Machine Learning no risco de crédito: Capital de Giro e PRONAMPE
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Resumo

Este estudo investiga a aplicagdo de modelos de Machine Learning a predi¢do do risco de
crédito corporativo em carteiras com caracteristicas distintas, Capital de Giro e PRONAMPE.
Utilizando dados historicos de uma institui¢ao financeira brasileira classificada no segmento
S1, analisam-se duas carteiras padronizadas em 52 variaveis, com defini¢do de ativo
problematico alinhada a Resolugdo CMN n° 4.966/2021 e validagdo temporal out-of-time. O
desenho empirico envolve trés experimentos: (i) Baseline, com treino e teste na mesma carteira;
(i1) generalizagdo cruzada entre carteiras; e (iii) modelo combinado (pooled) com variavel
indicadora de origem. O desempenho ¢ avaliado por métricas adequadas a bases desbalanceadas
e explicabilidade via valores SHAP. Os resultados indicam robustez intracarteiras, deterioragao
sob generalizacdo cruzada e diferencas nos determinantes do risco. O modelo combinado
apresenta ganhos de eficiéncia alocativa na priorizacdo do risco, contribuindo para a literatura

de generalizagdo de modelos e para a gestdo prudencial do risco de crédito.
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1. Introducio

O crédito desempenha papel central no funcionamento do sistema financeiro € no
crescimento econdmico ao viabilizar a intermediagdo eficiente de recursos entre agentes
superavitarios e deficitarios. Contudo, a expansdo do crédito esta intrinsecamente associada a
adequada mensuragdo e gestdo do risco de inadimpléncia, elemento fundamental para a
estabilidade prudencial das instituigdes financeiras e para a sustentabilidade do sistema como
um todo (Louzis et al., 2012; Ustarz & Fanta, 2021). Nesse contexto, a estimagdo acurada da
probabilidade de default constitui um dos pilares da gestdo moderna de risco, especialmente
apos o fortalecimento das abordagens prospectivas de perda esperada introduzidas pelo IFRS 9
e incorporadas a regulagdo prudencial brasileira.

Avancos recentes em técnicas de Machine Learning (ML) ampliaram significativamente
as possibilidades de modelagem do risco de crédito, oferecendo ganhos relevantes de
desempenho em relagdo aos métodos estatisticos tradicionais, como a Regressao Logistica
(Lessmann et al., 2015). Algoritmos nao lineares, como Random Forest, Gradient Boosting e
XGBoost, tém demonstrado elevada capacidade de capturar padrdoes complexos e interagdes
entre variaveis financeiras e comportamentais, particularmente em bases de dados amplas e
desbalanceadas (Zou & Gao, 2022). Apesar desses avangos, um desafio permanece central tanto
na literatura quanto na pratica bancéria: a capacidade de generalizagdo dos modelos de risco
quando aplicados a contextos ou carteiras estruturalmente distintas.

A literatura de domain adaptation e dataset shift demonstra que mudancas nas
distribuicdes das variaveis explicativas, nos mecanismos geradores do risco ou na composicao
amostral podem comprometer significativamente o desempenho de modelos preditivos fora do
dominio em que foram treinados (Moreno-Torres et al.,2012; Webb et al., 2016). Em ambientes
financeiros, esse fendmeno ¢ particularmente relevante, dado que carteiras de crédito diferem
substancialmente em termos de perfil dos tomadores, caracteristicas contratuais, garantias e
objetivos econdmicos. Modelos desenvolvidos para um determinado segmento podem,
portanto, apresentar deterioracdo significativa de desempenho quando aplicados a outro,
mesmo quando utilizam o mesmo conjunto de variaveis (Markov et al., 2022).

No contexto brasileiro, essa questdao assume relevancia adicional diante da coexisténcia
de linhas tradicionais de crédito corporativo, como o Capital de Giro, e programas de fomento
com desenho institucional especifico, como o Programa Nacional de Apoio as Microempresas
e Empresas de Pequeno Porte (PRONAMPE). Instituido como resposta contraciclica a crise

provocada pela pandemia da Covid-19, o PRONAMPE apresenta estrutura diferenciada de
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garantias, critérios de elegibilidade e publico-alvo, o que sugere padrdes de risco
potencialmente distintos daqueles observados nas operagdes convencionais de capital de giro
(Araujo et al., 2021; Banco Central do Brasil, 2021). Apesar de sua importancia econdmica,
ainda sdo escassas as evidéncias empiricas que avaliam, de forma sistematica, como modelos
preditivos de risco se comportam quando transferidos entre essas carteiras.

Diante desse cendrio, emerge o seguinte problema de pesquisa: em que medida modelos
de Machine Learning desenvolvidos para a predi¢ao do risco de crédito mantém sua robustez,
estabilidade e capacidade discriminatoria quando aplicados a carteiras corporativas com
caracteristicas estruturais distintas, especificamente Capital de Giro ¢ PRONAMPE?
Adicionalmente, questiona-se se a integracdo dessas carteiras em um modelo combinado pode
gerar ganhos de eficiéncia alocativa, preservando a estabilidade e a interpretabilidade exigidas
em ambientes prudencialmente regulados.

O objetivo geral deste estudo ¢ avaliar a robustez preditiva, a capacidade de
generalizacdo e a eficiéncia alocativa de modelos de Machine Learning aplicados ao risco de
crédito corporativo em carteiras distintas. Para tanto, sdo conduzidos trés experimentos
complementares: (i) um experimento Baseline, no qual os modelos sdo treinados e testados
dentro da mesma carteira; (ii) um experimento de Generalizagdo Cruzada, que avalia a
transferéncia direta dos modelos entre carteiras; e (iii) um Modelo Combinado (Pooled), que
integra as duas bases em um Unico arcabougo preditivo com variavel indicadora de origem.

A pesquisa contribui para a literatura em trés dimensdes principais. Primeiro, fornece
evidéncias empiricas sobre a robustez preditiva intracarteiras de modelos de Machine Learning
aplicados ao crédito corporativo, avaliando sua estabilidade sob validagdes temporais rigorosas.
Segundo, investiga as diferengas estruturais de risco entre Capital de Giro e PRONAMPE, por
meio da andlise comparativa da importancia das varidveis explicativas com técnicas de
explicabilidade baseadas em valores SHAP. Terceiro, avalia se a modelagem integrada das
carteiras promove ganhos de eficiéncia alocativa, com implicagdes diretas para a priorizacao
do risco e a governanga prudencial de modelos.

Ao explorar empiricamente os limites da generalizagdo entre carteiras heterogéneas e o
papel complementar de modelos combinados, o estudo dialoga com a literatura de domain
adaptation em financas e oferece subsidios relevantes para a gestdo do risco de crédito em

instituicdes financeiras atuantes em ambientes regulados.



2. Referencial tedrico e desenvolvimento das hipoteses

A modelagem do risco de crédito ¢ tradicionalmente orientada a estimagdo da
probabilidade de inadimpléncia, apoiando decisdes de precificagdo, provisdes e alocagdo de
capital. No contexto bancario, além do desempenho estatistico, modelos de risco sdo avaliados
quanto a estabilidade temporal, rastreabilidade e capacidade de justificativa, em linha com
praticas de governanca e supervisdao prudencial. Nesse cenario, técnicas de Machine Learning
(ML) ampliam a fronteira de desempenho ao capturar nao linearidades e interagcdes complexas,
mas introduzem desafios de generalizacdo entre dominios e de explicabilidade, sobretudo
quando aplicadas a carteiras com estruturas de risco distintas (Lessmann et al., 2015; Moreno-

Torres et al., 2012; Bussmann et al., 2021).

2.1 Modelagem preditiva do risco de crédito com Machine Learning

A Regressao Logistica permanece como referéncia na pratica de risco de crédito por sua
transparéncia e compatibilidade com processos de validacdo e auditoria. Todavia, sua estrutura
linear impde limitagdes para capturar relagdes ndo lineares e efeitos de interacdo sem
engenharia adicional de variaveis, o que tende a reduzir o poder discriminatorio em ambientes
complexos e heterogéneos (Dong et al., 2012; Vasconcellos de Paula et al., 2019). Em contraste,
abordagens baseadas em arvores e ensembles — como Random Forest e métodos de boosting
— favorecem a captura de padrdes ndo lineares e a exploracdo de estruturas latentes em grandes
bases, frequentemente reportando desempenho superior em aplicagdes de credit scoring
(Lessmann et al., 2015; Zhu et al., 2019).

Entre os métodos de boosting, o Gradient Boosting Machine (GBM) e o Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) se destacam por seu poder discriminatorio e pela capacidade de
lidar com desbalanceamento e complexidade preditiva, desde que calibrados para mitigar
sobreajuste (Zou & Gao, 2022; Li et al., 2022). Em aplicagdes de risco, esse trade-off €
particularmente relevante: ganhos de performance devem ser acompanhados por validagdes
temporais e testes de robustez, de modo a evitar degradacao fora da amostra e interpretacdes

espurias.



2.2 Generalizacao, dataset shift e domain adaptation em carteiras de crédito

A capacidade de um modelo manter desempenho quando aplicado fora do contexto em
que foi treinado constitui um problema central em predicao, frequentemente descrito como
dataset shift. Esse fendmeno ocorre quando ha alteracdo na distribuicdo das varidveis
explicativas, na relacdo entre variaveis e desfecho, ou na composicdo amostral entre
treinamento e aplicacdo, reduzindo a capacidade de generalizagdo (Moreno-Torres et al., 2012;
Webb et al., 2016). Em crédito corporativo, a ocorréncia de shift € plausivel mesmo sob
conjuntos de varidveis padronizados, dado que carteiras podem diferir substantivamente em
perfil de tomadores, condigdes contratuais, garantias € objetivos econdmicos.

A literatura de domain adaptation e transfer learning propde que modelos treinados em
um dominio (carteira A) podem exigir ajustes para operar em um dominio distinto (carteira B),
seja por reponderacdo amostral, incorporacao de varidveis contextuais, reestimagao parcial ou
estratégias de integragdo de bases (Pan & Yang, 2010; Weiss et al., 2016). Em finangas, onde
processos de validagdo regulatoria sdo custosos e dados podem variar em disponibilidade e
qualidade, abordagens que conciliem desempenho e estabilidade sob mudan¢a de dominio
tornam-se particularmente relevantes (Petropoulos et al., 2018; Markov et al., 2022).

No caso analisado, PRONAMPE e Capital de Giro representam dominios naturalmente
distintos: além de objetivos e desenho institucional divergentes, ha indicios de que as relagdes
entre determinantes observaveis e risco de inadimpléncia podem ndo ser invariantes entre
carteiras. Assim, a avaliacdo empirica da generalizacdo cruzada opera como teste direto de
robustez fora do dominio e como evidéncia indireta de heterogeneidade estrutural do risco,
compativel com a no¢do de dataset shift em aplicagdes bancarias (Moreno-Torres et al., 2012;

Webb et al., 2016).

2.3 Governanca prudencial, estabilidade temporal e explicabilidade

Em ambientes regulados, modelos de risco devem atender simultaneamente a requisitos
de desempenho, estabilidade e governanca. No contexto brasileiro, a Resolugdo CMN n°
4.966/2021 estabelece principios para classificagdo e mensuracdo associadas a identificagao de
ativos problematicos, refor¢ando a necessidade de processos consistentes, documentados e
monitoraveis ao longo do tempo (Banco Central do Brasil, 2021; Beerbaum, 2023). Nesse

sentido, a robustez temporal (validacdo out-of-time), a prevencao de vazamento de informagao



e a comparacao estatistica entre modelos tornam-se elementos essenciais para suportar decisdes
prudenciais e auditoraveis (Hurlin & Pérignon, 2023; Alonso & Escot, 2025).

Paralelamente, a adogdo de ML amplia desafios de transparéncia, dado que modelos
complexos tendem a operar como “caixas-pretas”. Para mitigar esse problema, técnicas de
Explainable Artificial Intelligence (XAIl) permitem decompor previsdes em contribui¢des
atribuiveis as varidveis. Dentre essas técnicas, os valores SHAP (SHapley Additive
exPlanations) oferecem propriedades desejaveis de consisténcia e aditividade local,
viabilizando interpretagdo comparavel entre algoritmos e analise global e local de importancia
(Lundberg & Lee, 2017; Bussmann et al., 2021). Em aplica¢des de risco, a explicabilidade
assume papel duplo: (i) apoiar governanga e justificativa técnica e (i) permitir avaliar se
determinantes de risco se mantém estaveis entre segmentos, contribuindo para identificar
heterogeneidade estrutural e potenciais mecanismos de shift (Marcinkevi¢s & Vogt, 2023;

Fritz-Morgenthal et al., 2022).

2.4 Desenvolvimento das hipdteses

Com base nos fundamentos acima, este estudo organiza a investigagdo em trés
hipoteses, alinhadas a um desenho experimental que separa desempenho intracarteira,
generalizacdo cruzada e integragdo de bases. A formulacdo explicita a conexdo entre (i)
desempenho e estabilidade, (ii) heterogeneidade estrutural do risco e (iii) eficiéncia alocativa

associada ao ranqueamento prudencial do risco.

H1 — Robustez preditiva intracarteiras.

Modelos de Machine Learning aplicados ao risco de crédito corporativo mantém
desempenho preditivo satisfatorio e estabilidade estatistica quando treinados e testados dentro
de cada carteira (Capital de Giro e PRONAMPE).

A hipdtese se apoia na evidéncia de que algoritmos de ML podem melhorar
discriminacdo em credit scoring quando avaliados sob validacdes adequadas, especialmente em
bases amplas (Lessmann et al., 2015), e requer, do ponto de vista prudencial, estabilidade

temporal e consisténcia de métricas em avaliagao fora do tempo.



H2 — Diferencas estruturais de risco e limites de transferibilidade.

A importancia das variaveis preditoras e seus efeitos variam significativamente entre
Capital de Giro ¢ PRONAMPE, evidenciando heterogeneidade estrutural e limitagdes na
generalizacdo direta dos modelos entre carteiras.

Essa hipotese decorre da teoria de dataset shift e domain adaptation, segundo a qual
mudangas de dominio podem alterar distribui¢des e relagdes preditivas, reduzindo o
desempenho fora do dominio e modificando padrdes de importancia das variaveis (Moreno-
Torres et al., 2012; Webb et al., 2016). A analise por SHAP permite operacionalizar essa
comparagdo ao evidenciar diferencas sistematicas na contribui¢do das varidveis para as

previsoes (Lundberg & Lee, 2017; Bussmann et al., 2021).

H3 - Eficiéncia alocativa do Modelo Combinado (Pooled).

A integragdo das carteiras em um Modelo Combinado (Pooled), com varidvel indicadora
de origem, melhora a eficiéncia alocativa na priorizagao do risco (por exemplo, por medidas de
ordenacdo como Lifi@10% e KS), sem comprometer estabilidade e interpretabilidade.

A hipoétese € consistente com a nogao de que modelos treinados em bases ampliadas e
heterogéneas podem capturar simultaneamente padrdoes compartilhados e especificos,
potencialmente melhorando o ranqueamento de risco e a capacidade operacional de priorizagao,
desde que respeitadas valida¢des temporais e requisitos de governanga (Bussmann et al., 2021;

Hurlin & Pérignon, 2023).

3. Metodologia

3.1 Desenho da pesquisa e bases de dados

A pesquisa adota abordagem quantitativa, empirico-aplicada e nao experimental, com
foco na predicao do risco de crédito corporativo por meio de técnicas de Machine Learning. O
estudo utiliza dados historicos provenientes de uma institui¢cdo financeira brasileira classificada
no segmento S1, abrangendo duas carteiras com caracteristicas estruturais distintas: Capital de
Giro e PRONAMPE.

As bases foram padronizadas para assegurar comparabilidade metodologica, resultando
em um conjunto comum de 52 variaveis explicativas, contemplando informagdes cadastrais,

contratuais e comportamentais observadas at¢ o momento de referéncia. O periodo analisado



compreende operacdes ativas entre 2019 e 2025, totalizando aproximadamente 35,3 milhdes de
registros mensais € 1,17 milhdo de contratos unicos, distribuidos entre as duas carteiras.

Para preservar a validade temporal e evitar vazamento de informacgao, todas as
estimagdes respeitam separacao out-of-time, com cortes temporais definidos antes do periodo
de teste. Esse procedimento assegura que as previsdes sejam realizadas exclusivamente com
informagdes disponiveis no momento da decisdo, em conformidade com boas praticas
prudenciais e de governanga de modelos.

A Tabela 1 sintetiza a caracterizagdo das bases de dados utilizadas, incluindo periodo
de referéncia, volume de registros e contratos, numero de variaveis padronizadas e os

respectivos cortes temporais out-of-time.

Tabela 1 — Caracterizagdo das bases de dados

Periodo de Registros Contratos Variaveis Corte Out-of-
Carteira ;
Referéncia Totais Unicos Padronizadas Time
Capital de 19,2
01.2019 — 12.2024 646 mil 52 31.12.2021
Giro milhées
16,1
PRONAMPE 06.2020 — 06.2025 525 mil 52 31.12.2023
milhGes
Pooled 35,3
01.2019 — 06.2025 ) 1,17 milhdo 52 31.12.2021
(Global) milhdes

Fonte: Elaboracao propria.

3.2 Definicao da variavel-alvo

A variavel dependente do estudo ¢ a classificagdo de Ativo Problematico (AP), definida
conforme os critérios estabelecidos na Resolugdo CMN n°® 4.966/2021. Um contrato ¢
classificado como AP quando apresenta evidéncias objetivas de deterioragdo de crédito,
incluindo atraso relevante no pagamento ou outros indicios de perda esperada material.

A adogao dessa defini¢ao assegura alinhamento regulatdrio e confere relevancia pratica
aos resultados, uma vez que a identificagdo de ativos problematicos estd diretamente associada
a mensuragdo de perdas esperadas, a constitui¢do de provisdes e a alocagdo prudencial de

capital.



3.3 Estratégia experimental

O desenho empirico ¢ estruturado em trés experimentos complementares, cada um

orientado a testar uma hipdtese especifica do estudo:

il

111.

Experimento Baseline (H1)

Os modelos sdo treinados e testados dentro da mesma carteira (Capital de Giro —
Capital de Giro; PRONAMPE — PRONAMPE), respeitando a separagao temporal out-
of-time. Esse experimento avalia a robustez preditiva intracarteiras ¢ a estabilidade

estatistica dos modelos.

Experimento de Generalizacdo Cruzada — Cross (H2)

Os modelos treinados em uma carteira sao aplicados diretamente na outra (Capital de
Giro — PRONAMPE e¢ PRONAMPE — Capital de Giro), sem reestimagdo de
parametros. O objetivo ¢ avaliar a transferibilidade dos padrdes de risco e identificar

evidéncias de dataset shift e heterogeneidade estrutural entre as carteiras.

Experimento de Modelo Combinado — Pooled (H3)

As duas carteiras sdo integradas em uma unica base consolidada, incluindo uma variavel
indicadora de origem da operagao. Esse experimento investiga se a modelagem conjunta
melhora a eficiéncia alocativa na priorizacdo do risco, preservando estabilidade e

interpretabilidade.

A Figura 1 sintetiza o desenho experimental adotado no estudo, ilustrando os trés

experimentos conduzidos e os respectivos fluxos de treinamento e teste associados as hipoteses

HI, H2 e H3.



Figura 1 — Desenho experimental do estudo

Experimento 1 — Baseline (H1)

Treinamento e teste na mesma carteira

(Capital de Giro — Capital de Giro | PRONAMPE — PRONAMPE)

Avaliagdo da robustez preditiva intracarteiras

!

Experimento 2 — Generalizacdo Cruzada (H2)

Treinamento em uma carteira € teste na outra
(Capital de Giro - PRONAMPE | PRONAMPE — Capital de Giro)

Avaliagdo da generalizagdo e evidéncias de dataset shift

!

Experimento 3 — Modelo Combinado — Pooled (H3)

Integracgao das carteiras com varidvel indicadora de origem

Avaliagdo da eficiéncia alocativa e estabilidade preditiva

Fonte: Elaboracdo propria (2026), a partir do pipeline de modelagem desenvolvido pelo autor.

A Tabela 2 sintetiza o delineamento experimental adotado, apresentando a descri¢ao

operacional de cada experimento, os respectivos cortes temporais € 0s objetivos analiticos

associados as hipdteses H1, H2 e H3.

Tabela 2 — Estrutura geral e objetivos analiticos dos experimentos

Descricao Corte Temporal
Experimento Objetivo Analitico
Operacional (Treino/Teste)
) ) ) Auvaliar robustez preditiva
Treinamento e teste na  Capital Giro: 31.12.2021
1 — Baseline intracarteira e estabilidade temporal
mesma carteira. PRONAMPE: 31.12.2023
(H1).
Treinamento em uma Testar capacidade de generalizagdo
2 — Cross carteira e teste na Corte global: 31.12.2021 intercarteiras ¢ identificar dataset
outra. shift estrutural (H2).
Integragdo das carteiras Avaliar ganhos de eficiéncia
3 - Pooled com variavel Corte global: 31.12.2021 alocativa, estabilidade e integragdo

indicadora de origem.

de risco entre carteiras (H3).

Fonte: Elaboracédo propria.
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3.4 Algoritmos de Machine Learning

Foram avaliados quatro algoritmos supervisionados amplamente utilizados na literatura
de risco de crédito, selecionados por combinarem diferentes niveis de complexidade e
interpretabilidade:
e Regressao Logistica;
o Random Forest;
e Gradient Boosting Machine (GBM);
o Extreme Gradient Boosting (XGBoost).

A Regressdo Logistica ¢ incluida como benchmark devido a sua transparéncia e ampla
adogao regulatoria, enquanto os métodos baseados em arvores e boosting representam
abordagens nao lineares com elevado poder discriminatorio. A calibragdo dos modelos foi

conduzida de forma a mitigar sobreajuste, respeitando validagdes temporais consistentes.

3.5 Métricas de avaliacio e testes estatisticos

Considerando o desbalanceamento tipico de eventos de inadimpléncia, o desempenho
dos modelos foi avaliado por métricas adequadas a esse contexto, incluindo Recall, F1-score,
AUC-PR, KS e Lift@10%. Essas métricas permitem avaliar tanto a capacidade discriminatéria
quanto a eficiéncia na priorizacgao do risco, aspecto central para aplicagdes prudenciais.

A comparacdo entre modelos e experimentos foi conduzida por meio de testes
estatisticos ndo paramétricos, apropriados para distribuicdes assimétricas e amostras
emparelhadas. O teste de Wilcoxon pareado foi utilizado para comparar métricas de
desempenho entre modelos e cendrios; a correlacdo de Spearman e o teste de Mann—Whitney
foram empregados na analise de diferencgas estruturais de importancia das variaveis; e o teste
KS foi utilizado como medida adicional de separagao entre distribuigdes de risco. Sempre que

aplicavel, adotaram-se corre¢des para multiplas comparagoes.

3.6 Interpretabilidade e analise de importancia das variaveis

A interpretacdo dos modelos foi realizada por meio dos valores SHAP (SHapley
Additive exPlanations), que decompdem as previsdes em contribuicdes individuais das

variaveis. Essa abordagem permite analisar a importancia global dos atributos e comparar os
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determinantes do risco entre as carteiras, fornecendo evidéncias sobre heterogeneidade
estrutural e estabilidade dos padrodes preditivos.

A analise comparativa dos valores SHAP entre Capital de Giro e PRONAMPE constitui
elemento central para o teste da hipotese H2, ao permitir verificar se as varidveis exercem

efeitos distintos sobre o risco de inadimpléncia em cada contexto.

Reprodutibilidade computacional

Todo o pipeline de preparacdo dos dados, estimacdo dos modelos, validagdo temporal,
avaliacdo de desempenho e analise de interpretabilidade foi implementado em linguagem
Python, utilizando bibliotecas consolidadas no ecossistema de Machine Learning. Os
experimentos foram executados em ambiente Google Colab, com controle explicito das etapas
do pipeline e registro estruturado das saidas intermediarias e finais. Com vistas a transparéncia
metodoldgica e a reprodutibilidade computacional, o notebook completo contendo o codigo-
fonte utilizado na execucdo das andlises encontra-se publicamente disponivel em ambiente

Google Colab, no endereco: https://doi.org/10.5281/zenodo.19035323

4. Resultados

4.1 Robustez preditiva intracarteiras — Experimento Baseline (H1)

O primeiro conjunto de resultados avalia o desempenho dos modelos de Machine
Learning quando treinados e testados dentro da mesma carteira de crédito, com separagao
temporal out-of-time. Os resultados indicam que, em ambas as carteiras, os modelos nao
lineares apresentam desempenho consistente e estatisticamente superior ao benchmark linear,
especialmente quando avaliados por métricas sensiveis ao desbalanceamento, como Recall, F1-
score ¢ AUC-PR. Observa-se, adicionalmente, estabilidade das métricas entre janelas
temporais, sugerindo auséncia de sobreajuste relevante e adequagdo do desenho de validagao
adotado.

Embora os niveis absolutos de desempenho difiram entre Capital de Giro e
PRONAMPE, os modelos demonstram capacidade de discriminagdo satisfatoria dentro de cada
contexto, corroborando a hipdtese de que algoritmos de ML sdo capazes de capturar padrdes de

risco especificos quando aplicados em ambientes homogéneos do ponto de vista estrutural.
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A Tabela 3 apresenta o desempenho dos modelos no experimento Baseline para as
carteiras de Capital de Giro e PRONAMPE, com base nas métricas AUC, F1-score e Recall,
calculadas em amostras out-of-time. As diferencas de desempenho entre os algoritmos foram

avaliadas por meio de testes estatisticos ndo paramétricos.

Tabela 3 — Resultados Baseline (Capital de Giro + PRONAMPE)

Experimento Modelo AUC F1 Recall Precisao Acuracia
GB 0.9980 0.9818 0.9921 09717 0.9749
XGB 0.9980 0.9811 0.9857 0.9765 0.9740
Baseline Capital Giro
RF 0.9976 0.9808 0.9872 0.9745 0.9735
LR 0.9942 0.9669 0.9521 0.9822 0.9554
LR 0.9514 0.5462 0.9983 0.3760 0.8892
XGB 0.9504 0.5440 0.6230 0.4827 0.9302
Baseline PRONAMPE
RF 0.9308 0.3831 0.2534 0.7849 0.9455
GB 0.9600 0.3678 0.2671 0.5905 0.9387

Fonte: Elaboracéo propria.

Em conjunto, esses achados fornecem evidéncia empirica favoravel a H1 — Robustez
preditiva intracarteiras, ao indicar que os modelos mantém desempenho e estabilidade quando

aplicados no mesmo dominio de crédito.

4.2 Generalizacao cruzada e heterogeneidade estrutural - Experimento Cross

(H2)

O segundo experimento avalia a capacidade de generalizagdo dos modelos quando
aplicados fora do dominio em que foram treinados, por meio da generalizagdo cruzada entre
Capital de Giro e PRONAMPE. Esse teste ¢ central para investigar a existéncia de dataset shift
e diferencas estruturais de risco, conforme a hipdtese H2.

Os resultados evidenciam deterioragdo significativa do desempenho quando os modelos
treinados em uma carteira sdo aplicados diretamente na outra, sem reestimacao de parametros.
Essa perda ¢ observada de forma consistente nas métricas de discriminagdo e priorizagao,
indicando que os padrdes de risco aprendidos nao sdo plenamente transferiveis entre os dois
segmentos. Testes estatisticos ndo paramétricos confirmam que as diferengas de desempenho

em relacdo aos cendrios Baseline sdo estatisticamente significativas.
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Esses achados sugerem que, embora as bases compartilhem o mesmo conjunto de
variaveis explicativas, as relagdes entre essas variaveis e o risco de inadimpléncia diferem entre
as carteiras, refletindo heterogeneidade estrutural compativel com a literatura de domain
adaptation.

A Tabela 4 sintetiza os resultados do experimento de generalizagdo cruzada,
apresentando o desempenho dos modelos nos cenarios Capital de Giro — PRONAMPE e

PRONAMPE — Capital de Giro.

Tabela 4 — Resultados Cross (CG — PRONAMPE; PRONAMPE — CG)

Experimento Modelo AUC F1 Recall Precisao Acuracia
GB 09717 0.5171 0.6821 0.4164 0.9553
RF 0.9722 0.4765 0.5768 0.4059 0.9556
Cross CG > PRONAMPE
XGB 09714 0.4391 0.4722 0.4104 0.9577
LR 0.9627 0.4028 0.9956 0.2524 0.8964
LR 0.9805 0.8006 1.000 0.6676 0.6876
GB 0.9588 0.7134 0.5647 0.9684 0.7153
Cross PRONAMPE > CG
XGB 0.8256 0.5453 0.3861 0.9279 0.5961
RF 0.9594 0.1307 0.0701 0.9730 0.4154

Fonte: Elaboracédo propria.

Para aprofundar a analise estrutural, a importancia das variaveis foi examinada por meio
dos valores SHAP estimados nos modelos Baseline de cada carteira. A Tabela 5 apresenta as
cinco variaveis mais relevantes segundo a média do valor absoluto dos SHAP values,
evidenciando que, embora exista um nticleo comum de variaveis relevantes, a magnitude e o
papel relativo de seus efeitos diferem substancialmente entre Capital de Giro e PRONAMPE.
Esses resultados reforcam a interpretacao de heterogeneidade estrutural nos determinantes do
risco de crédito, consistente com a deterioracdo observada no experimento de generalizacao

cruzada.
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Tabela 5 — Principais variaveis segundo a importancia SHAP nos modelos Baseline

(Top-5 por carteira)

Rank Variavel SHAP - CG SHAP - PRONAMPE
1 vr_divida vincenda 3.3646 0.1744
2 idade contrato dias 1.9699 0.0154
3 prazo_remanescente dias 0.9844 0.0220
4 valor_base calculo 0.3010 0.0036
5 prazo contrato dias 0.1046 0.0051

Fonte: Elaboracédo propria.
Nota: Valores correspondem a média do valor absoluto dos SHAP values da classe positiva no conjunto de teste

out-of-time.

Dessa forma, a Hipotese H2 ¢ parcialmente confirmada: hd capacidade mensuravel de
generalizagdo, mas limitada por diferencas estruturais de risco que exigem calibragem
especifica por carteira ou abordagens integradas, em linha com a literatura de domain
adaptation em risco de crédito (Liu et al., 2024; Suryanto et al., 2022; Maldonado et al., 2021;
Penikas, 2020).

4.3 Eficiéncia alocativa do modelo combinado — Experimento Pooled (H3)

O terceiro experimento investiga se a integracdo das carteiras em um Modelo
Combinado (Pooled), com variavel indicadora de origem, resulta em ganhos de eficiéncia
alocativa na priorizagdo do risco. O foco recai sobre métricas de ordenagdo, como Lift@10% e
KS, relevantes para aplicagdes prudenciais e operacionais.

Os resultados indicam que o modelo combinado apresenta desempenho superior na
priorizacao do risco em relacdo aos modelos estimados separadamente, especialmente nos decis
superiores da distribui¢ao de score. Esses ganhos sdo estatisticamente significativos e refletem
maior capacidade do modelo em concentrar eventos de inadimpléncia nas faixas superiores de
risco, aspecto central para estratégias de monitoramento e alocagao prudencial de capital.

Importa destacar que o ganho de eficiéncia ndo implica elimina¢do das diferencas
estruturais observadas entre as carteiras. Ao contrario, os resultados sugerem que o modelo
Pooled se beneficia da integracio de informagdes complementares, preservando a

heterogeneidade por meio da variavel indicadora de origem.
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A Tabela 6 apresenta os modelos vencedores em cada experimento, com énfase nas
métricas de eficiéncia alocativa, como KS e Lift@10%. A comparacdo dos resultados indica
que o Modelo Combinado (Pooled) apresenta ganhos relevantes de eficiéncia alocativa na
priorizagdo do risco quando comparado ao modelo Baseline de Capital de Giro, especialmente
nos decis superiores da distribuicdo de score. Embora ndo supere o melhor desempenho
observado em modelos segmentados especificos, o modelo Pooled oferece uma solugdo

integrada com capacidade consistente de ranqueamento do risco em ambientes com multiplas

carteiras.
Tabela 6 — Modelos vencedores por experimento e métricas de eficiéncia alocativa
Experimento Modelo F1 AUC Recall Precisao Acuricia Gini Lift@10%
Baseline Capital Giro GB 0.9818 0.9980 0.9921  0.9717 0.9749  0.9959 1.4607
Baseline PRONAMPE LR 0.5462 0.9514 0.9983  0.3760 0.8892  0.9027 6.4639
Cross CG > PRONAMPE GB 0.5171 0.9717 0.6821  0.4164 0.9553  0.9434 9.9743
Cross PRONAMPE > CG LR 0.8006 0.9805 1.0000 0.6676 0.6876  0.9611 1.5803
Modelo Pooled RF 0.9277 0.9946 0.9023  0.9545 0.9620  0.9892 3.7010

Fonte: Elaboracédo propria.

Esses achados fornecem evidéncia favoravel a H3 — Eficiéncia alocativa do modelo
combinado, ao indicar que a modelagem integrada pode ampliar a priorizagdo do risco em
contextos de multiplas carteiras, sem eliminar a necessidade de abordagens segmentadas

quando o objetivo ¢ maximizar desempenho especifico.

4.4 Sintese dos resultados empiricos

Em sintese, os resultados empiricos confirmam que os modelos de Machine Learning
apresentam desempenho robusto e estavel quando treinados e testados dentro do mesmo
dominio de crédito, em validagdes temporais rigorosas out-of-time (H1). Em contraste, a
aplicag¢do cruzada entre as carteiras de Capital de Giro e PRONAMPE evidencia deterioragao
significativa do desempenho, refletindo heterogeneidade estrutural nos determinantes do risco,
mesmo sob bases de varidveis padronizadas (H2). Por fim, a modelagem combinada (Pooled)

demonstra ganhos consistentes de eficiéncia alocativa na priorizacao do risco, ao concentrar

16



eventos de inadimpléncia nos decis superiores da distribui¢do de score, sem eliminar as
diferencgas estruturais entre os segmentos (H3).

Esses achados estabelecem uma conexao direta entre o desenho experimental adotado e
as hipoteses formuladas, evidenciando os limites da generalizagdo direta entre carteiras
heterogéneas e o papel da modelagem integrada como alternativa pragmatica sob uma
perspectiva prudencial. A secdo seguinte discute as implicagdes teodricas, empiricas e
prudenciais desses resultados a luz da literatura sobre modelagem preditiva, domain adaptation

e governanga do risco de crédito.

5. Discussao

Os resultados empiricos obtidos neste estudo oferecem evidéncias consistentes sobre os
limites e as potencialidades da aplicacao de modelos de Machine Learning ao risco de crédito
corporativo em carteiras estruturalmente distintas. A discussao a seguir articula esses achados
as hipoteses formuladas e a literatura sobre modelagem preditiva, domain adaptation e
governanga prudencial.

Em relagdo a hipétese H1, os resultados do experimento Baseline confirmam que
modelos de Machine Learning apresentam desempenho preditivo robusto quando aplicados
dentro do dominio para o qual foram estimados. A estabilidade observada sob validagdes
temporais rigorosas reforca evidéncias anteriores de que algoritmos ndo lineares podem superar
abordagens tradicionais em ambientes de crédito corporativo, desde que avaliados com métricas
adequadas a bases desbalanceadas e com separagao out-of-time (Lessmann et al., 2015; Zou &
Gao, 2022). Do ponto de vista prudencial, esses achados indicam que modelos de ML podem
ser incorporados como instrumentos de monitoramento e alerta precoce, desde que inseridos
em arcaboucos de governanga que priorizem estabilidade e valida¢ao continua.

Por outro lado, os resultados do experimento de generalizacdo cruzada oferecem
evidéncias claras em favor da hipotese H2, ao demonstrar deterioragdo significativa do
desempenho quando os modelos sdo aplicados fora do dominio de treinamento. Essa perda de
capacidade discriminatoria, observada de forma consistente entre métricas e algoritmos, ¢é
compativel com a literatura de dataset shift e reforca a no¢ao de que padroes de risco nao sao
invariantes entre carteiras com desenhos institucionais e perfis de tomadores distintos (Moreno-
Torres et al., 2012; Webb et al., 2016). Mesmo sob um conjunto padronizado de variaveis, as
relagdes entre atributos observaveis e inadimpléncia mostraram-se dependentes do contexto da

carteira, limitando a transferibilidade direta dos modelos.
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A analise de explicabilidade via valores SHAP aprofunda essa interpretagdo ao revelar
diferengas sistematicas na importancia ¢ no efeito das variaveis entre Capital de Giro e
PRONAMPE. A baixa correlagdo entre rankings de importancia e as diferencas estatisticamente
significativas nos valores médios de |[SHAP| sugerem heterogeneidade estrutural nos
determinantes do risco, corroborando evidéncias de que politicas publicas de crédito, garantias
e critérios de elegibilidade influenciam os mecanismos geradores de inadimpléncia. Esses
achados reforgam o papel da explicabilidade ndo apenas como requisito regulatorio, mas como
ferramenta analitica para identificacdo de shift estrutural entre segmentos (Bussmann et al.,
2021; Marcinkevics & Vogt, 2023).

No que se refere a hipotese H3, os resultados do modelo combinado indicam ganhos
consistentes de eficiéncia alocativa na priorizagdo do risco, especialmente em métricas
sensiveis a ordenagdo, como Lift@10% e KS. Esses ganhos sugerem que a integragdo das
carteiras permite ao modelo capturar simultaneamente padrdes compartilhados e especificos,
ampliando a capacidade de ranqueamento do risco nos decis superiores da distribui¢cdo. Importa
destacar, contudo, que essa melhora ndo implica homogeneizagdo estrutural entre as carteiras.
Ao contrario, a evidéncia sugere que a variavel indicadora de origem desempenha papel
relevante ao permitir que o modelo diferencie contextos, mitigando parcialmente os efeitos
adversos da heterogeneidade.

Sob a 6tica da gestao prudencial, esse resultado possui implicagdes relevantes. Enquanto
a generalizagao direta entre carteiras se mostrou limitada, a modelagem integrada emerge como
alternativa viavel para apoiar estratégias de priorizagdao e monitoramento do risco em ambientes
com multiplos segmentos. Essa abordagem ¢ particularmente 0til em contextos operacionais
nos quais decisdes sdo orientadas por ranqueamento relativo, como alocagdo de esforgos de
acompanhamento, defini¢do de limites e estratégias de provisao prospectiva. Ao mesmo tempo,
os resultados reforcam que modelos combinados ndo substituem a necessidade de anélises
segmentadas quando o objetivo é compreender os determinantes especificos do risco.

De forma mais ampla, os achados contribuem para a literatura de domain adaptation em
finangas ao fornecer evidéncia empirica em larga escala sobre os limites da transferibilidade de
modelos de crédito corporativo entre dominios heterogéneos. Diferentemente de abordagens
que assumem invariancia estrutural, os resultados indicam que a estabilidade preditiva deve ser
avaliada explicitamente como hipodtese empirica, e ndo presumida. Nesse sentido, o estudo

reforga a importancia de desenhos experimentais que separem desempenho intracarteiras,
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generalizacdo cruzada e integragdo de bases, especialmente em ambientes regulados nos quais
decisdes baseadas em modelos possuem implicagdes sistémicas.

Em sintese, a discussdo dos resultados sugere que o uso de Machine Learning no risco
de crédito corporativo deve ser orientado por uma légica de complementaridade: modelos
segmentados oferecem maior fidelidade estrutural, enquanto modelos integrados podem
ampliar a eficiéncia alocativa sob determinadas aplicagdes prudenciais. A combinagdo dessas
abordagens, apoiada por mecanismos de explicabilidade e validacao estatistica, contribui para

uma gestao de risco mais robusta, transparente e alinhada as exigéncias regulatorias.

6. Conclusao

Este estudo investigou a aplicacdo de modelos de Machine Learning a predi¢ao do risco
de crédito corporativo em carteiras com caracteristicas estruturais distintas, especificamente
Capital de Giro e PRONAMPE, com o objetivo de avaliar robustez preditiva, capacidade de
generalizacdo e eficiéncia alocativa sob uma perspectiva prudencial. A partir de um desenho
experimental estruturado em trés experimentos — Baseline, Generaliza¢do Cruzada e Modelo
Combinado (Pooled) —, os resultados fornecem evidéncias empiricas relevantes para a
literatura e para a pratica de gestdo do risco de crédito em ambientes regulados.

Os achados indicam que os modelos de Machine Learning apresentam desempenho
robusto e estabilidade estatistica quando aplicados dentro de cada carteira, corroborando a
hipotese de robustez preditiva intracarteiras (H1). Esse resultado reforca a viabilidade do uso
de algoritmos nao lineares como instrumentos de monitoramento e apoio a gestdo prudencial,
desde que submetidos a validagdes temporais rigorosas e métricas adequadas a bases
desbalanceadas.

Por outro lado, a deterioracdo significativa observada nos experimentos de
generalizagdo cruzada evidencia limites claros a transferibilidade direta dos modelos entre
carteiras heterogé€neas, confirmando a hipdtese de diferencas estruturais de risco (H2). A analise
de explicabilidade via valores SHAP reforca essa interpretacdo ao demonstrar que a importancia
e o efeito das variaveis diferem substancialmente entre Capital de Giro e PRONAMPE, mesmo
sob um conjunto padronizado de atributos. Esses resultados contribuem para a literatura de
dataset shift e domain adaptation em finangas, ao evidenciar empiricamente que a
generalizacdo deve ser tratada como hipotese a ser testada, € ndo como propriedade presumida

dos modelos.
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Adicionalmente, os resultados do modelo combinado indicam ganhos consistentes de
eficiéncia alocativa na priorizacao do risco, especialmente em métricas de ordenagao relevantes
para aplicacdes prudenciais, como Lift@10% e KS, oferecendo suporte a hipotese H3. Esses
ganhos sugerem que a integracdo de carteiras pode capturar informagdes complementares e
ampliar a capacidade de ranqueamento do risco, sem eliminar a heterogeneidade estrutural entre
os segmentos. Do ponto de vista pratico, isso indica que modelos combinados podem ser Uteis
em contextos operacionais orientados a priorizagdo € ao monitoramento, desde que
complementados por analises segmentadas quando o objetivo for compreender os
determinantes especificos do risco.

Apesar das contribui¢des, o estudo apresenta limitacdes que devem ser consideradas.
Os resultados sao baseados em dados de uma unica institui¢do financeira brasileira classificada
no segmento S1, o que pode limitar a generalizagdo externa para outros contextos institucionais.
Além disso, a analise concentrou-se em algoritmos supervisionados amplamente utilizados, nao
contemplando abordagens mais recentes de transfer learning explicito ou adaptagdo dinamica
entre dominios, que podem oferecer ganhos adicionais de generalizacgao.

Como agenda de pesquisa futura, estudos podem explorar técnicas formais de domain
adaptation, como reponderacdo amostral, aprendizado multi-tarefa ou modelos hierarquicos,
bem como avaliar a estabilidade dos resultados sob choques macroecondomicos ou mudancgas
regulatorias. Adicionalmente, a ampliagdo da andlise para multiplas instituicdes e outros
segmentos de crédito pode aprofundar a compreensdao sobre a invariancia, ou nado, dos
determinantes do risco em ambientes heterogéneos.

Em sintese, o estudo demonstra que o uso de Machine Learning no risco de crédito
corporativo deve ser orientado por uma légica de complementaridade entre modelos
segmentados e integrados, apoiada por validacdo estatistica rigorosa e mecanismos de
explicabilidade. Essa abordagem contribui para uma gestao de risco mais robusta, transparente
e alinhada as exigéncias prudenciais, a0 mesmo tempo em que avanga a compreensiao

académica sobre generalizacdo e heterogeneidade estrutural em modelos preditivos de crédito.
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