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RESUMO

Devido ao grande avanco computacional, o desenvolvimento de modelos na area de crédito
com o intuito de classificar o tipo dos clientes, mensurar a probabilidade de inadimpléncia
e outras informacBes tém sido sofisticado pelas técnicas de Machine Learning. Neste
contexto, o presente estudo teve como objetivo o desenvolvimento de modelos preditivos
utilizando técnicas de machine learning, a fim de identificar os clientes que estdo mais
propensos a ndo honrar com suas dividas perante as instituicoes financeiras dos Estados
Unidos vinculadas a entidade US Small Business Administration (SBA). Por meio do
estudo descritivo, observou-se um desbalanceamento nos dados ocorrido na variavel
resposta, referente a inadimpléncia, pois 82% dos clientes, que gozaram do crédito ofertado
pelas instituicbes, honraram com o pagamento do débito, enquanto 18% tornaram-se
inadimplentes. Sendo assim, neste estudo foi proposto que os métodos de regressao
logistica, Naive Bayes, Decision tree e Random Forest (RF) gerassem modelos treinados
em trés situacdes: 1) Cenario real (desbalanceado); 2) Cenario Undersampling e 3) Cenério
Oversampling. Os resultados encontrados apontam que a aplicacdo das técnicas de
Undersampling e Oversampling ocasionou a redu¢do da acurécia e sensibilidade na maior
parte dos modelos, porém gerou um aumento consideravel da especificidade de todos os
ajustes. Ademais, o0 Random Forest obteve as melhores métricas de avaliacdo entre 0s
demais algoritmos utilizados, independente do cenéario de treinamento proposto. Por fim,
utilizando como métrica de avaliacdo a Area Under the Curve (AUC) tem-se que o modelo
(M12) gerado pelo algoritmo RF utilizando a técnica de Oversampling resultou no melhor

desempenho no processo de generalizacao.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Crédito; Inadimpléncia; Balanceamento dos
dados; Random Forest.



ABSTRACT

Due to the great computational advances, the development of models in the credit area in
order to classify, measure the probability of implementation and other ways has been
improved by machine learning techniques. In this context, the present study aimed to
develop predictive models using machine learning techniques, in order to identify
customers who are more likely to default on their debts to US financial institutions linked
to a US Small Business Administration entity (SBA). Through descriptive analysis, an
imbalance was observed in the data distribution of the response variable, referring to the
credit to the implementation by the institutions, since 82% of the customers paid on time,
while 18% became defaulter. Therefore, in this study it was proposed that Logistic
Regression, Naive Bayes, Decision Tree and Random Forest (RF) methods generated
models trained in three situations: 1) Real scenario (unbalanced); 2) Undersampling
Scenario and 3) Oversampling Scenario. The results found indicate that the application of
balancing techniques cause a reduction in accuracy and sensitivity in the part of the models,
with an even larger increase in specificity of all adjustments. In addition, Random Forest
obtained the best evaluation measurements among all methods used, regardless of the
proposed scenario for the training set. Finally, using the “area under the curve” as an
evaluation metric (AUC), the model (M12) generated by the RF model on a sampling

technique resulted in the best performance in the generalization process.

Keywords: Machine Learning; Credit; Default; Data Balancing; Random Forest.
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1 INTRODUCAO

O risco de crédito pode ser definido como a probabilidade de uma entidade
devedora ndo ser capaz de pagar as suas obrigacGes, evento comumente conhecido no
mercado de crédito por default, seu gerenciamento é de extrema importancia em
organizac0es do setor financeiro, pois tem como finalidade evitar situacdes de exposi¢édo a
tomadores de crédito que ndo tenham condicdes de arcar com suas dividas (FORTI, 2018;
MONTEIRO, 2019; PEREIRA, 2020). Em decorréncia do tempo, até mesmo clientes
considerados bons pagadores, com excelentes histdricos de pagamentos, podem em algum
momento deixar de cumprir com suas obrigacgdes financeiras, portanto a tomada de deciséo
em gestdo de inadimpléncia é uma atividade complexa e muitos dos fatores considerados
nas analises sdo dificeis de prever. Assim, os modelos com propdsito de identificar os
individuos propensos a inadimpléncia estdo entre as principais ferramentas para mensurar
e mitigar este risco (MONTEIRO, 2019; CORDEIRO, 2020).

Para a mensuracéo do risco dos clientes em diferentes fases de relacionamento com
as institui¢bes credoras, surge o ciclo de crédito que, de acordo com Forti (2018), esta
dividido em cinco fases: 1) Prospeccdo: Os modelos desenvolvidos tém como objetivo
segmentar o perfil dos clientes para oferta dos produtos; 2) Credit Score: nessa fase sdo
desenvolvidos modelos para mensurar a probabilidade de inadimpléncia dos individuos
antes de conceder o crédito; 3) Behavior Score: busca-se mensurar o risco de inadimpléncia
dos clientes apds a concessdo do crédito, através do histrico de pagamentos e atrasos, e 4)
Collection Score: um grupo de modelos com o objetivo de classificar os clientes que ja se
encontram inadimplentes pelo nivel de possibilidade de quitacdo das dividas. No presente
estudo, o problema abordado esta inserido na esteira da fase de Credit Score.

Devido ao grande avanco computacional, o desenvolvimento de modelos com o
intuito de classificar o tipo dos clientes, mensurar a probabilidade de inadimpléncia e outras
informacdes tém sido sofisticados pelas técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine
Learning - ML) (SANTOS, 2013; FORTI, 2018), que € um subconjunto da inteligéncia
artificial que busca aplicar técnicas estatisticas para ensinar a maquina a reconhecer
padrbes e fazer previsfes a partir dos dados Mediante a esse aprendizado, os sistemas
geram modelos que melhor explicam as informacGes analisadas, permitindo boas
avaliacOes e tomadas de decisdo mais precisas (LI et al., 2020). A aplicacdo destes métodos
pode ser justificada pela necessidade de conhecimento sobre os clientes por intermédio de
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dados cadastrais, habito de pagamento, classificagdo do risco de ser adimplente ou
inadimplente, fraudador ou de boa-fé, recuperado ou ndo recuperado, entre outros
(SANTOS, 2013; FORTI, 2018).

A principal diferenca entre os métodos estatisticos tradicionais e as técnicas de ML
é que no primeiro caso 0s modelos baseiam-se em pressupostos feitos pelo pesquisador,
como uma correlacdo ou independéncia das varidveis, normalidade, entre outros. Jaem ML
é admissivel utilizar algoritmos que aprendam e desenvolvam estruturas especificas para
os dados sem a necessidade de suposi¢oes (OLIVEIRA, 2020). Deste modo, as empresas
estdo investindo cada vez mais em aplicagdes de machine learning para que possam extrair
0 maximo de informagdes, a fim de auxiliar na tomada de decisdo e na definicdo de
processos mais rentaveis. A elaboracdo de modelos mais robustos e precisos para todas as
etapas do ciclo de crédito estdo entre os assuntos mais discutidos nos ultimos anos (FORTI,
2018).

O presente trabalho esta organizado em 6 capitulos, o primeiro refere-se a esta
introducdo, em seguida tem-se a exposi¢cdo dos objetivos propostos neste estudo (Capitulo
2). No Capitulo 3 busca-se apresentar um panorama sobre o que o0s estudiosos tém debatido
em relacdo ao tema abordado. Posteriormente, sdo explanados os aspectos metodoldgicos
e conceitos importantes para o desenvolvimento dos resultados (Capitulo 4). A exposicao
e discussdo dos resultados estdo inseridas no Capitulo 5 e, por fim, as conclusbes

desenvolvidas sdo apresentadas no Capitulo 6.
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2 OBJETIVOS
2.1 Geral

Desenvolver modelos preditivos utilizando técnicas de machine learning, a fim de

identificar os clientes que estdo mais propensos a nao honrar com suas dividas perante a

entidade credora.

2.2 Especificos

Realizar uma analise descritiva dos dados por meio das variaveis selecionadas para
o0 desenvolvimento dos modelos;

Explorar as técnicas de balanceamento Undersampling e Oversampling;
Desenvolver modelos baseados nos métodos de regressdo logistica, Naive Bayes,
Decision tree e Random Forest em trés cenarios de treinamento: Original
(desbalanceado), Undersampling e Oversampling;

Avaliar a performance dos modelos atraveés dos indicadores de acurécia,
sensibilidade, especificidade e precisdo;

Comparar e selecionar o melhor modelo para o conjunto de dados utilizado,
mediante a andlise da Receiver Operating Characteristic (Curva ROC) e do
indicador Area Under the Curve (AUC).

12



3 REVISAO DE LITERATURA

Dado a importancia do gerenciamento de risco de crédito para as entidades
financeiras, diversos estudos estdo sendo realizados nas ultimas décadas com o objetivo de
desenvolver modelos que auxiliem na mitigacdo dos eventos indesejados, seja através da
mensuracdo da probabilidade de inadimpléncia nos produtos associados ao crédito,
identificacdo de transacdes ou clientes fraudulentos, classificacdo da concessao de crédito,
entre outros (CORDEIRO, 2020). Paiva (2015) elaborou um modelo utilizando a regresséo
logistica para prever a inadimpléncia dos clientes de uma instituicdo financeira, técnica

apontada por Cordeiro (2020) e Forti (2020) como a mais tradicional no mercado.

Andrade (2008) utilizou os dados Australian Credit Approval para desenvolver e
comparar modelos baseados em alguns algoritmos de machine learning. Na sua visao, a
utilizacdo dos algoritmos Boosting e Support Vector Machine nédo resultaram melhores
desempenhos em comparagdo com a Regressdo logistica e Naive Bayes. Segundo o autor,
observando a complexidade e precisdo dos modelos, a Regressao logistica e Naive Bayes

poderiam ser considerados como os que tiveram o melhor desempenho.

Santos (2013) buscou desenvolver modelos baseados nos algoritmos Naive Bayes,
decision tree e redes neurais para 0s conjuntos de dados Australian Credit Approval e
German Credit Data, disponiveis no repositério da UCI. O interesse do estudo foi
classificar os clientes em bons ou maus pagadores, e no que tange ao desempenho das
predicdes, o algoritmo decision tree apresentou a maior acuracia para os dados Australian
Credit Approval e o modelo de rede neural foi o que melhor performou nos dados German
Credit Data. Ademais, o algoritmo Naive Bayes obteve a menor acuracia em ambas as
bases de dados.

Forti (2020) em seu estudo aplicou os algoritmos Random Forest, Support Vector
Machine (SVM) e Gradient Boosting para um banco de dados real de cobranca, visando
identificar os clientes com mais propensdo a pagar suas dividas e comparou com a
metodologia tradicional da regressédo logistica. Utilizando a acuracia como a métrica de
avaliagdo, os algoritmos Support Vector Machine e Gradient Boosting tiveram um
desempenho melhor quando comparados com a Regressdo logistica, ja 0 Random Forest

ndo obteve um poder preditivo superior ao da metodologia tradicional.
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Li et al. (2020) geraram modelos para classificar os créditos concedidos por uma
instituicdo financeira, e para os dados utilizados no estudo, o algoritmo random forest foi
0 que apresentou as melhores métricas de avaliacdo. De maneira similar, Lakshmi e Kavilla
(2018) também indicaram o algoritmo random forest como o0 mais acurado aos seus dados,
sua andlise tinha o objetivo de identificar clientes fraudulentos em uma operadora de
crédito. Ainda na linha de pesquisa de identificacdo de fraudes, Sousa (2021) explorou a
aplicacdo do Random Forest, k-nearest neighbors (KNN) e SVM associados a cenarios de
reamostragem para balanceamento dos dados, pois em temas como fraude é comum
encontrar-se bases com as classes desbalanceadas. Seus resultados indicaram que o
algoritmo Random Forest foi o que melhor se adaptou as situacdes propostas.

Cordeiro (2020) explorou as técnicas de Machine learning para prever o default de
empresas brasileiras através dos demonstrativos contabeis. Visando o desbalanceamento
das classes da variavel resposta presente nos dados, o autor utilizou a técnica de
combinacdo Over + undersampling para desenvolver os modelos, e identificou que o
balanceamento da base teve forte impacto no poder preditivo da regressao logistica. Além
disso, 0 Random forest apresentou o melhor desempenho independentemente do cenario

(balanceado ou desbhalanceado).

Em concordancia com os resultados de Cordeiro (2020), Stelzer (2020) avaliou 23
técnicas de machine learning na abordagem de classificacdo para pontuacdo de crédito em
diferentes conjuntos de dados, aplicando cinco técnicas de balanceamento. Seus achados
apontam que os métodos ensemble, que combinam modelos individuais para produzir um
melhor modelo (ANICETO, 2016; FORTI, 2018), tiveram desempenhos superiores em
compara¢do com os demais modelos individuais, sobretudo o algoritmo Random forest,

responsavel pelo melhor desempenho em todos 0s cenarios.

Nguyen e Huynh (2020) abordaram o tema sobre desbalanceamento dos dados em
cenarios de crédito e seus impactos para a técnica de machine learning. Os autores
compararam os métodos ensemble e os individuais em dois conjuntos de dados, sendo que
um desses datasets esta sendo utilizado no presente estudo. Suas analises evidenciaram que
0s métodos de balanceamento proporcionam uma melhoria significativa no desempenho
dos classificadores perante a classe com menor participacao, e que os métodos ensembles

geraram desempenhos melhores que os métodos individuais.
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4 METODOLOGIA

4.1 Procedimentos metodoldgicos

Este trabalho é caracterizado como uma pesquisa aplicada ou tecnoldgica, pois seus
objetivos estdo atrelados ao desenvolvimento de conhecimentos cientificos sobre machine
learning para aplicagdo em problemas especificos de gestdo de riscos no mercado de
crédito. Assim, as abordagens executadas caracterizam-se como quantitativa e descritiva,
pois ao conjunto de dados utilizado buscou-se descrever seus atributos, analisar o
comportamento do fendmeno de interesse e aplica-los em técnicas estatisticas. Quanto aos
seus objetivos, o estudo em questdo pode ser considerado como exploratério, tendo em
vista que sua intencdo € proporcionar mais familiaridade sobre o tema proposto e seus
fendmenos relacionados (FONTELLES, 2009).

Com intuito de desenvolver as analises, coletou-se os dados disponiveis no trabalho
de Li, Mickel e Taylor (2018), e por meio de uma amostra estratificada pela variavel
“MIS_STATUS” (que indica se a empresa estd ou nao inadimplente), extraiu-se 30 mil
registros para composi¢cdo do conjunto de dados. Na Figura 1 pode-se observar as etapas
executadas no desenvolvimento dos resultados. A base de dados foi submetida a revisao,
tratamento, procedimentos de avaliacdo de valores ausentes e transformacdes de variaveis
na etapa de pré-processamento. Em seguida, as varidveis foram resumidas e apresentadas
no estudo descritivo. Posteriormente, os dados foram particionados em 70% destinados ao
treinamento dos modelos e 30% para a fase de teste. Visando contornar o
desbalanceamento das classes da variavel resposta “MIS_STATUS”, foram aplicadas as
técnicas de Undersampling e OverSampling na etapa de treinamento dos modelos,
resultando assim na possibilidade de treinamento dos algoritmos em trés cenarios: 1)
desbalanceado: cenario real sem aplicacdo de técnica de balanceamento no treinamento; 2)

cenario Undersampling e 3) cenario Oversampling.

Com base nos cenérios indicados, foram elaborados modelos utilizando os
algoritmos regressdo logistica, Naive bayes, decision tree e random forest. Aspirando a
avaliacdo e melhoria do treinamento dos modelos, foi utilizado o K-fold cross validation
com K igual a 5 parti¢cGes. Apds o treinamento, os modelos foram aplicados na classificacao
dos registros reservados na base de teste, a fim de avaliar o poder de generalizagdo. As
medidas usadas para verificar a performance preditiva foram a acurécia, sensibilidade,

especificidade e precisdo. Ja para a comparacdo e selecdo do melhor modelo, a métrica
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utilizada foi a AUC, apresentada em conjunto com as curvas ROC dos modelos. Por fim,
todas as anélises e gréficos foram feitos utilizando a linguagem de programacao R sob o

ambiente de desenvolvimento integrado R Studio, versdo 4.1.2.

Figura 1 - Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos executados no presente estudo

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesse sentido, os topicos seguintes deste capitulo abordam a teoria e explanam os
procedimentos e métodos aplicados desde a coleta dos dados, configuracdes dos

algoritmos, aplicacdo e avaliacdo dos modelos.

4.2 Coleta dos dados

O conjunto de dados utilizado trata-se de uma amostra estratificada de 30 mil
registros, segmentada pela variavel “MIS_STATUS”, extraidos de um dataset da US Small
Business Administration (SBA) disponibilizado no estudo de Li, Mickel e Taylor (2018).
Os dados representam as solicitacfes de empréstimos em bancos realizadas por pequenas
empresas dos Estados Unidos, sendo que um percentual do valor concedido é garantido
pela entidade SBA.

A SBA foi fundada em 1953 com o objetivo de auxiliar as pequenas empresas no
mercado de crédito dos Estados unidos, e um de seus métodos de apoio refere-se ao
programa de garantia de crédito. Nesta acdo a SBA atua como uma provedora de seguros,

com o objetivo de mitigar os riscos para as instituicdes financeiras, isto significa que, se
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uma empresa tomadora de empréstimo ndo honrar com o compromisso de pagamento, a
SBA cobre o0 montante que garantiu no momento inicial (LI, MICKEL e TAYLOR, 2018).

No Quadro 1 pode-se observar as variaveis utilizadas no desenvolvimento das
analises e composi¢do dos modelos. Para este trabalho, a variavel resposta corresponde a
“MIS_STATUS?”, que indica se a empresa pagou integralmente o débito (PIF) ou ndo

honrou com o compromisso de pagamento (GHOFF).

Quadro 1 — Descricédo das variaveis presentes no estudo Li, Mickel e Taylor (2018) e

utilizadas neste trabalho

Variavel Tipo Descricao da variavel
MIS_Status Qualitativa PIF= Pago integralmente ebC_HGOFF= Status do empréstimo
aixado.
NAICS Qualitativa Cadigo identificador do setor da indUstria norte-americana
Term Quantitativa Prazo do empréstimo em meses
NoEmp Quantitativa NUmero de funcionarios da empresa
NewEXxist Qualitativa 1 = Negdcio preexistente e 2 = Novo negdcio
CreateJob Quantitativa Numero de empregos criados
RetainedJob | Quantitativa Numero de empregos retidos
UrbanRural Qualitativa 0 = Indefinido, 1 = Urbano e 2 = Rural.
LowDoc Qualitativa Programa de Empréstimo LowDoc: Y = Sim e N = Néo.
GrAppv Quantitativa Valor bruto do empréstimo aprovado pelo banco
SBA_Appv Quantitativa Valor garantido do empréstimo aprovado pela SBA

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Preparagéo dos dados

Na area de machine learning existe algumas etapas que sdo frequentemente
executadas, identificadas como data science process, e podem ser resumidas em quatro
fases: 1) Definicdo do problema; 2) Tratamento dos dados; 3) Treinamento dos modelos; e
4) Avaliacéo das performances (CORDEIRO, 2020). O tratamento dos dados é considerado
um dos principais passos para 0 sucesso no desenvolvimento de modelos com bom
desempenho preditivo. Santos et al. (2019) apontam que, de modo geral, o pré-
processamento estd ligado a selecdo das variaveis, excluséo de observacdes faltantes ou

utilizacdo de técnicas para imputacdo de informacao e transformacéo dos dados.

A verificacdo de ocorréncia e tratamento de dados ausentes (missing values) é de
suma relevancia no pré-processamento, pois além da maioria dos algoritmos néo
trabalharem com registros faltantes, os resultados obtidos podem sofrer distor¢des se o
tratamento escolhido ndo for cuidadosamente pensado (BATISTA, 2003; CORDEIRO,
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2020). Batista (2003) apresenta em seu estudo algumas técnicas que podem ser utilizadas

para a correcdo de missing values, sendo elas:

e Exclusdo dos registros com informacbes faltantes: Consiste em remover o
registro por completo da base de dados.

e Imputacdo por algum valor constante: Refere-se & acdo de substituir o valor
faltante por um valor fixo. Ex.: 0.

e Imputacdo por estatisticas da variavel: Esse método propde que os valores
faltantes sejam substituidos pela média ou mediana quando as variaveis forem
quantitativas e pela moda quando qualitativa.

e Desenvolvimento de modelos preditivos para previsdo de informacoes
faltantes: E possivel desenvolver modelos preditivos para preencher as
informacdes faltantes por estimativas, de modo que a varidvel com dados ausentes

¢ estimada com base nas demais.

Apos ter solucionado a presenca de missings values, é preciso averiguar a
necessidade de submeter as varidveis a alguma transformacéo para melhorar o desempenho
dos algoritmos. As transformac6es mais utilizadas estdo relacionadas a normalizacdo de
variaveis quantitativas, que tem como objetivo transformar os valores de seus intervalos
originais para intervalos especificos, como por exemplo, o intervalo [0,1] (BATISTA,
2003), seja pelas transformacdes de Box-Cox, ou de casos particulares como a aplicacéo
daescala logaritmica, cubica, linear e entre outras (PINO, 2014). Para a utilizacdo de alguns
algoritmos € preciso que as variaveis qualitativas se tornem quantitativas, seja por auxilio
de variaveis dummies ou de classes ordinais a depender da tipologia do atributo (BATISTA,
2003).

No presente estudo foi aplicado o log nas variaveis quantitativas, com objetivo de
reduzir a assimetria dos dados. A variavel dependente “MIS_STATUS” foi transformada
em um fator que indica se as empresas pagaram ou ndo o empréstimo recebido, de modo
que a classe (PIF) tornou-se (Sim) e a classe (GHOFF) foi transformada em (N&o). A
variavel “NAICS” continha 20 classes que segmentavam as empresas pelo ramo de atuagao
no mercado. Deste modo, com o objetivo de reduzir o niUmero de segmentacdes, buscou-

se reagrupar as empresas em apenas quatro grupos, como mostra a Tabela 1.

18



Tabela 1 — Novas classes criadas pelo agrupamento dos ramos de atuacao da variével

NAICS
ID Ramo Ramo agrupado Classe
42 Comeércio por atacado Comércio C
44-45 Comercio de varejo Comeércio C
48-49 Transporte e armazenamento Comércio C
55 Gestdo de empresas e empreendimentos Comeércio C
11 Agricultura, silvicultura, pesca e caca Industria e Agropecuaria |
21  Mineracdo, pedreiras e extracdo de petroleo e gas Indudstria e Agropecuéria |
23 Construcéo Industria e Agropecuaria |
31-33 Fabricagdo Industria e Agropecuaria |
51 Em formacdo Outros @)
81 Outros servicos (exceto administragdo publica) Outros @)
22 Servigos de utilidade publica Servicos S
52 Financas e seguros Servicos S
53 Imoveis e aluguel e leasing Servicos S
54 Servigos profissionais, cientificos e técnicos Servicos S
56  Servicos administrativos e remediacdo de residuos Servicos S
61 Servigos educacionais Servigos S
62 Cuidados de saude e assisténcia social Servicos S
71 Aurtes, entretenimento e recreagéo Servicos S
72 Servigos de hospedagem e alimentagao Servicos S
92 Administracdo publica Servicos S

Fonte: Elaborado pelo autor

4.4 Particionamento dos dados

Um dos principais objetivos em Machine Learning € alcancar uma boa capacidade
de generalizacdo, ou seja, construir um modelo a partir de dados conhecidos (etapa de
treinamento) que seja capaz de descrever com precisdo o comportamento de dados
desconhecidos (etapa de teste). Diante desse objetivo, a base de dados é particionada em
dois grupos, nomeados de treino e teste. Na fase de treinamento, os registros sao utilizados
para escolha dos parametros, comparacao e selecdo do modelo final. Apo6s ter escolhido o
modelo final, os dados reservados no conjunto de teste sdo utilizados para verificar seu
poder de generalizacgdo, ou seja, 0 modelo produz estimativas com base em dados que néo
fizeram parte do ajuste dos parametros (BOEHMKE e GREENWELL; 2019).

Gallicchio et al. (2017) indicam que a etapa de design do particionamento dos dados
pode ser um tema ainda mais explorado pelos pesquisadores. Boehmke e Greenwell (2019)
apontam que as recomendac0es tipicas para dividir os dados em conjunto de treino e teste
estdo entre (60%-40%), (70%- 30%) ou (80%-20%). Neste estudo, 70% dos dados foram

destinados a fase de treinamento e os 30% restantes foram reservados para a fase de teste,
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estas proporcdes na divisdo estdo em concordancia com a indicagdo de Gallicchio et al.
(2017), e foi também utilizada pelos estudiosos Aniceto (2016) e Cordeiro (2020).

4.5 Dados desbalanceados

Um conjunto de dados é considerado desbalanceado quando a variével resposta do
problema a ser modelado tem muito mais registros em uma determinada classe do que em
outras. A classe com maior nimero de registros ¢ denominada como majoritaria, enquanto
as demais sdo chamadas de classes minoritarias (CORDEIRO, 2020). Como exemplo,
supondo uma base de dados que contém 30 mil registros e que a variavel resposta tem a
distribuicdo apresentada na Figura 2, pode-se observar um nivel de desbalanceamento, pois
uma classe esta concentrando 83% dos registros.

Figura 2 — Representacdo do desbalanceamento dos dados de acordo com as classes da
variavel resposta (Cenario hipotético)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Grande parte dos algoritmos de machine learning produzem a ilusdo de um bom
desempenho em problemas de classificagdo com dados desbalanceados, pois muitos foram
projetados para lidar com numero de registros iguais em cada classe. Quando ha o
desbalanceamento, os algoritmos tendem a aprender que os poucos exemplos da classe
minoritaria ndo sdo importantes e podem ser ignorados, a fim de se obter um bom
desempenho, portanto acabam acertando a classe majoritaria, ndo pela capacidade do
método identifica-la, mas sim por ser muito mais frequente (BRANCO et al., 2016).

Stelzer (2019) aborda em seu estudo diversas técnicas que buscam contornar o
problema do desbalanceamento dos dados. Essas técnicas podem ser divididas em duas
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principais abordagens: pré-processamento e algoritmica (BARELLA, 2015). Entre as
abordagens de pré-processamento tem-se os métodos de reamostragem, que visam 0
balanceamento dos dados no treinamento através da reducdo da influéncia da classe
majoritaria, podendo ser classificadas em: (1) mecanismos que reduzem a classe
majoritaria (Undersampling); (2) técnicas que maximizam a participacdo da classe
minoritaria (Oversampling) e (3) técnicas que combinem as estratégias anteriores
(CORDEIRO, 2020; PIEDADE, 2020).

O método de Undersampling é baseado em subamostragem para a remoc¢do de
elementos da classe majoritaria, essa remocdo pode ser feita de maneira aleatoria
(subamostragem aleatéria) ou por algum critério de selecdo (subamostragem informativa).
O namero de elementos a ser retirados pode variar, porém conforme apresentado na Figura
3, espera-se que ao final do processo a proporcdo da classe majoritaria seja igual ao da
classe minoritaria (BARELLA, 2015). Essa técnica mitiga o efeito de overfitting, contudo
sua utilizacdo excessiva pode causar a perda de informacdes Uteis, afetando assim o
desempenho do modelo (LIU et al., 2019).

Figura 3 - Representacdo do balanceamento dos dados usando a técnica de
Undersampling (Cenério hipotético)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ja 0 método de Oversampling tem como objetivo maximizar a classe minoritaria.
Seja pela replicacdo de registros (sobreamostragem com repeticao), isto €, um subconjunto
da classe inferior é selecionado e replicado, ou através da geracdo de dados artificiais.
Assim, semelhante ao método apresentado anteriormente, percebe-se na Figura 4 que o

processo € repetido até que se tenha o numero de registros iguais em ambas as classes
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(BARELLA, 2015). Vale salientar que sua aplica¢do pode gerar overfitting se as amostras

forem muito semelhantes (LIU et al., 2019).

Figura 4 - Representacdo do balanceamento dos dados usando a técnica de
Oversampling (Cenério hipotético)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Neste estudo, a etapa de amostragem dos dados para o desenvolvimento dos
modelos seguiu trés situacbes. No primeiro cenario, considerado desbalanceado, as
proporcOes dos dados no treinamento e teste seguiram 0 exposto na secao 4.4. Ademais,
tanto para a base de treinamento quanto para a base de teste, foi utilizado a amostragem
estratificada pela proporcao das classes da variavel resposta “MIS_STATUS”, de modo
que o percentual de clientes adimplentes e inadimplentes sejam semelhantes em ambas as
bases. Vale salientar que os demais cendrios advindos das aplicacfes das técnicas
Undersampling e Oversampling, foram realizados apenas no conjunto de treinamento,

evitando assim modificac6es da proporcao real da variavel resposta na base de teste.

4.6 Regressao logistica multipla

A regressdo logistica € um modelo linear generalizado que visa explicar a relagédo
de uma variavel dependente binaria com uma ou mais variaveis preditoras. Supondo que n
seja 0 numero de variaveis independentes representadas pelo vetor X(x; x5 ...,x,) e Y
seja uma variavel aleatéria binaria (FIGUEIRA, 2006; PAIVA, 2015), temos que 0 modelo
de regressdo logistica com n variaveis independentes sera

E(Y,| x) == exp (Bo+ P1 X1+ Bz X4+ Bn Xn) 1)

1+ exp (Bo+ 1 x1+ B2 X2+ + Pn Xn)

onde,

E(Y; | x;) é o valor esperado de Y dado o valor de x;
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Y; € uma variavel binaria, isto €, assume apenas dois valores (0 ou 1);

Bo» Bi, -.. Bn S80 0s parametros do modelo estimados pelo método da méxima

verossimilhanca.

Simplificando a notacdo, temos que p(x;) = E(Y; | x;). Assim, p(x;) pode ser

transformada na forma linear pela funcéo logit(). Resultando a fun¢do de ligacdo g(x;), tal

que
g(x) = In[Zo] @
gx) = Bo+ Prxi+ Brxa+ -+ Bnxy 3)

Logo, p(x;) é determinado por

_ [_exp(g(x) ,
p(xi) = [1+ exp (g(xi))] T @

Deste modo, a variavel dependente Y; pode ser representada por

Yi=pl)+e (5)
onde o termo ¢; é um erro aleatério e representa a diferenca entre o valor observado de Y;
e o valor estimado para ¥; dado x;. Vale salientar que enquanto no modelo de regressio
linear um dos pressupostos é que o erro tenha distribuicdo normal, na regressao logistica
os erros seguem distribuicdo de Bernoulli com média 0 e variancia p(x;) — [1 — p(x;)]
(PAIVA, 2015).

As estimativas dos parametros (B, B1, ... Brn) Sa0 calculadas pelo método da
méaxima verossimilhanca. Sabendo que a probabilidade de Y; =1 éiguala P(Y; = 1] x;)
= p(x;) equeparade Y; =0 eigualaP(Y; =1|x;) = 1—p(x;). Forti (2018) explica
que uma maneira de expressar matematicamente a contribuicdo de cada individuo na

funcgdo de verossimilhanca é

Ly = p(x)”i[1 = p(x)]' ™7 (6)
donde y; assume valores 0 ou 1 e o indice i varia entre 0s nUmeros positivos. Ademais,
como as observagdes sdo independentes, a funcdo de verossimilhanga pode ser escrita

como

23



B
L= [ pein - pGor ™
b=1

Baseado no principio da parciménia, um bom modelo é definido pela sua
capacidade de explicacdo da variavel resposta com o minimo possivel de variaveis
explicativas (OLIVEIRA, 2020). Diante desse contexto, a utilizacdo de métodos para
selecdo das varidveis que devem constituir o modelo torna-se importante, pois muitas
variaveis podem nao contribuir na discriminag¢do (FORT]I, 2018). Segundo Paiva (2015),

as técnicas mais utilizadas para selecdo de variaveis na literatura sao:

a) Backward- Parte de um modelo inicial composto por todas as variaveis e, a cada
passo dado, as variaveis que menos contribuem para o0 modelo védo sendo retiradas
até que se consiga o melhor modelo.

b) Forward - E iniciado com um modelo sem nenhuma variavel preditora, e a cada
passo, sdo incluidas aquelas que mais contribuem para o modelo, até que seja
identificado o melhor modelo.

c) Stepwise- E uma combinacdo dos dois métodos anteriores, pois inicia-se sem
nenhuma variavel, e a cada etapa de inclusdo também é feita a exclusdo de
variaveis.

No presente estudo foi utilizado o método de Stepwise, apresentado na Figura 5.
Sua utilizacdo garante uma forma agil e eficiente de avaliar muitas varidveis, e
concomitantemente, analisar diversos modelos gerados por suas combinagbes (PAIVA,
2015).
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Figura 5 — Fluxograma para sele¢do de variaveis utilizando o método de Stepwise
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Fonte: Alves, Lotufo e Lopes (2013)

4.7 Naive Bayes

O advento do raciocinio bayesiano é dado pela inferéncia probabilistica. Sua
fundamentacdo provém de que as quantidades de interesse estdo atreladas a uma
probabilidade de distribui¢do e que as decisdes podem ser tomadas pela analise dessas
probabilidades em um conjunto de dados (ANDRADE, 2008). Uma rede bayesiana define-
se como uma representacdo compacta de uma tabela de probabilidades do universo,
apresentando de maneira simples as relacBes de casualidade das variaveis envolvidas
(MARQUES, 2002). Em uma rede Bayesiana a distribui¢do conjunta de probabilidades de
um numero de variaveis discretas {x;, x5, x3, ..., X, } € dada pela regra da cadeia

n
P(xq, x5, X3, 0, Xp) = HP(Xi | Pa;) (8)
i=1

Definindo {6, = P(X;|Pa;),i =1,..,n} como o pardmetro de uma rede
bayesiana, em que 6; é uma tabela condicional da probabilidade de X; dado Pa;. Assim,
uma rede Bayesiana é dada por um vetor 6, = {6,,6,,05,...,6,} que representa um

conjunto de tabelas condicionais de {x;, x5, X3, ..., X, } dado Pa; (NEAPOLITAN, 2007).

As redes bayesianas podem ser aplicadas em problemas que envolvam
classificacdo, resultando nos classificadores bayesianos, sendo os mais simples chamados

de Naive Bayes. Estes classificadores assumem que a presenca ou auséncia de uma
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determinada caracteristica esta relacionada a outros elementos (SANTQOS, 2013), conforme
apresentado na Figura 6.

Figura 6 - Estrutura de um classificador de Naive Bayes

Fonte: Elaborado pelo autor

Dado um conjunto das variaveis A; = {A;, A4, As,...,Ay, C}, emque C € a variavel
dependente e as demais sdo atributos preditores independentes, Kracher (2009) apresenta
que a distribuicdo conjunta de probabilidades advinda do classificador Naive Bayes € dada

por

P(A1,A; A, ..., A,,C) = P(C) HP(AL' 1€ (9)

i=1

Considerando um classificador bayesiano com atributos discretos e que a variavel
dependente é uma classe C com valores {0,1}, a probabilidade de classificacdo de um novo
caso 4;, em C =1, é dada por:

P(C=1]| A, = )_P(C=1).P(A1=a1’___’An=an|C=1)
= | i — al - P(Al = al, ___'An = an) (10)

De maneira similar apresentada na equacdo (10) pode-se calcular a probabilidade
de classificagdo de um novo caso dado que a classe seja C=0. Assim, tem-se que uma nova

observacao e classificada como C=1, se e somente se

P(C=1]| A =ay, ..., Ap=ay)
P(C=0| Ay =a;y, ..,Ap=ay)

>1 (11)
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A equacéo (11) pode ser reescrita como

P(C=1).P(A4 =a; ...A, = ay |C=1)>
P(C=0).4=a; .. Ap=a,|C=0)

1 (12)

Diante desse contexto, Kracher (2009) e Santos (2013) apresentam em seus estudos
que no caso do classificador Naive Bayes, o critério para um novo caso A; ser classificado

como C =1 é dado por

P(C=1) TqPA;=a; |C=1)
P(c=0) 1 1P4,

AT (13)

Lobato e Carvalho (2021) indicam que se alguma variavel do vetor A; for
quantitativa, entdo é comum supor a associacdo das classes com uma distribuicdo
Gaussiana, segmentando as classes e calculando a média e variancia da variavel x. Assim,
a probabilidade é dada por

PX=x|C=c)= e 20¢ (14)

1
\ 2ma?

Webb e Keogh (2010) resumem o Naive Bayes como o algoritmo de aprendizado
que se baseia na regra de bayes e na forte suposicdo de que as varidveis sdo independentes
dada a classe. Segundo os autores, a sua eficiéncia computacional, facilidade de
compreensdo e muitas outras caracteristicas fazem com que este algoritmo seja

amplamente utilizado.

4.8 Decision tree

A técnica de Decision Tree possui uma estrutura de arvore e tem como objetivo
segmentar os resultados hierarquicamente, isto é, hd uma priorizacdo. O modelo é
desenvolvido por uma série logica, os atributos mais importantes sdo apresentados na
arvore como 0s primeiros nés e as variaveis menos relevantes sdo apresentadas nos nos
subsequentes. Deste modo, ao analisar a arvore gerada, € possivel identificar os fatores
mais importantes para explicacdo da variavel resposta (LEMOS, STEINER e NIEVOLA,
2005). Na Figura 7 é possivel observar um exemplo de estrutura de um modelo baseado

no algoritmo de Decision tree.
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Figura 7- Exemplo de estrutura de uma arvore de decisao incompleta para
concessdo de crédito
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Fonte: Elaborado pelo autor

Existem diversos algoritmos para o desenvolvimento de arvores de decisdo, e a
escolha do qual serd utilizado dependera das variaveis envolvidas na modelagem (LEMOS,
STEINER e NIEVOLA, 2005). Segundo Borba (2021), entre os mais utilizados pode-se

citar:

e Iterative Dichotomiser 3 (ID3): Sua aplicagdo é indicada quando os atributos

sdo categoricos e a variavel dependente € binaria.

e Chi-Squared Automatic Interaction Detector (CHAID): Indicado quando

todas as variaveis sao categoricas.

e Classification and regression Tree (CART ou C&RT): N&o possui restricdes

quanto ao tipo de variavel.

Neste estudo, o algoritmo utilizado para o desenvolvimento de arvores é baseado
no CART. Em uma arvore de decisdo busca-se prever qual particdo cada registro pertence
com base nas observagdes de treinamento mais comuns na regido a que esta inserido
(LOBATO e CARVALHO, 2021). O conjunto de possiveis valores para a particdo €
calculado pelo ponto médio de cada unidade de respostas distintas ao longo de cada
atributo. Isto €, para cada p respostas distintas tem-se p; possiveis valores para particéo
observada (MYLES et al., 2004; ANICETO, 2016; LOBATO e CARVALHO, 2021).
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Assim, MYLES et al. (2004) apresentaram que a probabilidade de um caso aleatorio
pertencer a classe (j) € dado por

_ N®
LN

(15)

onde,
N;(t) € o numero de registros pertencentes a classe j;
N(t) é o nimero de amostras em t nos.

Entretanto, o P; ndo € uma medida tdo sensivel para o cultivo da arvore (LOBATO
e CARVALHO, 2021) e a literatura sugere a analise de mais duas medidas, sendo uma

delas chamada de entropia, calculada por

Ene) = - £ (%5 ) togz (55) (16)

N(t) N(t)

A outra medida avaliada é o indice de Gini (MYLES et al., 2004) e seu calculo é
dado por

G) =G(p1,p2 - Pj) = ZjPj Bi=Pi
= 2ijp; 1-p;)
G =1-3;p; (17)

Andrade (2008) salienta que os critérios avaliados acima apenas medem o impacto
do particionamento, e que ndo indicam quais e nem onde as varidveis devem ser
particionadas. Deste modo, o ganho de informagéo com a particdo pode ser calculado da

seguinte maneira

A= Ent(y) — paEnt(yq) — p.Ent(y,) (18)

ou Ai=G() —paG(a) —peG(ve) (19)
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em que (d) e (e) representam respectivamente direita e esquerda do novo nodo. Destarte,
0 ganho de informacdo representa a diferenca entre a impureza inicial e a média da

impureza com a criagdo dos novos nodos (ANDRADE, 2008).

Na visdo de Lemos, Steiner e Nievola (2005) as vantagens de utilizar o algoritmo
decision tree estdo na facilidade de interpretacdo, auséncia de pressupostos sobre a
distribuicdo particular para os dados, a aderéncia para qualquer tipo de atributo
(quantitativo ou qualitativo) e sua aplicabilidade em qualquer tipo de problema, dado que

tenha o nimero suficiente de registros para treinamento.

4.9 Random Forest

O algoritmo Random forest foi proposto por Breiman, seu método constitui um
conjunto de arvores de decisdo {h(x,0;),k =1,2,..,n}, onde 6, sdo vetores
randomizados distribuidos identicamente e x é o valor de entrada. Sua ideia principal € a
reducdo da correlacdo de um conjunto de arvores de decisdo com baixo poder preditivo,
até que se tenha um modelo com maior acuracia, sem aumentar muito a variancia
(ANICETO, 2016; FORTI, 2018; LAKSHMI e KAVILLA, 2018). Dado que as arvores
ajustadas tém baixa correlacdo umas com as outras, a previsao é dada com base na unido
dos ajustes. Mesmo havendo arvores com baixo poder preditivo, a precisdo das outras pode

produzir uma previsao razoavel (LI et al., 2020).

Forti (2018) explica que a reducdo da correlacdo das arvores é ocasionada tanto
pela reamostragem ocorrida nos registros, quanto pela reamostragem das variaveis, essa

reducdo pode ser representada matematicamente, como

po? + 11—71002 (20)
em que
p € nimero de parametros;
o? é a variancia;

B refere-se ao nUmero de arvores.

Como as arvores sao identicamente distribuidas, espera-se que a média de B seja
a mesma para qualquer uma delas. Isto €, o viés do conjunto de arvores nao correlacionadas

é igual ao das arvores individuais, implicando que a melhoria esperada seja ocasionada
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pela reducdo da variancia. Assim, conforme apresentado na equacédo (20), a medida que B
aumenta o segundo termo da soma é diminuido, resultando na reducédo da correlacéo entre
as arvores sem aumentar muito a variancia (HASTIE, TIBSHIRANI e FRIEDMAN, 2009).

A randomizacdo ocorrida é limitada a um subconjunto aleatorio mtry (Parametro
de aleatoriedade) dos p recursos originais (GISLASON, BENEDIKTSSON e
SVEINSSON, 2006; CORDEIRO, 2020). Tendo em vista que o problema proposto se

refere a uma classificacdo, entdo o mtry sera dado por ﬁ (HASTIE, TIBSHIRANI e

FRIEDMAN, 2009). Deste modo, no Quadro 2 é formalmente apresentado a estrutura

deste algoritmo RF.

Quadro 2- Estrutura do Algoritmo Random forest para classificacéo

Algoritmo do Random Forest para classificacao

e Parai=1atéB, faca:
o Gere uma amostra de bootstrap dos dados originais;
o Construa uma arvore de regressdo/classificacdo para os dados
iniciais;
o Para cada divisao, faca:
m Selecione mtry varidveis aleatoriamente de todas as
variaveis p;
m Escolha a melhor variavel/ponto de divisdo entre os mtry;
m Divida o né em dois nos;
o Use critérios de parada de um modelo de arvore tipico para
determinar quando uma arvore estara completa (sem poda);

o Conjunto de arvores de saida {T},}%.

A previsdo para um novo ponto x é dado por:

Seja C,, (x) a previsdo da b-ésima floresta aleatoria da arvore, entdo a previsao

¢ (x) = maior ntimero de classificages {C,, (x)}f.

Fonte: Adaptado de Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) e Forti (2018)
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4.10 Métricas de Avaliacéo

Uma vez que os modelos sdo aplicados aos dados, seu desempenho preditivo deve
ser avaliado empregando algumas métricas (STELZER, 2019). A matriz de confusdo é uma
maneira facil de observar se 0 modelo esta performando bem, isto €, se esta conseguindo
prever adequadamente as classes positivas e negativas (KARCHER, 2009). Na matriz de
confusdo existem duas dimensdes: uma destinada as classes observadas do conjunto de
dados e outra destinada as classes preditas pelo modelo. As estimativas de classificacdo
corretas, em comparagcdo com 0s valores reais, encontram-se na diagonal principal da
matriz e sdo apresentadas na Figura 8 pelas classes (VP + VN), enquanto as predi¢des

erradas sdo apresentadas na diagonal secundaria (FP + FN) (SANTOS, 2013).

As estimativas dos modelos séo apresentadas de forma binaria, e para auxiliar na
dicotomizacdo das previsdes faz-se necessario a definicdo de um ponto de corte p, e
comparar cada probabilidade estimada P(y) com o ponto definido. Se a P(y) = p, entdo
assume-se que o resultado predito para a varidvel resposta devera ser igual a 1, caso
contrario, deverd ser igual a 0. Geralmente, o valor do ponto de corte utilizado é 0,5
(PAIVA, 2015). Como exemplo, supondo que a estimativa para variavel resposta y seja
positiva quando recebe 1 e negativa quando recebe zero. Se a P(y) = 0,67, entdo

considerando o ponto de corte p = 0,5, tem-se que y receberd a classe positiva, pois
P(@) = p.

Figura 8 - Modelo de uma matriz de confuséo binaria

Previsto pelo modelo
Positivo (valor 1) Negativo (valor 0)

Positivo (valor 1) | Verdadeiros Positivos Falsos Negativos
VP FN

Observado

Negativo (valor 0) Falsos Positivos  Verdadeiros Negativos
FP VN

Fonte: Adaptado de Cordeiro (2020)

A medida de acuracia representa o quanto o modelo foi capaz de capturar os
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, e representa-los como uma propor¢éo do
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total de previsdes (LAKSHMI e KAVILLA, 2018; Ll et al., 2020), essa medida é calculada
por

(VP+VN)

Acuracia = ———————
VP+FN+VN+FP

(21)

O recall ou sensibilidade trata-se da capacidade de identificacdo correta dos
classificados como positivo, quanto mais proximo de 1 mais sensivel sera o modelo,
implicando numa maior exatiddo na identificacdo de casos positivos (ANDRADE, 2008;
LAKSHMI e KAVILLA, 2018; LI et al., 2020), sua representacdo matemaética é dada por

VP

Sensibilidade =
(VP+FN)

(22)

Ja a especificidade tem como objetivo avaliar qual foi a performance do modelo em
detectar os casos negativos, um modelo muito especifico aponta 0s casos negativos com
alto grau de acerto (ANDRADE, 2008; LAKSHMI e KAVILLA, 2018; LI et al., 2020).

Sendo calculada pela equacgéo

VN
(VN+FP)

Especificidade = (23)

A medida de precisdo analisa a quantidade de verdadeiros positivos sobre o nimero

total de casos positivos, conforme apresentado na equacéo

vp
(VP+FP)

Precisao = (24)

O grafico da Receiver Operating Characteristic (Curva ROC) apresenta o
desempenho do modelo em relacéo sensibilidade e especificidade, conforme apresentado
na Figura 9. No eixo x tem-se a taxa de falso positivo (1- especificidade) e no eixo y a taxa
de verdadeiro positivo (sensibilidade) para todo ponto de corte (ANDRADE, 2008;
CORDEIRO, 2020). A area sob a curva Roc (Area Under the Curve — AUC) ¢ calculada
para resumir o comportamento apresentado na Figura 9, sendo utilizada na comparacéo de
diferentes modelos, em que ajustes com baixo poder de predigdo terdo um AUC < 0.5¢e
bons modelos terdo 0.5 < AUC < 1 (SANTOS et al., 2019; PIEDADE, 2020).
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A medida que as distribuicdes de probabilidades estimadas pelo modelo
discriminam a variavel resposta, a curva ROC aumenta rapidamente até que area sob ela
alcance o valor maximo do intervalo (AUC = 1) (PAIVA, 2015). Na pratica o0 modelo que
estiver acima é considerado o que obteve a melhor performance, essas métricas variam

entre 0,5 e 1, e quanto mais proximo de 1 melhor o desempenho do modelo (ANDRADE,
2008).

Figura 9 - Exemplo do gréafico da curva ROC em varios pontos de corte

1.00

sensibilidade

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1 - especificidade

Fonte: Paiva (2015)

4.11 Cross-Validation

A cross-validation é um eficiente processo para identificacdo de overfitting e para
avaliacdo e treinamento dos modelos. Neste método os dados de treino séo repartidos de
maneira aleatéria em K partes iguais, e o treinamento é feito em K — 1 partes, pois uma
parte é reservada para o teste (estimacao do erro) (YADAV e SHUKA, 2016; CORDEIRO,
2020). O modelo ¢, entdo, executado K vezes, sendo que em cada iteracdo um subconjunto
do K é tomando como teste, e 0os demais destinados ao treinamento, a fim de que seja
mensurada a capacidade preditiva do modelo. A iteracdo so termina na k-ésima rodada, em
que todos os subconjuntos de K ja foram destinados uma vez a classe de teste (SANTOS,
2013).

Habitualmente o valor de K varia entre 5 e 10 parti¢6es, também chamadas de folds
(ANDRADE, 2008; SANTOS, 2013). Conforme apresentado na Figura 10, no presente
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estudo a iteracdo foi realizada 5 vezes, de modo que em cada iteracdo uma particéo é

reservada para a validacao, resultando assim um treinamento mais refinado do modelo.

Figura 10- Processo da metodologia k-fold do Cross-validation

Partigao ‘ Particdo ’ Particao Particao Partigdo - Treino
Partigao Particao Particao Particao Particao Particio - Teste
Partigdo Particdo Particdo Partigdo Particdo
Particdo Particdo Particao Particao Particdo
Partigao Particao Partigcao ‘ Partigcao ’ Partigao

Fonte: Elaborado pelo autor
O valor estimado para taxa de assertividade da classificacdo serd a média da taxa
de acertos em cada iteragdo, conforme apresentado na equacdo (25). Se dois modelos
tiverem acurécias iguais, entdo deve-se considerar o de menor variabilidade nas
classificagcdes (ANDRADE, 2008; SANTOS, 2013).

Z{-‘zl Acuriécia; (25)
k

Existem mais dois tipos de metodologia do cross-validation além da apresentada, a

Acuricia Final =

estratificada e a leave-one-out. Na estratificada, a proporcao de classes do conjunto de
dados é levada em consideracao na geracdo dos subconjuntos, ou seja, se nos dados houver
duas classes que representam 30% e 60% do total, essas propor¢des serdo seguidas no
processo de subamostragem. Ja no leave-one-out, o valor de k é igual o tamanho da
amostra, sendo mais preciso, por aproveitar os dados e ndo utilizar subamostragem
aleatoria, contudo, o custo computacional pode afetar a sua utilizacdo (ANDRADE, 2008;
SANTOS, 2013; YADAYV e SHUKA, 2016).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1 Pré-processamento dos dados
5.1.1 Dados Ausentes e inconsistentes

Na etapa de pré-processamento dos dados identificou-se que as variaveis
“NewEXxist” e “LowDoc” continham valores ausentes. Conforme apresentado na Tabela 2,
houve 7 registros sem a informagao de classifica¢do da empresa “NewEXist”, ¢ no caso da
variavel que informa a participagdo no programa de empréstimo “Lowdoc”, além de 97
registros com missings, tem-se que 74 registros estavam com o0 preenchimento
inconsistente, isto é, apresentam valores diferentes do que seria aceito, de acordo com o
Quadro 1.

Tabela 2 - Distribuicdo de valores ausentes ou inconsistentes por variavel do

conjunto de dados
Variavel Missing Inconsisténcia

NAICS 0 0
Term 0 0
NoEmp 0 0
NewEXxist 7 0
CreateJob 0 0
RetainedJob 0 0
UrbanRural 0 0
LowDoc 97 74
MIS_Status 0 0
GrAppv 0 0
SBA_Appv 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor

Para contornar eventuais impactos negativos nos algoritmos em decorréncia dos
valores ausentes, os registros com informagdes faltantes da variavel “NewEXist” foram
removidos devido a sua baixissima representacdo no conjunto de dados. J& nos os registros
com missing e inconsistentes da variavel “LowDoc” buscou-se imputar informacdes com
auxilio das estimativas de um modelo baseado no algoritmo decision tree. Neste caso, na
Figura 11 tem-se que a variavel “LowDoc” tornou-se 0 evento de classificagdo de interesse
(variavel dependente) e com base nas demais variaveis exogenas, 0 modelo determinou se
a informacao faltante deveria receber a classe de participacao (Y) ou ndo (N) do programa

de empréstimo.
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Figura 11 - Arvore de decisdo do modelo desenvolvido para imputagio de dados
na variavel Lowdoc
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.1.2 Transformagdes dos dados

Nas variaveis quantitativas foi aplicado a funcdo logaritmica, com objetivo de
reduzir a assimetria dos dados. Na Figura 12 é possivel identificar que a aplicacdo do log
nas variaveis que representam o valor do empréstimo “GrAppv” e “SBA_Appv” tornou-as
aproximadamente simétricas. Por outro lado, ndo foi suficiente para eliminar a assimetria
das variaveis que indicam o nimero de empregos (“Noemp”, “CreatJob”, “RetainedJob”).
Vale salientar que para a analise descritiva, essas variaveis serdo apresentadas na escala

original, mas para o ajuste dos modelos, sera utilizada a escala logaritmica.
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Figura 12 - Distribui¢ao das variaveis (“GrAppv”, “SBA_Appv”, “Noemp”, “CreatJob” e
“RetainedJob”) em escala real e logaritmica
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Estatistica descritiva dos dados

No que se refere a distribuicdo da variavel resposta “MIS_STATUS”, percebe-se
na Figura 13 que a maioria dos individuos honraram com seus compromissos perante as
entidades interessadas, constituindo um percentual de 82% de adimpléncia, enquanto 18%
dos clientes foram inadimplentes.

Figura 13 - Distribuicdo da quantidade de clientes em relacdo a situacdo do pagamento do
débito perante as institui¢Bes financeiras vinculadas a SBA
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Analisando as varidveis explicativas qualitativas em relacdo a classificagdo do
pagamento, observa-se na Tabela 3 que os empréstimos concedidos para quitagdo com
menos parcelas resultaram um maior percentual de clientes inadimplentes, sendo que 56%
dos individuos que dividiram o débito em até 30 parcelas ndo cumpriram com o combinado,
ja os créditos que tiveram o pagamento dividido em um namero superior a 30 parcelas,
apresentaram mais de 60% de adimpléncia, chegando a ultrapassar 90% para 0S

empréstimos divididos em mais de 90 parcelas.

Tabela 3 - Distribuicdo das variaveis preditoras qualitativas em relagédo a
indicacdo de pagamento

Definices (Variaveis) Indicagdo de pagamento

Numero de parcelas (Term) N&o Sim
(0,30] 1.417 (56%) 1.101 (44%)
(30,60] 2.084 (33%) 4.275 (67%)
(60,90] 1.165 (12%) 8.955 (88%)
(90, Inf] 732 (7%) 10.264 (93%)
Classificacdo da empresa (NewEXxist) N&o Sim

Negobcio Existente
Novo Negécio

3.787 (18%)
1.611 (19%)

1.7643 (82%)
6.952 (81%)

Zona de atuacdo (UrbanRural) N&o Sim
N&o declarado 808 (7%) 10.155 (93%)
Urbano 3.940 (25%) 11.649 (75%)
Rural 650 (19%) 2.791 (81%)

Programa de Empréstimo (LowDoc) N&o Sim
Néo 5.033 (19%) 21.008 (81%)
Sim 365 (9%) 3.587 (91%)

Ramo de Atuagéo (NAICS) Néo Sim
Comércio 1.511 (22%) 5.113 (78%)
Inddstria 929 (19%) 3.839 (81%)
Outros 1.146 (12%) 8.429 (88%)
Servigos 1.812 (20%) 7.214 (80%)

Fonte: Elaborado pelo autor

Percebe-se que independente do tempo de existéncia da empresa, a maior parte dos
empréstimos concedidos foram adimplentes. Sobre o ramo de atuagdo no mercado, tem-se
que as entidades das classes de comércio, industria e servigos tiveram um percentual de
inadimplentes proximos a 20%, ja a classe que representa outros tipos de ramo obteve um
percentual menor que 11%. A zona de atuacdo da empresa também foi um fator
considerado na analise, nota-se na Tabela 3 que a maioria dos créditos concedidos foi

destinado a empresas com atuagdo na zona urbana. Esta maioria apresentou uma
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probabilidade maior de inadimpléncia (25%) do que as empresas da zona rural (18%) e até
mesmo das empresas que ndo registraram a informacéo de localizagcdo (7%). Ademais,
verifica-se que as organizagdes participantes do programa de empréstimo das entidades
credoras tiveram um percentual de inadimpléncia menor (9%) em comparacdo com as

corporagdes ndo participantes (19%).

O valor médio do credito concedido pelos bancos (“GrAppv”) € de US$ 87.809, com
um desvio padrdo no valor de US$ 282.942, indicando assim uma alta variagcdo nessa
variavel, pois conforme apresentado na Tabela 4, o menor valor concedido foi de US$
1.000 e no outro extremo da distribuicdo fortemente assimétrica, tem-se 0 maior crédito
aprovado de US$ 5 milh@es. Ja o valor médio da cobertura de crédito aprovada pela SBA
(“SBA_Appv”) € US$ 60.487, também contendo uma alta variabilidade, pois o desvio
padrdo foi de US$ 228.407. Nota-se que as variaveis relacionadas a volumetrias de
emprego (“NoEmp”, “CreateJob” e “RetainedJob”) possuem uma alta assimetria e
presenca de outliers, pois em média o nimero de funcionarios, a criacdo e retencdo de
empregos tendem a ser menor ou igual a 5 por empresa, contudo o desvio padrdo para essas
varidveis € maior ou igual a 90, indicando assim que a maior parte das organizagdes
solicitantes sdo de pequeno porte, porém ha registros de empresas de médio/grande porte
na base.

Tabela 4 - Medidas de resumo das variaveis quantitativas selecionadas para a modelagem
para previsao da inadimpléncia

Medidas de Resumo

Variaveis — - — - ~ —
Minimo Mediana Média Desvio Padrao Maximo
GrAppv 1.000 90.000 87.809 282.942 5.000.000
SBA_Appv 500 62.500 60.487 228.407 4.500.000
NoEmp 0 4 5 90 8018
CreateJob 0 0 1 209 8.800
RetainedJob 0 1 1 210 8.800

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao analisar se as variaveis quantitativas apresentam um grau significativo de
correlacdo, constata-se na Figura 14 que entre as variaveis (“SBA_Appv”) e (“GrAppv”)
existe uma correlacdo positiva forte, o que de fato é esperado, pois quanto maior o valor
do crédito aprovado pelo banco, maior também seré o valor coberto do empréstimo pela
instituicdo SBA. Deste modo, a fim de evitar o efeito de multicolinearidade, a variavel

(“GrAppv”) foi retirada da etapa de ajuste dos modelos.
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Figura 14 - Matriz de correlacdo das variaveis quantitativas selecionadas para a
modelagem para previsdo da inadimpléncia
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.3 Ajuste dos modelos e avaliacdo das performances

Os modelos (M1), (M2), (M3) e (M4) foram desenvolvidos respectivamente pelos
algoritmos: regressdo logistica, naive bayes, decision tree e random forest apresentados no
capitulo 4. No que se refere ao desempenho, esses modelos obtiveram uma acuracia acima
de 80% na generalizacao, isto €, acertaram a classe de mais de 80% dos clientes inseridos
no conjunto de teste. Também é importante destacar que a sensibilidade dos modelos foi
superior a 0.95, indicando que em termos percentuais 95% dos clientes adimplentes foram
identificados corretamente. Por outro lado, com relacdo a especificidade, a performance
dos ajustes ndo foi tdo boa assim, pois a maior taxa foi 0.64, implicando que em termos
percentuais esses ajustes conseguiram classificar corretamente menos de 65% dos clientes

inadimplentes do conjunto de teste.

Os modelos (M1) e (M2) tiveram uma performance semelhante entre si e inferior
quando comparados com 0s demais, sobretudo na métrica da especificidade exposta na
Tabela 5, acertando as classes de 84% dos clientes avaliados, em que 98% dos adimplentes
foram classificados corretamente, e menos de 21% dos clientes inadimplentes foram
previstos da maneira correta. Ja 0 (M3) obteve uma acuracia de 89% dos registros, tendo a

capacidade de acertar 96% dos adimplentes e 56% dos inadimplentes. O (M4) apresentou
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o melhor desempenho entre os demais citados, pois sua acuracia foi igual 90%,
classificando corretamente 96% dos clientes adimplentes e 64% dos clientes inadimplentes.
Tabela 5 - Métricas de avaliacdo da performance dos modelos na previsdo da

inadimpléncia (Cenério desbalanceado)
Modelo  Algoritmo  Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisédo

M1 Logistica 0,839 0,979 0,200 0,842
M2 Naive bayes 0,832 0,986 0,129 0,837
M3 Decision tree 0,894 0,966 0,562 0,910
M4 Random forest 0,904 0,963 0,640 0,924

Fonte: Elaborado pelo autor

O relato do bom desempenho na acuracia e 0 menor poder preditivo para uma
determinada classe corrobora com a afirmacédo do Liu et al. (2019) sobre a ilusdo de uma
boa performance apresentada pelos algoritmos em cenarios com dados desbalanceados,
pois ao analisar o indicador de acurécia é possivel supor que os modelos tém uma alta
capacidade de discriminacédo, contudo averiguando a sensibilidade e especificidade, nota-
se que eles ndo estdo contendo poder preditivo para a classe de inadimplentes, o que torna
invidvel sua utilizacdo, visto que na melhor situagdo proposta, cerca de 36% dos clientes
inadimplentes foram classificados como adimplentes. Segundo Branco et al. (2016), a
performance iluséria ocorre devido ao nimero maior de registros na classe de clientes
adimplentes, logo os algoritmos tendem a aprender menos sobre os clientes inadimplentes,

uma vez que sua participacao no conjunto de dados € menor (18%).

Visando contornar o possivel efeito do desbalanceamento dos dados, os modelos
(M5), (M6), (M7) e (M8) foram desenvolvidos utilizando a técnica de Undersampling e 0s
modelos (M9), (M10), (M11) e (M12) da técnica de Oversampling, seguindo
respectivamente os algoritmos apresentados na Tabela 6. O auxilio das técnicas do
balanceamento tende a propiciar que os algoritmos tenham um desempenho mais
equilibrado. O treinamento em cenéarios balanceados ocasionou a reducdo da acuracia e
sensibilidade, porém gerou um aumento consideravel da especificidade de todos os ajustes,
com excecgédo para o algoritmo random forest, que apenas teve reducdo no indicador de

sensibilidade.
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Tabela 6 - Métricas de avaliacdo da performance dos modelos na previsdo da
inadimpléncia (Cenarios balanceados)

Modelo  Algoritmo Amostragem  Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisao

M5 Logistica 0,671 0,640 0,812 0,939

M6 Naive bayes ) 0,687 0,671 0,756 0,926
L Undersampling

M7 Decision tree 0,845 0,836 0,885 0,971

M8 Random forest 0,905 0,901 0,925 0,982

M9 Logistica 0,670 0,641 0,817 0,941

M10 Naive bayes . 0,694 0,678 0,770 0,931
. Oversampling

M11 Decision tree 0,824 0,801 0,932 0,982

M12 Random forest 0,947 0,950 0,941 0,985

Fonte: Elaborado pelo autor

Diferentemente dos demais ajustes, o algoritmo Random forest teve o indicador de
acuracia melhorado utilizando as técnicas de Undersampling, e ainda mais utilizando
Oversampling, segundo exposto na Tabela 7. Apresentando no cenério de redugdo da classe
majoritaria uma acurdcia, sensibilidade e sensibilidade iguais a 90%, e no cenario de

aumento da classe minoritaria indicadores acima de 94%.

Tabela 7 - Métricas de avaliacdo da performance dos modelos advindos do Random forest
Modelo  Amostragem  Acuracia Sensibilidade Especificidade Preciséo

M4 - 0,904 0,963 0,640 0,924
M8 Undersampling 0,905 0,901 0,925 0,982
M12 Oversampling 0,947 0,950 0,941 0,985

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme apresentado na Figura 15, pela perspectiva da curva ROC observa-se que
os algoritmos Naive Bayes e regressdo logistica apresentaram os piores desempenhos para
esses dados, e a utilizacdo das técnicas de balanceamento ndo ocasionou diferenca
significativa em suas performances, pois o indicador de AUC permaneceu em média 0.80
para 0s modelos de Naive Bayes e 0.82 para os da regressao logistica. Por outro lado, o
treinamento com dados balanceados provocou um ganho preditivo no algoritmo decision
tree. Os modelos calibrados (M7) e (M11) constituiram, respectivamente, curvas com AUC
igual a 0.88 e 0.89, enquanto 0 modelo treinado no cenario desbalanceado (M3) obteve um
AUC de 0.87. Vale enfatizar que os treinamentos utilizando as técnicas de undersampling
e oversampling ocasionaram uma redu¢do maxima de 16% na sensibilidade dos modelos,
em contrapartida aumentou a especificidade em até 70%, gerando assim uma melhor

performance.
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O algoritmo random forest foi responsavel pelos ajustes com os melhores
desempenhos, e do mesmo modo que no algoritmo decision tree, a aplicacdo de técnicas
de balanceamento dos dados melhorou significativamente a sua performance. Todavia,
nota-se na Figura 15 que para o random forest, o balanceamento ocasionou as menores
reducdes na sensibilidade. O modelo treinado no cenério desbalanceado (M4) obteve um
AUC igual a 0.92, j& o modelo treinado no cenério undersampling (M8) teve uma
performance ainda melhor contendo um AUC igual a 0.97, e por fim, o modelo (M12)

treinado no cenario oversampling foi o que apresentou o melhor desempenho entre todos

0s ajustes, com um AUC igual a 0.99.

Figura 15 - Curva ROC dos modelos desenvolvidos para previsdo de inadimpléncia
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Fonte: Elaborado pelo autor

O baixo desempenho dos modelos obtidos por Naive Bayes reforcam os resultados
apresentados por Santos (2013). Mesmo o indicador de AUC ndo sofrendo alteracéo

significativa, nota-se que os modelos de Naive bayes e regressao logistica treinados nos

cenarios balanceados tornaram-se mais eficientes na classificacdo de clientes
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inadimplentes, estando em concordancia com os resultados de Cordeiro (2020) e dos
estudiosos Nguyen e Huynh (2020). O fato de que os melhores desempenhos foram
observados utilizando random forest coincide com os estudos de Lakshmi e Kavilla (2018),
Li et al (2020) e Sousa (2021). Ademais, dado que este algoritmo é classificado como
ensemble, sua superioridade em compara¢do aos demais algoritmos individuais também é
apontada pelos estudiosos Stelzer (2019), Cordeiro (2020), Nguyen e Huynh (2020).

O modelo (M12), considerado o melhor ajuste, foi desenvolvido pela unido de 500
arvores de decisdo que continham até 3 variaveis em suas ramificacdes e o parametro de
aleatoriedade mtry aplicado foi igual a 3.32. Entre as variaveis preditoras, verifica-se na
Figura 16 que o atributo “Term”, indicador do nimero de parcelas que o empréstimo foi
dividido, teve grande importancia para o0 modelo. O valor do empréstimo aprovado pela
instituicdo SBA “SBA_APPV” também foi importante para o poder discriminatorio. Além
disso, averigua-se que as informagdes sobre o nimero de empregos retidos “RetainedJob”,
namero de empregados “Noemp”, criacdo de novos empregos “CreateJob” e a localizacao
da empresa “UrbanRural” também contribuiram para classificacdo do status de default dos
clientes.

Figura 16 - Nivel de importancia das variaveis para o0 modelo advindo do algoritmo

Random forest e treinado no cenario Oversampling (M12)
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Fonte: Elaborado pelo autor
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6 CONSIDERACOES FINAIS

No decorrer deste estudo buscou-se apresentar a aplicabilidade de algoritmos de
machine learning para o desenvolvimento de modelos que identifiquem clientes propensos
a nao honrar com suas dividas perante as entidades financeiras. Diante dos resultados
apresentados, observa-se que, para os dados explorados, os modelos desenvolvidos no
cenario deshalanceado passam a impressdo de que as suas previsdes acertam com
frequéncia devido a qualidade dos ajustes, contudo, na verdade, é a predominancia de uma
das classes que faz com que os modelos acertem na maioria de suas classificagdes. Ou seja,
os altos valores da acuracia em cenarios desbalanceados nao significam que o desempenho
do modelo é satisfatdrio, para esta afirmacdo, faz-se necessario investigar também os
indicadores de sensibilidade e especificidade. A utilizacdo das técnicas de Undersamplimg
e Oversampling proporcionou aos algoritmos uma etapa de treinamento mais equilibrada,
resultando em uma melhor compreensao sobre os clientes inadimplentes. O treinamento
em cenarios balanceados ocasionou a reducdo da acuracia e sensibilidade na maior parte

dos casos, porém gerou um aumento consideravel da especificidade de todos os ajustes.

Pelo que foi exposto, observa-se que o algoritmo Random Forest obteve as
melhores métricas de avaliacdo entre os algoritmos utilizados, independente do cenario de
treinamento proposto. Ademais, utilizando a métrica de AUC, tem-se que este algoritmo
treinado sobre a técnica de Oversampling resultou no melhor desempenho referente a
generalizacdo. Destaca-se que a presente pesquisa cumpriu com seus objetivos, e seus
resultados podem contribuir para a comunidade académica, uma vez que 0 tema
proporciona a unido do conhecimento teérico com a aplicagdo técnica em problemas reais
do mercado de trabalho. Os resultados podem ser relevantes para gestores de modelagem
de crédito em instituicGes financeiras, caso precisem direcionar o desenvolvimento de

modelos ou tracar novos métodos de credit score.

Na perspectiva de trabalhos futuros, sugere-se a utilizacdo de outros algoritmos de
ML, sobretudo os atrelados ao método ensemble. Além disso, a exploracdo de outras
técnicas para balanceamento dos dados também pode proporcionar discussdes e resultados
relevantes. Por fim, recomenda-se a utilizacdo de diferentes bases de dados, a fim de

averiguar a existéncia de padréo na aplicacao das técnicas.
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