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RESUMO

A expansdo do crédito tem sido fundamental para o crescimento econdmico global,
permitindo que pessoas e empresas tenham acesso a mais recursos financeiros para
investimentos e consumo dentro de um sistema econémico cada vez mais complexo e
competitivo. Dentre as diversas modalidades de crédito, evidencia-se neste trabalho o crédito
estruturado, em que dividas de vérias fontes sao unificadas em um sé produto financeiro.
Dado o risco que cada um desses créditos possui, mensurar uma provisdo justa para essas
estruturas € um grande desafio para os agentes do mercado. Seguindo este contexto, o
objetivo do presente estudo é aplicar e comparar diferentes técnicas de aprendizado
supervisionado para prever eventos de calote em carteiras de crédito estruturado, de forma a
auxiliar instituicdes financeiras a realizarem provisdes de forma mais precisa e segura. Apds
as analises, foi possivel concluir que o algoritmo XGBoost se sobressaiu nos testes de
precisdo e sensibilidade, entretanto todos os outros obtiveram resultados satisfatorios.

Palavras-chave: Crédito estruturado. Provisionamento de crédito. Aprendizado de
maquina. Ciéncia de dados.



ABSTRACT

The credit expansion has been fundamental to global economic growth, allowing people and
businesses to access more financial resources for investment and consumption within an
increasingly complex and competitive economic system. Among the various types of credit,
this work highlights structured credit, in which debts from various sources are unified into a
single financial product. Given the risk associated with each of these credits, accurately
measuring a fair provision for these structures is a major challenge for market agents. In this
context, the objective of this study is to apply and compare different supervised learning
techniques to predict default events in structured credit portfolios, in order to assist financial
institutions in making more accurate and secure provisions. After the analyses, it was
possible to conclude that the XGBoost algorithm outperformed the others in terms of

accuracy and sensitivity, although all of the others obtained satisfactory results.

Keywords: Structured credit. Credit provisioning. Machine learning. Data science.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo tem o objetivo de apresentar a contextualizagdo e motivacdo deste
trabalho, bem como seus objetivos gerais e especificos. Além disso, 0 capitulo exibe a

organizacéo geral do texto.

1.1 Contextualizacéo

O fim dos acordos de Bretton Woods em 1971 foi um marco importante para o
sistema financeiro global. Com o fim do padréo-ouro, que ligava o valor do délar americano
ao ouro e permitia que outras moedas fossem ligadas ao dolar, os paises podiam ajustar
livremente suas taxas de cambio, o que ocasionou um aumento generalizado de empréstimos
intercontinentais e iniciou um periodo de expansdo do crédito na economia mundial
(KYUTEG, 2022).

O gerenciamento de risco é um dos principios basicos da economia, e desde a crise
do subprime em 2008, o risco de crédito € um dos maiores alvos de estudo da ciéncia
econémica. Segundo JP Morgan em Riskmetrics (1996) risco de crédito € o risco de perda
financeira devido ao ndo cumprimento das obrigagcdes de uma parte em uma operagédo. Nesse
sentido, uma das formas de mitigar riscos e evitar catastrofes financeiras € mensurar
corretamente a provisao para devedores duvidosos (PDD).

A PDD é importante porque permite que uma empresa ou fundo de investimento
reconheca e contabilize perdas potenciais de crédito antes que elas sejam realmente
incorridas. Isso fornece uma visao mais precisa da situacdo financeira da entidade e ajuda a
garantir que ela tenha recursos suficientes para cobrir essas perdas potenciais.

No contexto do crédito estruturado, onde, de maneira simplificada, diversos
recebiveis sdo colocados em um so6 veiculo de investimento, como Fundos de Investimento
em Direitos Creditorios (FIDC), e disponibilizados no mercado, o PDD é muito importante
para evitar perdas para os investidores. Estimar a perda dos diversos créditos dentro de um
FIDC nédo é uma tarefa facil, e muito embora a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM)
obrigue, através da Instrugdo CVM 489, os agentes do mercado a estabelecerem
metodologias claras de provisionamento, estas metodologias geralmente sé levam em conta

os dias de atraso dos créditos.



Muito embora o machine learning ou aprendizado de méquina, ndo seja um tema
novo, empresas de crédito ainda estdo relutantes em aceitar estes métodos em suas politicas
de crédito (EZEIZ, 2019). Frente a esse contexto surge o tema de pesquisa que motivou o
desenvolvimento deste trabalho: “Uso de aprendizado de maquina supervisionado para
mensurar provisdo no mercado de crédito estruturado: uma comparagdo entre modelos”.

Neste sentido, na se¢do 1.2, é apresentado o objetivo buscado.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é implementar um pipeline de aprendizado de méaquina, ou
seja, uma sequéncia de passos interconectados entre a obtencdo dos dados brutos até a
treinamento de um modelo, avaliar e comparar a eficacia de diferentes algoritmos
supervisionados na previsdo de eventos de default no contexto de carteiras de crédito

estruturadas.

1.3 Objetivos especificos

De forma especifica, os objetivos sdo:

e Expor os principais algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, bem
como suas técnicas estatisticas e casos de uso indicados;

e Obter dados historicos de carteiras de crédito estruturadas do mercado brasileiro;

e Implementar um pipeline de aprendizado de maquina com esses algoritmos
utilizando bibliotecas para Data Science da linguagem Python;

e Consultar e analisar os resultados obtidos pelos modelos e discutir sobre as

conclusdes obtidas ao final deste trabalho.

1.4 Organizacao do trabalho

No Capitulo 1, é apresentada a contextualizacdo do trabalho, evidenciando a
importancia da expansdo do crédito para a economia e a importancia de se discutir novos
métodos de controle sobre o provisionamento destes. Também sdo apresentados os objetivos

gerais e especificos deste trabalho.



No Capitulo 2, é realizada a fundamentagdo tedrica dos dois principais conceitos
abordados no trabalho. A primeira parte € destinada a discussdo sobre crédito e sua
importancia para a economia global, depois é discutido mais especificamente o crédito
estruturado, evidenciando a relevancia dessa modalidade de crédito e a importancia de se ter
controle dos seus riscos associados. A segunda parte da fundamentacdo teorica discorre
sobre o aprendizado de méaquina, com énfase nos algoritmos de aprendizado supervisionado.

No Capitulo 3, é feita uma descricdo sobre a metodologia utilizada para este trabalho,
desde o detalhamento sobre como foram levantados os dados para a analise até quais foram
as ferramentas e tecnologias utilizadas.

No Capitulo 4, é discorrido sobre os passos que compuseram a parte pratica do
trabalho: o tratamento dos dados, criacdo das features para treinamento e a criacdo do
pipeline de aprendizado de maquina.

No Capitulo 5, sdo apresentados e comparados os resultados obtidos ap6s o
treinamento dos modelos.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho, bem como sugestbes

para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo tem o objetivo de detalhar a teoria econdémica sobre a qual o projeto
esta inserido, e expor a relevancia do crédito e da pratica de provisionamento para o sistema
econdmico. Também sdo abordados conceitos importantes de aprendizado de méaquina
supervisionado, além da apresentacdo dos seus principais algoritmos, pois a compreensdo

desses auxiliara no entendimento do projeto descrito posteriormente.

2.1 Crédito

O mercado de crédito é um sistema onde individuos e organizacdes podem emprestar
ou tomar emprestado dinheiro. Ele tem uma importancia fundamental na economia mundial,
fornecendo aos negacios e aos individuos a oportunidade de obter recursos necessarios para
financiar projetos, expandir suas atividades e fazer gestdo dos seus fluxos de caixa.

O crédito refere-se a um acordo em que um credor fornece dinheiro ou propriedade
a um tomador de empréstimo, e o tomador de empréstimo concorda em reembolsar o valor
principal juntamente com juros. O mercado de crédito oferece uma ampla gama de produtos
e servicos, incluindo empréstimos, titulos e derivativos de crédito, para atender as
necessidades financeiras diversas de seus participantes (TIROLE, 2006).

Na economia global, o crédito é essencial para o crescimento e desenvolvimento
econbmico: permite que as empresas invistam em novos projetos, contratem novos
funcionarios e comprem novos equipamentos, enquanto também permite que os individuos
financiem compras importantes, como uma casa ou carro. Além disso, o crédito também é
um fator chave para permitir que os intermediarios financeiros fornecam financiamento para
projetos e investimentos que podem ser muito arriscados ou custosos para os investidores
individuais (VAN GESTEL, BAESENS, 2009)

No Brasil, o crédito também teve um papel importante no desenvolvimento
econdmico do pais. Segundo Borca Janior e Guimardes (2015) o ciclo expansionista de
crédito livre a pessoa fisica, entre 2004 e 2013, foi responsavel, na média, por 45% do
crescimento do consumo das familias e, consequentemente, em funcdo de sua grande
participacdo no Produto Interno Bruto (PIB), por um terco do crescimento medio da

economia.
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Apesar de sua importancia para a economia nacional e internacional, o mercado de
crédito ndo é isento de riscos. Um dos maiores desafios enfrentados pelos participantes do
mercado € o risco de inadimpléncia, também conhecido como calote. Nesse sentido, a gestao
de risco de crédito é crucial para garantir a estabilidade e integridade do mercado de credito
(BLUHM, 2010). Para gerenciar este risco, as institui¢cdes financeiras usam varios métodos,

incluindo analise de pontuacédo de crédito, analise de garantia e diversificagdo de portfolio.

2.1.1 Risco e gestdo do risco de crédito

O risco, que se configura como uma parte fundamental nos temas abordados neste
trabalho, € um conceito que, no contexto econdémico, pode ser dividido em quatro principais
categorias, segundo JP Morgan em Riskmetrics (1996):

e Risco de Crédito: € o risco de perda financeira devido ao ndo cumprimento das
obrigacGes de uma parte em uma operacao;

e Risco Operacional: é o risco de perda devido a falhas humanas ou processuais na
rotina da instituicéo;

e Risco de Liquidez: é o risco de ndo se conseguir vender ou comprar 0 ativo com
relativa rapidez no preco estipulado.

e Risco de Mercado: é o risco de perda do valor do ativo devido a variacdo de
parametros de mercado como taxa de juros, cAmbio e inflacéo.

O conhecimento e estudo do conceito de risco perdura pela histéria da andlise de
probabilidades, mas somente com o surgimento das financas modernas o estudo mais
sistematico da gestdo do risco ganhou forga, a ponto de ser considerado “uma das mais
importantes inovagdes do século XX segundo Steinherr (2000).

Em uma definicdo mais recente, Securato (2007) diz que o risco gira em torno da
ideia da incerteza dos eventos futuros e assimetria das probabilidades de ocorréncia de cada
evento gerador de perda.

Analisando mais a fundo o risco de crédito, que € o tipo de risco que esse trabalho se
propde a analisar através do aprendizado de maquina, Securato (2002) defende que por mais
que as instituicbes sejam competentes quanto as suas avaliacdes com relacdo a conceder ou
ndo crédito para um determinado cliente, o resultado de uma operagdo de crédito so sera

conhecido em seu vencimento, quando o acordo for cumprido ou nao pela contraparte.
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Dada a importancia do gerenciamento de risco para a economia e a baixa aderéncia
dos agentes do mercado em admitir novas metodologias para esse fim, conforme discutido
por Ezeis (2019), observa-se a relevancia de propor a utilizacdo de tecnologias como o
aprendizado de maquina nesse contexto. Nesse sentido, Aziz e Dowling (2018) analisam a
evolucdo da utilizacdo de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina e como estes estdo
transformando a gestdo do risco no mercado financeiro, trazendo beneficios tanto para o

risco de crédito quanto para outros tipos de risco como de mercado e operacional.

2.1.2 Crédito estruturado

O crédito estruturado é uma classe de ativos financeiros que possuem como lastro
uma série de recebiveis, ou seja, sdo titulos de divida que unificam em um s6 produto
diversos fluxos de pagamentos de origens diferentes. Esse tipo de crédito é construido
através de um processo chamado de securitizacdo. Esse processo, por sua vez, envolve o
agrupamento de dividas semelhantes, como hipotecas ou empréstimos para carros, e a
emissdo de titulos lastreados pelos pagamentos feitos sobre esses ativos, e se tornou uma
ferramenta importante na economia global, pois permite que as institui¢cbes financeiras
levantem capital e distribuam risco, aumentando a disponibilidade de crédito no mercado.

Segundo Fabozzi e Mann (2012), a securitizacdo tem sido usada na indudstria
financeira desde a década de 1970, mas tornou-se mais ampla na década de 1990, quando
bancos e outras instituicdes financeiras comecgaram a usa-la para emitir titulos lastreados por
hipotecas e empréstimos pessoais. O aumento da securitizagdo foi facilitado por avangos na
tecnologia de computacdo e melhorias em modelagem financeira, o que tornou mais facil
analisar e precificar os titulos.

Uma das principais aplicacdes da securitizacdo & permitir que diversas areas da
economia tenham mais oportunidades de financiamento, gracas a distribuicdo do risco
através da diversificacdo. O processo de securitizagdo permite que as instituicdes acessem
0s mercados de capital e levantem fundos a partir de uma ampla gama de investidores,
incluindo fundos de penséo, seguradoras e outros investidores institucionais (KENDALL,
FISHMAN, 2000). Isso, por sua vez, torna mais crédito disponivel para consumidores e
empresas, 0 que ajuda a sustentar o crescimento econémico.

Apesar de suas muitas vantagens, o processo de securitizagdo e o crédito estruturado
também foram alvos de criticas por contribuir para a crise financeira de 2008 (DEKU et al.,
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2019). Muitos dos titulos emitidos atraves da securitizacdo eram baseados em hipotecas de
credores que ndo ofereciam garantias o suficiente para honrar com suas dividas, e isso omitia
o0 verdadeiro risco atrelado aos produtos securitizados, que na verdade apresentavam um alto
risco de inadimpléncia. Quando o mercado imobiliario comegou a declinar, muitos desses
titulos sofreram uma perda abrupta de valor, o que culminou numa grande crise financeira.
Nesse sentido, observa-se a importancia de ter geréncia sobre os riscos embutidos
dentro de um produto de crédito estruturado, e de propor novas formas de estimar a perda

esperada em veiculos de securitizacao.

2.1.3 Principais veiculos de securitizacdo

Com a publicacéo da Instrucdo Normativa CVM n° 476 em 2009, houve uma grande
simplificagdo e redugdo dos custos do processo de emissdo de ativos securitizados no
mercado brasileiro, e o resultado disso foi um rapido crescimento do volume de captacdes
de CRAs, CRIs e FIDCs. A partir da publicacdo da CVM, o total de emissdes desses produtos
passou de R$ 79 bilhGes até 2009 para R$ 630 bilhdes até de 2022, com um acelerado

crescimento nos ultimos anos, como mostra o gréafico da figura abaixo:

Figura 1 — Volume de emiss@es de FIDCs, CRIs e CRAs (2016 — 2022) em bilhdes de reais.
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importancia dessa classe de ativos para 0 mercado e 0 seu crescimento pujante

nos ultimos anos, as descricbes e caracteristicas dos principais veiculos de securitizagao

foram dispostas abaixo.

FIDC: Os Fundos de Investimento em Direitos Creditorios sdo veiculos de
investimento coletivo, destinados a aplicagdo em direitos e titulos
representativos de crédito, também denominados direitos creditorios. O
objetivo do FIDC é a valorizacdo das suas cotas e geracao de ganhos para 0s
investidores, através da aquisicdo desses direitos creditérios. Cada FIDC
possui uma personalidade juridica distinta, constituidos sob forma de
condominio aberto, e estdo sob a responsabilidade fiduciaria de um
administrador, que € o responsavel legal pelo fundo e pela prestacdo de contas
aos cotistas e orgaos reguladores. Além da figura do administrador, outros
dois agentes essenciais sdo o0 gestor, responsavel pela alocacdo da carteira
conforme politica de investimento, e o custodiante, responsavel pela custddia,
controladoria e liquidacdo dos direitos creditdrios. As principais vantagens
dos FIDCs sdo a inexisténcia de impostos no nivel do fundo, ou seja, ndo ha
incidéncia de 10F, IR ou PIS/COFINS sobre o rendimento da carteira. Segue
uma figura de um fluxograma simplificado que ilustra o funcionamento de
um FIDC, em que as setas pontilhadas representam fluxos de pagamento, e

as seta continuas representam bens ou servigos.

Figura 2 — Diagrama simplificado do funcionamento de um FIDC

Administradora
[}
Administragéol j Taxa de administragdo
I
Cessao de I
créditos Cotas”
Cedentes _ .~ FIDC ... ......__ Investidores
$
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Fonte: Associacdo Nacional dos Participantes em Fundos de Investimento em Direitos Creditérios

Multicedentes e Multissacados (s.d.)
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e CRA e CRI: os Certificados de Recebiveis Imobiliarios (CRI) sdo ativos
lastreados em direitos creditorios imobiliarios. Por outro lado, os Certificados
de Recebiveis do Agronegdcio (CRA) sdo considerados equivalentes dos
CRIs para recebiveis relacionados ao agronegécio. Securitizadoras sdo 0s
unicos agentes que podem emitir CRIs e CRAs, instituicbes essas que
possuem como Unica finalidade a aquisicdo de direitos creditorios e emissédo
dos valores mobiliarios correspondentes. Conforme a Lei 9.514/97, os
direitos creditorios adquiridos pela securitizadora ndo integram seu
patrimdnio e ndo podem ser alcangados por credores da securitizadora. Nesse
caso, cada operacdo esta vinculada a um patriménio separado sob o qual é
constituido regime fiduciario em favor dos investidores dos CRIs e CRAsS,
garantindo a estes acessos legais irrestritos sobre os créditos que lastreiam a
respectiva emissdo (BOLOGNINI, 2016). As principais vantagens dos CRAS
e CRIs sdo a inexisténcia de impostos sobre as operacGes no nivel da
securitizadora, assim como nos FIDCs. Adicionalmente, ha maior
flexibilidade de estruturas quando comparados aos FIDCs e possibilidade de
custos de captacdo mais baixos, em decorréncia da isencdo de imposto de
renda nos rendimentos dos CRAs e CRIs adquiridos por investidores pessoas

fisicas.

2.1.4 Provisdo para devedores duvidosos

Como discutido anteriormente, o PDD é um instrumento importante para que as
instituices financeiras reconhegam e contabilizem perdas potenciais antes que elas sejam
realmente incorridas. Em uma definigdo de Viceconti e Neves (2013) o PDD é um montante
financeiro contabilizado como uma expectativa de perdas que uma pessoa juridica possui
em virtude da possibilidade de nem todos os devedores, havendo recebimentos a prazo,
honrarem com seus compromissos de pagamento. Por se tratar de uma expectativa de perda,
esse valor pode ser obtido através de diferentes metodologias.

O Banco Central do Brasil (BACEN), através da resolucdo n° 2682 criada em 1999,
instrui que as institui¢des financeiras classifiquem suas operacdes de crédito e estabelecam
regras para a constituicdo do provisionamento para as liquidagdes duvidosas. Muito embora

esse tenha sido um importante passo para a protecdo do sistema financeiro, 0 BACEN néo
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impde uma metodologia especifica de PDD a ser utilizada, deixando a critério da institui¢éo
0 modelo mais adequado.

No contexto das operacfes de crédito estruturado, os modelos adotados para
provisionamento dos créditos adquiridos pelo veiculo de securitizagdo geralmente utilizam

apenas o atraso atual dos contratos, conforme ilustra a figura a seguir:

Tabela 1 — Regra de provisionamento de um

FIDC
Faixas de atraso %% Provisao
Risco nivel A: atraso entre 0, 50%
3 e 15 dias:
Risco nivel B: atraso entre 1,00%
15 e 30 dias:
Risco nivel C: atraso entre 3,00%
31 e 60 dias:
Risco nivel D: atraso entre 10,00%
&1 e 90 dias:
Risco nivel E: atraso entre 30,00%
a1 e 120 dias:
Risco nivel F: atraso entre 50,00%
121 e 150 dias:
Risco nivel G: atraso entre 70,00%
151 e 180 dias
Risco nivel H: atraso 100,00%
superior 8 180 dias

Fonte: elaboracédo propria

2.2 Aprendizado de maquina

A aprendizagem de maquina é uma subérea da inteligéncia artificial que permite que
0s computadores aprendam a partir de dados e melhorem seu desempenho em uma tarefa
especifica ao longo do tempo. Segundo Allende-Cid (2019), ela pode ser descrita como uma
area de pesquisa computacional que visa estudar um conjunto de métodos que identificam
padrées em um conjunto de dados, e os utilizam para prever eventos futuros.

Em uma defini¢cdo mais antiga, Konar (1999) relaciona o aprendizado de maquina ao
processo humano de adquirir conhecimento, pois quando executamos tarefas semelhantes,
adquirimos a capacidade de melhorar seu desempenho. Essa habilidade, quando aplicada a

sistemas computacionais, é chamada de aprendizado de maquina.
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De acordo com Russel e Norvig (2013), existem trés tipos principais de
aprendizagem de maquina: aprendizagem supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada
e aprendizagem por refor¢o. Na aprendizagem supervisionada, o computador recebe um
conjunto de dados rotulados em que cada ponto de dados esta associado a uma variavel de
destino. O objetivo € aprender um mapeamento das variaveis de entrada para a variavel de
saida. Na aprendizagem n&o supervisionada, o computador recebe um conjunto de dados néo
rotulados, e o objetivo é encontrar padrdes ou estrutura nos dados. Na aprendizagem por
reforco, o computador aprende interagindo com um ambiente e recebendo recompensas ou
penalidades por suas decisoes.

Um exemplo para ilustrar o processo de aprendizado de maquina, em linha com o
tema de pesquisa deste trabalho, seria um conjunto de dados referentes a empréstimos dentro
de uma estrutura de securitizacdo. Cada linha na tabela 2 abaixo corresponde a informacéo
de um crédito, com suas caracteristicas ou atributos em determinado momento, que podem
ser: volume financeiro, nimero de parcelas, quantidade de parcelas pagas, regido do credor,
prazo. Um desses atributos sera considerado o atributo de saida ou alvo, cujos valores devem
ser estimados utilizando os valores dos outros atributos, que sdo chamados de atributos de
entrada (features). O objetivo de um algoritmo de aprendizado de maquina é aprender, a
partir de dados, denominado conjunto de treinamento, gerar um modelo para ter hipdteses
capazes de relacionar valores de atributos de entrada de um exemplo do conjunto de
treinamento ao valor de seu atributo de saida (CARVALHO et al., 2011)

Tabela 2 — Exemplo de créditos

ID do Crédito | Qtd. de Parcelas | Volume (R$) | Regido Calote
1 12 1000,00 Norte Sim
2 24 3000,000 Nordeste Nao
3 12 1800,00 Centro-oeste | Nao

Fonte: elaboracéo propria

Além da etapa de pré-processamento, que consiste em preparar dados brutos para uso
pelos algoritmos de aprendizado de maquina por meio da limpeza, transformacéo e criacao
de novas features, a fim de melhorar a qualidade dos dados para treino, outra importante

etapa a ser aplicada é o data splitting. Quando os resultados gerados pelo modelo estdo super
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ajustados ao conjunto de dados, mostra que o0 modelo se especializou no conjunto de dados,
mas ndo necessariamente € capaz de prever os atributos de saida de novos dados (overfitting).
Em contrapartida, quando o modelo gerado pode nédo conseguir capturar padrdes dos dados,
gerando uma taxa de acuracia baixa (underfitting). (CARVALHO et al., 2011). O data
splitting é o processo de dividir um conjunto de dados em dois ou mais subconjuntos
separados para treinar e testar o modelo, e uma boa maneira de fazer isso € dividir os
subconjuntos aleatoriamente (IZBICKI e SANTOS, 2020). O conjunto de treinamento €
usado para treinar 0 modelo de aprendizado de maquina, enquanto o conjunto de testes €
usado para avaliar o desempenho do modelo em novos dados. O conjunto de treinamento é
geralmente maior do que o conjunto de testes, e a divisdo comum é de 70% para treinamento
e 30% para testes, mas essas propor¢des podem variar dependendo do tamanho e natureza

do conjunto de dados.

Figura 3 — llustracdo que mostra a relagdo entre viés e variancia

Low High
Variance Variance X
X
% XX X
High X
Bias
Low X X
Bias X

Fonte: Domingos (2012)

Outra definicdo importante quando se trata de aprendizado de maquina e overfitting
s80 0s conceitos de viés e variancia. Viés é a tendéncia do modelo de aprendizado a aprender

consistentemente a mesma coisa errada. Variancia é a tendéncia a aprender coisas aleatdrias,
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independentemente do sinal real (DOMINGOS, 2012). A Figura 2 ilustra isso pela analogia
classica de dardos em um alvo.

Um modelo com baixo viés e alta variancia pode se ajustar muito bem aos dados de
treinamento, mas pode nédo ser capaz de performar bem com novos dados. Por outro lado,
um modelo com alto viés e baixa varidncia pode ndo se ajustar bem aos dados de
treinamento, mas pode ser mais robusto e generalizar melhor para novos dados. O objetivo
é encontrar um equilibrio entre viés e variancia que permita que o modelo se ajuste bem aos
dados de treinamento e generalize bem para informag6es novas (DOMINGOS, 2012).

Por fim, o aprendizado de maquina é uma vasta area de conhecimento e possui
diversos tipos de algoritmos, que devem ser escolhidos conforme o tipo de problema para
ter uma melhor eficiéncia nos resultados. Um dos critérios de escolha, seria se o problema
se trata de um paradigma de aprendizado preditivo ou descritivo. Conforme ilustrado na
figura 3, a hierarquia de aprendizado, dividida em aprendizado supervisionado, que seriam
as tarefas preditivas e 0s ndo supervisionados que seriam as descritivas. (CARVALHO et
al., 2011).

Figura 4 — Hierarquia do aprendizado de maquina

Supervisionado N#o supervisionado

CSuporviionado >
Regress&o Agrupamento Sumarizago

Fonte: Carvalho et. al. (2012)

2.2.1 Analise de desempenho dos algoritmos

Em um problema como a previsdo de calote em carteiras de crédito, o modelo pode
cometer dois tipos de erros: ele pode atribuir incorretamente um individuo que ndo paga

como adimplente, ou pode atribuir incorretamente um individuo que paga como



19

inadimplente. E frequentemente de interesse do pesquisador determinar quais desses dois
tipos de erros estdo sendo cometidos. Uma matriz de confuséo, mostrada para os dados de
inadimpléncia, € uma maneira conveniente de exibir essas informacdes (JAMES et al.,

2013). Segue uma tabela que ilustra essa matriz:

Tabela 3 — Hierarquia do aprendizado de maquina

Valor verdadeiro

Valor Predito
Y=0 VN (verdadeiro negativo) EN (falso negativo)
Y=1 FP (falso positivo) VP (verdadeiro positivo)
Fonte: Izbicki e Santos (2020)
Em que,

VN: Verdadeiro negativo, valor observado de ndo inadimpléncia foi classificado
corretamente como ndo inadimpléncia;

VP: Verdadeiro positivo, valor observado de inadimpléncia foi classificado
corretamente como inadimpléncia;

FN: Falso negativo, valor observado de inadimpléncia foi classificado
incorretamente como ndo inadimpléncia;

FP: Falso positivo, valor observado de ndo inadimpléncia foi classificado
incorretamente como inadimpléncia.

Com base na matriz de confusao, pode-se calcular algumas métricas, como por
exemplo:

e Sensibilidade: dos créditos inadimplentes, quantos foram corretamente
identificados.

o . ve
Sensibilidade = P T FN (D

e Especificidade: dos créditos nao inadimplentes, quantos foram corretamente
classificados.

oo VN
Especificidade = VN +FP (2)
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e Precisao: dos créditos classificados como inadimplentes, quantos foram
classificados corretamente.

Precisio = VP 3)
recisao = op T FP

e Estatistica F1: média harménica entre sensibilidade e precisao.

Pl = 2 X Precisdo X Sensibilidade

(4)

Precisao + Sensibilidade

No caso do problema tratado por este trabalho, a previsdo de eventos de calote em
carteiras de crédito, a matriz de confusdo se mostra uma ferramenta eficiente para avaliar o
desempenho do modelo. Por exemplo, em um cenério hipotético, apds o treinamento do
modelo, testa-se em um conjunto de dados de 100 créditos que ja foram rotulados como
calote ou ndo calote. A matriz de confusdo para este modelo mostra que ele classificou
corretamente 80 créditos como ndo calote e 10 créditos como calote, mas classificou
erroneamente 5 créditos que sofreram calote como ndo calote e 5 créditos ndo sofreram
calote como calote.

Sem usar uma matriz de confusdo, pode-se concluir que o0 modelo tem uma precisédo
de 90%. No entanto, isso ndo conta toda a histéria. Ao olhar para a matriz de confusao,
percebe-se que o modelo tem uma taxa alta de falsos negativos, ou seja, classifica
incorretamente os créditos que sofreram calote. Isso aponta uma ineficiéncia do modelo em
detectar eventos de calote em uma carteira de crédito, que € um justamente o objetivo
almejado pelo algoritmo.

Ao usar uma matriz de confusao, é possivel obter mais insights sobre o desempenho
do seu modelo e identificar areas para melhorias. No exemplo supracitado, pode-se tentar
melhorar a sensibilidade do modelo incorporando mais features que possam distinguir entre
créditos que sofreram calote ou ndo. Sem a matriz de confusdo, este aspecto importante do
desempenho do modelo poderia ser perdido, e acabar com um sistema de previséo de calote

menos eficaz.

2.2.2 Aprendizado supervisionado

A aprendizagem de maquina supervisionada é o processo de aprender um conjunto

de regras a partir de exemplos de um conjunto de treinamento, em outras palavras, criar um
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classificador que possa ser usado para generalizar a partir de novos exemplos
(KOTSIANTIS, 2007). Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo recebe um conjunto
de dados que consiste em recursos de entrada, ou chamados de variaveis independentes, e
suas etiquetas correspondentes, ou chamadas de variaveis dependentes. O objetivo do
algoritmo é aprender uma funcdo que mapeia 0s recursos de entrada para as etiquetas de
saida corretas, de modo que ele possa fazer previsdes precisas em novos dados ndo vistos
(SINGH, THAKUR e SHARMA, 2016). Segue uma figura que ilustra a aplicacdo do
aprendizado de maquina supervisionado em um problema, desde sua identificacdo e
aquisicio dos dados necessarios e pré-processamento, até a seleco e teste dos algoritmos. E
pertinente notar a caracteristica iterativa do processo, em que etapas podem ser repetidas

dependendo dos resultados obtidos com os modelos.

Figura 5 — Diagrama do processo de um projeto de aprendizado de maquina
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Fonte: Kotsiantis (2007)
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O termo "supervisionado” refere-se ao fato de que os dados de treinamento s&o
rotulados com os valores de saida corretos, o oposto do que acontece com a aprendizagem
ndo supervisionada, onde os dados ndo sao rotulados e o algoritmo é encarregado de

descobrir padrdes ou estrutura ocultos nos dados (JAIN et al. 1999).

A aprendizagem supervisionada pode ser usada para uma ampla gama de tarefas,
incluindo classificacdo, regressdo e previsao. A classificacdo é a tarefa de atribuir uma
entrada a uma das varias categorias possiveis, enquanto a regressdo envolve a previsdo de
um valor de saida numérico (CARVALHO et al., 2011).

2.2.3 Algoritmos de aprendizado supervisionado

Conforme dito anteriormente, existem diversos algoritmos de aprendizagem
supervisionada, para cada tipo de problema um dos algoritmos vai se encaixar melhor e trara
melhores resultados. Este subcapitulo tem o objetivo de trazer a tona a teoria por tras de
alguns desses algoritmos, para que na secao 4 deste trabalho, os conceitos sejam aplicados a
pratica de previsdo de calote em carteiras de crédito para mensuragédo da PDD.

2.2.3.1 Random Forest

Arvores de decisdo, ou decision trees, ttm um aspecto que as impedem de ser a
ferramenta ideal para o aprendizado preditivo, e esse aspecto € a imprecisao. O random forest
surge como um método de aprendizado que aperfeicoa o método de decision trees, pois
combina multiplas arvores para criar um modelo mais preciso e robusto. A ideia basica por
tras da random forest, ou floresta aleatéria, € criar um conjunto de arvores de decisdo que
sdo treinadas em diferentes subconjuntos dos dados e, em seguida, agregar as previsoes
dessas arvores para fazer uma previsao final (HASTIE, TIBSHIRANI e FRIEDMAN, 2001).

Segundo Leo Breiman (2001), criador do algoritmo, o random forest funciona tanto
para tarefas de classificacdo quanto de regressdo, e funciona com base no uso de diversas
arvores de decisao e no conceito de bagging para melhorar a precisdo e reduzir o overfitting.
Bagging significa bootstrap aggregating e envolve a amostragem dos dados para criar varios
subconjuntos de dados a partir do conjunto de treinamento inicial. Ao treinar cada arvore em

um subconjunto diferente dos dados e votando nas decisdes de cada arvore, a floresta
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aleatoria é capaz de melhorar a precisdo do modelo. Segue uma figura que ilustra de maneira
simplificada o processo.

Figura 6 — Diagrama do processo de um projeto de aprendizado de maquina
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Data Data e e Data
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Fonte: Javatpoint (s.d.)

Além do bagging, outra caracteristica relevante para a boa performance da floresta
aleatoria é a selecdo aleatdria do subconjunto de features em cada divisdo das arvores,
técnica introduzida por Ho (1995). No seu trabalho, Ho partiu de arvores de decisdo e seguiu
os principios da modelagem estocastica, propondo um método para construir classificadores
baseados em arvore cuja capacidade pode ser expandida arbitrariamente para aumentar a

precisao tanto para treinamento quanto para dados néo vistos.
2.2.3.2 Logistic Regression
A regressao logistica € um algoritmo de aprendizado de maquina para problemas de

classificacdo, e € comumente usado para prever resultados binarios, com base na fungéo

logistica:
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eﬁo+ﬁ1 x

p(x) = (5)

1+ eeﬁo+ﬁ1x

Assim, para qualquer valor de x na equacéo, 0 modelo de regressao logistica garante
que a resposta de saida seja um valor contido no intervalo de 0 a 1 (JAMES et al., 2013).

A ideia principal por tras da regressdo logistica € modelar a relagdo entre as
caracteristicas de entrada e a classe de saida utilizando uma funcéo logistica, que mapeia as
caracteristicas de entrada para um valor de probabilidade entre 0 e 1. O algoritmo entdo usa
esse valor de probabilidade para tomar uma decisdo binaria sobre qual classe a entrada
pertence, geralmente utilizando um threshold de 0,5.

Para treinar o modelo de regressdo logistica, utiliza-se uma abordagem de estimativa
de maxima verossimilhanca ou, maximum likelihood estimation (MLE), onde se procura

encontrar os parametros que maximizam a funcédo de verossimilhanca:

o= | [ ped [ ] 1 -pan) (6)

iy;=1 i’:yi,=0

Os coeficientes o e B1 sdo desconhecidos e devem ser estimados com base nos dados
de treinamento. Em um cenario em que se utiliza o modelo para prever eventos de
inadimpléncia em uma carteira, como a proposi¢ao deste trabalho, a intuicdo basica por tras
do uso da maxima verossimilhanca para ajustar um modelo de regressdo logistica seria:
buscar estimativas para p0 e B1 tal que a probabilidade prevista de inadimpléncia para cada
individuo corresponde o mais proximo possivel ao individuo que de fato inadimpliu. Em
outras palavras, tenta-se encontrar f0 e B1 tais que essas estimativas no modelo produzam,
na funcdo logistica, um ndmero proximo de um para todos os inadimplentes e um ndmero

proximo de zero para todos os individuos nao inadimplentes. (JAMES et al., 2013).
2.2.3.3 XGBoost
XGBoost é um algoritmo de aprendizado de maquina baseado no gradient boosting

utilizado tanto para classificagdo quanto para regresséo, e 0 seu modelo é baseado em arvores

de deciséo agregadas atraves dos métodos bagging e boosting.
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O método bagging, tal como explicado anteriormente, gera subconjuntos de arvores

de decisdo e as utiliza de maneira agrupada para prever um determinado resultado. As vérias
versdes das arvores de decisdo sdo formadas a partir de amostras bootstrap do conjunto de
dados originais (JAMES et al. 2009).
Entretanto, mesmo utilizando diferentes amostras para construir diferentes arvores, 0s
subconjuntos tendem a ser parecidos. Para contornar isso, somente algumas features do
modelo sdo utilizadas na construcdo de cada arvore, tal qual uma random forest, pelo fato
da decisao final ser tomada através da agregacdo de varias arvores de decisdo (CHEN e
GUESTRIN, 2016).

J& 0 método boosting surge no algoritmo a partir de uma primeira arvore construida
com alto viés e baixa variancia, ou seja, com alto grau de overfitting. Deste ponto em diante
as novas arvores sdo construidas a partir de um aprimoramento da arvore anterior, a medida
em que busca reduzir este grau de sobreajuste a cada nova rodada de ajuste (CHEN e
GUESTRIN, 2016).

E através da combinacdo dessas técnicas que o XGBoost consegue operar com
bilhGes de exemplos de dados usando muito menos recursos do que outros modelos
existentes, e que é usado amplamente por cientistas de dados para alcangar resultados de
ponta em muitos desafios de aprendizado de maquina. (CHEN e GUESTRIN, 2016).



26

3 METODOLOGIA

Este capitulo detalha o caminho percorrido para a realizacdo deste trabalho,

apresentando as ferramentas e os procedimentos utilizados para obter os resultados.

3.1 Ferramentas utilizadas

A linguagem Python foi escolhida para a implementacéo do projeto pois além de ser
uma linguagem com sintaxe simples e de rapido aprendizado, ela possui uma vasta
quantidade de bibliotecas e frameworks que a tornam muito eficiente para trabalhar com
dados. A grande vantagem e motivo da escolha do Python, no que diz respeito ao
desenvolvimento deste trabalho, é a possibilidade de trabalhar com a mesma linguagem em
todas as etapas do processo, como a visualizacdo dos dados brutos, o tratamento dos dados
e criacdo das features, aplicacdo dos algoritmos de machine learning e avaliacdo das
métricas de desempenho dos modelos. As secdes a seguir descrevem as bibliotecas utilizadas

no projeto.
3.1.1 Pandas

Pandas é uma biblioteca poderosa e flexivel para manipulacéo e anélise de dados. Ele
fornece estruturas de dados como Séries e DataFrames que permitem trabalhar com dados
de forma conveniente e eficiente. A biblioteca também fornece uma ampla variedade de
ferramentas para lidar e transformar dados, incluindo funcgdes para filtrar, agrupar e agregar
dados, além de lidar com valores ausentes e trabalhar com datas e horas. Além disso, ela tem
uma APl intuitiva e facil de usar e estd bem documentado, o que o torna uma escolha popular
para cientistas de dados e analistas. (PANDAS, 2023)

3.1.2 Scikit-learn

Scikit-learn, também conhecido como sklearn, é uma biblioteca poderosa e facil de
usar de aprendizado de méaquina para Python. Ele fornece uma ampla variedade de
ferramentas para tarefas como classificacdo, regressdo, agrupamento, reducdo de

dimensionalidade e feature engineering. Além disso, o sklearn fornece muitas ferramentas
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Uteis para avaliagdo de modelos, incluindo validacdo cruzada e métricas de desempenho.
(SCIKIT-LEARN, 2023)

3.1.3 XGBoost

XGBoost é uma biblioteca de cddigo aberto para aprendizado de maquina,
especificamente projetada para aplicagdo do modelo do extreme gradient boost. Conforme
explicado anteriormente, o extreme gradiente boosting é uma técnica poderosa e flexivel de
aprendizado de maquina que pode ser usada tanto para problemas de regressao quanto para
classificacdo. O codigo original foi desenvolvido em C++, porém possui interface com
Python e pode ser importada via gerenciador de pacotes, contando com caracteristicas como
regularizacdo, processamento paralelo, poda de arvores e tratamento de valores faltantes.
(XGBOOST, 2022)

3.1.4 Imblearn

Imbalanced-learn, ou imblearn, é uma biblioteca de codigo aberto para lidar com
conjuntos de dados desbalanceados em aprendizado de méaquina. Conjuntos de dados
desbalanceados sdo conjuntos de dados nos quais a distribuicdo de classes é altamente
desigual, com uma classe sendo muito mais prevalente do que a outra, sendo esse um desafio
particular para tarefas de predicdo onde deseja-se aprender sobre a classe com menor

propor¢éo, como é o caso dos calotes em carteiras de crédito. (IMBLEARN, 2022)
3.1.5 Plotly

Plotly é uma biblioteca para criar visualizacGes e gréficos interativos. Ele fornece
uma ampla variedade de tipos de gréaficos, desde graficos basicos de linha e de dispersao até
gréficos 3D e estatisticos. A utilizagdo do Plotly é bastante util no processo de aprendizado
de maquina, principalmente para explorar os dados e para avaliar resultados. (PLOTLY,
2023)

3.2 Obtencao dos dados

Para o desenvolvimento do projeto foram utilizados arquivos de estoque e
liquidacGes de Fundos de Investimento em Direitos Creditérios (FIDC). Esses dados foram

obtidos através das administradoras dos fundos, que cumprem o papel de custodiar os titulos
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financeiros e defender os interesses dos cotistas. Toda analise foi realizada com os dados de
fundos os quais a empresa que eu trabalho possui cotas.

Os arquivos supracitados possuem informacdes sobre todos os recebiveis que estao
contidos no FIDC. O estoque reflete todos os ativos pendentes de pagamento, ou seja, todas
as parcelas de pagamento dos recebiveis que o fundo ainda néo recolheu. Ja o arquivo de
liquidacGes descreve todos os fluxos ja recebidos pelo fundo. Ambos os arquivos séo
retirados de um sistema web da administradora do fundo e possuem informacdes de cada
parcela dos créditos adquiridos pelo FIDC. Segue uma tabela com descri¢do de cada campo

deste arquivo.

Tabela 4 — Descri¢do dos campos dos arquivos de estoque e liquidagdes

Campo Descricéo

CedenteCnpjCpf Documento do agente que concedeu o crédito.

CedenteNome Nome do agente que concedeu o crédito.

NotaPDD Uma nota de A a D que classifica o risco do crédito. Utilizado pelo
administrador do FIDC para definir a provisao de cada crédito.

SacadoCnpjCpf Documento da pessoa ou empresa que tomou o0 empréstimo.
SacadoNome Nome da pessoa ou empresa que tomou 0 empréstimo.
DataAquisicao Data da aquisicao do crédito pelo FIDC.

DataVencimento Data de vencimento da parcela.

NumeroTitulo Identificador do crédito. Unico para cada empréstimo

ValorAquisicao Valor de aquisi¢éo da parcela.

ValorNominalAtual | Valor futuro da parcela, ou seja, valor que o tomador vai ter que pagar na
data do vencimento

ValorPresente Valor presente da parcela, ou seja, valor atual com o juro calculado na data de
referéncia do arquivo.

DataPosicao Data de referéncia, ou seja, a data da “foto” da carteira do FIDC.

Datal.ancamento Data em que a parcela foi paga pelo sacado. Essa coluna so esta presente no
arquivo de liquidac@es.

Fonte: elaborado pelo autor
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3.3 Tratamento dos dados e criacédo de features

Nesta segunda etapa os dados estao disponiveis para uso, entretanto, podem estar em
diferentes formatos e padrées, precisando entdo realizar conversdes para cada caracteristica
observada. Sendo assim, esta etapa se resume em retirar dados indevidos, tratar variaveis e
garantir que elas estejam no formato correto para utilizagcdo nos modelos de aprendizado de
maquina, ou seja, deixar o conjunto de dados ‘limpo’ para o treinamento. Os processos

necessarios para tratar os dados sao:

e Converter identificadores de contrato para texto;
e Converter dados que séo data para tipo date;
e Retirar linhas com valores nulos;

e Converter dados numéricos para o tipo int ou float.

Além disso, conforme exposto na se¢do 3.2, o conjunto de dados descreve as
condigdes de cada parcela dos contratos, separados em dois arquivos, estoque e liquidagdes,
que contém as parcelas a pagar e as parcelas pagas, respectivamente. Outra etapa que precisa
ser aplicada aos dados, agora tratados, € unir essas bases, de forma que todas as parcelas do
contrato sejam encontradas em apenas uma tabela. Esse passo se faz necessario pois, dado
que a caracteristica que este trabalho se propde a prever é o calote de um contrato, a tabela
utilizada pelo modelo precisa estar agrupada por contrato, apresentando caracteristicas de
cada contrato ao longo do tempo, diferente da base de dados original que descreve as

parcelas.

Com a tabela agrupando os dados de cada contrato ao longo do tempo, de forma
similar a tabela 2, deve-se entdo obter as informacdes derivadas das parcelas para utiliza-las
como features de treinamento do modelo. O principal atributo que precisa ser criado é o
atributo de saida, que sera utilizado pelo modelo como alvo da predicdo, que € se o crédito
sofreu um calote ou ndo. Outros atributos auxiliares para o treinamento também devem ser
criados nessas etapas, como os payment defaults, que indicam se o crédito sofreu atraso de
pagamento em uma das trés primeiras parcelas, que podem ser um bom indicativo para maus

pagadores.
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3.4 Aplicacéo dos modelos de aprendizado supervisionado

Para aplicacdo dos algoritmos de aprendizado supervisionado, devem ser utilizadas
as bibliotecas scikit-learn e XGboost, a primeira para os modelos random forest e logistic
regression, e a segunda para o extreme gradient boost. Para treinar os modelos, seré feito o
data splitting com proporcéo de 70% dos dados para o treinamento e 30% para 0s testes,
utilizando uma funcéo de treinamento e teste do sklean. Para a escolha das features e dos
parametros utilizados para cada modelo, serdo feitos testes de precisdo e sensibilidade com

os resultados obtidos, e fazendo ajustes para obter os melhores resultados em cada algoritmo.
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4 PRATICA

Neste capitulo sdo apresentados todos os passos praticos do desenvolvimento do
projeto. Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos da se¢do 3, obtiveram-se os
dados brutos do sistema web da administradora do FIDC analisado, e fez-se o tratamento
das colunas com as fungdes astype, to_numeric e to_datetime da biblioteca Pandas. N&o

havia nenhum dado em branco nos arquivos analisados.

Em seguida foram agrupadas as informacdes das parcelas para que cada linha na
tabela representasse a informacao de um Unico contrato. Para isso, foram criadas features a
partir das informacdes de cada parcela dos contratos no final de cada més desde o inicio do
fundo até uma data de corte (31/01/2023), que foi a data das ultimas informacdes disponiveis

da carteira do FIDC. A figura a seguir ilustra a tabela resultante.

Figura 7 — Informacdes dos contratos agrupadas por contrato e data de referéncia

ccbh database fpd spd tpd dias atraso atual nominal aberto perc meses decorridos default3meses
00007720-000 2022-04-29 0 3.0 0.500000 12 0
00007721-000 2022-04-29 0.0 0.000000 12

1
00007724-000 2022-04-29 3.0 0.500000 12 0
00007725-000 2022-04-29 0.791667 12 1
00007726-000 2022-04-29 3. 0.500000 12 ]

00021737-000 2022-09-30
00021743-000 2022-09-30
00021745-000 2022-09-30
00021842-000 2022-09-30
00021844-000 2022-09-30

Fonte: elaboracéo propria

Em que,

e cch: Cadigo identificador de cada contrato, Unico para cada empréestimo;

e (database: Data de referéncia da informacdo, ou seja, a data que o contrato tinha
aquelas caracteristicas;

e fpd: First payment default, indica o atraso de pelo menos 30 dias no pagamento da
primeira parcela do empréstimo. A intuicdo dessa feature, assim com a spd e tpd é

de que se o devedor atrasar as primeiras parcelas do contrato, ele ndo deve ter félego
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financeiro para arcar com empréstimo, tornando-o mais arriscado e com mais chance
de calote.;

spd: Second payment default, indica o atraso de pelo menos 30 dias no pagamento da
segunda parcela do empréstimo;

tpd: Third payment default, indica o atraso de pelo menos 30 dias no pagamento da
terceira parcela do empréstimo;

dias_atraso_atual: Numero de dias de atraso da parcela mais antiga ainda ndo paga.
Esse valor deve ser negativo para o caso de contratos com parcelas atrasadas e
positivo para contratos adimplentes. A intuicdo dessa feature é que quanto mais
atrasados os contratos, maior a chance de calote;

nominal_aberto_perc: Relagéo percentual entre o valor total a ser pago pelo devedor
e o valor que ja foi pago. Exemplo: Um contrato de 10 parcelas de R$100, em que o
devedor j& pagou 4 parcelas, 0 nominal_aberto_perc sera de 0,6 ou 60%. A intuicao
dessa feature é que o risco de calote € maior para contratos em que 0 possuem um
maior volume financeiro que ainda precisa ser pago;

meses_decorridos: NUumero de meses entre a originacdo do crédito e a data de
referéncia. A intuicdo dessa feature é de que contratos mais antigos que ainda nédo
foram totalmente liquidados s&o mais arriscados.

default3meses: Atributo de saida, ou alvo do modelo. Indica se o crédito sofreu calote
ou ndo, sendo “1” para calote e “0” para ndo calote. Neste trabalho, utilizamos a
definicdo de calote como sendo: crédito ndo teve nenhum evento de pagamento em

um espaco de tempo de 3 meses.

Como o atributo de saida, default3meses, precisa de trés meses de informacao futura para

ser definido, os dados das Ultimas trés datas com informagdes disponiveis do FIDC foram

descartados do treinamento. Além disso, para avaliar outras features criadas para enriquecer

0 modelo, como o first payment default, foram realizados graficos do tipo explosdo solar

para visualizar o impacto dessas caracteristicas nos eventos de calote, conforme ilustra a

figura 8. Percebe-se, pelo gréafico, que dos créditos que sofreram atraso na primeira parcela

(fpd), a proporcéo de créditos que sofreram calote € muito maior do que entre os créditos

que pagaram a primeira parcela em dia, o que indica que a intuicdo de que o first payment

default € um bom indicador de créditos arriscados é verdadeira.



33

Figura 8 — Relacéo entre o FPD e os calotes

Fonte: elaboragéo prépria

Um problema comum que se enfrenta em problemas de classificagdo como a previsao
de eventos de calote em crédito é ter um conjunto de dados desbalanceado, onde a classe que
se tenta prever, o calote, acontece com muito menos frequéncia que a outra classe, em que o
crédito ndo sofre calote. Segue uma figura que ilustra a distribui¢do das classes com a base

de créditos utilizada neste trabalho.

Figura 9 — Distribui¢do de créditos que sofreram ou ndo calote

Bl Nio calote
W Calote

Fonte: elaboracéo propria
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Para lidar com esse desbalanceamento foi utilizado a técnica SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) da biblioteca imblearn, cuja finalidade é balancear a
classe com menor propor¢do ao criar instancias sintéticas desta, a fim de melhorar a
capacidade de previsdo do modelo (MENG, ZHOU e LIU, 2020).

Outra etapa aplicada aos dados de treinamento foi a uniformizagéo dos dados atraves
do StantandScaler, da biblioteca sklean. Esta etapa tem como objetivo amplificar a qualidade
e reduzir a ambiguidade por meio da padronizacdo nos dados, para evitar que caracteristicas
com grandes variacdes influenciem uma métrica. (RAJU et al., 2020)

Para treinar os modelos, foi feito o data splitting com propor¢éo de 70% dos dados
para o treinamento e 30% para os testes, utilizando a funcéo train_test_split do sklearn. As
variaveis ccb e database foram descartadas para o treinamento, pois, apesar de ter significado
pratico, ndo trazem valor para a solucdo do problema. Os trés modelos foram treinados e
testados através das funcgdes fit e predict, e as matrizes de confusdo foram exibidas com o
auxilio da fungdo ConfusionMatrixDisplay, para assim serem calculadas as métricas de

precisdo e sensibilidade para dos modelos, conforme as férmulas exibidas na se¢do 2.2.1.
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5 RESULTADOS

Para os valores de saida de precisdo e sensibilidade dos algoritmos, foram
consideradas apenas duas casas decimais, por exemplo: 80,12%.

Com o modelo de regressao logistica, obteve-se a seguinte matriz de confusao, e a
partir dela foi calculada uma precisdo de 95,01% e uma sensibilidade de 93,18%.

Figura 10 — Matriz de confusao obtida com a regressdo logistica
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Fonte: elaboracéao propria

Ja com o algoritmo random forest, obteve-se a seguinte matriz de confusdo, e com
isso foi calculada uma precisdo 94,72% de e uma sensibilidade de 93,81%.
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Figura 11 — Matriz de confus&o obtida com a random forest
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Fonte: elaboracéo propria

Por fim, com 0 XGBoost obteve-se a seguinte matriz de confusao, e com ela foi
calculada uma precisdo 95,32% de e uma sensibilidade de 94,52%.
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Figura 12 — Matriz de confuséo obtida com o xgbhoost
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Fonte: elaboracéo propria

De forma geral, todos os algoritmos de aprendizagem supervisionada tiveram bons
resultados, com mais de 90% de precisdo e acuracia, entretanto os melhores resultados
obtidos foram com 0 XGBoost, com o destaque para sua melhor sensibilidade, que é bastante

relevante para o contexto do problema por evitar que créditos que sofreram calote sejam
classificados incorretamente.
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6 CONCLUSAO

O crédito € uma ferramenta fundamental para o crescimento econémico, permitindo
que pessoas e empresas tenham acesso a recursos financeiros para investimentos e consumo.
No entanto, a concessdo e o gerenciamento do risco de crédito precisam ser feitos de forma
responsavel e eficiente, garantindo que estes riscos ndo afetem a estabilidade do sistema
econémico. Nesse sentido, a utilizacdo de novas técnicas, como o aprendizado de maquina,
pode ser extremamente benéfica, pois ao ter mais capacidade de previsdo de créditos
sofrerem calote, as institui¢cdes financeiras podem realizar provisdes de forma mais precisa
e segura.

Este trabalho teve como intuito implementar um pipeline de aprendizado de maquina,
avaliar e comparar a eficacia de diferentes algoritmos supervisionados na previsdo de
eventos de calote no contexto de carteiras de credito estruturadas, concluindo assim seu
objetivo geral. Os objetivos especificos também foram alcancados, dado que foram expostos
alguns dos principais algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, foram obtidos
dados historicos de carteiras de crédito estruturado do mercado brasileiro e esses algoritmos
foram utilizados em um pipeline e comparados os resultados na previsdo de calote.

Finalmente, este trabalho contribuiu para o conhecimento de conceitos importantes
relacionados ao crédito, com énfase no crédito estruturado, e ao aprendizado de maquina,
com destaque para os algoritmos supervisionados. Como trabalhos futuros sugere-se um
possivel aprofundamento no estudo de predi¢do de calote ao incorporar mais informacgdes
do crédito para treinar os modelos, como localizacdo geografica, faturamento ou renda, e
nivel de endividamento. Além disso, a pesquisa pode ser expandida para outros FIDCs do
mercado, como também pode utilizar outros algoritmos de aprendizado supervisionado para

avaliar se os resultados sdo similares.
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