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RESUMO

Tendo em vista que existem milhdes de consumidores inadimplentes no Brasil de acordo com
Serasa e as crises financeiras sdo de longe as situagdes mais estressantes, a tendéncia de alta da
inadimpléncia neste ano estd no radar dos grandes bancos. Por isso, os bancos podem sofrer
perdas financeiras quando o cliente tem uma divida pendente dificultando assim a institui¢ao
financeira de recuperar os pagamentos pelos servicos prestados. O presente trabalho teve como
objetivo desenvolver e comparar modelos preditivos para detecgdo de inadimpléncia
empregando diversos algoritmos de Machine Learning. Para tanto, ¢ necessario explicar o que
¢ Machine Learning, realizar a selegdo dos algoritmos e efetuar a predigdo dos dados. A
metodologia adotada baseia-se em pesquisas bibliograficas onde foi realizado a revisdo da
literatura sobre Aprendizado de Maquina. Diante disso verifica-se que foi obtido um
classificador de alto desempenho com AUC de 79% nos testes, o que impde a constatacao de

que o melhor algoritmo utilizado nos experimentos ¢ a Floresta Aleatoria.

Palavras-Chave: Machine Learning, AUC, Inadimpléncia.



ABSTRACT

Considering that there are millions of defaulting consumers in Brazil, according to Serasa, and
financial crises are by far the most stressful situations, the upward trend in defaults this year is
on the radar of large banks. Therefore, banks can suffer financial losses when the customer has
an outstanding debt, thus making it difficult for the financial institution to recover payments for
the services provided. The present work aimed to develop and compare predictive models for
default detection using several Machine Learning algorithms. Therefore, it is necessary to
explain what Machine Learning is, perform the selection of algorithms and perform data
prediction. The adopted methodology is based on bibliographical research where a literature
review on Machine Learning was carried out. Therefore, it is verified that a high performance
classifier was obtained with AUC of 79% in the tests, which imposes the observation that the

best algorithm used in the experiments is the Random Forest.

Keywords: Machine Learning, AUC, Default.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 — Tema

Os computadores de hoje t€ém uma extensa genealogia, pois um dos primeiros
dispositivos de computagdo foi o dbaco. Provavelmente teve suas raizes na China antiga e foi
usado nas primeiras civilizagdes grega e romana. A arquitetura do dbaco ¢ bastante simples,
consistindo em elementos de contagem fixados em hastes e a medida que as contas se movem,
suas posi¢Oes representam valores armazenados. Além disso, a busca por maquinas de
computacdo mais aprimorada se tornou mais acentuada, no periodo entre a Idade Média e a Era

Moderna. (BROOKSHEAR, 2013)

Inteligéncia Artificial (IA) € a ciéncia de fazer maquinas inteligentes, especialmente
programas de computador. Esta relacionado a tarefa de usar computadores para entender a
inteligéncia humana, mas a IA ndo precisa se limitar a métodos que sdo biologicamente
observaveis. A Inteligéncia ¢ a parte computacional da capacidade de atingir objetivos

(MCCARTHY, 2007), como tomada de decisdo e resolucao de problemas.

Muitas empresas de tecnologia como Google, Microsoft ¢ Amazon fizeram grandes
investimentos no setor de Inteligéncia Artificial (IA). O Google, por exemplo, gastou bilhdes
adquirindo empresas do setor de 1A, bem como contratando milhares de cientista de dados.
Sabe-se que, mais e mais empregos exigiram conhecimentos de A, isso ndo significa que vocé
precisara aprender linguagens de programacgdo ou saber estatistica avangada, mas sera
fundamental ter uma base sélida dos fundamentos. Além disso, alguns dos principais
impulsionadores da IA sdo: o imenso crescimento dos dados e novas infraestruturas

tecnoldgicas. (TAULLI, 2020)

Com o avango da tecnologia elas passam a fazer parte de nossas vidas de uma forma tao
silenciosa que dificilmente percebemos, como o Aprendizado de Méaquina (Machine Learning),
que ¢ uma subarea de pesquisa da Inteligéncia Artificial e que tem se destacado em varios

setores da industria.



Muitos dos recursos que temos hoje s6 sdo possiveis com o uso do Aprendizado de
Maquina como a detec¢do de fraude, previsdo de vendas e sistemas de recomendagdo de

conteudo.

1.2 — Justificativa

Existem milhdes de consumidores inadimplentes no Brasil, de acordo com o indicador
de inadimpléncia do Serasa Experian. O desemprego e as crises economicas sdo de longe as
situacdes mais estressantes para os or¢camentos familiares. O total de brasileiros com contas
vencidas atingiu 63 milhdes em abril, 0,7% a mais que no més anterior, a terceira alta do indice
no ano. Em 2021 ja sdo 1,6 milhdo de pessoas que ndo pagaram suas dividas e acabaram sendo

negativadas. (ALMEIDA, 2021)

Em julho, o sistema financeiro concedeu 2,8% a menos em novos empréstimos e
financiamentos do que em junho. O niimero leva em consideragao o total de concessdes de cada
més. Considerando a média por dia util, houve queda de 7,2%, anunciou o Banco Central (BC).

(RIBEIRO; TAIAR, 2021)

A tendéncia de alta da inadimpléncia neste ano esta no radar dos quatro maiores bancos
de capital aberto do pais, que ja projetam um possivel aumento de suas respectivas taxas de

inadimpléncia nos proximos meses. (BOLZANI; GARCIA, 2021)

1.3 — Objetivos

O objetivo deste trabalho, de um modo geral, € realizar um estudo de caso comparando
modelos preditivos através de diversas técnicas de Aprendizagem de Maquina. A principal
pergunta a ser respondida por esta pesquisa é: qual o modelo preditivo € mais eficaz e simples

para prever o risco de crédito e qual o melhor algoritmo a ser utilizado?

Para atingir este objetivo geral, serdo necessarios atingir trés objetivos especificos, sdo
eles:

e Explicar os principais conceitos de Machine Learning;



e Realizar a sele¢do dos principais algoritmos de Machine Learning como
regressao logistica, arvore de decisdo, maquina de vetores de suporte e floresta
aleatoria

e Efetuar a predi¢ao dos dados;

1.4 — Metodologia

A metodologia utilizada no desenvolvimento do presente trabalho baseia-se em pesquisa
bibliografica, aplicacdo de algoritmos de classificagdo e uma avaliacdo comparativa desses

algoritmos através de um estudo de caso.

Na pesquisa bibliografica foi realizado uma revisao da literatura sobre Aprendizado de
Maquina e seus diferentes algoritmos de classificagdo utilizados para predigdo de

inadimpléncia.

Além disso, na etapa de aplicagdo de algoritmos de classifica¢do, se buscou avaliar o
risco de inadimpléncia, através da criagdo de modelos. Na tltima etapa ¢ feito a comparagao

dos resultados obtidos.

Foi utilizado um conjunto de dados e dividido aleatoriamente numa fragdo 30:70, onde
a primeira parte foi utilizada para teste e na segunda para treinamento do modelo. Os modelos
criados foram analisados através da area sob a curva (AUC). Foram utilizados os seguintes
algoritmos de classificagdo: regressdo logistica, arvore de decisdo, maquina de vetores de

suporte (SVM) e floresta aleatoria.

1.5 — Descricao

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

No capitulo 2 serd apresentado o referencial tedrico sobre Machine Learning,

Aprendizado Supervisionado e métricas de avaliagdo de modelos preditivos.



O capitulo 3 apresenta a proposta de solugdo deste trabalho, descrevendo com detalhes
as etapas, as técnicas utilizadas para criacdo dos modelos e as ferramentas utilizadas para a

realizacdo do trabalho.

Os resultados obtidos sdo apresentados no capitulo 4. Nele sera explicitado os resultados
alcangados em cada etapa do trabalho, utilizando um conjunto de dados. Sdo apresentados 4

experimentos realizados para avaliar o algoritmo proposto.

O capitulo 5 conclui este trabalho apresentando analises sobre os resultados, limitagdes

do trabalho e possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Embasamento Teorico

Este capitulo apresenta os principais conceitos de Aprendizado de Méaquina e algumas
defini¢cdes importantes. O objetivo € contextualizar o leitor e responder algumas dividas, como,
por exemplo: O que ¢? Como se classifica? Quais as suas caracteristicas? Entre outros

questionamentos a cerca do assunto. Neste capitulo, tentaremos responder a essas perguntas.
2.1 — Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial ¢ uma das areas mais atuais e presentes nas ciéncias e
engenharia, a atividade se iniciou logo apds a Segunda Guerra Mundial, e este mesmo nome foi
cunhado em 1956. Além do mais, a inteligéncia artificial engloba uma gigantesca diversidade
de subcampos, nos dias de hoje, do geral como aprendizagem e percepcdo até tarefas
especificas, como jogos de xadrez, composi¢ao de poesia, direcdo de um veiculo em estrada
movimentada e determinacao de doencas. A IA ¢ essencial para qualquer tarefa nos dias de hoje

e ¢ de fato um campo universal. (RUSSEL; NORVIG, 2013)

Considera-se que a época do surgimento das méaquinas inteligentes comecou na metade
do século XX e Alan Turing se perguntou se as maquinas poderiam raciocinar. A inteligéncia
artificial um subcampo da ciéncia da computagdo cresceu velozmente. Do mesmo modo, os
humanos ja sonharam em criar maquinas com o mesmo nivel de inteligéncia dos humanos.

(MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2017)

Além disso, as pesquisas atuais em aprendizado de méquina concentram se em:
reconhecimento de padrdes, computagdo cognitiva, processamento de linguagem naturais e
outros. Essas linhas de pesquisa tém como objetivo permitir que as maquinas coletem dados
através de sentidos semelhantes aos humanos e posteriormente, processe os dados coletados
com técnicas de aprendizado de maquina para realizar previsdes e tomar decisdes no mesmo

nivel que os humanos. (MOHAMMED; KHAN; BASHIER, 2017)



2.2 — Machine Learning

De acordo com Géron (2017), “aprendizado de méquina ¢ a ciéncia (e a arte) de
programar computadores para que eles possam aprender com os dados.” Para o Samuel (1959
apud GERON, 2017), aprendizado de méquina é o campo de estudo que fornece aos

computadores a habilidade de aprender sozinhos.

Para Mitchell (1997 apud BATISTA, 2003, p. 11), Aprendizado de
Magquina - AM - é uma sub-darea de pesquisa muito importante em
Inteligéncia Artificial - IA - pois a capacidade de aprender é essencial
para um comportamento inteligente. AM estuda métodos
computacionais para adquirir novos conhecimentos, novas habilidades
e novos meios de organizar o conhecimento ja existente

Desse modo, a teoria do Aprendizado de Mdaquina ¢ baseada nos principios do
aprendizado indutivo, isto significa, que o modelo ¢ definido por um conjunto de dados ou
representacdes da experiéncia. O aprendizado indutivo geralmente ¢ feito por algoritmos que
processam o conjunto de dados e extraem um modelo que pode explicar ou representar os dados

de alguma forma. (BRUNIALTI et al., 2015)

A inducdo ¢ uma forma de deducdo logica que permite tirar conclusdes gerais sobre um
determinado conjunto de dados. Caracteriza-se por ser o raciocinio que parte de um conceito
especifico e o generaliza, ou seja, da parte para o todo. Na indugdo, vocé aprende um conceito
de fazendo inferéncias indutivas sobre o conjunto de dados (MONARD; BARANAUSKAS,
2003)

Por exemplo, um programa de aprendizado de maquina poder ser utilizado no filtro de
spam, que pode aprender a sinalizar se um e-mail ¢ spam ou ndo, dado exemplos de e-mails de
spam, sinalizados por usuarios. Os exemplos que o sistema usa para aprender sdo chamados de
conjunto de treino. Cada exemplo de treinamento é chamado de amostra de treino. (GERON,
2017)

Além disso, para Brunialti et al. (2015 p. 203) “Aprendizado de Maquina (AM) ¢
caracterizado pelo desenvolvimento de técnicas que objetivam prover os softwares com a
habilidade de melhorar seu desempenho em uma tarefa aprendendo através da experiéncia

(aprendizado indutivo)”.



O Aprendizado de Méaquina pode ser 6timo para varias situagdes como:

1. Para “problemas para os quais as solugdes existentes exigem muita configuragao
manual ou longas listas de regras: um algoritmo de Aprendizado de Maquina

geralmente simplifica e melhora o codigo.” (GERON, 2017)

2. “Problemas complexos para os quais ndo existe uma boa solucdo quando
utilizamos uma abordagem tradicional: as melhores técnicas de Aprendizado de

Maquina podem encontrar uma solugdo”. (GERON, 2017)

3. “Ambientes flutuantes: um sistema de Aprendizado de Maquina pode se adaptar

a novos dados. Compreensao de problemas complexos e grandes quantidades de
dados”. (GERON, 2017)

Dessa forma, "o aprendizado indutivo pode ser dividido em supervisionado e ndo-
supervisionado. No aprendizado supervisionado ¢ fornecido ao algoritmo de aprendizado, ou
indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rétulo da classe associada ¢

conhecido.” (MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p.40)

Portanto, existem diferentes tipos de sistemas de aprendizado como o aprendizado
supervisionado, que precisa ser treinado com supervisdo humana, e ndo supervisionado, que

busca identificar padrdes ou grupos através dos dados, como a segmentagao de clientes.

A figura 2.1 ilustra a hierarquia de aprendizado. Nessa hierarquia os n6és sombreados

levam ao aprendizado supervisionado usando classificagdo, objeto de estudo desta monografia.



Aprendizado
Indutivo

Aprendizado
Nao
Supervisionado

- Aprendizado

Classificac@o Regresséo

Figura 2.1 — Hierarquia do Aprendizado.

Fonte: Monard; Baranauskas

Além disso, nos problemas de regressdo estamos tentando prever “respostas continuas.
Por exemplo, mudangas na temperatura, flutuagdes na demanda de energia e movimento de
acoes na bolsa. Aplicagdes tipicas incluem previsdo de carga de eletricidade e negociagdo

algoritmica.” (HAYUM, 2019)

2.3 — Aprendizado Supervisionado

Os modelos de aprendizado supervisionado sao divididos em problemas de classificagdo
e regressdo. Nos problemas de classificagdo estamos tentando prever “respostas categoricas.
Modelos de classificagdo classificam os dados de entrada em classes. Aplicacdes tipicas
incluem classificacdo de imagens de satélites, reconhecimento de padrdes de fala.” (HAYUM,

2019)



Além disso, para Amidi (2018, p.2) “Dado um conjunto de dados{x(®, ..., x™
lassociados a um conjunto de resultados {y'", ..., y™} , nds queremos construir um

classificador que aprende como predizer y baseado em x”, conforme mostrado na figura 2.2.

Xy X - X, | Y
Ty | 211 T2 - ZTim | U1
Ty | 31 Tog -+ Tom | Yo
Tn Tnl Tp2 ... Tnm | Yn

Figura 2.2 — Conjunto de exemplos

Fonte: Monard; Baranauskas

De acordo com Monard e Baranauskas (2003), o objetivo do indutor (ou programa de
aprendizado) ¢ extrair o classificador apropriado de um conjunto de dados rotulados. Vocé pode
entdo usar o classificador, que ¢ a saida do indutor, para classificar novos exemplos (sem roétulo)
e prever corretamente o rotulo de cada dado. O classificador pode entdo ser avaliado levando
em consideracdo sua precisdo ou outras propriedades desejadas para determinar sua eficacia

para a tarefa atual.

A figura 2.3 abaixo mostra como funciona o modelo de aprendizado supervisionado:

=

Dados de
I . 'Aprende o
Algoritmo de relacionamento entre

Machine Learning entradas e saidas

Dados
historicos

Rétulos de
dados

==

- Modelo preditivo -
esperada

Figura 2.3 — Representacdo do aprendizado supervisionado.

Fonte: Escovedo, 2020



Sousa (2019, p. 43) define o Aprendizado Supervisionado da seguinte forma:

“No Aprendizado Supervisionado temos problemas onde ha uma
entrada e uma saida bem definida, tendo ideia que existe uma relagdo
entre eles. Ou seja, temos os dados com quais queremos analisar e
temos o que procurar, a tarefa e aprender o mapeamento desse
percurso. Para tal, ha uma fase denominada treinamento, em que
alguns dados sdo inseridos no sistema, e o objetivo dele e encontrar
pardmetros que se ajuste a dados desconhecidos do conjunto de teste,
ou seja, esse tipo de aprendizado tem como finalidade prever o
resultado dado um conjunto de amostras de treinamento, junto com
seus rotulos de treinamento.”

Além disso, Mohammed, Khan e Bashier (2017, p. 7) definiram o objetivo do

Aprendizado Supervisionado:

“Na aprendizagem supervisionada, o objetivo é inferir uma fungdo ou
mapeamento dos dados de treinamento que sdo rotulados. Os dados de
treinamento consistem no vetor de entrada X e vetor de saida Y de
rotulos ou tags. Um rotulo ou tag do vetor Y é a explica¢do de seu
respectivo exemplo de entrada do vetor de entrada X. Juntos, eles
formam um exemplo de treinamento. Em outras palavras, os dados de
treinamento incluem exemplos de treinamento. Se a rotulagem ndo
existir para o vetor de entrada X, entdo X é um dado ndo rotulado. Por
que esse aprendizado é chamado de aprendizado supervisionado? O
vetor de saida Y consiste em rotulos para cada exemplo de treinamento
presente nos dados de treinamento.”

O conjunto de dados possui um atributo, chamado rétulo “que descreve o fendmeno de
interesse, isto €, a meta que se deseja aprender e poder fazer previsoes a respeito.” (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003, p.43) Conforme mencionado anteriormente, os rétulos geralmente
pertencem a um conjunto de classes discretas para classificagdo e valores continuos para

regressao.

Por exemplo, analisando um conjunto de dados sobre o numero de quartos, tamanho da
casa ¢ localizagdo no setor imobilidrio com objetivo de prever o preco ¢ um problema de
regressao, pois o pre¢o € uma variavel continua. Outro exemplo, analisando um conjunto de
dados sobre tumor com objetivo de prever se ¢ maligno ou benigno ¢ um problema de

classificagdo, pois a variavel € discreta binaria.
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2.4 — Regressao logistica

“Modelos lineares sdo uma classe de modelos amplamente utilizados na pratica e
extensivamente estudados nas ltimas décadas, com raizes que remontam a mais de cem anos.”
(MULLER; GUIDO, 2017) A saida de uma fungio linear por meio da fun¢do de limiar cria um
classificador. Além disso, a natureza rigida do limiar também causa um pouco de problemas.
Esses problemas podem ser amplamente resolvidos suavizando a func¢do de limiar,

aproximando o limite rigido com uma funcdo continua. (RUSSEL; NORVIG, 2013)

“O processo de ajuste dos pesos desse modelo para minimizar a perda em um conjunto
de dados ¢ chamado de regressdo logistica. Nao ha solugdo facil de forma fechada para
encontrar o valor 6timo de w com esse modelo, mas o célculo da descida pelo gradiente ¢é
simples.” (RUSSEL; NORVIG, 2013) A regressao logistica ¢ frequentemente usada para

estimar a probabilidade de uma instancia pertencer a uma classe especifica.

2.5 — Maquinas de vetores de suporte

“Maquinas de vetores de suporte, em inglés Support Vector Machines, sao algoritmos
de classificagdo que maximizam as margens entre as instancias mais proximas, dessa forma, ¢
criado um vetor otimizado que € entdo utilizado para classificar novas instancias.” (AMARAL,
2016, p. 45) Nas palavras de Russel e Norvig (2013), a maquina de vetor de suporte ¢ a
abordagem mais popular no momento sendo um excelente método para realizar os primeiros

experimentos. Existem trés propriedades que tornam o SVM interessante:

1. Os SVMs constroem um separador de margem maxima.
2. Os SVMs criam uma separacao linear em hiperplano.

3. Os SVMs s3o um método ndo paramétrico.

2.6 — Arvore de decisio

O algoritmo de arvore de decisdo segue uma estratégia de divisdo para atingir os
objetivos: ele sempre testa primeiro o atributo mais importante. Essa estratégia segue dividindo

o problema em subproblemas menores, que podem entdo ser resolvidos recursivamente. O
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atributo mais importante ¢ aquele que mais faz diferenca na classificagdo de uma amostra.
Portanto, almejamos assim obter a classifica¢do correta, com um niimero reduzido de testes.

(RUSSEL; NORVIG, 2013)

2.7 — Floresta aleatoria.

Floresta aleatéria ¢ um método de aprendizagem para tarefas de classificagcdo e
regressao funciona através de uma cole¢do de arvores de decisdo, onde cada arvore difere
ligeiramente das outras. Para tarefas envolvendo classificacdo a saida do método ¢ a classe
selecionada pela maioria das arvores. A ideia por tras das florestas aleatorias ¢ que qualquer
arvore pode fazer previsdes razoavelmente boas, mas provavelmente se ajustard demais em
parte dos dados. Se muitas arvores forem construidas, todas as quais funcionando bem e com
sobre ajuste diferentes, podemos reduzir a quantidade de sobre ajuste calculando a média de
seus resultados. E possivel demonstrar através da matematica a redugdo no overfitting e manter

o poder preditivo das arvores. (MULLER; GUIDO, 2017)

2.8 — Métricas de avaliacdo de desempenho

Em um contexto de classificagdo bindria as principais métricas utilizadas para avaliar o
desempenho dos classificadores estdo listados abaixo, pois elas sdo importantes para avaliar a
qualidade e a performance dos modelos de Aprendizado de Maquina em dados desconhecidos.
Assim, utilizar diferentes indicadores conseguimos analisar a eficiéncia dos modelos preditivos
em prever uma determinada variavel. Os principais indicadores usados para avaliar a qualidade

dos classificadores sdo:

A matriz de confusdo, ilustrada na figura 2.4, ¢ uma forma de expressar o desempenho
de um método de classificacdo que € o numero de Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos
(FP), Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos Negativos (FN). Com base nessas informacgdes,
outras métricas podem ser derivadas, facilitando a comparagdo de diferentes modelos. (LOPEZ
et al., 2018)
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Classe Predita

Positivo Negativo

Verdadeiro Falso

. _ Sensibilidade:VP /(VP + FN)
Positivo (VP) | Negativo (FN)

Precisao:VP/(VP + FP)

Falso Verdadeiro Especificidade: VN /(VN + FP)

Positivo (FP) | Negativo (VN)

Negativo Positivo

Classe Verdadeira

Figura 2.4 — Matriz de confusao

Fonte: Filho et al. 2015

A Acuricia que “¢ a razdo do total de amostras classificadas corretamente (VP + VN)
dividido pelo nimero total de amostras (P+N).” (LOPEZ et al., 2018, p. 28) Mas para conjunto
de dados desbalanceados, em que a proporcao entre as classes ndo sdo as mesmas, a acuracia

nio ¢ um bom indicador.

A Precisdo ¢ uma métrica que mede a numero de exemplos classificados como
verdadeiros positivos dividido pela soma entre os classificados como verdadeiros positivos e

falsos positivos.

Recall (Revocagdo), também conhecido como Sensibilidade ¢ uma métrica que mede a
quantidade de amostras positivas que foram classificadas corretamente pelo modelo, ou seja, ¢

a quantidade de amostras positivos verdadeiras divididos pelo total de positivos.
A Area sob a Curva ROC (AUC) ¢ uma métrica importante para conjunto de dados que

possuem classes desbalanceadas, pois nela mede-se a area sob uma curva formada pelo grafico

entre a taxa de amostras positivas e a taxa de amostras falso positivos.
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Capitulo 3

Proposta de Solucao

O Capitulo 3 apresenta a proposta de solu¢do do problema e mostra a sequéncia dos
passos seguidos para realizar o experimento. Além disso, sdo apresentadas as tecnologias

utilizadas e a contextualizac¢do do estudo de caso, as etapas para a realizagdo dos experimentos.

3.1 — Tecnologias utilizadas

Todas as implementacdes foram feitas utilizando a linguagem de programagao Python.
Na primeira etapa foi usado a biblioteca Pandas, que ¢ uma ferramenta de analise e manipulacao
de dados de codigo aberto, e a biblioteca NumPy, que ¢ uma ferramenta de computagdo

numérica oferecendo diversas fungdes matematicas de codigo aberto e facil de usar.

Foi utilizado o colab que ¢ um servico na nuvem que permite escrever codigos em
Python e possui a seguinte configuragdo: dois processadores Intel Xeon CPU @ 2.20GHz,
12.48 GB de memoria RAM disponivel e 108GB de HD

Além disso, sera feita a obten¢do dos dados dos clientes seguida da limpeza dos dados,
caso seja indispensavel, e em seguida sera feita a visualiza¢do dos dados através da analise
exploratdria com a biblioteca Seaborn que fornece uma area de interagdo de alto nivel para a

criagdo de graficos estatisticos.

Na proxima etapa, que ¢ de andlise e modelagem, serd criado um modelo preditivo
utilizando o algoritmo de aprendizado supervisionado, que sera implementado por meio dos
dados obtidos dos clientes para que possamos prever contingente que ficara inadimplente ou

ndo. Para isso, sera utilizada a biblioteca de Aprendizado de Maquina chamada scikit-learn.
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scikit-learn ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto que
compreende diversos algoritmos de classifica¢do, agrupamento e regressao incluindo arvore de

decisdo, floresta aleatdria, maquinas de vetores de suporte e k-means.

A sequéncia a seguir apresenta as etapas que serdo realizadas no projeto de Aprendizado

de Maquina aplicado a risco de crédito.

Compreender o problema e definir objetivos
Coletar e analisar os dados

Preparar os dados

Construir o modelo

Avaliar o modelo

AN A

Apresentar os resultados

A figura 3.1 apresenta o fluxo geral do projeto de AM

Problema, Coleta e
Necessidade analise de
ou ldeia dados

Pré-

Modelagem e Pos-
processamento Inferéncia processamento

Apresentagio de

Implantagao do modelo
Resultados

e geragao de valor

Figura 3.1 — Fluxo geral do projeto de Machine Learning.

Fonte: Escovedo; Koshiyama, 2020
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3.2 —Descricao do problema

Nos setores financeiros, por exemplo, existe a necessidade de prever quais clientes
deixaram de pagar suas dividas, ou seja, quais clientes ficaram inadimplentes. Os bancos podem
sofrer diversas perdas em produtos de concessdo de crédito e uma possivel causa dessas perdas
¢ a divida pendente do cliente dificultando o banco de recuperar os pagamentos pelos servicos

prestados.

Por isso, foi estudado técnicas de Aprendizado de Méquina Supervisionado, a qual
possui diversos algoritmos que vém sendo utilizados no mercado. Sera analisado um banco de
dados de clientes para verificar quantos clientes possuem a probabilidade de inadimpléncia. Ha
muitos modelos de Aprendizado de Mdquina para prever quais clientes possuem a possibilidade
de ficarem inadimplentes, de forma que os bancos possam cancelar ou reduzir as linhas de

crédito de clientes de risco para minimizar as perdas.

Deste modo, hd a necessidade de se encontrar o melhor modelo que atenda

satisfatoriamente esse caso.

3.3 — Obtencao dos dados

Esta pesquisa, utilizou uma base de dados publica que contém informagdes de uma
instituicao financeira atuante no mercado de crédito que estdo disponibilizados no Kaggle, UCI

Machine Learning Repository e outros.

Sabe-se que Kaggle ¢ uma plataforma online que retine especialistas em aprendizado de
maquina e cientistas de dados, visto que os usuarios podem explorar, pesquisar e publicar
conjuntos de dados, construir modelos em uma plataforma de ciéncia de dados, e colaborar com
outros especialistas em aprendizado de maquina. Do mesmo modo, vocé também pode resolver

diversos desafios de ciéncia de dados, além de participar de competigoes.

16



UCI Machine Learning Repository ¢ uma plataforma que mantém 588 conjuntos de
dados para a comunidade de Aprendizado de Maquina onde ¢ possivel explorar, pesquisar e

publicar bancos de dados. (DUA; GRAFF, 2019)

O conjunto de dados utilizado contém 1000 entradas com 20 atributos. Nesse conjunto
de dados, cada entrada representa uma pessoa que recebe crédito de um banco. Cada pessoa

sera classificada como alto ou baixo risco de crédito.
O quadro 3.1 apresenta a relagdo de varidveis presente no conjunto de dados e utilizada

no estudo como o saldo na poupanga, o histdrico de crédito, o status da conta corrente e assim

por diante para avaliar o risco de crédito usando o Aprendizado de Méquina.

Quadro 3.1 — Lista de variaveis

Variavel Descricao do item Valores possiveis
checking_status Status da conta corrente existente < 0DM;

0 <=x< 200 DM;

>=200 DM;

no checking account.
duration Duragdo em meses Numeric.

credit_history

Historico de crédito

critical/other existing credit;
existing paid;

delayed previously;

no credits/all paid;

all paid.

purpose

Motivo do crédito

car (new); car (used); furniture/equipment;
radio/television; domestic appliances;
repairs; education; retraining; business;
others.

credit_amount

Quantidade de crédito

Numeric.

savings_status

Poupanga / titulos

< 100 DM;
100 <= x <500 DM;
500 <=x < 1000 DM;
x >= 1000 DM;
no savings account.

employment

Tempo no trabalho atual

unemployed; <1 year; | <= x <4 years;
4 <=x <7 years; x >=7 years.

installment commitment

Taxa de parcelamento em porcentagem da
renda disponivel

Numeric.

personal_status

Estado civil e sexo

male : divorced/separated;female :
divorced/separated/married; male : single;
male : married/widowed; female : single.

other parties

Outros devedores/ fiadores

none; co-applicant; guarantor.

residence_since

Tempo residéncia atual

Numeric.

property magnitude Propriedade real estate;
life insurance;
no known property;
car.

age Idade Numeric.
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other_payment_plans Outros planos de parcelamento bank;
stores;
none.

housing Habitagao rent;
own;
for free.
existing_credits Numero de créditos existentes neste banco Numeric.
job Emprego unemployed/ unskilled - non-resident;

unskilled — resident;

skilled employee / official;
management/ self-employed/highly
qualified employee/ officer;
num_dependents Numero de pessoas responsaveis por | Numeric.

fornecer manutengio

own_telephone Telefone none;
yes, registered under the customers name.
foreign worker Trabalhador estrangeiro yes; no.

3.4 — Preparacao dos dados

Os dados do mundo real geralmente contém muitos elementos ausentes e
inconsisténcias, ou seja, erros de digitagdo. Por isso, para que o aprendizado de méaquina seja
bem-sucedido, depois que os dados sdao obtidos, eles devem ser limpos, organizados e

preparados.

Este processo € uma etapa importante e muitas vezes as pessoas gastam 80% do tempo
nesta fase. Ter um conjunto de dados limpo melhora a precisdo dos modelos. Foi utilizada a

biblioteca Label Enconding para converter todas as varidveis categoricas em numéricas.

3.5 — Criacao e avaliaciao do modelo

Nesta etapa ap6s a verificagdo e sele¢do das variaveis, o conjunto de dados foi dividido
em duas amostras aleatorias, conforme mostrado na figura 3.2, uma para o treinamento do
modelo com 70% do conjunto de dados e outra para teste do modelo com 30% do conjunto de
dados. As amostras de treinamento e de teste serdo avaliadas pelos modelos de Aprendizado de

Maquina.
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treina
Bas? de - (Classificador :°
treino l :
Classes preditas
Base de Y T testa na base de teste
dados
retirar
Base de rétulos Base de Rétulos
> testesem verdadeiros
teste
rétulos
|

_ Acuracia

3

Figura 3.2 — Arquitetura da divisdo do conjunto de dados.

Fonte: Escovedo; Koshiyama, 2020
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Capitulo 4

Resultados Obtidos ou Esperados

4.1 — Resultado 1

A partir das propostas tecnoldgicas descritas no capitulo 03, apresenta-se a sequéncia

de resultados obtidos para a solu¢ao do problema estudado.

Neste capitulo iremos apresentar os resultados obtidos pela regressdo logistica,
maquinas de vetores de suporte, arvore de decisdo e floresta aleatoria. Para a analise dos
resultados foram utilizadas as seguintes métricas: acurécia, precisdo, recall, f1-score, AUC e

matriz de confusio.

A implementa¢do da regressdo logistica exibiu os seguintes resultados com uma
acuracia de 0.7000 e um valor da area sob a curva ROC de 0.5324, a precisdo para adimpléncia
foi de 0.7314 e para a inadimpléncia foi de 0.5690, nesse mesmo contexto, no recall o valor foi
de 0.8762 para a adimpléncia e 0.3367 para a inadimpléncia, o fl-score ficou em 0.7973 para

adimpléncia e 0.4231 para inadimpléncia.
Na matriz de confusdo ocorreu uma discriminagdo de 33 amostras como verdadeiro

positivo, 25 amostras como falso positivo, 65 amostras como falso negativo e 177 amostras

como verdadeiro negativo, conforme mostrado na figura 4.1.
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Relatério de Classificacgao:

recall fl-score

precision
bad 0.5690 0.3367
good 0.7314 0.8762
accuracy
macro avg 0.6502 0.6065
weighted avg 0.6783 0.7000
Acuracia: 0.7000
AUC: 0.5324
bad - 33 65
2
o
LY
=
good 1 25
b;d good

Predicted label

0.4231
0.7973

0.7000
0.6102
0.6751

160
140

120

- 100

- 80

Figura 4.1 — Relatorio de classificagdo.
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A implementa¢do da Maquina de Vetores de Suporte exibiu os seguintes resultados com

uma acuracia de 0.7267 e um valor da area sob a curva ROC de 0.7102, a precisdo para

adimpléncia foi de 0.7273 e para a inadimpléncia foi de 0.7222, nesse mesmo contexto, no

recall o valor foi de 0.9505 para a adimpléncia e 0.2653 para a inadimpléncia, o fl-score ficou

em 0.8240 para adimpléncia e 0.3881 para inadimpléncia.

Na matriz de confusdo ocorreu uma discriminagdo de 26 amostras como verdadeiro

positivo, 10 amostras como falso positivo, 72 amostras como falso negativo e 192 amostras

como verdadeiro negativo, conforme mostrado na figura 4.2.

Relatério de Classificacao:

precision recall fl-score
bad 0.7222 0.2653 0.3881
good 0.7273 0.9505 0.8240
accuracy 0.7267
macro avg 0.7247 0.6079 0.6060
weighted avg 0.7256 0.7267 0.6816

Acuracia: 0.7267

AUC: 0.7102

175

bad 1 26 n 150

125

- 100

Tue label

- 75
good 10

bad good
Predicted label

Figura 4.2 — Relatorio de classificagdo
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A implementagdo da Arvore de decisdo exibiu os seguintes resultados com uma acuracia
de 0.6900 e um valor da area sob a curva ROC de 0.6463, a precisdo para adimpléncia foi de
0.7685 e para a inadimpléncia foi de 0.5258, nesse mesmo contexto, no recall o valor foi de
0.7723 para a adimpléncia e 0.5204 para a inadimpléncia, o fl-score ficou em 0.7704 para

adimpléncia e 0.5231 para inadimpléncia.

Na matriz de confusdo ocorreu uma discriminagdo de 51 amostras como verdadeiro
positivo, 46 amostras como falso positivo, 47 amostras como falso negativo e 156 amostras

como verdadeiro negativo, conforme mostrado na figura 4.3.

Relatdério de Classificacao:

precision recall fl-score support
bad 0.5258 0.5204 0.5231 98
good 0.7685 0.7723 0.7704 202
accuracy 0.6900 300
macro avg 0.6471 0.6463 0.6467 300
weighted avg 0.6892 0.6900 0.6896 300

Acuracia: 0.6900

AUC: 0.6463

140
bad - 51
120
U
o]
n
o -100
=
- 80
good 46
- 60
bad

Predicted label

Figura 4.3 — Relatorio de classificagdo
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A implementacdo da Floresta aleatoria exibiu os seguintes resultados com uma acuracia

de 0.7467 e um valor da area sob a curva ROC de 0.7972, a precisdo para adimpléncia foi de

0.7561 e para a inadimpléncia foi de 0.7037, nesse mesmo contexto, no recall o valor foi de

0.9208 para a adimpléncia e 0.3878 para a inadimpléncia, o fl-score ficou em 0.8304 para

adimpléncia e 0.5000 para inadimpléncia.

Na matriz de confusdo ocorreu uma discriminacao de 38 amostras como verdadeiro

positivo, 16 amostras como falso positivo, 60 amostras como falso negativo e 186 amostras

como verdadeiro negativo, conforme mostrado na figura 4.4.

Relatério de Classificacao:

bad
good

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

0.7037
0.7561

0.7299
0.7390

Acuréacia: 0.7467

AUC: 0.7972

recall

0.3878
0.9208

0.6543
0.7467

bad 1 38
T
o
2
D
=
good 16
bad

Predicted label

good

fl-score

0.5000
0.8304

0.7467
0.6652
0.7224

180
160
140
120

- 100

Figura 4.4 — Relatorio de classificagao
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A figura 4.5 ilustra os resultados dos experimentos realizados, mostrando as métricas
da area sob a curva (AUC) e acurdcia. O modelo que apresentou os melhores resultados nos
experimentos tanto na area sob a curva quanto na acuracia foi a Floresta aleatéria exibindo
AUC de 79,7% e acurécia de 74,6% e o segundo modelo que apresentou os melhores resultados
foi 0 SVM com AUC de 71% e acuracia de 72,6%. A floresta aleatoria teve um desempenho

12% superior que o SVM em termos de 4rea sob a curva.

Floresta aleatoria

Arvore de decisao

Regressao logistica
. AUC

mmm Acuracia

0.

o

01

o
N

03 04 05 06 0.7 08

Figura 4.5 — Resultado da avaliagdo de desempenho
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 — Conclusao

Neste trabalho, vimos conceitos e técnicas de Aprendizado de Madaquina para
classificag¢@o de risco de crédito utilizando uma base de dados publica disponivel na internet.
Foi utilizado os principais algoritmos de Machine Learning para prever a inadimpléncia como

regressao logistica, maquinas de vetores de suporte, arvore de decisdo e floresta aleatoria.

O modelo preditivo que apresentou os melhores resultados foi floresta aleatoria, pois
foi obtido um classificador com excelente desempenho com valor da area sob a curva ROC de
79% nos experimentos. Portanto, a proposta de solu¢do apresentado ajudou a atingir a cada um

dos objetivos apresentados no trabalho de conclusao.
O problema descrito na se¢do 3.2 foi resolvido como demostrado na se¢do 4.1 em que

foi construido diversos classificadores utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina

Supervisionado para tratar as situagdes mencionadas.

5.2 — Trabalhos Futuros

Como sugestdo para trabalhos futuros, indica-se realizar o balanceamento da base de
dados e realizar a otimizacdo de hiperparametros, ou seja, escolher os melhores hiperpardmetros

para os modelos preditivos, assim resultard em uma melhor performance do classificador.

Além disso, outra sugestdo seria implementar outros modelos de Aprendizado de

Maquina como Redes Neurais e comparar com os resultados obtidos nos experimentos.
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