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RESUMO

As instituicdes financeiras tém transformado suas estratégias para concessao de
crédito através da analise de dados historicos e do uso de tecnologias de inteligéncia
artificial para apoiar as suas decisdes, visando maior precisdo nas analises e redugéo
da exposi¢ao aos riscos de inadimpléncia. Este trabalho tem como propdsito aplicar e
comparar algoritmos de Machine Learning para classificagao preditiva de clientes com
potencial de inadimpléncia. O objetivo € demonstrar que algoritmos de Machine
Learning podem ser utilizados como ferramentas preditivas, auxiliando empresas do
setor a tomarem decisdes mais assertivas. O estudo apresenta uma comparagao
entre trés diferentes algoritmos utilizados em problemas de classificagdo e predi¢ao:
K-Nearest Neighbors, Random Forest e XGBoost. Ap6s a realizagdo dos
experimentos e a coleta dos resultados, observou-se que, entre os algoritmos
analisados, o XGBoost apresentou o melhor desempenho. Conclui-se que o uso da
inteligéncia artificial através do Machine Learning nas analises de risco de crédito
pode contribuir significativamente para melhorar as decisées de concessao de crédito,
e que a implementacao do algoritmo XGBoost pode ser um importante aliado nesse

processo.

Palavras-chave: Crédito. Analise de Dados. Inteligéncia Atrtificial. Machine Learning.

K-Nearest Neighbors. Random Forest. XGBoost.



ABSTRACT

Financial institutions have been transforming their credit granting strategies by
analyzing historical data and using artificial intelligence technologies to support their
decisions, aiming for greater accuracy in analyses and reducing exposure to default
risks. This work aims to apply and compare Machine Learning algorithms for predictive
classification of customers with potential for default. The objective is to demonstrate
that Machine Learning algorithms can be used as predictive tools, helping companies
in the sector to make more assertive decisions. The study presents a comparison
between three different algorithms used in classification and prediction problems: K-
Nearest Neighbors, Random Forest and XGBoost. After conducting the experiments
and collecting the results, it was observed that, among the algorithms analyzed,
XGBoost presented the best performance. It is concluded that the use of artificial
intelligence through Machine Learning in credit risk analysis can significantly contribute
to improving credit granting decisions, and that the implementation of the XGBoost

algorithm can be an important ally in this process.

Keywords: Credit. Data Analysis. Artificial Intelligence. Machine Learning. K-Nearest

Neighbors. Random Forest. XGBoost.
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1 INTRODUGAO

O crédito, no contexto financeiro, constitui-se como uma importante fonte de
recursos que viabiliza a concretizagao de objetivos que demandam investimento de
capital. Sua base esta na relagao de confianga entre cliente e credor, estabelecida a
partir de uma promessa de pagamento dentro do prazo acordado em contrato no
momento da aquisi¢ao da divida. Contudo, essa caracteristica torna as operagdes de
concessao de crédito suscetiveis ao risco de inadimpléncia. Portanto, € fundamental
que o credor realize uma analise da saude e da capacidade de pagamento do cliente
antes de conceder o capital (SANTOS, 2024).

Em décadas anteriores, a analise de crédito era realizada com base em um
numero muito limitado de variaveis, frequentemente restringindo-se aos dados
basicos de identificagcdo do cliente. No entanto, com o aumento da inadimpléncia, as
instituicbes financeiras passaram a investir na contratacdo de profissionais
especializados e a ampliar a coleta de informagdes sobre os seus clientes, incluindo
os seus histdricos financeiros. Esse avancgo possibilitou a realizacdo de analises mais
detalhadas e uma avaliacdo mais precisa dos riscos envolvidos nas operacdes de
crédito (SEBBEN, 2020).

Um dos mecanismos adotados para analisar essa vasta quantidade de
informacgdes € a Ciéncia de Dados. Ela € composta de métodos desenvolvidos com o
propoésito de extrair informagdes significativas por meio da analise de conjuntos de
dados extensos e complexos. A Ciéncia de Dados combina conhecimentos
provenientes de areas como a Matematica, Estatistica e Ciéncia da Computacao
(RAUTENBERG; CARMO, 2019).

De acordo com Kalinowski et al. (2023) um projeto Ciéncia de Dados pode ser
dividido em sete etapas: definicdo do problema, coleta e analise dos dados, pré-
processamento, modelagem, pods-processamento, apresentagdo de resultados e
implantagdo do modelo e geragédo de valor. Freitas (2023) menciona trés tipos de
analises realizadas na Ciéncia de Dados: analise descritiva, analise preditiva e analise

prescritiva. A analise descritiva procura elucidar eventos passados, a analise preditiva
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visa prever um evento futuro e a analise prescritiva procura sugerir medidas para agir

diante de eventos em potencial.

Segundo a Clearsale (2022), empresa especializada em solugdes antifraude e
score de crédito, os modelos preditivos sdao muito uteis para a prevencgao de riscos.
Portanto, adotar a abordagem de analise preditiva se torna relevante, contribuindo
para uma avaliagdo mais precisa do risco de inadimpléncia. Essa abordagem busca
antecipar padrdes futuros com base em dados histéricos, utilizando técnicas de

previsdo, correspondéncia de padrdes e modelagem preditiva.

Na analise preditiva estdo inseridas ferramentas como o Machine Learning ou
aprendizado de maquina. Machine Learning € uma subarea de conhecimento que
pertence ao ramo da Inteligéncia Artificial (1A), seu objetivo € desenvolver algoritmos
que capacitam computadores a aprender padrées de forma autbnoma com base no
processamento de conjuntos de dados. Esses algoritmos sdo capazes de construir
modelos preditivos que aprendem a partir de dados histéricos, permitindo a tomada
de decisdes e a previsao de resultados (COSTA; PYRES, 2024).

Sendo assim, é relevante estudar este tema devido a crescente evolucéo e
complexidade das operacdes financeiras, as quais expdem as empresas credoras a
diversos riscos nas suas atividades de concesséo de crédito. Esses riscos incluem
perdas decorrentes da inadimpléncia dos tomadores de crédito, seja pela falta de
pagamento ou incapacidade de cumprir com as obrigacgdes financeiras, além de outros
fatores como a deterioracdo dos contratos de crédito, custos operacionais e
complicagdes na recuperagao do crédito (JUNIOR; KLEFENS, 2015). Nesse sentido,
torna-se necessario que tais empresas busquem estratégias eficazes para reduzir a
sua exposicdo a esses riscos, a fim de evitar a insuficiéncia financeira e eventual

faléncia.

Diante desse contexto, este trabalho visa responder a seguinte questdo de
pesquisa: Como modelos preditivos baseados em Machine Learning podem

contribuir na identificagao de clientes propensos a se tornarem inadimplentes?
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1.1 Objetivo

1.1.1

Analisar modelos de Machine Learning para previsao do risco de crédito,

visando identificar potenciais clientes suscetiveis a inadimpléncia.

Objetivos Especificos

Apresentar conceitos de Machine Learning relevantes na Ciéncia de Dados;
Pesquisar e tratar um conjunto de dados relacionado a ativos de crédito;
Explorar modelos de Machine Learning para classificagao;

Aplicar técnicas de ajuste de hiperparametros;

Realizar testes de predicao.

1.2 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira:

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica dos conceitos relacionados a

IA e Machine Learning, bem como os algoritmos abordados neste estudo.

O Capitulo 3 oferece um resumo de trabalhos que serviram de referéncia para
o desenvolvimento deste estudo e que estdo relacionados a mesma area de

estudo.

O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada no desenvolvimento deste
trabalho, além do ambiente, tecnologias e métricas de avaliagao adotadas.

O Capitulo 5 traz uma anadlise dos resultados obtidos nos experimentos

realizados.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes baseadas nos resultados observados,
bem como sugestbes para futuros trabalhos relacionados a predicdo com

Machine Learning.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Inteligéncia Artificial

A |IA é uma area de estudo da Ciéncia da Computagdo que consiste no
desenvolvimento de algoritmos capazes de simular a capacidade humana de resolver
problemas. Os estudos sobre a possibilidade de um computador possuir inteligéncia
remontam a década de 1950, quando Alan Turing propds um questionamento sobre a
capacidade das maquinas de pensarem por conta prépria. Diante disso, ele
desenvolveu um teste que consiste em um jogo de perguntas e respostas, no qual
uma pessoa elaborava algumas perguntas e deveria distinguir se as respostas foram
fornecidas por outra pessoa ou por uma maquina. Esse teste ficou conhecido como o
Teste de Turing. No entanto, o termo “Inteligéncia Artificial” s6 foi desenvolvido anos
mais tarde, em 1956, por John McCarthy, durante a primeira conferéncia sobre |A

organizada no Dartmouth College (IBM, 2024a).

2.2 Machine Learning

O Machine Learning € uma subarea da IA, o seu foco esta no desenvolvimento
de algoritmos que séo capazes de aprender padrdes a partir de uma vasta quantidade
de dados, auxiliando na tomada de decisées. As formas de aprendizado de um
algoritmo de Machine Learning podem ser dividias em duas principais categorias:

aprendizado supervisionado e nao supervisionado (GOOGLE CLOUD, 2024).

2.2.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado utiliza como base um conjunto de dados
rotulados, onde as entradas possuem os seus valores de saida previamente definidos.
Os algoritmos que utilizam essa abordagem ajustam os seus pesos até que o erro
entre o resultado previsto e o real seja minimizado. Os problemas que utilizam esse
tipo de aprendizado podem ser divididos em duas categorias: classificagdo e
regressdo. Na classificagdo, os algoritmos aprendem a partir das caracteristicas
rotuladas no conjunto de dados e, com base nelas, classificam uma entidade

considerando suas caracteristicas. Na regressao, os algoritmos identificam uma
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relacao entre as variaveis dependentes e independentes para realizar projec¢des (IBM,

2024b).

2.2.2 Aprendizado nao supervisionado

Diferentemente do aprendizado supervisionado, o nao supervisionado utiliza

conjuntos de dados nao rotulados; ou seja, os dados de entrada nao possuem uma

saida previamente especificada. Os algoritmos nao supervisionados buscam assimilar

caracteristicas dentro do conjunto de dados, criando agrupamentos (clusters) entre as

entidades que possuem semelhangas entre si, sem a necessidade de intervengao

humana (ORACLE, 2024).

2.3 K-Nearest Neighbors

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), ou algoritmo do vizinho mais proximo,

€ um dos algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado mais simples para

aplicacoes de classificagdo. Seu conceito baseia-se na ideia de classificar um dado

com base em seus k vizinhos mais proximos; ou seja, a classificagao se fundamenta

na presenca de uma classe majoritaria observada em uma quantidade determinada
de vizinhos préximos (RASCHKA, 2018).

Figura 1 - Grafico de dispersao para a classificacdo de um ponto usando KNN

_———————
- -

Classe B

I T

Fonte: José (2018)
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A Figura 1 exemplifica o processo de classificagcdo de um ponto observando a
presencga de uma classe maijoritaria entre os vizinhos do ponto nao classificado (ponto
vermelho). Observa-se que, entre os vizinhos mais proximos dentro do limite k = 3, a
classe predominante € a Classe B (pontos roxos); portanto, o ponto avaliado seria
classificado como pertencente a Classe B. Entretanto, se o limite for expandido para
k = 6, a classe predominante entre os vizinhos mais préximos torna-se a Classe A
(pontos amarelos); portanto, neste cenario, o ponto avaliado seria classificado como

pertencente a Classe A.

Raschka (2018) expressa que existem diversas métricas para determinar quem
sao os vizinhos mais proximos de um dado ponto, e a escolha de uma delas depende
do problema em questdo. Contudo, a distdncia euclidiana € a mais comumente
utilizada, ela mede a distancia em linha reta entre o ponto a ser classificado e o ponto

de consulta, conforme a equagéao (1).

A escolha da quantidade de vizinhos k deve ser equilibrada, levando em
consideragao o conjunto de dados de entrada, um valor desequilibrado pode resultar
em overfitting ou underfitting do modelo. Um valor baixo para k pode ocasionar alta
variancia, mas com baixo viés. Ja um valor alto para k pode ocasionar o efeito inverso
(IBM, 2024c).

Ainda de acordo com IBM (2024c), o KNN n&o realiza um treinamento explicito;
os exemplos de treino sdo simplesmente armazenados, e 0 processamento dos dados
de entrada é adiado até o momento da previsdo. Devido a essa caracteristica, ele é
classificado como um algoritmo preguigoso. O KNN é amplamente aplicado em
problemas de pré-processamento de dados, mecanismos de recomendacéo,

assisténcia médica, reconhecimento de padrdes e finangas.
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2.4 Random Forest

O algoritmo Random Forest, ou floresta aleatéria, € um algoritmo de
aprendizado supervisionado baseado em modelos de arvore. Um modelo de arvore
particiona o conjunto de dados recursivamente em dois subgrupos por meio de um
critério de escolha. As arvores de decisao partem de um no raiz, cada né possui uma
pergunta cuja resposta gera uma divisdo em dois outros nos ou folhas. As divisbes se
repetem até que a condicdo de parada estabelecida seja atendida. Os modelos de
arvore individualmente ndo possuem um bom desempenho e sdo propensos a
apresentar overfitting e alto viés. Em virtude disso, Leo Breiman propds o algoritmo
denominado Random Forest, que consiste na construgdo de uma colegao de arvores
de decisdo em conjunto para produzir um resultado melhor, conforme exemplificado
na Figura 2 (SCHONLAU; ZOU, 2020).

Figura 2 - Representacao do algoritmo Random Forest com 3 arvores

1 |

ANANAN

ARVORE DE DECISAO ARVORE DE DECISAO ARVORE DE DECISAO

RESULTADO 1 RESULTADO 2 RESULTADO 3

I_b I VOTO MAJORITARIO / MEDIA I O_I

RESULTADO FINAL

Fonte: Adaptado de Gunay (2023)

No modelo proposto por Breiman, as amostras sdo selecionadas utilizando o
meétodo de conjuntos conhecido como bagging, ou agregagao bootstrap. No método
de agregagao bootstrap, as amostras obtidas do conjunto de dados de treinamento

sdo selecionadas utilizando amostragem por substituicdo. Esse método reduz o
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oveffitting e proporciona um melhor desempenho para o algoritmo (SCHONLAU; ZOU,
2020).

O algoritmo Random Forest pode ser utilizado tanto para problemas de
regressao quanto de classificagdo. Na classificagcédo, o resultado é determinado pelo
voto majoritario entre as classes resultantes de cada arvore individualmente. Ja na
regressao, o resultado € determinado pela média dos resultados individuais das
arvores (SCHONLAU; ZOU, 2020). Segundo a IBM (2024d), o algoritmo é aplicado
em diversos setores, auxiliando nas decisbées de negdcio, como finangas, assisténcia

meédica e sistemas de recomendacao em e-commerce.

2.5 XGBoost

O eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) € um algoritmo de Machine Learning
que possui um desempenho significativamente superior quando comparado com
outros algoritmos de classificacdo e regressdo, como KNN, Regressao Logistica e
Random Forest (QIN et al., 2021). O XGBoost se baseia em técnicas de ensemble,
algoritmos de gradient boosting e de aprendizado de maquina supervisionado, como
arvores de decisdo. Assim como o algoritmo Random Forest, o0 XGBoost realiza a

construcao e a combinacao de varias arvores de decisao (NVIDIA, 2024).

O XGBoost utiliza o método de gradient boosting, que é uma extensao do
método de boosting. Esse meétodo consiste em minimizar os erros através da
combinagao de modelos fracos de arvores de decisao, com o propdsito de produzir
um modelo coletivamente forte utilizando um algoritmo de descida de gradiente. Os
modelos de arvore sao treinados a cada iteragao, e o erro produzido por um modelo

é utilizado para refinar os modelos seguintes (MITCHELL, 2017).

Além disso, o XGBoost realiza o treinamento dos modelos de arvore em
paralelo, proporcionando um ganho computacional consideravel (NVIDIA, 2024).
Segundo Gomes (2019) o algoritmo XGBoost € aplicado em problemas de analise de
credito, diagndstico médico, marketing segmentado e previsao de demanda no varejo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com a evolugao das operagdes financeiras e a crescente complexidade das
operagdes de credito, as instituigcdes financeiras enfrentam o desafio de mitigar os
riscos associados ao nao cumprimento das obrigagdes financeiras por parte de seus
clientes. Com a digitalizagdo cada vez mais presente nos processos de analise de
risco, uma vasta quantidade de dados sobre os clientes passou a ser armazenada.
Como resposta a essa necessidade, modelos foram desenvolvidos para lidar com

essa abundéancia de dados e auxiliar na redugao do risco atrelado a essas operagdes.

Souza (2021), em seu estudo sobre algoritmos de Machine Learning para
predicdo de fraudes em cartdes de crédito, utilizou um conjunto de dados contendo
uma ampla quantidade de informacdes de transacdes de cartbes de crédito. Para tal,
algumas técnicas foram empregadas para lidar com seu conjunto de dados, como a
reducdao da dimensionalidade utilizando Principal Component Analysis (PCA),
preservando as caracteristicas de maior relevancia. Além do PCA, Souza (2021)
utilizou abordagens para o balanceamento das classes da variavel de interesse.
Souza (2021) abordou alguns algoritmos de Machine Learning para realizar previsdes
sob o conjunto de dados tratado. A fim de obter o melhor desempenho possivel, o
autor utilizou técnicas para realizar o ajuste dos hiperparametros fornecidos aos
algoritmos. Ele conclui o seu trabalho realizando um comparativo entre os resultados

de desempenho obtidos por cada algoritmo.

Silva (2022), em sua obra sobre modelos de predigcdo de risco de crédito
utilizando Machine Learning para a identificacdo de ativos problematicos em
instituicdbes financeiras, realizou uma preparacao inicial do conjunto de dados
escolhido, aplicando técnicas para lidar com valores ausentes e variaveis categoricas.
Silva (2022) também utilizou técnicas para normalizacéo de features e balanceamento
dos dados. Os algoritmos de Machine Learning escolhidos foram validados utilizando
técnicas como Permutation Feature Importance e Cross Validation (validagao
cruzada). Silva (2022) conclui realizando uma avaliagédo dos modelos e a exploragao

dos resultados obtidos.

Ja Lopes, Colombi e Mutz (2023) desenvolveram um trabalho comparativo

entre diversos algoritmos de aprendizado de maquina para previsédo de pontuagao de
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crédito, aplicados em trés bases de dados distintas. Em seu estudo, Lopes, Colombi
e Mutz (2023) realizaram o pré-processamento dos conjuntos de dados utilizando
técnicas de padronizagédo e redugdo da dimensionalidade com PCA. Em seguida,
aplicaram alguns experimentos com os algoritmos de Machine Learning nos trés
conjuntos de dados, utilizando métricas para apurar o desempenho de cada algoritmo.
Lopes, Colombi e Mutz (2023) concluem a sua obra com uma discussédo sobre 0s

resultados obtidos pelos algoritmos sob os diferentes conjuntos de dados.

Antes de proceder com o treinamento de um modelo em um conjunto de dados,
€ essencial realizar uma analise minuciosa da qualidade desses dados. Este processo
€ conhecido como pré-processamento, durante o qual a base de dados é preparada
para garantir a adequagao aos modelos, visando obter um desempenho 6timo. Silva
(2022) utilizou técnicas para lidar com valores ausentes nas variaveis do conjunto de
dados. Essas técnicas incluem o preenchimento dos valores ausentes utilizando
métodos estatisticos como média, mediana ou moda. Além disso, ha abordagens que

optam por remover apenas os registros que possuem variaveis com valores ausentes.

Outra etapa importante nesse processo € o tratamento das variaveis
categodricas. Silva (2022) adotou a abordagem de criagao de variaveis dummy, a qual
transforma as classes de uma variavel categorica em novas variaveis, indicando a

presenca ou auséncia daquela classe em um determinado registro.

Em Machine Learning, € comum a ocorréncia de problemas que lidam com
conjuntos de dados desbalanceados, onde a discrepancia entre as quantidades de
observacdes das diferentes classes é significativa. Em seu trabalho, Souza (2021)
explorou duas metodologias para lidar com o balanceamento de dados:
sobreamostragem e subamostragem. Este trabalho propde abordar ambas as
técnicas, visando observar e comparar o desempenho dos modelos em diferentes

cenarios de balanceamento.

Para apurar a capacidade de generalizagdo dos modelos, Lopes, Colombi e
Mutz (2023) utilizaram a técnica de validagéo cruzada. Essa técnica realiza a divisdo
aleatdria do conjunto de dados de treinamento em k subconjuntos de treino e teste,
conhecidos como folds. Ela permite avaliar a capacidade do modelo em aprender com
os dados, identificando se ha sobreajuste (overfitting), no qual o modelo se especializa
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excessivamente em uma caracteristica especifica dos dados, ou subajuste
(underfitting), quando o modelo ndo consegue se ajustar adequadamente ao conjunto
de dados. De semelhante modo, Silva (2022) também utilizou a validagao cruzada em

sua pesquisa para avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos empregados.

Como maneira de otimizar o desempenho, Silva (2022) utilizou a técnica de
ajuste de hiperparametros. Essa técnica envolve a realizagdo de uma busca pelas
melhores configuragbes de parametros disponiveis, visando aprimorar os resultados
de um modelo. De maneira similar, Souza (2021) também utilizou essa técnica para

melhorar os resultados dos modelos utilizados em seu trabalho.

Na analise de desempenho realizada por Lopes, Colombi e Mutz (2023) foram
empregadas algumas métricas essenciais para avaliar os resultados dos modelos
aplicados, utilizando a matriz de confusdo como base. As métricas utilizadas por
Lopes, Colombi e Mutz (2023) na apuracéao da eficacia dos modelos foram: acuracia,
precisdo, revocagdo e F1-Score. Seguindo uma abordagem semelhante, Souza

(2021) e Silva (2022) também adotaram essas métricas em seus trabalhos.

No contexto de previsao do risco de crédito, é particularmente relevante para
as empresas a capacidade do modelo em identificar corretamente os possiveis casos
de inadimpléncia. Nesse sentido, Lopes, Colombi e Mutz (2023) ressaltam que a
avaliacdo da métrica de revocagao assume uma importancia significativa, pois ela
mensura a taxa de acerto na detec¢ao dos casos de inadimpléncia previstos. Portanto,
um resultado mais elevado nesta métrica indica um melhor desempenho do modelo

para este cenario especifico.

Existem diversos algoritmos para lidar com problemas de previsao. No estudo
desenvolvido por Lopes, Colombi e Mutz (2023), foi realizada uma analise
comparativa entre nove desses algoritmos de aprendizado de maquina, aplicados na
previsdo de pontuacdo de crédito. Apds a avaliagdo com validacdo cruzada, o
algoritmo XGBoost alcangou a segunda posicdo com base na média de acuracia,
ficando atras somente do algoritmo Stack. Conforme a Figura 3, o algoritmo também
apresentou o melhor resultado de F1-Score, demonstrando um bom equilibrio entre

precisdo e revocagao.
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Figura 3 - Resultados médios obtidos por Lopes, Colombi e Mutz (2023)

Modelo Acuracia Precisao Revocacao FI Score
AdaBoost 76,14% 59,95% 53,63% 55,94%
KNN 78,77% 65,26% 50,62% 56,36%
Regressao 80,48% 70,92% 52,69% 57,66%
Logistica

MLP 80,15% 68,14% 56,73% 61,14%
Random Forest  80,40% 67.91% 54,92% 59.86%
Stack 81,41% 71,40%  55,54% 61,31%
SVM 72,47% 51,81% 56,82% 54,05%
Arvore de Deci- 75,87% 5773% 55,25% 56,45%
sao

XGBoost 80,87% 69,51% 56,76% 61,65%

Fonte: Lopes, Colombi e Mutz (2023)

Souza (2021), em seu estudo de algoritmos para previsdo de fraudes em
transacdes com cartdes de crédito, utilizou os algoritmos KNN, SVM e Random Forest.
Seus resultados mostram que o KNN apresentou uma boa média entre acuracia e F1-
Score quando combinado com a técnica de sobreamostragem Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE), utilizando 40% do conjunto de dados para treino,
conforme a Figura 4. No entanto, as médias obtidas pelo SVM e Random Forest foram
superiores as do KNN ao utilizar 60% do conjunto de dados para treino, aplicando a

mesma técnica, conforme a Figura 5 e Figura 6 respectivamente.

Figura 4 - Resultados obtidos por Souza (2021) para o algoritmo KNN

MEDIA - k-NN
Metodo de Metodo de Selecao de atributos
Balanceamento | 60% do conjunto | 40% do conjunto
RU 0.7110 0.8969
SMOTE 0.9981 0.9988

Fonte: Souza (2021)



Figura 5 - Resultados obtidos por Souza (2021) para o algoritmo SVM

MEDIA - SVM
Método de Método de Selecao de atributos
Balanceamento [ 60% do conjunto | 40% do conjunto
RU 0.9960 0.9291
SMOTE 0.9984 0.9973

Figura 6 - Resultados obtidos por Souza (2021) para o algoritmo Random Forest

Fonte: Souza (2021)

MEDIA - Random Forest

Método de Método de Selecao de atributos
Balanceamento | 0% do conjunto | 40% do conjunto
RU 0.9862 0.9376
SMOTE 0.9994 0.9989

Fonte: Souza (2021)
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Silva (2022) em seu estudo sobre modelos de predicdo de risco de crédito,

utilizou os algoritmos de Regressao Logistica, Random Forest e Gradient Boosting,

sendo o XGBoost uma de suas implementagdes mais conhecidas. Em seus

experimentos, Silva (2022) aplicou diferentes propor¢cdes de amostras da base de

dados e avaliou os resultados obtidos por cada modelo, conforme apresentado na

Figura 7, Figura 8 e Figura 9. Seus resultados mostram que, embora o algoritmo de

Regresséao Logistica tenha demonstrado um desempenho relevante, seus resultados

foram inferiores aos obtidos pelos algoritmos Random Forest e XGBoost.

Figura 7 - Resultados de Silva (2022) para as amostras 1/1 e 3/1 respectivamente

Indice RF LR XG Indice RF LR XG
Acurdcia  84.81% TR.65% 84.04% Acuracia  98.27% 93.64% 98.38%
AUC S4.81% 7R.65% 84.04% AUC 98.52%  89.06% 98.63%
F1 83.94% T77.62% 83.06% F1 96.63% 86.26% 96.83%
Recall 79.4% T4.06% TR.27% Recall 99.0% 79.80% 99.13%
Precision  89.04% 81.54% 88.48% Precision  94.37% 93.74%  94.63%
MSE 0.15 0.21 0.16 MSE 0.02 0.06 0.02
MAE 0.15 0.21 0.16 MAE 0.02 0.06 0.02

Resultados das Validagoes dos Modelos

Fonte: Silva (2022)

Resultados das Validacoes dos Modelos
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Figura 8 - Resultados de Silva (2022) para as amostras 5/1 e 7/1 respectivamente

Indice RF LR XG Indice RF LR XG
Acurdcia  98.4% 94.42% 98.42% Acuricia  98.35% 95.24%  98.4%
AUC 098.5%  86.0% 98.54% AUC 98.24% 84.28% 98.44%
F1 095.37% S1.41% 95.41% Fl 93.71% T78.53%  93.9%
Recall 08.65% T73.38% 98.74% Recall 98.08% 69.68% 98.49%
Precision 92.31% 91.42%  92.3% Precision 89.71% 89.96% 89.72%
MSE 0.02 0.06 0.02 MSE 0.02 0.05 0.02
MAE 0.02 0.06 0.02 MAE 0.02 0.05 0.02
Resultados das Validacdes dos Modelos Resultados das Validagoes dos Modelos

Fonte: Silva (2022)

Figura 9 - Resultados de Silva (2022) para as amostras 10/1 e total respectivamente

Indice RF LR XG Indice RF LR XG
Acurdcia  98.37% 95.98% 98.39% Acurdcia  99.47% 99.17%  99.45%
AUC 07.44% 82.14% 97.89% AUC 76.26% 68.42% T77.19%
F1 01.47% 74.68% 91.67% F1 65.20% 45.83% 65.16%
Recall 96.32% 65.21% 97.28% Recall 52.61% 37.09% 54.5%
Precision  87.1% 87.37% 86.68% Precision 86.05% 59.96% 80.99Y%
MSE 0.02 0.04 0.02 MSE 0.01 0.01 0.01
MAE 0.02 0.04 0.02 MAE 0.01 0.01 0.01
Resultados das Validacdes dos Modelos Resultados das Validacdes dos Modelos

Fonte: Silva (2022)

Os resultados apresentados por Silva (2022) e por Lopes, Colombi e Mutz
(2023) demonstram uma concordancia entre si, destacando o algoritmo XGBoost
entre os de melhor desempenho. Além disso, é possivel notar que, em ambos os
casos, o0 XGBoost demonstra superioridade em relagao ao algoritmo Random Forest.
De maneira semelhante, os resultados apresentados por Silva (2022) também estao
alinhados aos de Souza (2021), com relagdo ao desempenho do algoritmo Random
Forest, que apresentou resultados expressivos e relevantes. Dessa forma, espera-se
que os algoritmos XGBoost e Random Forest apresentem resultados promissores.
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4 METODOLOGIA

Esta pesquisa segundo a sua natureza € um resumo de assunto, buscando
explicar conceitos e definigdes comuns dentro da area de estudo deste trabalho. Um
resumo de assunto busca tracar uma evolugdo histérica desses conceitos e
definigdes, resultado de uma investigacdo cuidadosa das informagdes obtidas,
levando ao entendimento das causas e explicagdes dos fendbmenos estudados
(WAZLAWICK, 2024).

Segundo os seus objetivos, esta pesquisa € exploratdria e descritiva. Na
pesquisa exploratéria, o autor nao parte de uma hipétese ou um objetivo predefinido,
no entanto, busca construir uma base de conhecimento por meio de observacdes para
a elaboragao de uma pesquisa mais completa. A pesquisa descritiva visa obter dados
mais detalhados e consistentes sobre o fendbmeno em estudo, sem a necessidade de
desenvolver teorias explicativas. Seu objetivo reside em descrever os fatos conforme
eles sdo em sua originalidade (WAZLAWICK, 2024).

Com relagao aos seus procedimentos técnicos, esta pesquisa € bibliografica e
experimental. A pesquisa bibliografica fundamenta-se no material ja publicado,
explorando livros, peridédicos, documentos, textos, imagens, manuscritos, recursos
disponiveis na internet, entre outros. Esse material desempenha um papel
fundamental em todas as etapas do processo de pesquisa, contribuindo para a
formulacdo de hipoteses, justificacdo do estudo e a elaboracdo do relatério final
(FONTELLES et al., 2009).

A pesquisa experimental parte da formulagdo de um questionamento ou
problema, ela estabelece uma hipétese tragcando uma relacdo de causa e resultado
entre as variaveis. Essas variaveis devem proporcionar o esclarecimento da hipotese
levantada através da definicdo operacional. Nessa abordagem a variavel objetivo deve
ser claramente estabelecida, juntamente com os procedimentos para mensurar e

avaliar os resultados (GIL, 2017).

Ainda de acordo com Gil (2017), na pesquisa experimental devem ser
determinados os sujeitos a partir de uma amostra que seja capaz de proporcionar uma
generalizagao dos resultados para a populagdo total. Em seguida, ocorre a definigao

do ambiente onde serdo conduzidos os experimentos, esse ambiente deve fornecer
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todos os recursos necessarios para a realizacdo dos experimentos. Posteriormente,
os resultados serao coletados e interpretados utilizando analise estatistica, concluindo

com uma discusséo baseada no conhecimento obtido na fundamentacéo tedrica.

4.1 Ambiente de desenvolvimento

Este capitulo aborda o ambiente de desenvolvimento, as ferramentas e os
recursos utilizados na realizagdo dos experimentos. Entre as ferramentas
empregadas, destacam-se o Kaggle e o Google Colaboratory, juntamente com a
linguagem Python e suas bibliotecas, que foram fundamentais para a obtencédo e o
tratamento do conjunto de dados, a visualizagao e exploragdo dos dados, bem como
para a aplicagdo dos modelos propostos, testes, métricas e ajustes de
hiperparametros. O espaco de trabalho utilizado para o desenvolvimento dos

experimentos e aplicagdo dos algoritmos foi hospedado na plataforma GitHub?.

4.1.1 Ambiente

O conjunto de dados utilizado para o treinamento dos algoritmos de
aprendizado de maquina foi obtido através da plataforma Kaggle®. O Kaggle é uma
plataforma online amplamente utilizada por cientistas de dados e estudantes para
obtencado de datasets voltados a diversas aplicagdes, especialmente nas areas de
Ciéncia de Dados e IA. Além disso, ela facilita a troca de conhecimento entre os
usuarios, permitindo que os espacgos de trabalho, chamados de notebooks, sejam

compartilhados e utilizados para fins de aprendizagem (CATUNDA, 2022b).

Para trabalhar com o conjunto de dados selecionado e aplicar os algoritmos
propostos, utilizou-se o Google Colaboratory. Popularmente conhecido como Colab, o
Google Colaboratory é uma plataforma em nuvem desenvolvida e mantida pela
Google, com o intuito de incentivar as pesquisas em |A e areas correlacionadas. Seu
objetivo € proporcionar um ambiente de desenvolvimento que permita a estudantes,

pesquisadores e profissionais realizar trabalhos que envolvam programagéo, sem a

1 Disponivel em <https://doi.org/10.5281/zenodo.14401430> Acesso em: 11 dez, 2024.
2 Disponivel em <https://www.kaggle.com/datasets/laotse/credit-risk-dataset> Acesso em: 11 dez,
2024.
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necessidade de um hardware de alto desempenho ou um ambiente de
desenvolvimento local (SANTOS, 2023).

De acordo com Santos (2023) o Colab é utilizado predominantemente com a
linguagem de programacgao Python, a qual foi empregada para lidar com o conjunto

de dados e os algoritmos, conforme sera detalhado nos capitulos seguintes.

4.1.2 Python

Python € uma linguagem de programacgao interpretada e multiplataforma,
altamente versatil, utilizada para diversas finalidades, como desenvolvimento de
softwares, websites, jogos, automacao, entre outros. Além disso, a linguagem é
amplamente empregada nas areas de Ciéncia de Dados e IA, oferecendo uma vasta
gama de bibliotecas tanto para analise e manipulagdo de dados quanto para
implementacgdes de algoritmos de IA (CATUNDA, 2022a). As bibliotecas utilizadas no

desenvolvimento deste trabalho serdo apresentadas no capitulo seguinte.

4.1.3 Bibliotecas

As bibliotecas de uma linguagem de programagao visam proporcionar
abstragcdes de implementacbes de algoritmos e funcionalidades uteis aos
programadores, auxiliando no processo de desenvolvimento. Para a execug¢ao dos

experimentos deste trabalho, foram utilizadas as seguintes bibliotecas do Python:

e Pandas: Pandas é uma biblioteca amplamente utilizada para lidar com grandes
volumes de dados, sendo essencial para aplicagdes em Ciéncia de Dados. Ela
proporciona mecanismos de manipulacdo, tratamento, limpeza e analise
estatistica de dados, além de integrar-se com outras bibliotecas, como Scikit-
learn, Matplotlib e Seaborn (MONUTTI, 2024).

e Seaborn: Seaborn é uma biblioteca muito popular para visualizagao grafica de
dados. Ela oferece suporte para a geragdo de uma grande variedade de
graficos, sendo particularmente util na analise exploratéria dos dados (LAGO,
2022). A visualizacdo grafica permite ao pesquisador obter uma compreensao
mais ampla sobre a distribuicdo dos dados trabalhados.
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o Matplotlib: Assim como Seaborn, Matplotlib também é uma biblioteca utilizada
para visualizagéo grafica de dados, oferecendo uma interface simples e flexivel
para a criagao de graficos (ANDRADE, 2023).

e Scikit-learn: Scikit-learn € uma biblioteca de cddigo aberto que fornece uma
interface eficiente para aplicagbes de aprendizado de maquina, como
classificagao, regressao, clustering e redugao de dimensionalidade de dados.
Ela disponibiliza um amplo conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina,
aléem de ferramentas para pré-processamento de dados, selecdo de

hiperparametros e avaliacdo de modelos (HABBEMA, 2024).

e Imblearn: Imblearn é uma biblioteca que oferece uma interface para lidar com
classes desbalanceadas em datasets, utilizando técnicas de amostragem,

como oversampling e undersampling (SANTIAGO, 2023).

e XGBoost: XGBoost € uma biblioteca otimizada que fornece uma
implementagado eficiente do algoritmo XGBoost, utilizado para solugdo de

problemas relacionados a Machine Learning (AWARI, 2023).

4.2 Métricas de avaliagao

As métricas de avaliagao constituem um importante mecanismo para mensurar
o desempenho de um algoritmo de Machine Learning. Por meio delas, € possivel
identificar desequilibrios no aprendizado do modelo, como oveffitting e underfitting, e
realizar os ajustes necessarios para otimizar o desempenho. As métricas abordadas
neste trabalho incluem acuracia, precisao, revocacao e F1-Score. Grande parte delas
€ derivada a partir de uma matriz de confusao, exceto a métrica F1-Score, que

considera os resultados de precisao e revocagao.

4.2.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma forma simples de visualizagdo dos resultados
produzidos por um algoritmo de Machine Learning utilizado para classificagao. Ela
representa a quantidade de exemplos classificados pelo algoritmo como Falso

Positivo (FP), Falso Negativo (FN), Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro Negativo
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(VN), permitindo identificar quantos exemplos foram classificados corretamente ou de
forma equivocada (KUNUMI, 2020). Algumas das principais métricas aplicadas em
Machine Learning tém como base os resultados da matriz de confusdo. A estrutura

dessa matriz pode ser observada na Figura 10.

Figura 10 - Matriz de confuséo

PREVISTO
SIM NAO
= VERDADEIRO FALSO
7] POSITIVO NEGATIVO
.|
<L
L
o
o)
I FALSO VERDADEIRO
< POSITIVO NEGATIVO

Fonte: Sousa (2022)

Um resultado FP indica que o algoritmo classificou erroneamente um individuo
como pertencente a classe positiva (JUNIOR et al., 2022). No cenario de classificagéo
do risco de crédito em instituicdes financeiras, um FP seria o equivalente a classificar
um cliente adimplente como inadimplente, restringindo possivelmente o seu acesso a

crédito na instituicdo.

Um resultado FN indica que o algoritmo classificou erroneamente um individuo
como pertencente a classe negativa (JUNIOR et al., 2022). Essa classificagao é
potencialmente problematica, pois seria o equivalente a classificar um cliente
propenso a inadimpléncia como um possivel cliente adimplente. Os resultados VP e
VN indicam a quantidade de classificagdes corretas de um algoritmo de Machine

Learning, tanto para a classe positiva quanto para a classe negativa, respectivamente.
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4.2.2 Acuracia

A acuracia € uma métrica que representa a quantidade de exemplos que foram
corretamente classificados. Ela mede o percentual de resultados verdadeiros (VP e
VN) em relag&o ao total de resultados. A acuracia € uma métrica amplamente utilizada;
todavia, ela ndo €& capaz de expressar os erros por FP e FN, principalmente em
conjuntos de dados desbalanceados (KUNUMI, 2020). A acuracia pode ser calculada

através da equacao (2).

i — VP + VN 2
CUracle = b VN + FP + FN

4.2.3 Precisao

A precisao, por sua vez, representa o percentual de classificagdes corretas
dentro de todas as classificagdes positivas (VP e FP), ou seja, mede a assertividade
das classificacdes que sdo realmente positivas. E uma medida muito util para
mensurar o impacto de FPs nos resultados do algoritmo (JUNIOR et al., 2022). Seu

calculo pode ser realizado por meio da equacgao (3).

vp

Precisdo = ————
recisao VP + FP (3)

4.2.4 Revocacao

A revocacao, ou sensibilidade, também conhecida pelo termo em inglés recall,
representa o percentual de todos os VPs corretamente previstos dentre todos os
exemplos positivos. A revocagdo € uma métrica muito relevante para avaliar os
cenarios em que os FNs sdo potencialmente prejudiciais, permitindo observar a
capacidade do algoritmo em identificar FNs (JUNIOR et al.,, 2022). Através da
revocagao, € possivel avaliar se o algoritmo esta sendo capaz de identificar
corretamente os clientes com potencial para a inadimpléncia. A revocagao pode ser

obtida através da equacéo (4).
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R . VP ()
evocagao = 7o TFN

4.2.5 F1-Score

O F1-score € uma métrica que associa a precisao e a revocagao, permitindo
avaliar se ha um equilibrio entre essas duas métricas; ou seja, um modelo que possui
um F1-score alto é capaz de acertar as suas previsbes e os exemplos da classe
positiva, representando uma grande confiabilidade do algoritmo (KUNUMI, 2020). Seu
valor pode ser obtido através da média harménica da precisdo e da sensibilidade,

conforme a equacao (5).

precisao * revocagao
F1=2% ( — ~ )
preci¢ao + revocagao

4.3 Feature Engineering

Feature Engineering é uma etapa fundamental na construgdo de modelos de
Machine Learning, ela € responsavel por selecionar as variaveis e melhorar a
qualidade dos dados de entrada. Para isso, sédo utilizadas técnicas de encoding,
normalizacdo, padronizagdo, entre outras, que podem contribuir para aumentar
significativamente o desempenho do modelo. No conjunto de dados utilizado, foram
aplicadas algumas dessas técnicas. O dataset € composto por 12 variaveis, incluindo
variaveis quantitativas e qualitativas, totalizando 32.581 registros. As variaveis

presentes no dataset estao detalhadas no Quadro 1.
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Descrigao das variaveis do conjunto de dados e seus tipos

Variavel Descrigao Tipo
person_age idade numeérica
person_income renda anual numeérica
person_home_ownership tipo de propriedade categodrica
person_emp_length tempo de emprego numeérica
loan_intent intencdo do empréstimo categodrica
loan_grade grau de risco do empréstimo categodrica
loan_amnt valor do empréstimo numerica
loan_int_rate taxa de juros numeérica
loan_status situacado do empréstimo numeérica
loan_percent_income percentual de comprometimento da numeérica

renda

cb_person_default_on_file inadimpléncia historica categorica
cb_person_cred_hist_length tempo do histdorico de crédito numeérica

Fonte: Elaborado pelo autor

Para que os algoritmos possam lidar apenas com dados numéricos, as

variaveis categoricas foram transformadas em valores inteiros. Utilizou-se a técnica

de Label Encoding para as variaveis categoricas binarias, One-Hot Encoding para

variaveis categoricas nao binarias e Ordinal Encoding para as variaveis categoricas

ordinais. Todas essas transformacdes foram realizadas utilizando a biblioteca Scikit-

learn.

Por exemplo, a variavel cb_person_default_on_file € uma variavel categorica

nominal binaria que representa a ocorréncia de inadimpléncia no histérico do cliente.

Ela contém os valores “Y” e “N”, os quais indicam, respectivamente, se o cliente possui

ou nao histérico de inadimpléncia. Esses valores foram convertidos em 1 e O,

representando a presenca e a auséncia dessa caracteristica, conforme apresentado

na Figura 11.
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Figura 11 - Transformacéao da varavel cb_person_default_on_file

cb _person_default on file <c¢b person_default on file

Y 1
M 0
M 0
M 0
Y 1

Fonte: Elaborado pelo autor

A variavel loan_grade é uma variavel categorica ordinal, ou seja, as categorias
possuem uma ordem especifica. Ela representa o risco atrelado ao empréstimo, onde
os valores tém uma ordem crescente de risco, com a classe “A” indicando baixo risco
e a classe “G” indicando um alto risco. Para preservar essa caracteristica, as classes
foram convertidas em valores numéricos de forma que a categoria “A” foi representada
pelo valor 0, com um incremento de 1 unidade para cada categoria subsequente, até

a categoria “G”, conforme apresentado na Figura 12.

Figura 12 - Transformacgao da variavel loan_grade

loan_grade loan_grade

A 0.0
B 1.0
c 2.0
D 3.0
E 4.0
F 5.0
G 6.0

Fonte: Elaborado pelo autor

As variaveis person_home_ownership e loan_intent sao categodricas nominais
nao binarias. Para representa-las em valores numéricos, as categorias foram

transformadas em variaveis dummy, cada uma indicando a presenga ou auséncia de
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uma determinada categoria no registro por meio dos valores 0 e 1, o resultado desse

procedimento pode ser visualizado na Figura 13.

Figura 13 - Transformacgao da variavel person_home_ownership

person_home_ownership MORTGAGE person_home_ownership OTHER person_home_ownership OWN person_home_ownership RENT

0 0 0 1
0 0 1 0
1 0 0 0
0 0 0 1
0 0 0 1

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 14 apresenta o grafico boxplot das variaveis person _age e
person_emp_length. Através do grafico, foi possivel identificar a presenga de alguns
registros com valores altamente discrepantes, conhecidos como outliers, que estao
distantes dos demais dados e excedem o limite aceitavel. Esses outliers foram
tratados com técnicas estatisticas para minimizar o seu impacto na base de dados.
Os valores de idade superior a 100 anos foram substituidos pela média das idades.
Similarmente, esse procedimento foi aplicado a variavel person_emp length, os

valores de tempo de emprego superiores a 50 anos foram substituidos pela média.

Figura 14 - Grafico da distribuicao das variaveis person_age e person_emp_length

Distribuigao das variaveis person_age e person_emp_length
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Ao avaliar as variaveis person_emp_length e loan_int _rate foi identificada a
presenca de valores ausentes, correspondendo a aproximadamente 2,75% e 9,56%
do total de registros, respectivamente. Para lidar com esses valores ausentes, foram
empregadas técnicas estatisticas, preenchendo-os com a média dos valores

disponiveis.

4.3.1 Balanceamento

Ao avaliar a variavel de interesse loan_status, constatou-se a presenca de um
desbalanceamento entre as classes adimplente e inadimplente, sendo que a classe
dos adimplentes apresenta a maior quantidade de exemplos, conforme apresentado
na Figura 15. Para melhorar o equilibrio entre as classes, foram adotadas duas

abordagens: sobreamostragem (oversampling) e subamostragem (undersampling).

Figura 15 - Gréfico da distribuicao das classes da variavel loan_status

Distribuicdo da variavel loan_status
25473

25000 +

20000

15000

10000 -

Quantidade de exemplos

5000 A

Adimplente Inadimplente
loan_status

Fonte: Elaborado pelo autor

Para realizar a sobreamostragem, foi utilizada a técnica SMOTE que consiste
em gerar novos exemplos sintéticos da classe minoritaria, equilibrando a quantidade
de exemplos entre as classes. O objetivo dessa técnica é evitar que o algoritmo se
especialize excessivamente na classe majoritaria, fenbmeno conhecido como
oveffitting. Apdés a aplicacdo da técnica, os exemplos de ambas as classes foram

equilibrados conforme demonstrado no grafico da Figura 16.
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Figura 16 - Grafico da distribuicao da variavel loan_status com SMOTE

Distribuicao da varidvel loan_status com SMOTE
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para realizar a subamostragem, foi empregada a técnica Edited Nearest
Neighbors (ENN), que consiste em remover exemplos da classe majoritaria que estéao
distantes da maioria dos exemplos, destacando a distingdo entre as duas classes da
variavel de interesse. Esse método utiliza o algoritmo dos vizinhos mais préximos.
Conforme observado no grafico da Figura 17, o resultado produzido pelo ENN aponta
uma reducado no numero de exemplos da classe majoritaria, embora nao o suficiente

para igualar a quantidade de exemplos da classe minoritaria.

Figura 17 - Gréfico da distribuicdo da variavel loan_status com ENN

Distribuigao da variavel loan_status com ENN
14956

14000 4

12000 7

10000 7

8000

6000 1

Quantidade de exemplos

4000

2000 4

Adimplente Inadimplente
loan_status

Fonte: Elaborado pelo Autor
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4.3.2 Validagao Cruzada

A validagdo cruzada € uma técnica utilizada para testar um modelo com
diferentes amostras do conjunto de dados, visando verificar se 0 modelo n&o esta
sofrendo de overfitting. As amostras sédo divididas em dois conjuntos: um para
treinamento e outro para o teste e a avaliagcdo do modelo (RABELLO, 2019). Uma das

variagdes dessa técnica € a K-Fold Cross Validation.

A técnica K-Fold Cross Validation consiste em dividir o conjunto de dados em k
subconjuntos, de modo que cada um contenha aproximadamente o mesmo numero
de exemplos. Em cada iteragao, k — 1 subconjuntos s&o utilizados para o treinamento,
enquanto o restante é usado para teste e avaliagdo do modelo. Essa abordagem

garante que o modelo seja testado com todos os subconjuntos (RABELLO, 2019).

Brownlee (2023) destaca que os tratamentos aplicados ao conjunto de dados,
como o balanceamento de classes e a busca de hiperparametros, devem ser
realizados separadamente para cada subconjunto utilizado na validagdo cruzada.
Para isso, foram criados pipelines com validacdo cruzada para cada modelo,
utilizando as técnicas de balanceamento SMOTE e ENN, conforme apresentado na
Figura 18. Os pipelines auxiliam na criagdo de cadeias de transformacdes e
reamostragens, permitido que essas etapas sejam executadas de uma sO vez
(MARTIN, 2019). Assim, é possivel aplicar as técnicas de balanceamento a cada

subconjunto da validagcdo cruzada de maneira simplificada.

Figura 18 - Aplicacao do pipeline para validagao cruzada do KNN com SMOTE

imba_pipeline_knn_smote = make_pipeline(smote, knn_clf)
results = cross_validate(imba_pipeline_knn_smote, X_train, y_train, cv=kf, scoring=metrics)
results = pd.DataFrame(results).mean()
general results[ knn_smote'] = [
results['test accuracy’],
results[ 'test recall’],
results['test precision’],
results['test_f1']]
results

Fonte: Elaborado pelo autor



39

4.3.3 Hiperparametros

Hiperparametros sao parametros utilizados em algoritmos de aprendizado de
maquina, definidos manualmente antes do treinamento do modelo. Eles influenciam
diretamente o desempenho e a capacidade de aprendizagem do modelo. Portanto, a
escolha dos hiperparametros deve ser equilibrada, levando em consideragao tanto o
desempenho quanto a capacidade de generalizagdo dos resultados, selecionando
adequadamente os valores para extrair o melhor desempenho possivel do modelo
(AWS, 2024).

Os valores ideais de hiperparametros variam dependendo do problema e da
estrutura dos dados utilizados. Por isso, a escolha dos valores € um processo iterativo
que combina diversos valores para alcancar o resultado ideal. Ha diversas
abordagens para encontrar uma combinacéao ideal de hiperparametros, sendo as mais

comuns a pesquisa em grade (grid search) e a pesquisa aleatoria (random search).

A pesquisa em grade se baseia em uma lista de hiperparametros a serem
analisados e uma métrica de desempenho. Ela realiza uma busca exaustiva, testando
todas as possiveis combinacdes entre os hiperparametros fornecidos. No entanto, por
explorar todas as combinagdes, essa abordagem possui um alto custo computacional,
que cresce exponencialmente a medida que o numero de hiperparametros a serem
testados aumenta (AWS, 2024).

A pesquisa aleatodria, por sua vez, funciona de maneira semelhante a pesquisa
em grade, mas seleciona os hiperparametros de forma aleatéria para determinar o
melhor ajuste. A busca aleatéria € especialmente utii quando ha muitos
hiperparametros a serem testados (AWS, 2024). No entanto, por sua natureza
aleatdria, essa técnica pode nao identificar a melhor combinagdo possivel de

hiperparametros.

Em virtude disso, e considerando que a quantidade de hiperparametros nao é
elevada, optou-se por utilizar a pesquisa em grade para obter a melhor combinagao
para os hiperparametros fornecidos. Para isso, foi utilizada a biblioteca GridSearchCV,

que implementa essa técnica de forma eficiente, conforme demonstrado na Figura 19.
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Figura 19 - Aplicagao do GridSearchCV para o pipeline do KNN com SMOTE

params = {
"n_neighbors": [5, 18, 28, 58, 1@8],
"weights": ["wuniform', ‘distance’],
¥

new_params = {'kneighborsclassifier_ ' + key: params[key] for key in params}

grid_search_knn = GridSearchCV(
imba_pipeline_knn_smote,
new_params,
cv=kf,
scoring="recall’,
return_train_score=True

)
grid _search_knn.fit(X_train, y_train);
grid search _knn.best params_

Fonte: Elaborado pelo autor

O parametro scoring determina a métrica que sera utilizada pelo algoritmo para
determinar a melhor combinacgao de hiperparametros. Conforme destacado por Lopes,
Colombi e Mutz (2023), no contexto de avaliacdo do risco de crédito, a métrica de
revocagao € particularmente relevante, pois representa a capacidade do modelo em
identificar corretamente os clientes com potencial de inadimpléncia. Dessa forma, o

parametro scoring foi configurado para utilizar a métrica de recall (revocagao).

Assim como na etapa de balanceamento das classes da variavel alvo, a
validacao cruzada foi aplicada durante o ajuste de hiperparametros, com o auxilio de
pipelines. Esses pipelines permitiram realizar a busca de hiperparametros em cada
subconjunto da validagdo cruzada, garantindo a obten¢do dos melhores resultados

em termos de configuracao de hiperparametros.
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5 DESCRIGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizada a propor¢cédo de 80% dos
dados para o treino e 20% para o teste. Os experimentos foram executados em trés
etapas sequenciais. Na primeira etapa, cada algoritmo foi submetido a validagéo
cruzada com os conjuntos de dados reamostrados. Para a validagédo cruzada, foram
utilizados 5 subconjuntos. Na segunda etapa, cada algoritmo foi submetido ao
processo de pesquisa de hiperparametros. Na terceira e ultima etapa, cada algoritmo

foi submetido novamente a validagcao cruzada, com os hiperparametros otimizados.
5.1 KNN

O primeiro algoritmo submetido aos experimentos foi o KNN. Os resultados

obtidos apds a execugao da primeira etapa estao detalhados na Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados obtidos com o KNN antes da otimizacao de hiperparametros

Métrica SMOTE ENN

Acuracia 0,771793 0,789595
Revocacéao 0,662995 0,665315
Preciséo 0,481914 0,512150
F1-Score 0,557958 0,578672

Fonte: Elaborado pelo autor

O KNN nao obteve resultados expressivos durante a validacdo cruzada sem
otimizagao de hiperparametros. A acuracia resultante ficou abaixo de 80% para ambos
os conjuntos de dados, o que indica que o algoritmo n&o conseguiu atingir uma boa
taxa de acertos em suas previsdes. A revocagcao também foi baixa; ambos os
conjuntos apresentaram valores semelhantes, com cerca de 66% de acerto entre os

verdadeiros positivos.

Na segunda etapa, o algoritmo foi submetido a pesquisa em grade. Os
parametros utilizados foram n_neighbors e weights. Os valores usados para cada

parametro na busca estdo detalhados na Tabela 2.
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Tabela 2 - Parametros utilizados na pesquisa em grade para o KNN

Parametro Valores
n_neighbors 5, 10, 20, 50, 100
weights uniform, distance

Fonte: Elaborado pelo autor

O parametro n_neighbors define a quantidade de vizinhos que o modelo deve
analisar para classificar um dado desconhecido. O parametro weights determina a
medida que o algoritmo utilizara para calcular a distancia entre os vizinhos. Os valores

encontrados para os hiperparametros testados estao detalhados na Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros resultantes da pesquisa em grade para o KNN

Parametro SMOTE ENN
n_neighbors 50 5
weights uniform distance

Fonte: Elaborado pelo autor

Na terceira etapa, o algoritmo foi submetido novamente a validagao cruzada,
com os hiperparametros otimizados. Apds a otimizacdo dos hiperparametros, o
algoritmo apresentou um ganho de revocagao, conforme ilustrado na Figura 20. Para
o conjunto onde foi aplicado o SMOTE, o ganho foi pequeno, cerca de 2,69%. Ja para
o conjunto onde foi aplicado o ENN, o ganho foi mais expressivo, aproximadamente
6,4%.



Figura 20 - Grafico do ganho de revocagédo no KNN
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Random Forest
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O segundo algoritmo submetido aos experimentos foi o Random Forest. Os

resultados obtidos na primeira etapa dos testes estao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados obtidos com o Random Forest antes da otimizagao de

hiperparametros

Métrica SMOTE ENN

Acuracia 0,932435 0,909837
Revocacao 0,719926 0,754817
Preciséo 0,958102 0,815955
F1-Score 0,822080 0,784192

Fonte: Elaborado pelo autor

Observando os resultados do algoritmo Random Forest na Tabela 4 e

comparando-os com os resultados do algoritmo KNN na Tabela 1, foi notado um ganho

expressivo em todas as métricas utilizadas, indicando a superioridade do Random

Forest em relagdao ao KNN para lidar com este problema. O algoritmo obteve uma boa
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acuracia em ambos os conjuntos de dados, destacando-se o conjunto onde foi
aplicado SMOTE, que apresentou bons resultados de precisao e F1-Score. Isso indica
que o algoritmo teve uma boa taxa de acerto entre os verdadeiros positivos (VP) e
possui um bom equilibrio entre precisao e revocag¢ao, conforme indicado pela métrica
F1-Score.

Na segunda etapa, os parametros n_estimators, criterion e max_depth foram

submetidos a pesquisa em grade. Os valores utilizados estdo detalhados na Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros utilizados na pesquisa em grade para o Random Forest

Parametro Valores
n_estimators 100, 200, 400, 800
criterion gini, entropy

Fonte: Elaborado pelo autor

O parametro n_estimators indica a quantidade de arvores que o algoritmo
utilizara, e o parametro criterion determina qual sera o critério de qualidade adotado
pelo algoritmo durante as divisbes dos nds. Os resultados obtidos na pesquisa em

grade para o algoritmo Random Forest estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Parametros resultantes da pesquisa em grade para o Random Forest

Parametro SMOTE ENN
n_estimators 100 400
criterion entropy gini

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, na terceira etapa, o algoritmo Random Forest foi novamente submetido
a validagao cruzada, utilizando os hiperparametros ideais resultantes da pesquisa em
grade. Apds a aplicacao da validagao cruzada, foi identificado um ganho sutil de
revocagao, conforme o grafico da Figura 21. Para o conjunto onde foi aplicado o
SMOTE, o ganho de revocagao foi de aproximadamente 0,12%, e para o conjunto

onde foi aplicado o ENN, o ganho foi de cerca de 0,05%.



Figura 21 - Grafico do ganho de revocagdo no Random Forest
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.3 XGBoost
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Na primeira etapa, o algoritmo XGBoost foi submetido a validagao cruzada. Os

resultados obtidos estao apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Resultados obtidos com o XGBoost antes da otimizagcao de

hiperparametros

Métrica SMOTE ENN

Acuracia 0,933970 0,906000
Revocacao 0,739235 0,801289
Preciséo 0,944517 0,773708
F1-Score 0,829277 0,787228

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao avaliar os resultados do algoritmo XGBoost, observaram-se valores

préximos aos obtidos pelo Random Forest, conforme a Tabela 4, com a diferenga mais

significativa na métrica de revocacgao. O algoritmo apresentou um bom desempenho

de revocagao no conjunto de dados onde foi aplicado o ENN, alcangando cerca de
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80,13%. Nesse cenario, o desempenho foi superior ao do Random Forest, com
aproximadamente 4,65% a mais de revocacdo. Na segunda etapa, os paréametros
max_depth, subsample e num_parallel_tree foram utilizados na pesquisa em grade.

Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Parametros utilizados na pesquisa em grade para o XGBoost

Parametro Valores
max_depth 3,6
subsample 0,0,5,1

num_parallel_tree 1,2,3

Fonte: Elaborado pelo autor

O parametro max_depth especifica a profundidade maxima das arvores
geradas pelo algoritmo, o parametro subsample determina a proporgédo de
subamostragem dos dados de treinamento, e o parametro num_parallel_tree define a
quantidade de arvores paralelas que o algoritmo utilizara. Os parametros ideais

obtidos apds a pesquisa em grade estao apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Parametros resultantes da pesquisa em grade para o XGBoost

Parametro SMOTE ENN
max_depth 6 6
subsample 0.5 1
num_parallel_tree 1 2

Fonte: Elaborado pelo autor

Na terceira etapa, o algoritmo XGBoost foi submetido a validagao cruzada com
os hiperparametros resultantes da etapa anterior. Assim como no algoritmo Random
Forest, os ganhos de revocagao apos a otimizagao foram sutis, conforme o grafico da
Figura 22. O algoritmo apresentou um ganho de revocagao de cerca de 0,63% para o

conjunto de dados com SMOTE e 0,03% para o conjunto de dados com ENN.



Figura 22 - Grafico do ganho de revocacgao no XGBoost
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5.4 Comparativo de resultados

Figura 23 - Grafico de acuracia entre os algoritmos
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48

A Figura 23 mostra um comparativo entre os trés algoritmos em termos de
acuracia. Observa-se que os algoritmos baseados em arvores, como Random Forest
e XGBoost obtiveram os maiores indices de acuracia, com valores superiores a 90%,
especialmente ao utilizar o conjunto de dados em que foi aplicado SMOTE. Em
contraste, o KNN apresentou indices de acuracia inferiores, sendo aproximadamente

77,1% para o conjunto com SMOTE e 76,5% para o conjunto com ENN.

Figura 24 - Grafico de precis&o entre os algoritmos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 24 apresenta um comparativo de desempenho com relagdo a métrica
de precisdo. Novamente, os algoritmos Random Forest e XGBoost se destacaram
com relacdo ao KNN, com valores expressivos de precisdo, superiores a 90% no
conjunto de dados onde foi aplicado SMOTE. Neste cenario, o KNN obteve resultados
consideravelmente inferiores para ambos os conjuntos de dados, com indices de

preciséo abaixo de 50%.
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Figura 25 - Grafico de F1-Score entre os algoritmos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 25 apresenta um comparativo do F1-Score entre os algoritmos. Assim
como nas métricas anteriores, os algoritmos Random Forest e XGBoost se
destacaram em relacdo ao KNN. Ambos obtiveram valores de F1-Score superiores a
80% para o conjunto com SMOTE, o que indica um bom equilibrio entre precisado e
revocagdo. Em contraste, o KNN apresentou indices de F1-Score em torno de 56,7%

para o conjunto com SMOTE e 57,4% para o conjunto com ENN.

5.5 Teste de predigao

Para testar as previsdes do algoritmo XGBoost, foi extraida da base de dados
uma amostra aleatoria contendo 10 exemplos, composta por clientes inadimplentes

(1) e adimplentes (0), conforme apresentado na Figura 26.



Figura 26 - Amostra aleatodria extraida para o teste de previsao

person_age person_income person_emp_length loan_grade loan_amnt loan_int_rate loan_status

27.0
34.0
32.0
23.0
24.0
23.0
29.0
22.0
21.0
21.0

47900
73000
54000
38000
42996
45996
50000
40000
18000
14400

1.0
0.0
16.0
3.0
5.0
7.0
4.0
4.0
1.0

0.0

20 7500 13.47
1.0 10000 1.1
0.0 10000 7.74
0.0 19750 7.51
0.0 5000 7.14
20 10000 13.16
1.0 21850 12.42
1.0 14125 11.49
0.0 3200 8.49
0.0 2000 5.79

Fonte: Elaborado pelo Autor

0
0
0
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Em seguida, as amostras foram submetidas ao algoritmo, que foi treinado com

as mesmas configuragbes que apresentaram o melhor

desempenho nos

experimentos, utilizando o conjunto de dados balanceado com ENN e os

hiperparametros otimizados.

apresentadas na Figura 27.

As previsdes

Figura 27 - Previsdes realizadas pelo XGBoost para a amostra aleatéria

Testando predi¢ao para a amostra 1:

valor real: @
valor previsto: @
Testando predic¢ao
valor real: @
valor previsto: @
Testando predic¢ao
valor real: @
valor previsto: @
Testando predic¢ao
valor real: 1
valor previsto: 1
Testando predicao
valor real: @
valor previsto: @

para a

para a

para a

para a

amostra 2:

amostra 3:

amostra 4:

amostra 5:

Testando predigdo para a
valor real: @

valor previsto: @
Testando predigado para a
valor real: @

valor previsto: @
Testando predicao para a
valor real: 1

valor previsto: 1
Testando predicgao para a
valor real: 1

valor previsto: 1
Testando predigdo para a
valor real: @

valor previsto: @

Fonte: Elaborado pelo Autor

amostra 6:

amostra 7:

amostra 8:

amostra 9:

amostra 10:

realizadas pelo algoritmo estao

Conforme a Figura 27, é possivel observar que, para a amostra extraida, o

algoritmo apresentou uma taxa de acerto de 100%, o que, neste exemplo, representa

um excelente resultado.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Em fungédo do aumento da complexidade no processo de avaliagédo de risco de
crédito e da vasta quantidade de dados disponiveis para empresas do setor financeiro,
especialmente aquelas atuantes no segmento de crédito, este trabalho apresentou
como a |A, por meio do Machine Learning, pode contribuir para otimizar e aumentar a
confiabilidade no processo de avaliagdo do risco de crédito. Para isso, foram
apresentados trés modelos de algoritmo de Machine Learning voltados a
classificagao, aplicaveis para este problema. Os algoritmos apresentados incluem o
KNN, Random Forest e XGBoost.

Este trabalho abordou conceitos relacionados a area de Machine Learning,
incluindo métodos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. Também sao
detalhados os algoritmos utilizados, juntamente com a sua fundamentacéao tedrica.
Além disso, discute-se o uso de técnicas fundamentais na analise de dados para
aprimorar o desempenho dos algoritmos, como feature engineering, balanceamento
de classes e otimizacdo de hiperparametros. Também sido apresentadas as métricas
utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos, sendo elas: acuracia, revocagao,
precisao e F1-Score. A métrica de revocacgao é destacada como a mais relevante para
o problema tratado neste trabalho, uma vez que representa a taxa de acerto entre os
verdadeiros positivos (VP), isto €, a capacidade do algoritmo em identificar

corretamente os clientes potencialmente inadimplentes.

Como metodologia, este trabalho propés submeter cada algoritmo a diversos
cenarios de teste. Para isso, foi utilizado o ambiente Google Colaboratory, juntamente
com a linguagem Python, que é amplamente utilizada em projetos de Machine

Learning, fornecendo bibliotecas que auxiliam no desenvolvimento.

Cada algoritmo foi submetido a validagdo cruzada e a otimizagdo de
hiperparametros para extrair o melhor desempenho. Comparativamente, o KNN
obteve resultados de revocacao inferiores aos demais algoritmos. O Random Forest
apresentou resultados satisfatérios com relacdo a métrica de acuracia e resultados

superiores ao KNN com relacdo a métrica de revocacao.

Analisando os resultados obtidos, conclui-se que os algoritmos Random Forest

e XGBoost possuem um bom desempenho para previsdo do risco de crédito. No
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entanto, o algoritmo XGBoost destacou-se na métrica de revocagao, que possui
relevancia consideravel para o problema tratado. Portanto, pode-se concluir que o

algoritmo XGBoost € o mais indicado para este caso.

Com relacdo as técnicas de balanceamento utilizadas com o XGBoost, a
técnica ENN apresentou o melhor resultado em revocagao, com aproximadamente
80,2%. Nas demais métricas, este conjunto obteve 90,6% acuracia, 77,4% de preciséo
e 78,8% de F1-Score. Dado que a revocacdao € uma meétrica crucial para este
problema, conclui-se que a técnica ENN €& a mais adequada quando aplicada ao

algoritmo XGBoost.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados estdo em consonancia com
os alcangados por Silva (2022), cujos experimentos demonstraram que os algoritmos
Random Forest e Gradient Boosting apresentaram os melhores desempenhos, com o
Gradient Boosting se destacando nas validagdes realizadas. De maneira semelhante,
nos experimentos conduzidos por Lopes, Colombi e Mutz (2023), o algoritmo XGBoost
também apresentou resultados superiores de revocagdo em comparagiao com 0S

algoritmos Random Forest e KNN.

Para trabalhos futuros, sugere-se um estudo mais aprofundado dos algoritmos
utilizados, bem como a exploragao de outros algoritmos de classificagdo em Machine
Learning como Redes Neurais Atrtificiais. Além disso, recomenda-se a utilizacao de
um conjunto de dados com maior abrangéncia histérica e uma diversidade mais ampla
de features, as quais devem ser exploradas para identificar relacoes e tendéncias
relevantes. Propde-se também a investigacdo de outras técnicas de tratamento de
dados como PCA, e balanceamento de classes como a Adaptive Synthetic Sampling
Approach for Imbalanced Learning (ADASYN). Por fim, sugere-se a exploragéo de
mais combinacdes de hiperparametros, visando otimizar os resultados obtidos pelos

algoritmos.
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