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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizado de
maquina aplicados a anéalise de crédito, com foco na previsao de inadimpléncia de clientes.
Diante do aumento expressivo da concessao de crédito e dos riscos associados a inadimpléncia,
torna-se essencial que instituigdes financeiras adotem métodos mais robustos e automatizados
para a tomada de decisdo. Nesse contexto, investigou-se a aplicabilidade de trés modelos
preditivos Regressdo Logistica, Decision Tree e XGBoost utilizando uma base de dados publica
da plataforma LendingClub, composta por mais de dois milhdes de registros de solicitacdes de
empréstimos realizadas entre 2007 e 2018. Ap0s a selecédo e o pré-processamento das variaveis,
os modelos foram avaliados por meio das métricas Acuracia, Recall, F1-score e AUC-ROC,
escolhidas por sua relevancia em bases desbalanceadas. Os resultados demonstraram que 0
algoritmo XGBoost apresentou desempenho superior em todas as métricas, com destaque para
sua capacidade discriminativa e sensibilidade. A Regressdo Logistica apresentou desempenho
mais modesto, e 0 modelo de Decision Tree obteve acuracia elevada, mas com baixa capacidade
de identificar casos positivos. Esses achados reforcam o potencial dos algoritmos de Machine
Learning para auxiliar na tomada de decis&o no mercado de crédito, contribuindo para a redugao
de riscos e aumento da eficiéncia operacional. A pesquisa também aponta dire¢fes para estudos
futuros, como a ampliacdo do conjunto de algoritmos testados e a aplicacdo de técnicas de
explicabilidade.

Linha teméatica: Contabilidade Financeira e Financas

Palavras-Chave: Analise de crédito; Inadimpléncia; Aprendizado de Maquina; Classificacéo;
Modelos Preditivos.
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1. Introducéo

A concesséo de créedito € um dos pilares do funcionamento do sistema econdmico, pois
possibilita o financiamento de atividades, o estimulo a investimentos e o fortalecimento do
consumo. Esse processo contribui para a alocacdo eficiente de recursos e para 0
desenvolvimento econémico, mas envolve riscos relacionados a inadimpléncia, que podem
comprometer a estabilidade financeira de instituicdes e do proprio mercado (Assaf Neto, 2016).
Por isso, torna-se essencial adotar métodos que assegurem maior precisdo na analise de risco
de crédito, auxiliando na tomada de deciséo.

Tradicionalmente, modelos estatisticos como a regressdo logistica e a andlise
discriminante tém sido utilizados para prever inadimpléncia, baseando-se em variaveis como
historico financeiro, renda e situacao patrimonial do solicitante. Apesar de sua ampla utilizacéo,
essas técnicas apresentam limitacdes, como a suposicao de linearidade entre variaveis e baixa
adaptabilidade a bases complexas ou desbalanceadas (Louzada et al., 2016). Tais restricGes
indicam que, diante da crescente complexidade dos dados, esses métodos podem ndo ser
suficientes para capturar padrdes relevantes do comportamento de crédito.

Nos ultimos anos, a digitalizacdo do sistema financeiro intensificada no Brasil por
iniciativas como o Open Finance, o crédito digital e o PIX ampliaram a demanda por crédito e
gerou volumes massivos de dados. Esse novo cenario aumenta a necessidade de métodos mais
robustos e ageis de andlise, capazes de lidar com grandes bases, detectar padrdes complexos e
oferecer previsdes mais dindmicas. Assim, os modelos estatisticos tradicionais tornam-se
desafiados, abrindo espaco para o uso de técnicas de aprendizado de maquina, Machine
Learning, que vém sendo aplicadas em diferentes setores do mercado financeiro.

Nesse contexto, algoritmos de ML como XGBoost, Random Forest e CatBoost
destacam-se pela capacidade de processar multiplas variaveis, identificar relagdes ndo lineares
e fornecer resultados mais acurados (Chen & Guestrin, 2016; James et al., 2021). Além da
precisdo, esses modelos podem reduzir perdas financeiras ao melhorar a deteccdo de
inadimpléncia e permitir decisfes de concessdo de crédito mais fundamentadas. Entretanto, a
implementacdo dessas ferramentas também apresenta desafios, entre eles a interpretabilidade
dos modelos complexos frequentemente caracterizados como ‘“‘caixas-pretas” e as exigéncias
de transparéncia e conformidade regulatéria previstas na Lei Geral de Protecdo de Dados
(LGPD).

Diante desse cenario, este estudo busca responder a seguinte questdo: como as técnicas
de Machine Learning podem melhorar a precisdo e a eficiéncia na anélise de risco de
crédito em comparacdo com os métodos tradicionais? Para tanto, o objetivo é analisar a
performance de diferentes algoritmos de ML na previsdo de inadimpléncia em operagdes de
crédito, utilizando dados da LendingClub, e comparar seus resultados com os da regressao
logistica. Espera-se contribuir tanto para a literatura académica, ao oferecer evidéncias sobre a
eficacia dos modelos de ML, quanto para a pratica profissional, ao indicar caminhos para uma
analise de crédito mais precisa, eficiente e alinhada as demandas do mercado financeiro
contemporaneo.

Este estudo se justifica pela necessidade de avaliar empiricamente o desempenho de
modelos de Machine Learning na previsdo do risco de inadimpléncia, comparando-0s com
métodos tradicionais a partir de dados reais da LendingClub. A relevancia reside na urgéncia
de se obter evidéncias sobre a viabilidade do ML para antecipar a inadimpléncia com alta
precisdo e agilidade, um fator crucial na era do Open Finance. Ao realizar essa analise
comparativa (ML vs. Regressao Logistica), o trabalho busca preencher uma lacuna prética e
académica, fornecendo evidéncias sobre a eficacia preditiva dessas técnicas e contribuindo para
a modernizacdo da gestdo de risco no setor financeiro. Em Gltima instancia, o estudo colabora
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com a construcdo de um sistema de crédito mais eficiente, preciso e resiliente, alinhado as
exigéncias tecnoldgicas e regulatérias do mercado contemporaneo.

2. Revisao da Literatura
2.1 Fundamentos da Analise de Crédito

A analise de crédito é um dos pilares do sistema financeiro, sendo responsavel por
avaliar a capacidade de um individuo ou empresa de cumprir compromissos financeiros
previamente assumidos. Para Assaf Neto (2016), o crédito envolve uma relacdo de confianca
entre as partes, cuja manutengdo depende da existéncia de mecanismos robustos de avaliagcdo
de risco capazes de reduzir perdas e sustentar a estabilidade do mercado. Nesse sentido, o risco
de crédito, definido pelo Comité de Supervisdo Bancéria de Basileia (BIS, 2001) como a
possibilidade de perdas associadas ao ndo cumprimento das obrigacdes financeiras de um
devedor, € inerente a todas as operacOes de concessdo de crédito e demanda constante
monitoramento.

Tradicionalmente, a mensuracdo desse risco foi realizada por meio de modelos
estatisticos classicos, como a regressao logistica e a analise discriminante linear. Esses modelos
utilizam informagGes socioeconémicas e financeiras renda, tempo de emprego, histérico de
crédito, idade e inadimpléncia anterior para estimar a probabilidade de ndo pagamento. Sua
ampla ado¢do ao longo das Ultimas décadas deve-se a simplicidade de aplicacdo, a
interpretabilidade dos resultados e a consisténcia estatistica alcancada (Thomas, Crook &
Edelman, 2017). No entanto, embora funcionais, esses métodos apresentam limitagcdes quanto
a capacidade de capturar relagdes complexas entre variaveis e de se adaptar a cenarios de maior
incerteza.

De acordo com Venkatesh e Anuradha (2019), a performance dos modelos depende
diretamente da qualidade e relevancia das variaveis utilizadas. Além de fatores objetivos, como
renda e patriménio, variaveis de natureza comportamental e contextos macroecondmicos
exercem influéncia significativa na inadimpléncia. Essa complexidade sugere que métodos
baseados exclusivamente em técnicas estatisticas podem néo ser suficientes para lidar com a
crescente heterogeneidade dos tomadores de crédito, especialmente em ambientes de
instabilidade econdmica ou em mercados caracterizados por rapidas mudancas tecnoldgicas.

Assim, a andlise de crédito deve ser entendida como uma préatica que se situa na
intersecdo entre estatistica, economia comportamental e regulamentacdo bancéria. A evolugéo
do setor financeiro e a ampliacdo da disponibilidade de dados digitais vém demandando
abordagens mais flexiveis e precisas, capazes de superar as limitacées dos modelos tradicionais.
Essa base teorica abre espaco para a discussdo das técnicas contemporaneas, em especial 0s
métodos de aprendizado de méaquina, que buscam aprimorar a previsdo de inadimpléncia e
apoiar a modernizacdo da gestdo do risco de crédito.

2.2 Modelos Tradicionais de Analise de Crédito

A analise de crédito é historicamente sustentada por modelos estatisticos que visam
quantificar o risco de inadimpléncia a partir de caracteristicas observaveis dos solicitantes de
crédito. Esses modelos, conhecidos como modelos tradicionais de credit scoring, foram
amplamente difundidos entre as instituicGes financeiras a partir da década de 1960.

A analise discriminante, conforme explicam Press et al. (2016), € uma técnica estatistica
multivariada que busca encontrar uma fungéo linear capaz de separar dois grupos por exemplo,
clientes inadimplentes e adimplentes a partir de variaveis explicativas como renda, idade,
histérico de crédito e tempo de emprego. A regressao logistica, por sua vez, € um modelo
probabilistico que estima a chance de ocorréncia de um evento binario (como o default ou
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inadimpléncia), sendo amplamente utilizada devido & sua robustez, simplicidade de
interpretacdo e aderéncia a dados categdricos e continuos.

Ambos o0s métodos compartilham caracteristicas importantes: sdo interpretaveis,
apresentam baixo custo computacional e tém sido, por décadas, a espinha dorsal das decisdes
de crédito em bancos, fintechs e empresas de andlise de risco. No Brasil, a adogdo desses
modelos é endossada por regulamentacdes do Banco Central e pelas préaticas adotadas por birds
de crédito (como Serasa Experian e Boa Vista), que frequentemente operam com scores
baseados nesses métodos (Assaf Neto, 2016).

Apesar de sua ampla utilizacdo, diversos estudos tém apontado limitagcOes desses
modelos no cenario contemporaneo. Em especial, a rigidez matematica imposta por essas
técnicas, que assumem linearidade nas relacGes entre variaveis e independéncia entre 0s
atributos, tende a reduzir sua eficacia quando aplicadas a bases de dados complexas e nao
estruturadas. Como destacam Syazwan et al. (2021), essas limitagdes resultam em baixa
acuracia preditiva em cenarios nos quais os dados sdo desbalanceados (com numero
desproporcional de inadimplentes/adimplentes) ou onde h& mdltiplas interacfes nao lineares
entre variaveis.

Além disso, a adaptabilidade desses modelos a contextos mutéveis, como crises
econbmicas, mudancas regulatorias ou novas praticas digitais de consumo, é restrita. Por
exemplo, mudangas no perfil do consumidor digital, como comportamento em redes sociais ou
uso de servicos de pagamento instantaneo, dificilmente sdo capturadas com precisao por
modelos tradicionais. Nesse sentido, a literatura recente tem discutido a aplicabilidade desses
métodos no atual ambiente financeiro dinamico (Yurdakul, 2014).

2.3 Machine Learning Aplicado a Analise de Crédito
2.3.1 Conceitos e Funcionamento do Machine Learning

O Machine Learning (ML), ou aprendizado de maquina, ¢ um subcampo da inteligéncia
artificial que busca desenvolver algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados e
realizar previsdes ou classificacbes sem serem explicitamente programados para isso. Segundo
Géron (2022), o principal diferencial do ML esta na sua capacidade de adaptar-se a grandes
volumes de dados, modelar relagdes complexas e gerar resultados preditivos com alta acurécia,
tornando-se especialmente Gtil em areas que envolvem grande variabilidade de cenarios, como
a andlise de crédito.

Em contextos financeiros, a aplicacdo de ML é predominante em tarefas como deteccao
de fraudes, segmentacdo de clientes, precificacdo de produtos e, de forma destacada, na
avaliacdo de risco de crédito. Nessa area, os algoritmos sdo treinados com dados historicos de
concessdo de crédito (com ou sem inadimpléncia) para aprender padrfes que indiquem maior
ou menor probabilidade de default. Esse processo € conhecido como aprendizado
supervisionado, no qual os modelos sdo alimentados com dados rotulados, ou seja, 0os exemplos
incluem a variavel-alvo de interesse, como “inadimplente” ou “adimplente”.

Entre os principais tipos de aprendizado, destacam-se: o Aprendizado supervisionado
que se trata do modelo que aprende a partir de pares de entrada e saida ja conhecidos e o
Aprendizado ndo supervisionado que é o modelo que ndo recebe rotulos nas saidas, sendo
utilizado para identificar agrupamentos ou padrdes ocultos nos dados. E (til, por exemplo, para
segmentacdo de perfis de clientes com base em comportamento financeiro.

A adocdo de ML na andlise de crédito € motivada pela sua eficiéncia em lidar com bases
de dados extensas e heterogéneas, compostas por variaveis de natureza diversa (numéricas,
categoricas, temporais), bem como pela sua capacidade de capturar relagcbes nédo lineares e de
reconhecer interacOes complexas entre variaveis. Isso amplia significativamente a acuracia das
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previsdes, especialmente em comparacdo com modelos tradicionais, que exigem suposicoes
mais restritivas e tém menor flexibilidade (Chang et al., 2018).

Além disso, modelos de ML oferecem recursos como validagdo cruzada, ajuste de
hiperparametros e regularizacdo, que aumentam a confiabilidade das estimativas geradas. Tais
atributos fazem com que as técnicas de aprendizado de maquina sejam cada vez mais adotadas
no setor bancario e pelas fintechs, que buscam decisbes de crédito mais rapidas, precisas e
escalaveis (Nonato, 2022).

2.3.2 Algoritmos de Machine Learning

A aplicacdo de técnicas de ML na analise de risco de crédito tem se consolidado em
fungéo do desempenho superior de determinados algoritmos em tarefas de classificag&o binaria,
como prever se um cliente sera ou ndo inadimplente. Dentre os algoritmos mais utilizados e
pesquisados na literatura, destacam-se os modelos de &rvore de decisdo, como o Decision Tree,
e suas variantes em ensemble learning, como o XGBoost.

O Decision Tree (arvore de decisao) é um algoritmo de aprendizado supervisionado que
organiza as decisdes por meio de uma estrutura hierarquica em forma de arvore, em que cada
nd interno representa uma condicéo de divisdo com base em uma variavel explicativa. Segundo
Géron (2022), esse modelo é amplamente utilizado por sua intuitividade, facilidade de
visualizacdo e boa capacidade de interpretagdo, especialmente em contextos que exigem
explicabilidade dos resultados. Embora possa apresentar alta variabilidade em classificacGes
isoladas, sua estrutura permite capturar padrfes ndo lineares nos dados, sendo Gtil em tarefas
de classificacdo de risco de crédito, mesmo com variaveis de diferentes naturezas.

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é uma técnica de boosting que gera modelos
sequenciais, em que cada novo modelo corrige os erros cometidos pelos anteriores. Chen e
Guestrin (2016) desenvolveram o algoritmo com foco em alta performance, regularizagao
contra overfitting e velocidade computacional, caracteristicas que o tornaram referéncia em
competicdes de ciéncia de dados e em aplicacdes de crédito em larga escala. Chang et al. (2018)
demonstraram que o XGBoost apresentou o melhor desempenho entre varios algoritmos
analisados, atingindo 99,4% de acuracia em previsdes de inadimpléncia.

A escolha do algoritmo mais adequado depende de uma série de fatores, incluindo a
natureza dos dados, o objetivo da aplicacdo (precisdo x interpretabilidade), o volume de dados
disponiveis e as exigéncias regulatodrias. Assim, a literatura recente tem apontado os algoritmos
baseados em arvores de decisdo como primeiras opc¢des, em razdo de seu desempenho
consistente, adaptabilidade e razoavel transparéncia nos resultados.

2.3.3 Vantagens do Machine Learning para a Analise de Crédito

A adocdo de algoritmos de ML na andlise de crédito tem ganhado destaque devido as
vantagens técnicas, operacionais e estratégicas que essas tecnologias oferecem em relacéo aos
métodos tradicionais. Tais beneficios se refletem diretamente em melhorias no processo
decisorio, na reducdo de perdas por inadimpléncia e na otimizacdo da concessédo de credito.
Uma das principais vantagens esta na capacidade de lidar com grandes volumes de dados
heterogéneos, algo comum em institui¢Oes financeiras que trabalham com variaveis cadastrais,
transacionais e comportamentais. Os algoritmos de ML sdo capazes de processar, em alta
velocidade, dados estruturados e ndo estruturados, como informacgdes textuais, categorias
nominais, séries temporais e histéricos de crédito (Izbicki, 2022).

Outro beneficio relevante é a capacidade de identificar padrées complexos e relagdes
ndo lineares entre variaveis. Enquanto modelos tradicionais, como a regressdo logistica,
assumem uma relagéo linear entre os atributos e a variavel-alvo, os modelos de ML podem
capturar interacfes sutis e até ndo evidentes entre caracteristicas do cliente, aumentando a
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precisdo preditiva (lzbicki, 2022). Lai et al. (2021) destacam que esse tipo de modelagem
contribui para a reducdo de falsos positivos e negativos, especialmente em bases
desbalanceadas, comuns em cenarios de crédito. Além disso, técnicas como o ensemble
learning (como Random Forest, XGBoost e CatBoost) agregam robustez ao modelo ao
combinar mdaltiplos preditores, resultando em maior estabilidade dos resultados mesmo diante
de pequenas variagdes nos dados (Dong et al., 2020).

Essa caracteristica é especialmente Gtil em contextos econdmicos volateis, nos quais a
inadimpléncia pode sofrer influéncia de fatores macroecondmicos externos. O ML também
proporciona ganhos operacionais, permitindo a automatizacdo da tomada de decisdo em
concessdes de credito com alta acuréacia e em tempo real. Em plataformas digitais, isso se traduz
em processos mais ageis, escalaveis e integraveis a sistemas de avaliagdo continua de risco,
otimizando a experiéncia do cliente e reduzindo custos de anélise.

2.3.4 Outros estudos sobre Machine Learning na analise de crédito

O uso de técnicas de ML para anélise de risco de crédito tem se intensificado nos ultimos
anos, impulsionado pela crescente disponibilidade de dados e pela necessidade de previsoes
mais precisas em ambientes financeiros cada vez mais complexos. Estudos empiricos recentes,
tanto no cenario nacional quanto internacional, reforcam a superioridade dos algoritmos de ML
em comparacgdo com 0s metodos estatisticos tradicionais em termos de desempenho preditivo
e adaptabilidade.

Coelho, Amorim e Camargos (2021) conduziram um estudo comparativo no qual
Random Forest, XGBoost e regressdo logistica classica foram aplicados a um conjunto de dados
de crédito. Os resultados indicaram que os métodos de ML apresentaram capacidade preditiva
melhor quando comparados com a regressdao logistica. O XGBoost obteve o melhor
desempenho, evidenciando a eficacia dos modelos de ensemble learning em capturar padrées
complexos e ndo lineares em dados financeiros.

Silva (2022) investigou a aplicacao dos algoritmos de machine learning Random Forest
e Gradient Boosting e da técnica de regressao logistica para identificacdo de inadimpléncia de
contratos habitacionais. A pesquisa apresentou resultados bem préximos entre todos os modelos
testados, mas concluiu que o modelo Gradient Boosting apresentou as melhores métricas em
termos de acuracia e eficiéncia quanto a previsdo e sensibilidade.

No estudo de Pereira (2020), foram avaliados os algoritmos KNN, SVM, Decision Tree
e Random Forest em tarefas de previsao de inadimpléncia. O autor constatou que o Random
Forest apresentou o melhor desempenho geral em termos de acurécia e robustez contra
overfitting, reforcando a tendéncia observada em outras pesquisas que apontam essa técnica
como uma das mais eficazes em cenarios de classificagdo binéria.

Em ambito internacional, Melsom et al. (2022) publicaram um estudo que utilizou
modelos de machine learning para identificar inadimpléncia de crédito em dados do Norwegian
Bank. Os autores compararam os resultados do modelo Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM) com regresséo logistica e obtiveram resultados consistentemente melhores com o
modelo de machine learning. Além disso, os autores testaram métodos de explicabilidade,
como o SHAP, para entender mais a fundo a influéncia de cada variavel.

Chang (2024) realizou um estudo comparativo aplicando Redes Neurais, Regressao
Logistica, AdaBoost, XGBoost, e LightGBM para prever inadimpléncia em credito pessoal,
utilizando métricas como AUC, precisdo e recall. O XGBoost apresentou a melhor performance
global, alcangando acuracia de 99.4%, sendo recomendado como o modelo preferencial para
aplicacdes em risco de crédito devido a sua alta capacidade de generalizaco e baixo erro de
classificagéo.
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Em sintese, a literatura recente confirma a superioridade dos modelos de ML em
aplicacdes de analise de crédito, particularmente em cenarios que exigem o tratamento de bases
extensas, desbalanceadas e com mudltiplas varidveis interdependentes. No entanto, observa-se
uma caréncia de estudos que apliquem essas técnicas especificamente em bases publicas, como
0 LendingClub, sob diferentes estratégias de selecdo de varidveis e hiperparametros. Essa
lacuna reforca a relevancia do presente estudo.

3. Materiais e Métodos

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, pois visa resolver um
problema pratico relacionado a analise e previsdo de inadimpléncia no contexto financeiro, por
meio da utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning). Trata-se, ainda,
de uma pesquisa de abordagem quantitativa, uma vez que se baseia em dados numeéricos,
métricas estatisticas e modelos matematicos para gerar conclusdes objetivas.

Quanto aos objetivos, a pesquisa é classificada como descritiva e preditiva. E descritiva
porque busca compreender o comportamento e a distribuicdo das varidveis relacionadas a
concessdo de crédito e inadimpléncia dentro da base de dados utilizada, mapeando padrdes
relevantes; e é preditiva porque seu foco principal estd na avaliagdo do desempenho de
diferentes algoritmos de classificacdo binaria, com o intuito de prever a probabilidade de
inadimpléncia a partir de varidveis de perfil financeiro e comportamental dos clientes.

Por fim, em relacdo aos procedimentos técnicos, este trabalho configura-se como uma
pesquisa experimental computacional, pois envolve a construcdo, teste e comparagdo de
diferentes modelos algoritmicos sob um mesmo conjunto de dados, buscando avaliar seu
desempenho de forma objetiva com base em métricas pré-estabelecidas.

3.1 Amostra e Fonte de Dados

Para a realizacdo deste estudo, foi utilizada uma base de dados obtida da plataforma
digital Kaggle, referente a empréstimos concedidos pela plataforma LendingClub, uma fintech
norte-americana especializada na concessdo de crédito pessoal online, contendo originalmente
aproximadamente 2.2 milhdes de registros e 151 variaveis. A escolha dessa base justifica-se
por sua ampla adocdo em estudos académicos e préaticos na area de risco de crédito, além de
apresentar um conjunto robusto de dados histéricos com diversas variaveis financeiras e
comportamentais dos solicitantes de empréstimos.

O periodo de abrangéncia dos dados vai de 2007 a 2018, cobrindo diferentes ciclos
econdmicos e permitindo a analise de comportamentos variados ao longo do tempo. A variavel-
alvo da modelagem preditiva ¢ a inadimpléncia, nomeada na base de dados como “loan_status”
e representada inicialmente por rétulos de empréstimo completamente pago (Fully Paid),
empréstimo em andamento (Current) e empréstimo ndo pago (Charged Off), além de outras
classificagbes minoritarias relativas a faixas de rolagens nos atrasos.

Como o objetivo deste trabalho concentrou-se nos empréstimos completamente pagos
ou ndo pagos, a base de dados foi filtrada apenas com essas categorias, restando 1.345.310
registros. Além disso, para fins de classificacdo binaria, a variavel foi convertida em um
formato numérico com duas categorias: O para adimplente e 1 para inadimplente. Essa
transformacéo viabiliza a aplicacéo de algoritmos de aprendizado supervisionado.

As variaveis independentes da base incluem atributos como pontuacao de credito, renda
anual, relacdo divida/renda, finalidade do empréstimo, entre outras. Cada uma dessas variaveis
possui potencial explicativo sobre o comportamento financeiro do cliente e sua propenséo a
inadimpléncia.

Um aspecto importante da base é o desbalanceamento de classes, ou seja, a proporgao
entre clientes inadimplentes e adimplentes ndo é equilibrada. Em geral, a maioria dos registros
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representa clientes que pagaram seus empréstimos normalmente. Essa caracteristica reforca a
necessidade de utilizar métricas de avaliacdo apropriadas e algoritmos capazes de lidar com a
deteccdo de eventos raros, como é o caso da inadimpléncia.

3.2 Selecéo de Variaveis

A selecdo de variaveis foi conduzida para assegurar a qualidade dos dados e evitar vieses
que comprometessem a validade dos resultados, como redundancias, granularidades excessivas
ou vazamento de dados (data leakage). Essa etapa é essencial no pipeline de aprendizado de
maquina, pois atributos irrelevantes ou inconsistentes podem prejudicar tanto a performance
quanto a interpretabilidade dos modelos (Kuhn et al., 2013).

Inicialmente, foram excluidas variaveis identificadoras e ndo padronizadas, por
apresentarem alta variabilidade e baixo potencial de generalizacdo. Em seguida, adotou-se
como critério a exclusdo de variaveis com mais de 30% de valores ausentes, conforme
recomendacdes de Acufia e Rodriguez (2004), o que resultou em 87 varidveis consideradas
suficientemente completas para anélise.

Na sequéncia, procedeu-se a remocao de atributos que poderiam causar data leakage,
isto é, varidveis que carregavam informacdes posteriores a concessdo do crédito ou a definigdo
da variavel-alvo, o que comprometeria a validade preditiva (Kapoor & Narayanan, 2023). Apds
essa filtragem, 29 varidveis foram selecionadas para as etapas de pré-processamento e
modelagem, apresentadas no Quadro 1.

Quadro 1: Descricdo das varidveis restantes

Variavel Descrigdo

loan_amnt Valor do empréstimo solicitado pelo cliente.

funded_amnt Valor efetivamente liberado pela instituicdo
financeira.

Term Prazo total do empréstimo (por exemplo, 36 ou 60
meses).

int_rate Taxa de juros anual aplicada ao empréstimo.

Installment Valor da parcela mensal que o cliente deve pagar.

Grade Classificacdo de risco atribuida internamente pela
instituicéo (de A a G).

sub_grade Subclassificacao da nota de risco (por exemplo, Al,
A2, etc.).

emp_length Tempo de emprego declarado pelo cliente (em
anos).

home_ownership Situacdo de moradia do cliente (prépria, alugada,
hipotecada, etc.).

annual_inc Renda anual declarada pelo cliente.

verification_status Se a renda ou informacgBes financeiras foram
verificadas.

Purpose Finalidade do empréstimo (ex: carro, casa, divida).

Dti Proporgdo entre divida e renda do cliente.

deling_2yrs Numero de ocorréncias de atraso nos dltimos dois
anos.
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ing_last_6mths Consultas ao histérico de crédito nos ultimos seis
meses.

open_acc Ndmero de contas de crédito atualmente em aberto.

pub_rec Registros publicos negativos (ex: faléncias,
execucoes).

revol_bal Saldo atual em contas rotativas (ex: cartdo de
crédito).

revol_util Percentual de utilizacdo do limite rotativo de
credito.

total_acc Total de contas de crédito que o cliente teve ao
longo da vida.

initial_list_status Status de listagem do empréstimo (individual ou em
grupo).

application_type Tipo de aplicacdo (individual ou conjunta).

acc_now_deling Ndmero de contas atualmente inadimplentes.

tot_coll_amt Valor total em cobrancas registradas.

tot_cur_bal Saldo total atual em todas as contas do cliente.

total_rev_hi_lim Limite total de crédito rotativo disponivel.

acc_open_past_24mths Ndmero de contas abertas nos Ultimos 24 meses.

avg_cur_bal Saldo médio atual nas contas do cliente.

mort_acc NUmero de contas relacionadas a hipoteca ou
financiamento imobiliério.

Fonte: Elaborado pelo autor

Essas 29 variaveis finais foram consideradas adequadas tanto do ponto de vista
estatistico quanto conceitual, pois representam atributos disponiveis no momento da analise de
crédito e possuem relacdo potencial com o comportamento de pagamento do cliente.

3.3 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento constitui etapa essencial em projetos de aprendizado de maquina,
pois a qualidade dessa preparacdo impacta diretamente a performance, a capacidade de
generalizacdo e a confiabilidade dos modelos (Géron, 2022).

Primeiramente, as variaveis categoricas foram transformadas por meio da técnica one-
hot encoding, que converte categorias em colunas binérias, evitando interpretaces incorretas
de ordem entre classes e preservando a granularidade necessaria para a modelagem (Bruce,
Bruce & Gedeck, 2020). Como resultado, a base expandiu-se de 29 variaveis para 71 colunas,
refletindo o acréscimo decorrente da codificacéo.

Em seguida, realizou-se a analise de dados ausentes, considerando que valores faltantes
podem gerar vieses e perda de eficiéncia estatistica (Bruce, Bruce & Gedeck, 2020). Foram
identificados seis varidaveis com nulos, variando entre 0,03% e 7,85% do total de registros,
conforme apresentado na Tabela 1. Esse diagnostico permitiu delinear estratégias adequadas
para tratamento, assegurando a integridade da base antes da etapa de modelagem.
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Tabela 1: Variaveis com dados ausentes

Variavel Quantidade de Nulos % do total
mo_sin_old_il acct 105.575 7,85%
mo_sin_old_rev_tl_op 67.528 5,02%
mort_acc 47.281 3,51%
revol _util 857 0,06%
pub_rec_bankruptcies 697 0,05%
Dti 374 0,03%

Fonte: Elaborado pelo autor

Os modelos deste estudo utilizaram aprendizado supervisionado, apropriado para
problemas de classificacdo binéria, como a previsao de inadimpléncia, em que a variavel-alvo
¢ conhecida durante o treinamento (Kelleher; Namee; D’Arcy, 2015). Para avaliar o
desempenho de forma realista e evitar overfitting, os dados foram divididos em dois
subconjuntos: treinamento e teste. Essa separacdo permite que o modelo seja testado em dados
néo utilizados no treinamento, garantindo sua capacidade de generalizacdo e possibilitando a
comparacao objetiva entre as previsdes e os valores reais da variavel-alvo (Géron, 2022; Ying,
2019).

3.4 Métricas de avaliacdo

Para avaliar de forma adequada o desempenho dos modelos de classificacdo utilizados
neste estudo, foi necessario selecionar métricas que nao apenas reflitam a proporcéo de acertos,
mas também capturem a capacidade do modelo de distinguir corretamente entre as classes,
especialmente em bases desbalanceadas como é comum em estudos de inadimpléncia.
Conforme Géron (2022), a forma de medir o desempenho influencia diretamente decis6es sobre
qual modelo adotar, ajustar ou descartar. Avaliar métricas isoladamente pode gerar
interpretacdes enganosas, pois um modelo pode apresentar alta acurdcia simplesmente por
classificar corretamente a classe majoritaria, sem identificar adequadamente a classe
minoritaria. Por esse motivo, adotou-se um conjunto de métricas complementares que permite
uma analise mais completa da performance do modelo (Naidu, Zuva & Sibanda, 2023). A
Tabela 2 apresenta essas métricas, incluindo sua férmula, objetivo e fundamentacéo teorica.

Tabela 2 — Métricas de avaliacdo utilizadas no estudo
Formula Objetivo

Mede a propor¢édo de
classificagOes corretas (positivas e
negativas) em relagdo ao total de
observacgdes. Fornece visdo geral
da taxa de acerto, mas pode ser
limitada em bases desbalanceadas.

Avalia a capacidade do modelo de
identificar corretamente o0s casos
positivos (inadimplentes).
Penaliza falsos negativos.

Combina precisao e recall em uma

Meétrica Autores

VP +VN
VP+VN+FP+FN

Géron

Acuracia (2022)

Acuracia =

Strauss,
Junior e
Ferreira
(2022)

Recall Recall = 4
(Sensibilidade) T VP Y FN

Strauss,

F1-Score

Precisao x Recall

F1-S =2
core x Precisao + Recall

média harménica, equilibrando
custos de falsos positivos e falsos
negativos. Indicado para bases
desbalanceadas.

Junior e
Ferreira
(2022)

AUC-ROC

Area sob a curva ROC (TPR x FPR)

Mede a capacidade do modelo de
distinguir entre classes positivas e
negativas, independentemente do

Narkhede
(2018)
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Métrica Formula Objetivo Autores

limiar de decisdo. Quanto mais
préximo de 1, melhor o poder
discriminativo.

Fonte: Elaborado pelo autor

4. Resultados
4.1 Avaliacdo do modelo Regressao Logistica

A regressao logistica foi utilizada como modelo de referéncia (baseline) neste trabalho
por ser uma técnica amplamente adotada na classificacdo binaria de eventos. Essa escolha se
deve ao fato de se tratar de um modelo amplamente difundido e explorado, além de apresentar
simplicidade de implementacdo e interpretacdo. Ao ser aplicada a base de dados deste estudo,
a regressao logistica apresentou os seguintes resultados:

Tabela 3: Métricas alcancadas pela Regressdo Logistica

Meétrica Valor
AUC-ROC 0,633
Acurécia 0,599
Recall 0,588
F1-Score 0,371

Fonte: Elaborado pelo autor

O AUC-ROC de 0,633 indica uma capacidade discriminativa abaixo do desejavel para
modelos de risco de crédito. Na pratica, isso significa que o modelo apresenta dificuldade em
separar corretamente os casos de inadimpléncia e adimpléncia.

Gréfico 1: AUC-ROC Regressdo Logistica

Curva ROC - Regressao Logistica

1.0 —— ROC curve (area = 0.63)
=== Aleatoriedade g

o o o
S ) =]

Taxa de Verdadeiros Positivos

[=]
N

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Fonte: Elaborado pelo autor

Ja a acuracia de 59,9% é apenas marginalmente superior a de um modelo aleatério, o
que também reforca sua limitacdo nesse contexto.

A sensibilidade (recall) de 0,588 revela que o modelo consegue identificar cerca de 59%
dos clientes inadimplentes. Embora seja um resultado modesto, € importante destacar que essa
métrica € mais relevante do que a acuracia quando se trabalha com bases desbalanceadas, como
é 0 caso neste estudo. O F1-score de 0,371, por sua vez, evidencia um desequilibrio entre a
capacidade de acerto (preciséo) e a sensibilidade (recall), o que compromete a performance
geral do modelo.

Esses resultados estdo alinhados com o que se observa na literatura. Conforme Silva
(2022), a regressdo logistica tende a apresentar desempenho insatisfatorio em problemas com
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forte assimetria de classes e com interagBes ndo lineares entre varidveis explicativas, como
ocorre na analise de inadimpléncia.

Portanto, embora seja uma ferramenta valida como benchmark, a regressdo logistica
demonstrou limitac6es importantes no presente estudo, o que reforca a necessidade de modelos
mais robustos para capturar os padrées de risco presentes nos dados de créedito.

4.2 Avaliacéo do algoritmo Decision Tree

Apds o treinamento e teste do modelo gerado pelo algoritmo de Decision Tree, foram
obtidas as seguintes métricas:

Tabela 4: Métricas alcancadas pelo algoritmo Decision Tree

Métrica Valor
AUC-ROC 0,549
Acuréacia 0,709
Recall 0,283
F1-Score 0,281

Fonte: Elaborado pelo autor

A acuracia de 70,9% pode sugerir um bom desempenho geral, mas trata-se de um efeito
ilusorio causado pelo desbalanceamento da base de dados, uma vez que o modelo tende a
classificar a maioria das instancias como adimplentes. Isso é evidenciado pelo recall de apenas
28,3%, 0 que indica que o modelo falha em reconhecer corretamente a maior parte dos
inadimplentes a classe de maior interesse neste estudo.

Adicionalmente, o F1-score de 0,281 demonstra um fraco equilibrio entre precisao e
sensibilidade, sugerindo que o modelo apresenta elevado nimero de erros ao tentar prever a
classe positiva. A AUC-ROC de 0,549 reforca essa limitagdo, evidenciando que a arvore de
decisdo possui baixa capacidade de distinguir entre as duas classes seu desempenho esta muito
préximo de um modelo aleatério (AUC = 0,5).

Gréfico 2: AUC-ROC Decision Tree

Curva ROC - Decision Tree

1.0 ~ —— ROC curve (area = 0.55)
——- Aleatoriedade

=] =] =}
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Taxa de Verdadeiros Positivos

o
XY

0.0 0.2 04 06 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Fonte: Elaborado pelo autor

Esses resultados indicam que, embora a Decision Tree apresente alguma capacidade
de classificacéo, seu uso isolado néo é eficaz na deteccao de inadimpléncia em contextos
com varidveis complexas e dados desbalanceados. Modelos mais avangados, como 0s
baseados em ensemble, tendem a contornar essas limitacbes ao combinar multiplas
arvores com ajustes de pesos e penalizagdes.
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4.3 Avaliagéo do algoritmo XGBoost

Da mesma forma, o algoritmo XGBoost também foi treinado e apresentou as métricas

de desempenho abaixo.
Tabela 5: Métricas alcancadas pelo algoritmo XGBoost

Meétrica Valor
AUC-ROC 0,726
Acurécia 0,653
Recall 0,682
F1-Score 0,441

Fonte: Elaborado pelo autor

O AUC-ROC de 0,726 indica uma boa capacidade de discriminacao entre inadimplentes
e adimplentes, mostrando que o XGBoost consegue, de fato, separar os dois grupos com um
nivel razoavel de confianca. E o valor mais alto obtido entre os modelos testados até o momento,
0 que ja demonstra sua superioridade nesse aspecto.

Gréfico 3: AUC-ROC XGBoost

Curva ROC - XGBoost

1.0 —— ROC curve (area =0.72)
=== Aleatoriedade Pid
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Fonte: Elaborado pelo autor

O recall de 68,2% mostra que o modelo tem uma boa sensibilidade, conseguindo
identificar corretamente a maioria dos inadimplentes — um fator critico quando o objetivo é
mitigar risco financeiro. O F1-score de 0,441, embora ainda moderado, demonstra um equilibrio
superior entre precisdo e recall em relacdo aos demais modelos, sendo o mais alto dos trés
testados.

Jé& a acurécia de 65,3% representa um avanco consideravel frente a regressao logistica
(59,9%), mesmo ndo sendo o foco principal da avaliacdo, dada a natureza desbalanceada dos
dados. Esses resultados reforcam a efetividade do XGBoost em problemas de analise de crédito,
alinhando-se com os estudos de Wang et al. (2018), que destacam seu bom desempenho mesmo
sem ajustes extremos de hiperparametros, e com Lopes, Colombi e Mutz (2023), que também
demonstraram que modelos mais avangados, como o XGBoost, superam significativamente a
regressao logistica nesse tipo de tarefa.

4.4 Discussao dos resultados

A partir dos resultados obtidos com os modelos de Regressao Logistica, Decision Tree
e XGBoost, € possivel realizar uma anélise comparativa que evidencia ndo apenas as diferencas
de desempenho numérico, mas também as implicacGes préaticas de suas limitagdes e potenciais
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na previsdo de inadimpléncia. A Tabela 6 e o Gréfico 4 resumem os principais indicadores
utilizados para avaliar o desempenho dos modelos.

Tabela 6: Comparacdo das métricas resultantes de todos os modelos

Modelo Acurécia Recall F1-Score AUC-ROC
Regressdo Logistica 0,599 0,588 0,371 0,633
Decision Tree 0,709 0,283 0,281 0,549
XGBoost 0,653 0,682 0,441 0,726

Fonte: Elaborado pelo autor

Grafico 4: Comparagdo das métricas resultantes de todos os modelos

10 Modelo
W Regressdo Logistica
Decision Tree
08 B XGBoost
0.726
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0.653 0633
0.599 0.588

_ 06 0.549
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Acuracia Recall F1-Score AUC-ROC

Métrica

Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se que o modelo Decision Tree apresentou a maior acurécia (70,9%), o que
poderia sugerir, de forma superficial, um bom desempenho. No entanto, ao se analisarem
métricas mais sensiveis a identificacdo de inadimplentes, como o recall e o F1-score, 0 modelo
demonstrou deficiéncias. O recall de apenas 28,3% indica que a maioria dos inadimplentes ndo
foi corretamente identificada, o que, em um contexto de crédito, pode representar uma
exposicéo significativa a riscos de inadimpléncia.

Esse contraste entre alta acurdcia e baixo recall € comum em bases desbalanceadas,
como ocorre em cendrios de crédito, nos quais os adimplentes representam a ampla maioria dos
registros. Em algoritmos como a Decision Tree, as divisdes sdo feitas para maximizar métricas
de pureza, que tendem a privilegiar a classe dominante na tentativa de aumentar a acuracia
global. Com isso, 0 modelo aprende regras que classificam corretamente a maioria, mas sao
pouco eficazes para detectar a minoria (os inadimplentes), que sdo justamente 0s casos mais
relevantes. Isso explica o recall extremamente baixo observado, pois muitos inadimplentes
foram classificados incorretamente como bons pagadores. Na prética, isso significaria aprovar
crédito para quem tem alto risco de inadimpléncia, comprometendo a eficacia operacional do
modelo. Como discutido por Louzada et al. (2016), modelos simples como arvores de deciséo
apresentam desempenho limitado quando submetidos a conjuntos de dados com forte
desbalanceamento entre classes.

Em problemas de crédito, o uso da acurdcia como principal métrica pode levar a
conclusbes equivocadas, especialmente em bases desbalanceadas. 1sso porque a acuracia
contabiliza todos os acertos, sem diferenciar o custo dos erros. Nesse contexto, o recall assume
papel central, pois representa a proporcao de inadimplentes corretamente identificados. Um
falso negativo, ou seja, um inadimplente que o modelo classificou erroneamente como
adimplente pode gerar prejuizos significativos a instituicdo, ao passo que um falso positivo
apenas restringe o crédito de um cliente potencialmente bom. Por isso, modelos com maior
recall séo preferiveis, mesmo que apresentem menor acuracia global. Essa logica é reforcada
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por Strauss, Junior e Ferreira (2022), que destacam a importancia de utilizar métricas de
avaliacdo ajustadas ao impacto real dos erros cometidos pelos modelos preditivos.

Por sua vez, a Regressdo Logistica apresentou resultados mais equilibrados, com recall
de 58,8% e F1-score de 0,371, superando o Decision Tree na capacidade de deteccdo da classe
de maior interesse. Contudo, os resultados ainda s&o limitados, especialmente ao se considerar
0 AUC-ROC de 0,633, que revela uma capacidade restrita do modelo em discriminar entre
adimplentes e inadimplentes.

Embora a Regressdo Logistica ndo tenha apresentado o melhor desempenho entre os
modelos testados, sua inclusdo no estudo continua sendo relevante. Trata-se de um método
consagrado, de facil implementacao e alta interpretabilidade, o que o torna valioso em contextos
regulatérios e operacionais. Em ambientes que exigem justificativas claras sobre os critérios de
concessao de crédito, como os moldados pela Lei Geral de Protecédo de Dados (LGPD), modelos
lineares como a regressdo sdo mais facilmente auditaveis, oferecendo respostas diretas e claras
sobre o impacto de cada variavel. Além disso, ela funciona como um benchmark confiavel,
frequentemente utilizado como linha de base para comparagdo com algoritmos mais
sofisticados. Essa funcéo de referéncia, aliada a sua robustez matematica, explica sua presenca
continua em aplicac@es reais, mesmo diante do avango dos métodos mais complexos.

O modelo XGBoost apresentou os melhores resultados em todas as métricas analisadas,
com destaque para 0 AUC-ROC de 0,726 e o recall de 68,2%, que indicam desempenho
superior. O F1-score de 0,441 evidencia que 0 modelo alcangou maior equilibrio entre precisdo
e sensibilidade, mostrando-se mais adequado ao problema de previsdo de inadimpléncia, por
reduzir o risco de classificacGes falsas negativas que implicam custos operacionais elevados
sem restringir o crédito de clientes adimplentes.

O bom desempenho do XGBoost neste estudo pode ser explicado por sua arquitetura
baseada em boosting, na qual diversas arvores de decisdo simples sdo treinadas em sequéncia,
sendo que cada nova arvore busca corrigir os erros cometidos pelas anteriores. Essa abordagem
iterativa permite que o modelo aprenda padrdes complexos, mesmo em bases de dados ruidosas
ou desbalanceadas. Com isso, 0 XGBoost se mostra mais eficaz em capturar os casos de
inadimpléncia, como evidenciado pelas suas métricas em comparacdo aos outros modelos
testados. Estudos como os de Chen e Guestrin (2016) e Chang (2024) ja demonstram que 0
XGBoost apresenta resultados superiores em tarefas de classificagdo complexas, o que reforca
a consisténcia dos achados deste trabalho.

Ao comparar as métricas obtidas pelo modelo XGBoost neste estudo com os resultados
apresentados por Chang (2024), observa-se uma diferenca significativa na acuracia: 71% neste
trabalho, frente a 99,4% no estudo citado. Essa diferenca pode ser explicada por diversos
fatores. O conjunto de dados utilizado por Chang (2024) era menos extenso e apresentava
menos variaveis, além de ter sido aplicado técnicas de balanceamento das classes por meio da
geracdo de dados sintéticos, o que favorece a performance final do modelo. Ainda assim, é
importante destacar que o XGBoost também apresentou desempenho superior neste estudo,
mantendo-se como o melhor algoritmo entre os testados. Essa consisténcia refor¢a os achados
discutidos na Secdo 2.3.4, em que evidéncias empiricas recentes apontam o XGBoost como um
dos métodos mais eficazes para tarefas de classificacdo em risco de crédito.

Além do desempenho técnico, cabe destacar que modelos como o XGBoost se
beneficiam de técnicas avangadas de aprendizado, como o boosting, que permite capturar
padrbes ndo lineares e interaces entre varidveis, aspectos usualmente ignorados por modelos
mais simples, como o Decision Tree ou a Regressdo Logistica. Isso sustenta 0 argumento de
que, em cenarios reais de andlise de crédito, a adocdo de algoritmos mais sofisticados ndo
apenas melhora o desempenho estatistico, mas também contribui para decisdes mais seguras e
fundamentadas, favorecendo os resultados financeiros das instituigoes.
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Como proximos passos desta pesquisa, destaca-se a possibilidade de incorporar outros
algoritmos relevantes na literatura, como o Random Forest e o CatBoost, que ndo puderam ser
testados neste estudo devido as limitagBes computacionais momentéaneas. A inclusdo desses
modelos podera enriquecer a analise comparativa e oferecer novos insights sobre o
comportamento de classificadores em bases desbalanceadas. Além disso, recomenda-se a
aplicacdo de métodos de interpretabilidade, como o SHAP (SHapley Additive exPlanations),
que permitem identificar a contribuicdo de cada varidvel para as decisbes do modelo. A
explicabilidade vem ganhando espaco nas aplicacdes de inteligéncia artificial, especialmente
em dominios sensiveis como o crédito, nos quais a rastreabilidade e a transparéncia das decisdes
sdo essenciais. Conforme discutido por Belle e Papantonis (2021), ferramentas de interpretacdo
aumentam a confianga no uso de modelos de IA e ajudam a alinhar préticas algoritmicas com
principios éticos e regulatorios.

5. Concluséo

Este trabalho teve como objetivo central investigar a aplicabilidade de técnicas de
aprendizado de maquina na previsao de inadimpléncia em operacdes de crédito, comparando o
desempenho de diferentes algoritmos com o modelo estatistico classico de regresséo logistica.
A proposta fundamentou-se na necessidade crescente por métodos preditivos mais robustos,
capazes de lidar com bases extensas, desbalanceadas e com variaveis complexas, como ocorre
frequentemente em contextos reais de concessao de crédito.

Para tanto, foi utilizada uma base de dados publica da plataforma LendingClub,
contendo informac@es detalhadas sobre solicitagdes de empréstimos pessoais realizadas entre
2007 e 2018. Ap6s o processo de selecdo e pré-processamento das variaveis, trés algoritmos
supervisionados foram treinados e avaliados: Regressdo Logistica, Decision Tree e XGBoost.
As metricas utilizadas para avaliagdo dos modelos foram: acuracia, recall, F1-score e AUC-
ROC. Elas foram escolhidas por sua capacidade de capturar diferentes aspectos da performance
preditiva em bases desbalanceadas.

Os resultados empiricos mostraram diferencas expressivas entre 0os modelos. A
regressdo logistica, embora amplamente utilizada por sua simplicidade e interpretabilidade,
apresentou desempenho limitado em termos de sensibilidade e capacidade discriminativa,
indicando suas restricGes em cenarios mais complexos. O modelo de Decision Tree apresentou
amaior acuracia bruta, mas com recall e F1-score significativamente baixos, 0 que compromete
sua utilidade pratica no contexto de risco de crédito, em que identificar corretamente 0s
inadimplentes € relevante. JA 0 XGBoost foi 0 modelo com melhor desempenho global,
apresentando resultados superiores em todas as métricas, com destaque para 0 AUC-ROC e o
recall, demonstrando sua eficiéncia na deteccdo de padrGes complexos e sua adequacdo a
realidade dos dados financeiros. Esses achados corroboram a literatura, segundo a qual modelos
baseados em técnicas de aprendizado de maquina, especialmente aqueles que utilizam métodos
de ensemble, como 0 XGBoost, tém se mostrado mais eficazes do que abordagens tradicionais
quando aplicados a problemas de classificagdo em ambientes com alta dimensionalidade e
desbalanceamento de classes (Lai et al., 2022).

Dessa forma, os resultados deste estudo contribuem tanto para a academia quanto para
0 mercado financeiro, ao demonstrar a viabilidade e o potencial dos modelos de Machine
Learning na modernizacdo da anélise de crédito. Além de permitir previsdes mais acuradas,
essas técnicas possibilitam uma alocacdo mais eficiente de recursos, com potencial para redugao
da inadimpléncia e aperfeicoamento dos processos de concessédo de crédito.

Contudo, é importante reconhecer algumas limitagdes. A primeira diz respeito ao
numero de modelos avaliados: embora 0 XGBoost tenha sido testado com sucesso, ainda néo
foi possivel executar outros algoritmos de alto desempenho, como o Random Forest e 0
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CatBoost, em razdo da exigéncia computacional desses métodos ao lidarem com grandes bases
de dados como a utilizada neste trabalho, o que restringe parcialmente a comparacéo entre
técnicas de ensemble. Além disso, todas as analises foram feitas com base em uma Unica base
de dados. A replicacdo dos resultados com diferentes conjuntos de dados, de outras instituicdes
financeiras e com outros perfis de tomadores de crédito, poderia fortalecer as conclusées
apresentadas.

Em sintese, este trabalho mostrou que os algoritmos de aprendizado de méquina sdo
ferramentas promissoras para a avaliacdo de risco de crédito, apresentando desempenho
superior a regressao logistica tradicional. Ao avancar nesse campo, espera-se que O USO
consciente e técnico desses modelos contribua para a construcao de um sistema de crédito mais
eficiente, transparente e resiliente.
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