo as variaveis preditoras
do modelo, os autores confirmaram o poder discriminatério daquelas que evidenciam as
decises financeiras sobre estrutura de ativos, estrutura de capital e geragédo de caixa.

Também no contexto do risco de crédito, Jackson e Wood (2013) propbem e
testam modelos para previsdo de insolvéncia para faléncia de empresas baseados em
dados contébeis e investigam sua eficacia. Assim, 0os mesmos utilizaram os dados do
Reino Unido, com as empresas que faliram entre 2000 e 2009 considerando como
populagéo todas as empresas ndo financeiras listadas na London Stock Exchange (LSE),
em um conjunto de 101 empresas com faléncia. Dos treze modelos testados, 0s quatro
modelos com melhor desempenho sdo modelos de reivindicacdes contingentes com base
em opcOes de compra e barreira europeias. Outra conclusdo, baseia-se que as variaveis
de fluxo de caixa e divida total, apresentam boa capacidade preditiva.

Em pesquisa semelhante, Luo et al. (2017) aplicam sobre a perspectiva de
classificacdo de risco de credito, modelagem com o uso de algoritmos de Deep Learnig
para rating de crédito de empresas globais, que atuam em diversos setores, apos a crise
de 2008, usando como variavel o Credit Defaul Swap (CDS) das empresas. Os resultados
do teste indicam que o Deep Learnig supera outros algoritmos e podem facilmente
classificar o risco de credito antecipadamente das empresas.

Por fim, Xia et al. (2017) propuseram um modelo de pontuacdo de risco de crédito
usando como base no modelo de Extreme Gradient Boosting, conhecido como XGBoost.
O modelo compreende principalmente trés etapas que foram utilizadas para calibrar o
modelo no objetivo de oferecer assertivo poder classificatdrio. Os resultados do trabalho
demonstram que o modelo proposto pelos autores supera, em média, os modelos
tradicionais em quatro medidas de performance: precisédo, taxa de erro, area sob a curva
(AUC), além de melhor abrangéncia e interpretabilidade na pontuacédo de crédito.

Assim, a tabela 1 apresenta o resumo dos autores citados, as técnicas utilizadas,
publico alvo e principais conclusdes:

Tabela 1: Resumo Autores Reviséo Bibliogréafica.

Autores Tg(:_nlca Publico alvo Dados Conclustes
Utilizada
Brito e ~ 60 empresas indices financeiros  Curva ROC de 0,978 e
Regressdo . - o
Assaf Neto Logistica de capital calculados a partir quatro variaveis
(2009) g abertono  das demonstracbes  explicativas, a saber: i)
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periodo entre
1994 e 2004.

contabeis do
penultimo

exercicio anterior

ao ano default.

lucros retidos sobre ativo;
ii) endividamento
financeiro; iii) capital de
giro liquido; e iv) saldo de
tesouraria sobre vendas.

A Melhor performance foi

Analise Informacdes o
L e com a técnica Redes
discriminante, contabeis . L .
x Neurais. Variaveis mais
Regresséo ~ Amostracom  referentes ao ano . f )
Soares e logistica 21 empresas imediatamente |onrtantes oram: a
< ’ ; o relacdo entre Patrimonio
Rebouca Arvoresde  insolventes e anterior a Liquido e Capitais de
(2015) classificagdo e 66 empresas ocorréncia de gu . P
regressdo e solventes default durante os Tgrgelros, ¢ LAJI,R.’ A )
. ' deciséo de tomar divida é
Redes Neurais anos de 2002 a o princial para o risco de
Avtificiais 2012. principal para C
insolvéncia.
Poder discriminatdrio
Amostra daquelas que evidenciam
Guimaries " composta por Indicadores a; decisoes flngnce!ras
e Moreira _ Ar_1a !se 116 emp_resas financeiros e sobre estrutura e_atlvos,
Discriminante  de capital P estrutura de capital e
(2008) contabeis x . .
aberto entre geracdo de caixa. Foi
1994 e 2003. considerado relevante 4
indicadores financeiros.
Empresas ndo  Testam modelos
Total de 13 financeirado  para previsdo de  Conclusdo baseia-se que as
Jackson e modelosde  Reino Unido  insolvéncia para  variaveis de fluxo de caixa
Wood machine listadas na faléncia de e divida total, sdo
(2013) learning London Stock empresas baseados determinantes na
testados. Exchange em dados capacidade preditiva.
(LSE) contébeis.
Deep Learnig, .
Regressdo R"’}“T‘g de Os resultados indicam que
S crédito de .
Logistica Usaram como 0 uso de Deep Learning
4 : empresas 9 . .
Multinomial : variavel o Credit  supera outros algoritmos e
Luo et al. globais, que .
(MLR), Defaul Swap podem facilmente
(2017) atuam em o .
Perceptron X (CDS) das classificar o risco de
- diversos : -
Multilayer . empresas. crédito antecipadamente
setores, apos a
(MLP) e crise de 2008 das empresas.
SVM. '
Séo utilizados
dados de crédito O modelo proposto pelos
_da Alemanha,, autores superam modelos
Xia et al. XGBOOSt Mercado PF e  Austria e Taiwan tradicionais em quatro
(2017) PJ. do repositério da  medidas de performance:

UCl e de
plataformas P2P
de empréstimos.

precisdo, taxa de erro, area
sob a curva (AUC).

Fonte: Elaboragao propria.
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3. METODOLOGIA
3.1.Metodologia de Pesquisa

O presente artigo busca realizar uma pesquisa empirica econométrica com 0
desenvolvimento de um modelo de risco, com uso de ML. Deste modo, a criacdo de um
modelo possui diversas etapas que compreendem: formulacdo dos objetivos e hipoteses
do modelo, coleta e tratamento dos dados, criacdo e marcacao da target do modelo, o pré-
processamento dos dados, hiperparametrizacao, treino, teste e validagdo do modelo.

O indicador de comparacdo dos modelos para escolha da melhor técnica seré feito
por meio da area abaixo da curva ROC e Matriz de Confuséo.

Por se tratar da criacdo e comparacdo de modelos com técnicas de machine
learning, sera utilizada a metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
(Crisp-DM). Esta metodologia retne as algumas das melhores praticas mineracdo de
dados, de forma que o processo de tratamento de dados e modelagem seja o mais
produtivo e eficiente possivel. (TUKEY, 1977).

Neste sentido, a forma de aprendizado dos algoritmos de machine learning pode
ser classificada em: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado por
reforco. Este trabalho utilizou o aprendizado supervisionado.

No aprendizado supervisionado é fornecido um conjunto de dados rotulados onde
é informado a saida/categorizacdo correta do objeto. Assim apresenta-se a ideia de que
existe uma relacdo entre as caracteristicas de entradas e a saidas. No modelo de risco,
para as caracteristicas extraidas de cada variavel da amostra indicou-se ao modelo se a
empresa era “boa” ou “ruim”. Em sintese, modelos supervisionados apresentam a
variavel dependente (target) nos dados de treinamento do modelo. O objetivo do modelo
é reconhecer um padrdo de comportamento para classificacido. (GREGORIO, 2018)

Durante as etapas de treino e validacdo do modelo, sera utilizada a metodologia
de validacdo cruzada com o objetivo de: i) utilizar os melhores hiperparametros possiveis,
i) evitar sobreajustamente (overfiting) e; iii) elevar os indicadores de performance com
maior variabilidade dos dados de treino e teste.

Os dados utilizados no artigo sao os disponibilizados pela Comisséo de Valores
Mobiliarios — CVM, através dos datasets para download ou por intermédio de pacote
GetDFPData disponivel para a linguagem R. Os dados sdo referentes aos balangos
reportados pelas empresas no periodo de 2011 a 2019. Este pacote fornece uma interface
aberta para todas as demonstracfes financeiras distribuidas pela B3 e pela CVM nos
sistemas DFP, FRE e FCA. O instrumento ndo s6 permite o download dos dados mas
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também consolida as diferentes notacfes contabeis, ajusta a inflacdo e torna as tabelas
disponiveis para pesquisa dentro de um formato tabular. (PERLIN, 2017)

Assim, como realizado por Brito e Assaf Neto (2009), a populacdo utilizada no
estudo, a partir da qual a amostra sera selecionada, compreende as empresas do segmento
atacado ndo financeiras registradas na CVM. A retirada de empresas financeiras foi
devido as mesmas possuirem estrutura patrimonial, distribuicéo e caracteristicas de ativos
e passivos, diferente das demais empresas ndo financeiras. Assim, foram colhidas 8.766
observacOes trimestrais de um total de 473 empresas do periodo analisado. Os dados
foram organizados em formato painel empilhados, ou seja, ndo considerando seu aspecto
temporal.

A escolha de empresas dessa natureza e porte ocorre por estas serem empresas
com informacGes de dominio publico e facilidade de divulgacdo de informacdes
contabeis. Os dados coletados na forma de informac6es contabeis dessas empresas, foram
transformados em indicadores econdmicos/financeiros para serem utilizados como
variaveis preditivas para os modelos a serem testados.

A relacdo de varidveis independentes testadas nos modelos estdo descritas nas
Tabelas 2 e 3. Trata-se de 27 variaveis construidas a partir de indices contabeis das

empresas e indices e indicadores macroeconémicas.

Tabela 2 - Relacdo de Indices Contéabeis para Uso Como Variaveis dos Modelos

Cddigo da

Variavel Indice Financeiro Formula do Indice
- (Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo) /
vi Liquidez geral (Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo)
V2 Liquidez corrente Ativo Circulante / Passivo Circulante
V3 Liquidez seca (Atlvo Circulante — Estoques) / Passivo
Circulante
V4 Liquidez imediata Disponivel / Passivo Circulante

Retorno sobre o patriménio

V5 liquido Lucro Liquido / Patriménio Liquido inicial
V6 Retorno sobre o ativo LAJIR / Ativo Total

V7 Retorno sobre vendas Lucro Liquido / Vendas Liquidas

V8 Giro do ativo Vendas Liquidas / Ativo Total

V9 Margem operacional LAJIR / Vendas Liquidas
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Lucro  operacional  sobre

vio despesas financeiras LAJIR / DF
V11 Patriménio liquido sobre ativo | Patrimdnio Liquido / Ativo Total
. . (Lucros Acumulados + Reserva de Lucros) /
V12 Lucros retidos sobre ativo Ativo Total
V13 Patriménio  liquido  sobre | Patriménio Liquido / (Passivo Circulante +
exigivel total Exigivel a longo Prazo)
. (Passivo Circulante + Exigivel a longo Prazo) /
V14 Endividamento total Ativo Total
V15 Endividamento de curto prazo | Passivo Circulante / Ativo Total
. . . (Passivo Circulante Financeiro + Exigivel a
v1ie Endividamento financeiro longo Prazo Financeiro) / Ativo Total
V17 :Irg SilJ(jI:)lzagaO do patrimonio Ativo Permanente / Patriménio Liquido
V18 Estoques sobre ativo Estoques / Ativo Total
V19 Capital de giro liquido (Ativo Circulante — Passivo Circulante) / Ativo
Total
. . .| (Ativo Circulante Operacional — Passivo
V20 Necessidade de capital de giro Circulante Operacional) / Ativo Total
. .| (Ativo Circulante Financeiro — Passivo
val Saldo de tesouraria sobre ativo Circulante Financeiro) / Ativo Total
V22 Saldo de tesouraria sobre|(Ativo Circulante Financeiro — Passivo
vendas Circulante Financeiro) / Vendas Liquidas
V23 Fluxo Qe caixa - operacional Fluxo de Caixa das Operagdes / Ativo Total
sobre ativo
V24 Fluxo de caixa operacional |[Fluxo de Caixa das Operagdes / (Passivo
sobre exigivel total Circulante + Exigivel a longo Prazo)
Fluxo de caixa operacional |Fluxo de Caixa das Operacbes / (Passivo
V25 sobre endividamento | Circulante Financeiro + Exigivel a longo Prazo
financeiro Financeiro)

Fonte: Brito, Assaf Neto e Corrar (2009). Adaptada. Elaboracéo prépria.

Tabela 3 - Relacéo de Variaveis Macroecondmicas

Cédigo indice Financeiro Tipo

M1 Taxa Selic Over a.t. Numérica
M2 Desvio PIB Potencial - % a.a. Numérica
M3 Risco Brasil (Credit default swap) Numérica
M4 indice de Utilizagio da Capacidade instalada -UCI Numérica
M5 Resultado Primério do Governo Geral Numérica
M6 VIX - indice Volatilidade Numérica
M7 Diferencial de juros entre Brasil e EUA Numérica
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M8 Diferencial de juros entre Brasil e Paises Emergentes Numérica
M9 Rentabilidade IBOVESPA Numérica
M10 Rentabilidade NTN-B - Prémio Numeérica
M11 PIB - Variagdo Trimestral - % Numérica
M12 PIB - Variacio Média Mdvel 2 anos - % Numérica
M13 PIB - Variacdo Média Mével 3 anos - % Numérica
M14 Inflacdo - IPCA Numérica
M15 Taxa de Cambio - Real/Délar - Nominal Numérica
M16 Taxa de Cambio - Real/Ddlar - Real - indice Numérica

Fonte: Elaboracéo propria.

A marcacao de descumprimento na base de dados sera a variavel dependente do
modelo, também chamada de target. A identificacdo das empresas insolventes foi
realizada por meio do relatério de situacdo cadastral das empresas registradas na CVM,
onde séo identificadas empresas em faléncia e recuperacgéo judicial. Deste modo, para
indicar carater preditivo ao modelo, a marcacdo na base de dados para empresas em
default foi realizada nos indicadores de balanco um ano antes da data de registro de
faléncia ou recuperacéo judicial.

Deste modo, apos exclusdo da base de dados de observacGes que impediriam a
criagdo do modelo (como auséncias de informagdes relevantes ou missings) a base de
dados final de modelagem utilizou dados de 423 empresas em 7734 observacoes
trimestrais, de modo que 384 marcadas foram marcadas como default, representando
4,96% da amostra. Por se tratar de dados ndo balanceados, também foram avaliados os
modelos com os dados balanceados na proporcédo de 1/1 por meio do algoritmo SMOTE,

desenvolvido por Chawla et. al. (2002) e aplicado na linguagem R.

3.2.Técnicas Econométricas e de Machine Learning

Conforme o objetivo do trabalho, serdo utilizadas algumas técnicas de modelagem
com o uso do chamado ferramental de machine learning (aprendizado de maquina). As
técnicas de ML sdo consideradas um dos avangos mais recentes e importantes da
matematica aplicada, com diversas aplicagcdes na medicina, economia, finangas, robotica,
e diversos segmentos da industria e servigos. Praticamente toda a sociedade &, de alguma
forma, sera fortemente impactada pelo crescente uso destas ferramentas.

Conforme descrito por Tian et al. (2012), o machine learning é uma sequéncia da

ciéncia da computacéo, que, em conjunto com aplicacdes da estatistica, deu aos softwares
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a habilidade de aprender padrdo de comportamento, sendo utilizados principalmente em
problemas de classificagéo e predicéo.

Desta forma, sera dado rapida contextualizacdo das técnicas a serem utilizadas no
projeto, tais quais: Naive Bayes; Random Forest; Extreme Gradient Boosting - XGboost;
Linear Support Vector Machin — SVM; e Redes Neurais Artificiais.

O algoritmo Naive Bayes é um algoritmo de classificacdo binaria probabilistico
muito utilizado em machine learning. Baseado no Teorema de Bayes, este modelo é
frequentemente aplicado em processamento de linguagem natural e diagnosticos
médicos, entre outros. O teorema de Bayes trata sobre probabilidade condicional, isto €&,
a probabilidade de o evento A ocorrer, dado o evento B. (LEWIS, 1998)

O algoritmo sup@e que ha independéncia entre as variaveis do modelo, ou seja, 0
algoritmo assume que as probabilidades sdo condicionalmente independentes a target ao
invés de calcular o valor das probabilidades relacionada entre cada atributo. Por isso seu
nome naive - ingénuo. (LEWIS, 1998)

Desta forma, a rede bayesiana é descrita assim:
P(X=x/C =c)
Peo

P(C=c/X =x)= P(C =cp)x

ec
PX=x)= 2 PX=x/C=cp)xP(C=cyr)
k'=1
, onde:
P(c|x): é a probabilidade da hipotese “c” dado a observacéo “x”. Isso € conhecido como
probabilidade posterior;
P(x|c): € a probabilidade da observacao o dado que a hipdtese “c” é verdadeira;
P(c): é a probabilidade de hip6tese “h” ser verdadeira (independentemente dos dados).
Isso é conhecido como probabilidade anterior de “h”;
P(x): é a probabilidade da observagéo “o” (independentemente da hipotese).

No universo do aprendizado de maquina, uma das formas de melhorar a
capacidade dos algoritmos e por meio da combinacédo destes. Neste artigo, faz parte desta
classe de modelos o Random Forest e Xgboost.

Estes algoritmos sdo conhecidos como do tipo Ensemble, ou seja, que combinam
modelos simples e de baixo poder preditivo (weak models), para produzir um tnico forte,
robusto e com maior acuracia. As principais metodologias de Ensemble s&o: Bagging e

Boosting.
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A metodologia bagging, proposta utilizada no Random Forest, foi proposta por
Breiman (2001), tem por objetivo reduzir a variancia das predi¢6es. Varios algoritmos
séo treinados separadamente em diversas reamostragens com reposi¢cdo do mesmo
conjunto de treinamento. De maneira geral, o0 método bagging se baseia na:

e Construcdo das bases de treinamento utilizando bootstrap na base de treinamento
original. Amostragem com reposicéo para formacao dos dados;

e Criar multiplos algoritmos construidos para cada conjunto de dado reamostrado;

e Combinar os algoritmos: As predi¢des sdo combinadas utilizando médias, moda,
mediana para regressao ou voto majoritario para problemas de classificacao.

No caso da Random Forest, este modelo combina varias arvores de decisao e 0s
valores combinados tendem a ser mais robusto que o valor gerado por um Unico modelo.
O modelo constroi vérias arvores pouco correlacionadas, onde a principal melhoria das
arvores combinadas € a reducdo da variancia. (JAMES et al, 2013)

Destaca-se como vantagem da técnica de Random Forest a capacidade de lidar
com dados em grandes volumes e com muitas variaveis e a habilidade de identificar as
variaveis mais significativas dentro de um conjunto de varidveis de entrada. Em
contrapartida, como desvantagem, o modelo pode facilmente superajustar a base de dados
de treino (overfitting), assim como dar maior importancia para variaveis altamente
categorizadas, mesmo que estas ndo possuam alto poder explicativo, além deste modelo
ser de dificil interpretagdo. (JAMES et al, 2013)

Por outro lado, segundo James et al. (2013), no método boosting os algoritmos
sdo aplicados de maneira sequencial de forma que a cada iteracdo o algoritmo aplicado
utiliza a informacdo do algoritmo aplicado na iteracdo anterior, ou seja, a cada iteracao
ajusta-se o algoritmo usando os residuos do modelo (erros) da interagdo anterior como a
variavel dependente, no lugar da variavel resposta.

Deste modo, o XGboost € um algoritmo de aprendizado de méaquina do tipo
boosting, baseado em arvore de decisdo e que utiliza uma estrutura de gradient boosting.
Este € um método que mais tem ganhado competicdes de machine learning na plataforma
Kaggle do Google, muitas vezes combinado com redes neurais profundas.

O fator mais importante por tras do sucesso do XGBoost é sua escalabilidade em
todos os cenarios devido a sua otimizacéo algoritmica. O sistema roda mais de dez vezes

mais rapidamente do que as solucdes populares existentes em uma tnica maquina e escala
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para bilhdes de exemplos em configurac6es distribuidas ou com pouca memoria. (CHEN
e GUESTRIN, 2016)

Outra técnica a ser testada no artigo é o Support Vector Machine — SVM.
Desenvolvida por Boser, Guyon e Vapnik (1992), este € um algoritmo de machine
learning, considerado de aprendizado supervisionado utilizado para classificagéo.

Segundo Betancourt (2005), o SVM tem como vantagens: i) a facilidade de
treinar; ii) ndo apresenta um 6timo local, como nas redes neurais; iii) escala relativamente
bem para dados em espacos de alta dimensdo. iv) a relacdo entre a complexidade do
classificador e o erro pode ser explicitamente controlado; e v) dados ndo tradicionais,
como caracteres, podem ser usados como entrada, em vez de vetores de recursos.

Por outro lado, a fraqueza do SVM é a necessidade de uma fun¢éo "boa" do kernel,
ou seja, sdo necessarias metodologias eficientes para ajustar os parametros de
inicializacdo do SVM. (BETANCOURT, 2005)

Por fim, a Rede Neural Artificial (ANN) serd a Ultima técnica a ser utilizada no
projeto. Este modelo foi descrito por McCulloch e Pitts (1943), que criaram um sistema
que reproduz as caracteristicas basicas de um neurénio humano, o perceptron.

Desta forma, as ANNSs sdo uma técnica de processamento de informacéo inspirada
pelo sistema nervoso humano. Conforme descrito por Haykin (2007), o cérebro humano
pode ser considerado um sistema de processamento de informacdo extremamente
complexo, ndo linear e paralelo, que realiza diversas atividades de maneira muito mais

eficaz que sistemas computacionais.

4. RESULTADOS
4.1.Escolha das variaveis preditoras
A partir das variaveis coletadas, em um primeiro momento, avaliamos a relagdo
de correlacdo entre as variaveis preditoras conforme apresentado a figura 1. Um ponto de
corte estabelecido é o ndo uso de variaveis com correlacdo entre si maior que 0.6, optando
por apenas uma das variaveis.
De forma adicional para escolha das variaveis, foi realizada avaliagdo via
importancia relativa das variaveis, através da técnica de arvore de decisédo, para selecionar

aquelas com maior poder preditivo aos modelos conforme destaca a figura 2.

Figura 1 — Matriz de Correlagdo Pearson das varidveis preditoras.
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Figura 2 — Importancia Relativa das Variaveis.
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Outra forma de selecéo de variaveis utilizada foi a Recursive feature selection
com a utilizagdo de validacao cruzada. Por meio deste método, as 5 variaveis com maior
poder preditivo foram: Lucros Retidos/Ativo, Liquidez Imediata, Estoque/Ativos,
Endividamento de Curto Prazo e Liquidez Seca.

Por intermédio dos pardmetros e técnicas acima citados, das 43 variaveis iniciais
foram escolhidas 24 variaveis de forma a minimizar correlagdes e overfitting, maximizar
0 poder preditivo e manter a capacidade de generalizacdo do modelo. Todas estas
varidveis foram aplicadas e testadas em todos os modelos. A relacdo final de variaveis

consta na tabela 3 abaixo:

Tabela 3 — Relacdo de Variaveis Finais para uso nos modelos.

Grau de Alavancagem

Liquidez Seca (LS) Giro do Ativo Financeira (GAF)
Saldo de Tesouraria sobre Necessidade de Capital de Giro IPCA
Vendas (STV) (NCG)
Lucro Opgracion_al /Despesas Retorno sobre Vendas (ROV) IBOVESPA
Financeiras
Fluxo de Capi_ta'l Operacional Fluxo d(_e C_Iaixa Opergcional_ VIX
sobre Exigivel a LP sobre Endividamento Financeiro

Patrimonio Liquido sobre Diferencial Juros

Lucros Retidos sobre Ativos

Exigivel Total BR/Emergentes
Estoque sobre Ativos Imoblllzagao,sok_)re Patrimonio Hiato do Produto
Liquido
Retorno sobre o patrimonio Margem Operacional Cambio Real

liquido (ROE)

Grau de Alavancagem

Retorno sobre Ativos (ROA) Operacional (GAO)

CDS - Brasil

Fonte: Base de Dados Modelagem. Elaboracéao prépria

4.2.Comparativo dos Modelos e escolha da melhor performance

Ap0s a aplicacdo aos dados as técnicas mencionadas, utilizando todos os modelos
com a melhor configuragdo de hiperparametros possivel 3, verificacou-se que os
algoritimos com uso de aprendizado de maquina apresentaram poder preditivo melhor do
que a tradicional regresséo logistica, como se pode observar nas Tabelas 5 e 6 abaixo. Do
mesmo modo, o XgBoost foi escolhido como a técnica que apresentou a melhor
performance, apresentando curva ROC de 0.99 nos dados em sua distribuicdo nao
balanceada e 0.97com os dados balanceados.

3 A busca pelos melhores hiperparametros dos modelos foi realizada por intermédio da fungéo Grid Search em R.
Mais informac0es disponiveis em: https://medium.com/fintechexplained/what-is-grid-search-c01fe886ef0a
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Tabela 5 — Indicadores de performance dos algoritimos — Dados em nivel.

Naive SVM - SVM - SVM - Regressao Redes Random
Bayes Linear Polynomial Radial Logistica Neurais Forest XgBoost
Acuracia 0,9496 0,9528 0,9509 0,9651 0,9655 0,9638 0,978 0,9838
Precision 0,6666 0,6538 0,9 0,8478 0,851 0,7258 0,9615 1
Recall 0,097 0,2098 0,1071 0,4534 0,3539 0,5357 0,6097 0,66
F1 0,17 0,3177 0,1914 0,5909 0,5 0,6164 0,7462 0,7967
ROC 0,89 0,91 0,94 0,94 0,94 0,96 0,97 0,99
Fonte: Elaboragdo propria
Tabela 6 — Indicadores de performance dos algoritimos — Dados Balanceados.
Naive SVM - Redes Regressao SVM - SVM - Random
Bayes Radial Neurais Logistica Polynomial Linear XgBoost  Forest
Acuracia 0,9347 0,9244 0,9166 0,9024 0,9257 0,9011 0,9586 0,9606
Precision 0,4054 0,3629 0,355 0,3251 0,3856 0,3236 0,5625 0,5798
Recall 0,5625 0,6125 0,75 0,825 0,7375 0,8375 0,90 0,8625
F1 0,4712  0,4558 0,4819 0,4664 0,5064 0,4669 0,6923 0,6934
ROC 0,87 0,88 0,90 0,91 0,91 0,92 0,97 0,97

Fonte: Elaboracdo propria

4.3.Aplicacéo da interpretabilidade do modelo campe&o como validagéo
Para 0 modelo XgBoost, que apresentou a melhor capacidade preditiva, de forma
a complementar este trabalho, foi realizada a analise da intepretabilidade de suas
estimativas. Modelos com esse tipo de técnica sdo considerados do tipo “black-box por
se tratar de um algoritimo n&o tradicional onde ndo se pode observar os valores dos betas
estimados para as varidveis, bem como realizar testes estatisticos padroes.

Os modelos de machine learning, conhecidos como “black-box”, sdo cada mais
estudados com o objetivo de clarificar a relagdo entre as variaveis explicativas e o output
do modelo. Importante ressaltar que a interpretabilidade do modelo visa, inclusive,
avaliar a qualidade do modelo, & medida que permite a compreensao da relacédo entre as
variaveis explicativas e o output.

Para os objetivos deste trabalho, serdo aplicadas trés ferramentas que buscam dar
interpretabilidade aos modelos: a) Sharpley Value; b) Importancia e c) Interactions.

A partir do conceito de Sharpley Value, oriundo da Teoria dos Jogos, Lundberg et
al. (2017) desenvolveram um método aplicado aos modelos de machine learning que
confere interpretabilidade aos modelos. Neste contexto, o sharpley value mede a

contribuicdo de cada variavel na construcdo do output, ou seja, 0 valor justo que cada
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varidvel influéncia no resultado do modelo. Sendo assim, a relacdo entre esses valores e

os valores das covariaveis permite avaliar o significado econémico de cada variével.

Figura 3 — Shap Value.
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Fonte: Elaboragdo prdpria. Realizado em Python — Pacote Shap.

O gréafico da Figura 3 ordena as variaveis por importancia, e corrobora 0s
resultados apresentados pelo modelo no que se refere a intepretagdo econdmica dos
resultados. Deste modo, o Sharpley Value indica uma relacdo inversa entre as variaveis
representativas “PL/Exigivel Total”, “Liquidez Seca” e “Lucros Retidos/Ativos” e 0 valor
predito. Ou seja, quanto menor (low em azul) os valores dessas variaveis maior a
probabilidade de descumprimento.

O método acima permite ainda que seja realizada uma interpretabilidade local do
modelo. Nesse caso, os resultados explicam individualmente cada valor previsto. Esse

método é mais Util caso haja necessidade de explicar um valor previsto individualmente.
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Figura 4 — Importancia dos Atributos.
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Fonte: Elaboracdo prépria. Medida de erro: Classification Error. Realizado em R — Pacote Iml.

Na analise de importancia dos atributos, conforme Figura 4, a mesma corrobora
para os parametros na sessao de escolha das variaveis preditoras, e apresenta por ordem
decrescente as varidveis mais importantes para o algoritimo, com destaque para
representadas pelos indicadores “PL/Exigivel Total”, “Lucros Retidos/Ativos”,
“Liquidez Seca”, “Estoque/Ativos” e “Necessidade de Capital de Giro (NCG)”.

O output de um modelo ndo € gerado apenas pelas varidveis explicativas, mas
também por meio da interacdo entre as variaveis. Sendo assim, realizou-se uma avaliacdo
por meio do célculo do H-statistic de como o algoritimo utiliza a interacdo das variaveis
para formar a previsao do modelo conforme proposto por Friedman e Popescu (2008).

A medida de interacdo diz respeito a quanto da variancia de f (x) é explicada pela
interacdo. A medida esta entre 0 (sem interacdo) e 1 (= 100% da variancia de f (x) devido
as interacGes). Para cada variavel, é medido o quanto ele interage com qualquer outro

variavel. O modelo realiza a interacdo das variaveis como forma de elevar sua capacidade

preditiva.
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Figura 5 — Interacdes das Variaveis.
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Fonte: Elaboragdo prdpria. Realizado em R — Pacote Iml.

De maneira geral, pode se considerar que a interagdo entre as varidveis €
importante na geracdo do output do modelo, em especial no que diz respeito as variaveis
“PL/Exigivel Total”, “NCG”, “Lucros Retidos /Ativos” e “Estoque/Ativos”. Nesse caso,
cabe um detalhamento de interacdo dessas variaveis, conforme apresentado a seguir. Vale
destacar, ainda, que as variaveis de indicador zero explicam os valores previstos a partir
de seus préprios valores, e ndo por meio de interagoes.

Deste modo, como se pode observar na Figuras 6, a varidvel PL/Exigivel Total
possui maior interacdo com as variaveis NCG, Lucros Retidos /Ativos e Liquidez Seca.

No que se refere as interagdes que o modelo realiza com a variavel NCG, a mesma
possui maior interagdo com a variavel Lucros Retidos/Ativos seguida pela PL/Exigivel
Total e Liquidez Seca e Estoque/Ativos, conforme apresentado na Figura 7.
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Figura 6 — Interacdo — PL/Exigivel Total

Overall interaction strength

Fonte: Elaborag&o propria. Realizado em R — Pacote Iml.

Figura 7 — Interacdo - NCG
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No que se refere a variavel Margem Operacional, diferentemente das demais

variaves analisadas, a mesma realiza maior interacdo com a variavel STV, seguido pelas

variaveis Lucros Retidos sobre Ativos e Ibovespa conforme disposto na Figura 8.

Figura 8 — Interacdo — Margem operacional
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Fonte: Elaboracdo prépria. Realizado em R — Pacote Iml.

04

Por fim, a varidvel Estoque/Ativos realizada maior interagdo com a Lucros

Retidos /Ativos, Liquidez Seca e NCG conforme Figura 9.

Assim, verifica-se que as maiores interacfes destas quatro variaveis analisadas

sdo entre elas mesmo em conjunto com a NCG. Deste modo, pode-se afirmar que as

mesmas Sao as variaveis mais importantes para a capacidade preditiva do modelo.
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Figura 9 — Interacéo - Estoque/Ativos
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Fonte: Elaboracdo prépria. Realizado em R — Pacote Iml.

5. CONCLUSAO

Por efeito da crescente disputa entre os bancos tradicionais e fintechs de todos os
tipos e portes, cresce a impotancia para os agentes ofertantes de crédito, de que estes,
cada vez mais, utilizem modelos robustos, que melhorem sua capacidate de estimacéo e
avaliar o risco de credito para diferentes perfis de clientes, tanto pessoas fisicas quanto
juridicas.

O uso de técnicas de aprendizado de méaquina, dado sua grande escala
computacional e capacidade de reconhecimento de padrbes, sdo cada vez mais
importantes para uma melhor classificacdo dos clientes que a instituicdo financeira deseja
trabalhar, dado sua capacidade de assungéo de riscos.

Este trabalho buscou comparar diversos tipos de modelos para previsao do risco

de crédito, mensurado pela probabilidade de descumprimento, para averiguar se 0s
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modelos com uso de técnicas de aprendizado de maquina, possuem melhor capacidade
preditiva que os modelos ditos tradicionais. Para tanto, utilizou-se base de dados com
informagdes macroecondmicas e dos balangos econdmicos e financeiros de empresas do
segmento atacado, disponibilizadas pela CVM, entre 2011 e 2019, somando-se um total
de 7734 observacoes.

Deste modo, verificou-se que, a partir dos dados apresentados, a capacidade
preditiva de alguns modelos de machine learning apresentam performance preditiva
significativamente superior a tradicional regressao logistica. Assim, o modelo XGBoost
foi escolhido como aquele que apresentou a melhor performance (ROC de 0.99) dentre
0s modelos testados e também apresentou valor superior ao denotado por Brito e Assaf
Neto (2009) com ROC de 0.97.

No que se refere as avaliacBes de interpretabilidade do modelo, os mesmos
apresentaram coeréncia entre a direcdo dos valores das variaveis e o sentido econémico
das mesmas, bem como apontaram para a relacdo de varidveis mais importantes e suas
principais interacOes, a saber: PL/Exigivel Total, Lucros Retidos/Ativos, Liquidez Seca,
Estoque/Ativos e Necessidade de Capital de Giro (NCG).

Cabe destacar que, embora o sharpley value e mais indicadores de
interpretabilidade ainda sejam embrionérias e ainda pouco utilizadas nas financas, bancos
e supervisores para validacdo de modelos, fica evidente que as mesmas tém expandido
sua abrangéncia para interpretar algoritmos de “black-box” onde ndo séo visiveis 0s pesos

(betas) de cada variavel na conjunc¢éo da predicao final.
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