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RESUMO

A analise de risco de crédito possui grande importancia em diversas areas. Por meio da
andlise, é possivel classificar o risco de crédito envolvido na operacdo e determinar se um
cliente serd adimplente ou ndo, a fim de evitar futuros prejuizos. A analise de crédito é de
grande importancia para empresas que fornecem crédito aos seus clientes como forma
estratégica de aumentar seus lucros. Entretanto, uma concessdo errdnea pode afetar o
planejamento financeiro da organizacdo. Assim, faz-se necessario o reconhecimento e a
analise das melhores ferramentas e técnicas utilizadas para avaliar a capacidade de
pagamento do devedor. A metodologia empregada neste estudo de caso possui uma
abordagem quantitativa, bibliografica e explicativa. Este estudo teve como foco verificar as
formas de concessdo de crédito em uma empresa varejista e quais sdo as ferramentas ja
utilizadas, sugerindo um novo método com o objetivo de melhorar a seletividade através da
técnica de aprendizagem de maquina denominada Random Forest, combinada com o
método SMOTE. Ao analisar o método aplicado, validou-se que a aprendizagem de
maquina pode contribuir para o processo atual de analise. A combinacdo do fator humano
com o fator "méquina" pode trazer maior eficiéncia e minimizagdo dos riscos nas analises
realizadas.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de Crédito; Inadimpléncia; Varejo; Aprendizagem de
maquina.

ABSTRACT

Credit risk analysis is of great importance in various fields. Through analysis, it is possible
to classify the credit risk involved in the operation and determine whether a client will be
compliant or not in order to avoid future losses. Credit analysis is highly significant for
companies that provide credit to their clients as a strategic way to increase their profits.
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However, an erroneous concession may impact the organization's financial planning. Thus,
it is necessary to recognize and analyze the best tools and techniques used to evaluate the
debtor's payment capacity. The methodology employed in this case study is quantitative,
bibliographic, and explanatory. This study focused on verifying the methods of credit
concession in a retail company and the tools already used, suggesting a new method with
the objective of improving selectivity through the machine learning technique called
Random Forest, combined with the SMOTE method. It was validated by analyzing the
applied method that machine learning can contribute to the current analysis process.
Combining human and machine factors can bring greater efficiency and risk minimization
in the analyses performed.

KEYWORDS: Credit Analysis, Default, Retail, Machine Learning.

1. INTRODUCAO

A concessdo de credito € uma pratica que acompanha parte da evolucdo da
sociedade, visto que, estd ligada ao desenvolvimento econdmico. Com o0 avanco da
tecnologia houve o surgimento de ferramentas que auxiliam na implementacédo de recursos,
garantindo uma maior seguranca durante todo o processo.

Um dos meios mais importantes de financiamento no varejo € o crédito direto ao
consumidor, ofertado pelas empresas no momento da venda. E realizado através de
financeiras parceiras ou pela prépria organizacdo, que avaliam a condicdo financeira
envolvida na operagdo, o crédito, podendo ser concedido ou negado sem que seja levado
em conta seu efeito na rentabilidade do varejista.

E relevante que as organizagdes que vendem a prazo, possuam uma analise de
crédito eficiente, pois é ela que ird garantir uma carteira de recebiveis notavel. Sendo
assim, Blatt (1999a, p. 39) ressalta que “Uma analise de crédito exige uma boa técnica no
fluxo de caixa e nos endividamentos, fortalecendo as decisdes de crédito”.

A andlise de crédito realizada pelas empresas tem como objetivo auxiliar na
sobrevivéncia da organizacdo, minimizando o numero de clientes inadimplentes. Ao
conceder um crédito se tem a expectativa que ele retorne para a concedente e quando isso
ndo ocorre pode gerar uma perda na organizagao.

“A andlise de crédito compreende a aplicagdo de técnicas subjetivas, financeiras e
estatisticas para avaliar a capacidade de pagamento do tomador de recursos, que é o
proponente ao crédito.” (Castro Neto, Sérgio, 2009, p. 85). Através de uma concessao de
crédito h& o risco real de que quem o receba ndo venha a cumprir com suas obrigacoes, se
tornando inadimplente.

A anélise de crédito pode ser considerada como um instrumento essencial na
organizacdo, seja em qual for o cenario, se torna ainda mais relevante ao se considerar a
situagdo econbmica do pais. Em um momento de crise, por exemplo, 0 ndmero
desemprego cresce, e consequentemente aumentar o indice de clientes inadimplentes.

As empresas concedem crédito aos clientes com intuito de aumentar as vendas e
maximizar sua rentabilidade, porém & necessario ter cautela para que clientes
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inadimplentes ndo gerem prejuizo a organizacdo (Braga, 1995). De acordo com Silva
(1997, p. 314), créditos inadimplentes sdo “aqueles que apresentam dificuldades de serem
recebidos e consequentemente acarretam perdas para o credor”. As técnicas de avaliacdo
de risco e de comportamento de crédito aplicadas de forma eficiente sdo instrumentos
valiosos para as empresas avaliarem a concessao do créedito a seus clientes.

Segundo o Serasa Experian (2023), o processo de analisar as informagdes de
crédito do cliente é uma das formas de identificar possiveis riscos envolvidos na
negociacdo. Por isso, sdo utilizados diferentes critérios e pontuacdes que determinam o
potencial risco de inadimpléncia do consumidor.

A concessdo de crédito esta cada dia mais cautelosa, segundo dados do Serasa
Experian (2018) houve um aumento do nimero de inadimpléncia nas Gltimas década,
impulsionado por fatores como: atraso de salarios, desemprego, reducdo da renda.

Conforme enfatiza Blatt (1999a, p. 66) “E fundamental avaliar a situagdo financeira
dos clientes e o risco associado aos seus negocios”.

Dessa forma, as empresas que optam por oferecer crédito como facilitador de
vendas precisam também investir na gestdo e controle do mesmo como forma de garantir
sua saude financeira (Silva, 2008).

Justifica-se a importancia desse estudo sobre a relevancia da anélise de crédito
antes que seja liberada uma compra, e balanceando os riscos envolvidos durante toda a
operacdo. E preciso que haja uma cautela ao analisar as informacdes sobre o devedor,
buscando informacdes suficientes que auxiliem na concessao do crédito.

Ao conceder a liberagdo de um crédito a um cliente, é necessario que haja cautela e
uma avaliacdo rigorosa sobre o perfil do devedor, tendo em vista que, uma liberacdo
erronea pode pdr em risco a situacao financeira da empresa concessora.

Com base na delimitacdo do tema proposto, o presente trabalho tem como objetivo
verificar a aplicagdo de aprendizagem de maquina durante o processo de anélise de credito
por uma instituicdo varejista.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Anélise de Crédito

Segundo Schrickel (2000, p. 27), “a analise de crédito envolve a habilidade de fazer
uma decisdo de crédito, dentro de um cenario de incertezas e constantes mutacfes e
informacdes incompletas”. Por meio de uma analise criteriosa € possivel estabelecer
estratégias e identificar risco assumido na concessao do crédito.

O termo credito ¢ originario do latim, creditum, faz referéncia a confianca e esta
baseado na seguranca de que algo é realmente verdade, algo em que se possa confiar; numa
reputacao boa, ter consideracdo. Segundo Schrickel (2000), o principal objetivo da anélise
de crédito, é identificar os riscos, obter conclusfes quanto a capacidade de pagamento do
tomador e realizar recomendacdes a estruturacao e tipo de concessao do limite.

Para Schrickel (2000), crédito é todo ato de vontade ou disposi¢do de alguém de
destacar ou ceder, temporariamente, parte do seu patriménio a um terceiro, com a
expectativa de que essa parcela volte a sua posse integralmente.

Ao liberar crédito a seus clientes, a empresa concessora precisa avaliar o perfil dos
clientes, levando em consideracdo se terdo capacidade de pagamento futuro. Rodrigues
(2012), acrescenta dizendo que o crédito é uma ferramenta utilizada pelas empresas para
alavancarem suas vendas, a partir do instante em que tenham confianca na quitagcéo da
divida assumida pelos clientes.
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De acordo Assaf e Lima (2023, p. 694), “A analise de crédito tem por objetivo
selecionar os clientes a prazo, sua capacidade de pagamento, assim como o0s limites
monetarios de crédito que podem ser concedidos”.

Uma empresa ao optar por trabalhar com a concessao de crédito, obtém clientes
com os mais variados perfis, portanto, € imprescindivel que haja uma politica de crédito
gue garanta a empresa uma perspectiva maior de no futuro receber o crédito concedido.

O crédito disponibilizado aos clientes representa uma ferramenta significativa afim
de assegurar a continuagdo do empreendimento, motivando um aumento maior nas vendas
e nos lucros da empresa. Segundo Ross, Westerfield e Jaffe (2007), ao conceder crédito aos
seus clientes, a empresa realiza um investimento associado a alguma venda de produto ou
Servico.

Ao conceder crédito a um cliente, as empresas devem analisar seu perfil e julgar se
0 mesmo possui a possibilidade de quitar futuramente com a divida. Barros e Gomes
(2006) afirmam que as empresas devem tanto analisar a chance de conceder ou ndo o
crédito para seus clientes, como também necessitam considerar a quantia maxima de
crédito que este pode vir a obter.

O setor responsavel pela analise de crédito tem como finalidade buscar uma maior
reducdo na inadimpléncia dos seus clientes, o departamento de contas a receber é
responsavel por assegurar o retorno do valor do produto vendido ao cliente. As empresas
concedem credito aos clientes com intuito de aumentar as vendas e maximizar sua
rentabilidade, porém € necessario ter cautela para que clientes inadimplentes ndo gerem
prejuizo a organizacdo (Braga, 1995).

Quando empresas acreditam em um cliente, as chances de conceder o crédito séo
maiores, portanto, para uma analise de crédito eficiente € preciso saber identificar o perfil e
as condicOes financeiras do cliente a partir das suas informacdes basicas e dos seus dados
financeiros.

Para fazer uma analise de crédito rigorosa € preciso que a empresa compreenda o
comportamento do cliente em relacdo a suas financas e sua renda. De acordo com o Serasa
Experian (2023) existem algumas variaveis que podem auxiliar no momento da andlise,
como: Ter um bom score de credito; Dados cadastrais atualizados; Historicos de
pagamentos em dia; Pouco comprometimento da renda; N&o possuir restricdes no CPF;
Bom relacionamento financeiro com empresas, bancos, etc.

De acordo Ross, Westerfield e Jordan (2007) a concessao de crédito é dada pela
necessidade da empresa de aumentar suas vendas, entretanto, isso ocasiona custos de
imobilizagéo do capital, assim como o risco de o cliente ndo quitar, desse modo €é preciso
definir como conceder e como cobrar.

Ao realizar uma anéalise de crédito é importante obter informacgdes pessoais do
cliente, de forma que seja possivel inclui-lo em novas compras e inserir um limite de
credito. Blatt (1999a), enfatiza que o cadastro é uma ferramenta essencial utilizada pelo
credor, através dos dados fornecidos é possivel avaliar a situacdo financeira e dimensionar
o0 potencial do cliente.

Blatt (1999a, p. 78) afirma que:

A ficha cadastral nada mais é que o resumo da vida do cliente,
onde temos dados que nos permitem quantificar os fatores
anteriormente identificados que, quando analisados com o
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resultado da pesquisa cadastral junto aos érgaos restritivos e junto a
credores que ja tiveram experiéncia com o cliente (fator caréater),
permitem-nos avaliar com seguranca a liquidez do crédito.

A ficha cadastral pode ser definida como o conjunto de informacdes de um
individuo, para a identificacdo do cliente que esta recebendo o crédito e também a fim de
avaliar a possibilidade de concessdo de crédito. De acordo Schrickel (2000), a ficha
cadastral permite agrupar informacgdes sobre a identificacdo e qualificacdo do individuo
como: nome, endereco, registros, profisséo, etc.

Silva (2008) reforca que, ndo existe um modelo Unico de ficha cadastral, devendo a
organizacdo desenvolver seu préprio modelo, de acordo com as caracteristicas de seus
clientes e suas necessidades.

De acordo com Leoni e Leoni (1997), no cadastro de pessoa fisica deve ser apurado
a maior quantidade de informacdes possiveis informadas pelo proprio cliente e os dados
coletados deverdo ficar arquivadas junto a empresa.

Fiorentini (2004), ressalta algumas informagdes a serem seguidos para a reducdo da
inadimpléncia ao se realizar um cadastro, como: Registro Geral e cadastro de Pessoa
fisica; empresa em que trabalha, cargo e renda; telefone para contato; comprovante de
residéncia; consulta ao Servico de Protecdo ao Crédito; em caso de cliente antigo, manter
os dados atualizados.

Com esses dados é possivel que o analista realize uma consulta com mais precisao,
e possa concluir com mais seguranca se € possivel conceder a liberacéo do crédito.

O limite de crédito é aquele concedido ao cliente com base em seu perfil, ele
corresponde ao valor maximo que podera ser utilizado em compras, o limite concedido
varia a cada cliente, o consumidor que possui uma renda mais elevada consequentemente
adquire um limite maior de crédito a ser liberado (S, 2004).

Silva (2002) define o limite de crédito a pessoa fisica como o valor total que o
concessor compromete a disponibilizar ao cliente, seja por meio de produtos, servi¢os ou
valor em espécie, diante da analise das suas caracteristicas e avaliacdo do potencial de
quitacdo de todo o valor concedido dentro do tempo estipulado. Nos dias atuais, uma das
técnicas utilizadas por grandes empresas para definir um limite ao cliente é a mensuracao a
partir da renda presumida do cliente junto do seu limite de score.

Com o objetivo de se obter um limite condizente com a caracteristica de cada
cliente € necessario que as informacgdes contidas nas fichas cadastrais estejam atualizadas
frequentemente como: telefone, renda, emprego, endereco e entre outras variaveis que
podem afetar a realizagcdo do pagamento.

Segundo Schrickel (2000), para minimizar o risco com inadimpléncia, a empresa
precisa estabelecer um valor maximo de limite para venda, limite esse que varia de acordo
com o perfil de cada cliente. Desse modo, quanto maior for a capacidade de pagamento,
maior sera o limite disponibilizado.

2.2 Politica de Crédito

A politica de crédito ¢ meétodo utilizado pelas empresas com a finalidade de
minimizar os ricos e balancear seus recebimentos, trata-se de um conjunto de regras
determinadas com a finalidade de subsidiar recursos aos clientes através da concesséo de
crédito, estabelecer a quem disponibilizar o crédito.
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Segundo Silva (2008), as politicas de crédito séo modelos que determinam padrdes
na decisdo ou até mesmo auxiliam na resolugdo de problemas. A principal finalidade da
politica de crédito é orientar nas decisdes de crédito, tendo foco nas metas estabelecidas.

De acordo com Ross, Jaffe e Werterfield (2007), para uma politica de crédito bem
elaborada é preciso que haja um equilibrio entre os beneficios gerados por meio do
aumento de vendas e 0s custos com a concesséo de crédito.

Conforme Silva (2008, p.104) a politica de crédito ¢ definida como ‘padroes de
crédito’ e seu objetivo ¢ direcionar nas decisdes desejadas. Silva ainda complementa
descrevendo a politica de crédito como: Uma orientacdo para a decisdo de crédito, porém
ndo é a decisdo; Guia a concessdo de credito, entretanto ndo concede o crédito; Orienta a
concessao de crédito para finalidade pretendida, mas nédo é o objetivo em si.

Schrickel (2000, p. 33) afirma que, “a politica de crédito deve ser lucida, flexivel e
pragmatica, ou seja, realista em relacdo ao mercado, mutavel ao longo do tempo e
auxiliadora da concretiza¢do dos negocios”

A escolha para a formacédo desta politica deve levar em consideracdo a associacao
entre os beneficios oriundos do aumento de venda com o controle do custo para a
concessao do crédito. Adotando-se uma politica restritiva, ela terd uma escassez de crédito.
Adotando uma politica de crédito rigorosa, o volume de possiveis inadimplentes sera
baixo, todavia, o volume de suas vendas também (Ross; Westerfield; Jaffe, 2007).

Em outras palavras a politica de crédito busca equilibrar a inten¢do de lucrar com
as necessidades do cliente. O objetivo é lucrar, reduzir os riscos envolvidos, e satisfazer os
clientes, ao mesmo tempo em que se mantém um portfélio de crédito sélido.

2.3 Inadimpléncia

A inadimpléncia é uma realidade que afeta grande parte da populacdo, em
consequéncia da falta do cumprimento de uma obrigacdo dentro do prazo estabelecido
muitas pessoas acabam se endividando por ndo conseguirem arcar com 0 pagamento de
suas dividas.

“A inadimpléncia ¢ caracterizada pelo ndo cumprimento de uma obriga¢do, no
prazo pactuado. Este descumprimento, parcial ou total, ocorre em desacordo com as
normas” (Trento, 2009, p. 53).

A inexisténcia de uma gestdo eficaz no orcamento atrelada ao crescente nimero de
desempregados e a instabilidade econémica do Pais sdo algumas das muitas razfes que
contribuem diretamente para a inadimpléncia. Nas ultimas décadas as empresas
concessoras de credito vém aumentando sua preocupacdo em decorréncia do néo
pagamento da divida por parte dos clientes, o que pode gerar um impacto financeiro
negativo no caixa.

Trento (2009) evidencia que a inadimpléncia sucede a concessdo de crédito ao
cliente que ja provém de instabilidade financeira e que ndo possui capacidade de quitar
suas dividas vencidas e a vencer. Portanto, as empresas sdo as responsaveis pela decisdo de
conceder ou ndo o crédito, e, muitas vezes, por nao possuirem ferramentas corretas para
uma andlise eficaz, acabam disponibilizando por confianca.

De acordo Teixeira e Paixdo (2019), as acfes dos homens em relacéo as decisoes
financeiras vém sendo estudadas de maneira mais intensiva, visto que 0s seres humanos

RAGC, v. 16, p. 70 - 89 /2024



BATISTA,E. M. et al

possuem necessidades, entretanto, o0 modo ao qual recorrem para supri-las apresenta
caracteristicas especificas voltadas a condi¢des como idade, género, renda, etc.

As empresas buscam reduzir os nimeros de inadimplentes em sua carteira de
clientes, em consequéncia disso, é indispensavel conhecer o perfil dos clientes para que se
entenda os reais motivos que fomentam a inadimpléncia e assim evitar ou reduzir tal
acontecimento. Fornecer crédito aos clientes que possuem condi¢cBes para quitar
futuramente com o compromisso € uma forma de amenizar o risco assumido e livrar-se de
uma possivel inadimpléncia.

Segundo a defini¢cdo do dicionario Dicio, a inadimpléncia significa “A¢ao ou efeito
de inadimplir, de ndo cumprir; incumprimento.” Conforme Ferreira (2006), endividados
podem ser descritos como aqueles que contraem dividas e comprometem uma parcela
significativa de suas rendas e rendimentos para honra-las.

Inadimpléncia significa o ‘“descumprimento de uma obrigagdo previamente
acordada”, conforme Ferreira (2006), endividados podem ser descritos como aqueles que
contraem dividas e comprometem uma parcela significativa de suas rendas e rendimentos
para honré-las.

Para Bessis (1998, p. 82) a inadimpléncia traz o seguinte conceito: “[...] deixar de
pagar uma obrigacdo, quebrar um acordo, entrar em um procedimento legal ou default
econdmico”. Em consequéncia da inadimpléncia, muitos consumidores comegam ter o
crédito negado na hora de fazer suas compras.

O Serasa Experian (2023) aponta um estudo na area de analises de informacdes
onde mostra o perfil do inadimplente no Brasil, sendo ele: Homens sdo maioria, sendo
50,9% dos inadimplentes; Pessoas que ganham de 1 a 2 salarios minimos (39,1%); Pessoas
que ganham até 1 salario minimo (38,8%); Inadimplentes que possuem apenas uma divida
(37,3%); Consumidores que possuem quatro dividas ou mais (30,7%); Inadimplentes com
idade entre 41 e 50 anos (19,4%); Inadimplentes que possuem idade entre 18 a 25 anos
(14,9%).

2.4 Riscos na Concessao de Crédito

Risco de crédito, segundo Caouette, Altman e Narayanan (1999, p. 1), “[...] é a
mais antiga forma de risco nos mercados financeiros”, tendo sua origem ha pelo menos
1.800 anos a.C.

O risco de crédito é geralmente definido como o risco de um devedor ndo liquidar
integralmente seus compromissos. De acordo com Duarte Janior (1996, p. 5), o risco esta
associado ao "recebimento de um valor contratado, a ser pago por um tomador de
empréstimo, contraparte de um contrato ou emissor de um titulo, descontadas as
expectativas de recuperagéo e realizacdo de garantias".

Em outras palavras o risco de credito € a probabilidade de que o tomador de
recursos ndo queira ou nao consiga pagar tanto o valor principal da divida, como seus
respectivos juros.

Santos (2009, p. 2), reforga que:

O risco de inadimpléncia constitui-se em umas das principais
preocupacdes dos credores, tendo em vista relacionar-se com a
ocorréncia de perdas financeiras que poderao prejudicar a liquidez
(capacidade de honrar dividas com os supridores de capital) e a
captacao de recursos nos mercados financeiros e de capitais.
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De acordo Blatt (1999a, p. 66) “E fundamental avaliar a situa¢io financeira dos
clientes e o risco associado aos seus negdcios, através de uma avaliacdo criteriosa a
empresa consegue minimizar os riscos envolvidos durante uma transagdo”.

Diferente de compras a vista, onde o dinheiro passa imediatamente para conta de
quem realizou a venda, nas operacdes que envolvem crédito, a empresa precisa assumir o
risco que o cliente ird honrar com aquela divida. Entretanto, existe a possibilidade da ndo
quitacdo da divida em qualquer transacéo financeira, o que é chamado de risco de crédito.

O risco de crédito é dividido em duas categorias, a primeira é quando o cliente tem
grandes chances de ndo quitar o crédito concedido, nesse caso, a empresa pode optar por
ndo conceder. Ja na segunda categoria, a empresa entende que sofre menos riscos ao
oferecer crédito para determinado cliente e permite a concessao do crédito.

De acordo Bessis (1998, p. 81), o risco de crédito pode ser avaliado por meio dos
seus componentes, que sdo o risco de default, o risco de exposicdo e o risco de
recuperacdo. O risco de default est4 associado & probabilidade de ocorrer um episédio de
default com o tomador em um certo intervalo de tempo, o risco de exposic¢do sucede da
incerteza em relagdo ao valor do crédito no momento do default, j& o risco de recuperacdo
estad atrelado a incerteza quanto ao valor que pode ser recuperado pelo credor no caso de
um default do tomador.

2.5 Scoring de Crédito

Conforme Barbieri (2011) o scoring de crédito é um tipo de analise baseada em
estatistica no qual busca prever a possibilidade de quitagio de um crédito. E muito
utilizada para avaliacdo de concessdes de crédito pelas empresas para mensurar a
probabilidade de o consumidor cumprir com suas obrigagdes financeiras, por meio de uma
pontuacdo de credito.

O credit scoring € um método de pontuacéo que surgiu em meados dos anos 1970,
sendo uma ferramenta de auxilio durante o grande fluxo de analises de crédito (Santos,
2015). Silva (2008, p. 348) ressalta que “O sistema de credit scoring possibilita resposta
rapida para decisdo de crédito massificado.

Goncalves (2005) retrata que os modelos de analise de concessdo de crédito, sdo
tidos a partir de dados historicos da base de clientes ja existentes a fim de analisar se um
possivel cliente terd mais probabilidade de ser um bom ou mau pagador, medindo a
tendencia de tornar-se inadimplente.

Para Saunders (2000), por meio da pontuacdo obtida em cada crédito, é possivel
classificar créditos como adimplentes ou inadimplentes, bons ou maus, desejaveis ou nao.
Através do resultado obtido, o analista pode tomar uma decis@o se vai conceder o crédito
0u néo.

Blatt (1999a) enfatiza que para o desenvolvimento do Credit Scoring deve-se seguir
0S seguintes passos:

* Planejamento e definicdes: mercados e produtos de crédito para os quais sera
desenvolvido o sistema, finalidades de uso, tipos de clientes, conceito de
inadimpléncia a ser adotado e horizonte de previsdo do modelo;

» Identificacdo das variaveis potenciais: caracterizacdo do proponente ao crédito,
caracterizagdo da operacdo, selecdo das variaveis significativas para o modelo e
analise das restri¢cGes a serem consideradas em relacéo as variaveis;
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» Planejamento amostral e coleta de dados: selecdo e dimensionamento da amostra,
coleta dos dados e montagem da base de dados;

* Determinagdo da férmula de escoragem através de técnicas estatisticas, como por
exemplo, a analise discriminante ou regressédo logistica;

» Determinagdo do ponto de corte, a partir do qual o cliente é classificado como
adimplente ou bom pagador; em outras palavras, é o ponto a partir do qual a
instituicdo financeira pode aprovar a liberacdo do crédito.

A utilizacdo de um modelo de score de crédito ndo ¢é o suficiente para uma gestao
bem sucedida, é indispensavel que seja avaliada a situacdo financeira atual do cliente. Blatt
(1999b) enfatiza que os modelos de score de credito evoluiram a partir de um modelo do
C’s do crédito, no qual determinadas caracteristicas estdo relacionadas aos maus e bons
pagadores.

Segundo dados do Serasa Experian (2023) o cliente que possui um cadastro
positivo, com um score considerado relativamente bom, teria o perfil de cliente que paga
pontualmente suas dividas.

Através da pontuacdo do cliente as empresas conseguem avaliar 0s riscos na
concecao do crédito. A pontuacao varia de 1 a 1000, quanto maior a pontuacdo, menor sera
0 risco do cliente se tornar inadimplente, o consumidor que possui uma alta pontuagéo
possui uma melhor chance de conseguir um crédito com condi¢Ges melhores.

Caouette, Altman e Narayanan (1999) ressaltam que no uso do Score de crédito,
embora sejam utilizados sistemas com énfase na avalia¢do do risco de crédito para tomada
de decisdo sobre a concessao de crédito, algumas empresas também utilizam do sistema
para delimitar o crédito a ser concedido

Conforme o portal Serasa Score (2022), para um score de até 299, ha um grande
risco de o consumidor atrasar o pagamento de suas contas. Para uma pontuacgéo entre 300 e
699 o risco se torna moderado. Em contrapartida, consumidores que possuem uma
pontuacdo de score igual ou acima de 700 sdo mais bem avaliados por possuirem uma
maior capacidade de arcar com suas contas.

De acordo com o Serasa Experian (2023), algumas das variaveis utilizadas para
calculo do score séo:

» Histérico de pagamentos: Clientes que possuem pagamentos em dia adquirem um
score maior que aqueles que estdo em situacdo de atraso.
* Registro de dividas e pendéncias: Pendéncias prejudicam a pontuacao.

» Consultas ao CPF para ofertas de crédito: Muitas consultas em um prazo curto
tendem a prejudicar o score.

* Evolucdo financeira: Clientes que possuem um cadastro antigo costumam obter
uma pontuacao mais alta.

Em conformidade com as variaveis utilizadas para célculo do score, as mesmas
também sdo utilizadas como parametro para analisar o perfil do cliente na empresa
estudada. Como exemplo, clientes que possuem registro SPC por outras empresas nédo
conseguem obter crédito para compras.

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
De acordo Minayo (2010, p. 46), a metodologia “mais que uma descri¢ao formal

dos métodos e técnicas a serem utilizados, indica as conexdes e a leitura operacional que o
pesquisador fez do quadro teorico e de seus objetos de estudo”.
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O estudo desse trabalho busca analisar é o processo de concessdo de crédito em
uma empresa que atua no comércio varejista farmacéutico, visando conhecé-lo no &mbito
de sua politica de crédito, analise e concessao de crédito, e 0s riscos presentes em cada
operacéo e assim desenvolver uma ferramenta que auxilie na tomada de deciséo.

A pesquisa consiste em uma analise das variaveis realizadas envolvidas no processo
de concessdo de crédito, vale ressaltar que a empresa estudada ndo terd seu nome
mencionado, sendo mantido em sigilo.

No decorrer deste procedimento iremos retratar o modo que sera realizado o
presente estudo, buscando uma melhor maneira de se alcancar os objetivos propostos na
elaboracao deste trabalho.

Ha diversas maneiras de classificar as pesquisas. Para Gil (2019) as maneiras mais
comuns de classificacdo estdo relacionadas a forma que o problema é abordado, aos
objetivos do estudo e também em relacédo aos procedimentos técnicos utilizados.

Desta forma, a comecar do ponto de vista que o problema é abordado, o presente
estudo pode ser considerado como uma pesquisa quantitativa, uma vez que resultard em
andlises e classificacbes com base nos dados numéricos.

Em relacdo aos objetivos, a pesquisa pode ser classificada como exploratoria,
explicativa e descritiva. Conforme Silva (2008), a pesquisa exploratdria busca gerar uma
proximidade com um problema de pouco conhecimento, buscando tornad-lo claro ou
idealizar hipdteses.

A pesquisa explicativa objetiva detectar os fenbmenos que contribuem para a
ocorréncia de determinado acontecimento. J& a pesquisa descritiva expde as
particularidades de determinado fenbmeno, através do uso de técnicas padronizadas de
coleta de dados, como questionario.

Este projeto de pesquisa, levando em consideracdo 0s seus objetivos abordados,
pode ser classificado como uma pesquisa explicativa, em razdo de que ele busca identificar
e analisar as variaveis utilizadas na analise de crédito por uma instituicdo privada do ramo
farmacéutico.

Para dar inicio ao estudo, o0 presente projeto de pesquisa é pautado de natureza
bibliogréfica, através de material ja publicado, as informacdes e 0 embasamento tedrico
fundamental para o desenvolvimento da questdo central do projeto.

Gil (2019) afirma que a pesquisa bibliografica é realizada com base em material ja
desenvolvido, constituido especialmente de artigos cientificos e livros. O levantamento
bibliogréafico foi realizado a partir da leitura de livros, artigos, revistas, sites e publicacbes
relacionadas ao tema.

3.1 Aprendizado da maquina
3.1.1 Modelo Machine Learning

O presente trabalho esta focado no uso de técnicas de Machine Learning, de forma
que auxilie na decisdo de crédito, tornando o processo de concessdo de crédito mais seguro
e consequentemente a minimizagdo da inadimpléncia.

A area de Machine Learning ou aprendizagem de maquina € um subcampo dentro
da Inteligéncia Artificial (IA) que pesquisa algoritmos de computador e 0s usa para
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aprender. Seja com o objetivo de comportar de uma maneira inteligente ou de finalizar uma
tarefa atraves de previsdes claras (Mitchell, 1997).

O conceito por tras do machine learning é a elaboracdo de algoritmos que
melhoram automaticamente com a experiéncia. O presente estudo busca utilizar dos
métodos de machine learning para credit scoring, apontando seu desempenho ao estimar a
probabilidade de concessé@o ou ndo do credito utilizando como base de dados uma amostra
de clientes. Segundo Matos (2015), programas de Machine Learning também séo
programados para aprender e aperfeicoar ao longo do tempo quando expostos a novos
dados.

Desse modo, seu uso nos modelos de credit scoring aumentam o grau de eficiéncia
e assertividade nos retornos. Quanto aos métodos de machine learning, considerou-se o
algoritmo floresta aleatoria (random forest) combinado com o método SMOTE.

O random forest (floresta aleatdria em portugués) € um algoritmo de machine
learning baseado em arvores de decisdo, proposto por Breiman em 2001, trata-se de um
aperfeicoamento do método bagging, empregando uma selecdo aleatoria de algumas das
variaveis na construcao das arvores de decisdo. Esse algoritmo é capaz de reduzir o nimero
de erros gerados em cada arvore.

Conforme Machado e Karray (2022) os modelos de floresta aleatéria sdo uma
espécie de modelos aditivos que realizam previsdes misturando as saidas do modelo arvore
de decisdo, que vém de uma sequéncia de modelos basicos. Cada arvore € gerada através
do desenvolvimento de duas fases, sendo elas:

1. Um ndmero aceitavel de arvores de decisdo é originado através de um conjunto de
dados. Cada arvore possui um subconjunto aleatério de variaveis m (preditores), tal
que m < M (sendo M = total de preditores).

2. Cada &rvore cresce a0 maximo.

A maior vantagem de se utilizar o Random Forest para o processo de analise de
crédito é o fato de ser uma técnica eficiente, capaz de detectar fraudes e classificar clientes
para concessdo de crédito, figura 1.

Figura 1 - Fluxograma algoritmo floresta aleatéria

| Base de Dados
Para cada arvore <

!

Amostra Bootstrap

l Selecionar m variaveis
Construir um N6 da {
arvore Expandir No

|

Nao Critério de Sim
Parada?

Fonte: Oliveira Neto (2021)
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O algoritmo SMOTE é uma técnica estatistica utilizada para expandir nimero de
casos em um conjunto de forma equilibrada. Atualmente é o algoritmo de amostragem
mais utilizado para o balanceamento dos conjuntos de dados, através dessa técnica é
possivel produzir dados sintéticos por meio da insercéo de exemplos reais.

Para desenvolvimento do presente estudo, os dados coletados apresentaram um
desbalanceamento, tendo em vista que, em uma base de 155 andlises estudadas apenas 33
eram casos de credito negado. Sendo assim, para equilibrar as classes utilizou-se da técnica
SMOTE.

Para a execucdo do experimento, o0 modelo foi testado utilizando a linguagem
Python. A linguagem Python € aplicada conforme seu propdsito, contudo, este instrumento
ndo possui um objetivo especifico, ou seja, ndo existe um trabalho definido que o idioma
deva completar, portanto, seu objetivo é geral.

O Python é uma linguagem répida e de facil entendimento, possui cédigo aberto, e
abriga milhares de médulos de terceiros. Tanto os mddulos quanto as bibliotecas padrdes
do Python permitem inimeras possibilidades para sua utilizacdo. Para o desenvolvimento
desse estudo a linguagem Python foi utilizada para rodar os codigos, garantindo que a
aplicacdo pudesse ser testada com maior eficiéncia.

3.1.2 Operacionalizacdo das variaveis da amostra

Por meio da analise estatistica dos dados foi possivel observar o efeito das variaveis
selecionadas durante uma analise de crédito e seus respectivos riscos. A seguir, sdo
apresentadas as variaveis utilizadas para desenvolvimento do modelo algoritmo, as mesmas
sdo utilizadas no dia a dia da empresa estudada, a fim de determinar se o crédito sera
concedido ou n&o ao cliente.

Valor da compra (VC): Variavel que representa o valor no qual o cliente deseja
realizar compras.

Idade (ID): A variavel idade foi transformada entre jovens, adultos e idosos para
ser analisada. Espera-se gque individuos com idades avancadas, assim como aqueles recém
maiores de dezoito anos sejam caracterizados um risco maior.

Limite Disponivel (LD): Apos verificar se o cliente estd apto para obter algum tipo
de crédito é concedido um limite fixo inicial de acordo com o perfil de cada cliente.

Limite temporario concedido (LTC): Variavel indica o limite temporario
concedido ao cliente para efetuar compras quando o valor da sua compra for maior que o
limite fixo ja disponivel. Limite s6 é concedido ap6s aprovacao do crédito.

Status do cliente (SC): Variavel define situacdo do cliente, definindo se esta apto
ou nao a realizar compras.

Para desenvolvimento do modelo foi realizado exclusdo de algumas variaveis
utilizadas pela empresa estudada, sendo elas:

Profissdo (P): Através dessa variavel é avaliada a profissao, visto que, o limite
concedido pode sofrer influéncia da profissao exercida pelo cliente.

Estado (E): A variavel estado busca analisar a regido em que o cliente se encontra,
considerando que algumas regifes da empresa estudada hd uma maior incidéncia de
clientes inadimplentes.

Produto (SC): Produtos considerados de uso continuo, durante uma andlise de
crédito possuem uma maior flexibilidade, considerando a necessidade do cliente.
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As variaveis descritas acima foram excluidas por ndo serem numeéricas, portanto,
sua conversdo em classes poderia gerar erros na leitura do algoritmo.

4. ANALISE DOS RESULTADOS

Um modelo de escore é considerado eficaz através da avaliacdo da sua capacidade
em distinguir a amostra testada em “maus” e “bons” e “maus” cliente. O modelo de
Random Forest utilizado nesse estudo confirma que os algoritmos de aprendizado de
maquina podem auxiliar na tomada de decisao.

Para o desenvolvimento do modelo foi utilizado uma base com 155 casos reais
fornecida pela empresa objeto de estudo, os dados obtidos forma gerados por clientes de
operacdes de crédito ao consumidor no varejo. Na elabora¢do do modelo utilizou-se de
variaveis ja utilizadas na empresa estudada, de modo que foi possivel confrontar se o
resultado obtido pelo modelo seria compativel com os casos reais do dia a dia.

Apos aplicagdo do Random Forest foi confirmado por meio dos testes realizados se
tratar de um modelo de grande eficiéncia na construcdo de modelos de escore de crédito,
sendo 0 mesmo capaz de validar as variaveis e identificar em quais casos o crédito podera
ou ndo ser concedido.

De acordo com Diniz e Louzada (2012), para modelos de Credit Scoring estima-se
que a estatistica do Teste KS seja maior ou igual a 30%, de modo que o modelo seja
considerado como um bom descriminante e valores inferiores a 20% representem baixa
resultado. Diante disto, o algoritmo de Random Forest apresentou um desempenho
satisfatorio, obtendo uma acurécia de até 81% em relagdo a amostra original.

4.1 Ferramentas
4.1.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi formada por clientes de uma operagao
de crédito, foram coletados dados a partir de uma amostragem de 155 casos reais contendo
informacdes pessoais dos clientes, e o retorno de aprovagdo ou ndo do crédito. Conforme a
figura 3, das 155 vendas analisadas em um periodo de 1 més, 79% representam analises
aprovadas, enquanto 21% correspondem as vendas negadas.

A amostragem coletada procede de uma amostra desbalanceada, visto que, foi
apurado poucos casos de credito negado, por isso utilizou-se da técnica SMOTE para
equilibrar a realizacdo dos testes. A base de dados da amostra € formada por 8 variaveis. A
tabela 1 apresenta a estatistica descritiva da amostragem com o0s 155 casos reais analisados.

Conforme os dados apresentados na tabela 1, em uma contagem com 155 dados é
possivel identificar a média, o desvio padrdo, o0 minimo, 25%, 50%, 75% e 0 maximo das
varidveis analisadas. O retorno apurado se trata de uma distribuicdo desbalanceada
apresentando um desvio padrdo de 0.41068.

O minimo do valor de venda corresponde a 15, em contrapartida 0 maximo é de
950. A variavel limite fixo possui uma média de 368.69, ja o limite utilizado apresenta uma
média de 254.56, chegando a um maximo de 2.974.

Conforme a tabela 1, o limite disponivel médio obtido foi de 114.13, tendo seu
maximo de 1026.

Tabela 1 - Estatistica descritiva da amostragem
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Retorno Faixaetaria Valordavenda SPC Limite fixo dils._pl)r:r:?\iel ulﬁll?z]ggo
Contagem 155 155 155 155 155 155 155
Média 0.21290 0.23871 184.43 0.406 368.69 114.13 254.56
Desvio padrdo  0.41068 0.44260 130.81 0.492 390.49 164.22 371.53
Minimo 0 0 15 0 0 -420 0
25% 0 0 100 0 200 48.50 62
50% 0 0 163 0 265 120 160
75% 0 0 238.50 1 400 195 313
Maximo 1 2 950 1 4.000 1.026 2.974

Fonte: Dados da pesquisa

4.1.2 Analise e tratamento dos dados

A primeira fase € a de consolidacdo da base de dados, logo, busca-se o0s preparar 0s
dados antes de serem testados pelo algoritmo. Apos essa fase € iniciado a etapa de
processar 0s dados obtidos e tratd-los através do google Colab (ferramenta com acesso
gratuito) de forma que seja possivel rodar os cédigos por meio da linguagem python.

Para desenvolvimento do presente trabalho foram realizados dois testes, sendo um
em base original de 155 casos e outro com dados simulados contendo 16.000 ocorréncias,
no qual 8.000 observacdes sdo casos negados e 0s outros 8.000 representam os aprovados.

O algoritmo utilizado realiza uma divisdo entre treino e teste, sendo assim, por
default ele usa 70% para treinar o algoritmo e 30% para testar. Apds a importacdo dos
dados, é realizado uma verificacdo para validar se a amostra estd balanceada, também ¢
avaliado se existem dados faltantes na amostra.

Em situacGes em que existem um considerado desequilibrio entre ocorréncias na
variavel resposta, a possibilidade de que as amostras iniciais possuam poucas observacoes
da classe minoritaria é significativo, resultando em um menor desempenho de previsdo da
classe inferior. Apés avaliagdo, foi comprovado tratar-se de uma amostragem
desbalanceada, tendo em vista que, das 155 ocorréncias reais analisadas, 122 amostras
tratava-se de analises aprovadas, e apenas 33 negadas.

Tendo em vista proceder-se de uma amostra desbalanceada, conforme figura 2, €
realizado o balanceamento por meio da aplicacdo do método SMOTE. Os dados sao
classificados como desbalanceados quando a base de dados ndo possui as classes
uniformemente representadas, pois ha ocorréncia de uma ou mais classes minoritarias em
comparagdo com as demais classes majoritarias.

Figura 2 - Amostra com 0s 155 casos desbalanceados

0 122

1 33

Name: retorno, dtype: int64
0 78.7%

1 21.3%

Name: retorno, dtype: object

Fonte: Dados da pesquisa
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A aplicacdo da técnica SMOTE na amostragem de 155 casos gerou uma nova
amostra com 244 casos balanceados, obtendo 85 amostras aprovadas para 85 negadas,
gerando um total de 170 casos para treinamento do modelo, ja no segundo bloco obteve-se
37 amostras aprovadas para 37 negadas, resultando em um total de 74 amostras para testes.

Conforme a figura 3, é possivel validar a nova amostra com os dados balanceados
por meio da técnica SMOTE.

Figura 3 - Balanceamento da amostra com 244 casos

1 85
0 85
Name: retorno, dtype: int64
1 37
0 37

Name: retorno, dtype: int64

Fonte: Dados da pesquisa

Na amostra com 16.000 casos apds a aplicacdo da mesma técnica, obteve-se em um
balanceamento de 5.600 amostras aprovadas para 5.600 negadas, constituindo um total de
11.200 casos para treinamento do modelo, enguanto no segundo bloco obteve-se 2.400
amostras aprovadas para 2.400 negadas, ocasionando em um total de 4.800 amostras para
testes. Na figura 4 é possivel observar o balanceamento da amostra com as 16.000
ocorréncias.

Figura 4- Balanceamento da amostra com 16.000 casos

1 5600
0 5600
Name: retorno, dtype: int64
1 2400
0 2400

Name: retorno, dtype: int64

Fonte: Dados da pesquisa

4.1.3 Aplicacdo do Random Forest

Apbs a fase de balanceamento de dados é realizado a aplicacdo do Random Forest
em ambas as amostragens. Para mensuracdo dos resultados foram avaliadas as métricas do
modelo, sua Acuracia e matriz de confusao e assim apurar o nivel de eficiéncias em acertos
do modelo

Através do indicador de desempenho, definido como acuracia, € possivel avaliar a
taxa de acertos gerada pelo modelo. A acuracia € responsavel por indicar a taxa de
classificacéo correta total do modelo e assim informar qual o nimero de predicGes corretas
sobre o total de predicdes, sejam negativas positivas.

Na matriz de confusdo, as linhas simbolizam valores citados pelo modelo e as
colunas retratam os valores conhecidos e anotados. A diagonal principal apresenta os
valores corretos classificados pelo algoritmo, sendo eles verdadeiros positivos (VP) e
verdadeiros negativos (VN). As outras células da matriz retratam os valores classificados
incorretamente, os falsos positivos (FP) e os falsos negativos (FN).

Para a amostragem de 244 casos, conforme a figura 5, validou-se que o modelo
acertou 81% do que foi testado, ou seja, de 100 casos testados 0 modelo é capaz de obter
81 acertos.
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Figura 5 - Classificacdo do modelo com 244 amostras

Classification metrics:

precision recall fl-score support

0 0.85 0.76 0.80 37

1 0.78 0.86 0.82 37

accuracy 0.81 74
macro avg 0.81 0.81 0.81 74
weighted avg 0.81 0.81 0.81 74

Acuracia:
0.8108108108108109

Confusion Matrix:
[[28 9]
[ 532]]

Curva ROC:
0.8108108108108109

Fonte: Dados da pesquisa

Comparando os resultados da matriz de confusdo, observamos que o sistema
conseguiu analisar corretamente 28 (VP) e 32 (VN) analises. Em relacdo aos erros, o
sistema errou em identificar 5 (FP) e 9 (FN) retornos.

Analisando a amostra com 16.000 casos ficticios, conforme a figura 6, verificou-se
que o modelo acertou 99% do que foi testado, logo, em uma amostra de 100 ocorréncias o
modelo consegue obter uma média de 99 acertos.

Figura 6 - Classificacdo do modelo com 16.000 amostras

Classification metrics:

precision recall fl-score support

0 1.00 0.99 0.99 2400

1 0.99 1.00 0.99 2400

accuracy 0.99 4800
macro avg 0.99 0.99 0.99 4800
weighted avg 0.99 0.99 0.99 43800

Acuracia:
0.9922916666666667

Confusion Matrix:
[[2370 30]
[ 7 2393]]

Curva ROC:
0,9922916666666668

Fonte: Dados da pesquisa

Confrontando os resultados da matriz de confusdo na amostra com 16.000
ocorréncias, constatou-se que o sistema conseguiu analisar corretamente 2.370 (VP) e
2.393 (VN) anélises. Em relacdo aos erros, o sistema errou em identificar 7 (FP) e 30 (FN)
retornos.
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4.1.4 Validacdo das variaveis importantes - Random Forest

Ap0s a aplicacdo do modelo Random Forest na amostragem com 244 ocorréncias é
verificado quais sdo as variaveis com maior importancia no processo decisério. A Figura 7
apresenta a relevancia das variaveis na elaboracdo do modelo.

Figura 7 — Demonstragdo das variaveis importantes com 244 amostras

feature importance
5 limiteutilizado 0.322617
ik valorvenda 0.226418
4 limitedisp 0.194545
3 limitefixo 0.187781
2 spc 0.056382
0 faixaet 0.012258

Fonte: Dados da pesquisa

Destacam-se o limite utilizado com uma importancia de 32,26%, seguido do valor
de venda com 22,64% e o limite disponivel apresentando 19,45%. Em contrapartida é
possivel verificar as varidveis com menores relevancias como: limite fixo apresentando
18,79 % de relevancia, SPC com 6,63% e por fim a faixa etaria com 1,22%.

Com esses dados pode-se concluir que o limite utilizado possui uma maior
relevancia em relacdo as outras variaveis apresentadas, confrontando o resultado obtido
com o dia a dia da empresa, valida-se que a quantidade de débitos em aberto do cliente é
um ponto que sempre é ponderado ao conceder um crédito.

Assim como nas analises reais, em conformidade com o resultado do estudo que
gerou a faixa etaria como a variavel de menor importancia, a idade do cliente ndo possui
tanta relevancia em relacdo as outras estudadas ao avaliar se deve ou ndo conceder um
crédito.

Posteriormente a aplicacdo do modelo na amostra com 0s 16.000 casos ficticios, 0s
resultados obtidos conforme a figura 8 foram: limite disponivel, possuindo uma maior
relevancia de 24,79%, seguido do valor de venda com 22,77% e o limite utilizado com
20,61%.

Figura 8 — Demonstracdo das variaveis importantes com 16.000 amostras

feature importance
limitedisp 0.247857
valorvenda 0.227677
limiteutilizado 0.206137
limitefixo 0.162066

spc 0.151559

faixaet 0.004704

SNWL = &

Fonte: Dados da pesquisa

Por outro lado, as variaveis com a menor relevancia sdo: limite fixo com 16,20%,
acompanhado do SPC com 15,15% e a faixa etaria possuindo a menor relevancia com
0,47%.

Em conformidade com os resultados obtidos na amostra com as 244 ocorréncias, a
amostra com o0s 16.000 casos manteve o limite disponivel, o valor da venda e o limite
utilizado como as variaveis mais importantes durante uma analise de crédito.

RAGC, v. 16, p. 70 - 89 /2024




APLICACAO DA APRENDIZAGEM DE MAQUINA 87

Sendo assim, concluir-se que os resultados obtidos em ambas as amostras estao
compativeis com o processo de anlise realizado na empresa estudada.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A competitividade no comercio esta4 a cada dia mais acirrada, empresas buscam
maneiras de atrairem clientes e fideliza- 16s, de forma a garantir uma vantagem
competitiva, desse modo, uma das estratégias adotadas por grandes empresas é a oferta de
politicas de crédito.

A pesquisa apresentada teve como objetivo principal a criagdo de um modelo de
previsdo capaz de auxiliar na liberacdo de credito, de modo que traga mais seguranca e ao
mesmo tempo e reduza o ndmero de clientes inadimplentes.

O crediario proprio ofertado pela empresa varejista objeto de estudo é um
importante instrumento utilizado afim de fazer que os clientes continuem fazendo compras,
principalmente aqueles que ndo possuem outros meios de pagamento.

Considerando que o modelo utilizado apresentou um expressivo nivel de acerto nas
classificacOes, a juncdo da analise humana com a analise de crédito realizada por meio de
um modelo algoritmo pode ser benéfica, pois permite que os resultados da analise de
crédito sejam sempre consistentes com as variaveis, tornando o processo mais imparcial e
com parametros claros para a decisdo de aprovacao do crédito.

Em contrapartida aos consideraveis resultados obtidos, a pesquisa possuiu algumas
limitacOes, sendo elas, utilizou-se apenas de um algoritmo de aprendizagem para o estudo,
foi coletada uma amostra reduzida de apenas 155 analises a fim de manter o sigilo da
empresa.

O modelo algoritmo utilizado nesse estudo pode servir como base para 0
desenvolvimento de métodos alternativos de avaliagdo de crédito, possibilitando uma
analise mais segura. Para estudos futuros recomenda-se a utilizacdo de outras técnicas de
machine learning a fim de comparar quais modelos registram melhor um melhor resultado.

Considerando que a empresa objeto de estudo possui uma média de 16.400 analises
de crédito mensal, apos analisar os resultando obtidos na amostragem com o0s 16.000 casos
simulados, que obteve uma eficiéncia de 99% de acertos, seria viavel a criagdo de um
modelo de inteligéncia artificial capaz de realizar o trabalho humano com uma estimativa
de acerto de 99% dos casos, considerando as variaveis apresentadas.

Por fim, para uma maior eficacia e aceitabilidade do modelo, é necessario aumentar
0 namero de registros na base de dados, principalmente para as concorréncias minoritarias.
Dessa forma, serd possivel construir um modelo mais aprofundado e com um maior
desempenho dos resultados.
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