UNIVERSIDADE FEDERAL DO RI0O GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO E TRANSPORTES

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO DE GRADUACAO

APLICACAO DE MACHINE LEARNING PARA PREVISAO DE INADIMPLENCIA

VINICIUS SFREDO SOKAL LIMA

Orientador: FLAVIO SANSON FOGLIATTO, Ph. D.

PORTO ALEGRE
AGOSTO/2023



Resumo

O presente trabalho aplica algoritmos de machine learning para prever a inadimpléncia de
clientes de uma empresa brasileira do setor de varejo e identificar quais sdo as principais
varidveis relacionadas a inadimpléncia. Foi comparado o desempenho dos algoritmos K-
Nearest Neighbors, Random Forest, Symbolic Regression e Support Vector Machine, além das
técnicas de balanceamento de classes SMOTE e IHT. Além disso, foram utilizadas técnicas de
selecdo de variaveis e validagdo cruzada. Todo o trabalho foi desenvolvido utilizando a
linguagem de programacdo Python. A partir da medicdo e analise de diversas métricas de
desempenho, a combinacdo que gerou as melhores previsdes foi o algoritmo Random Forest
com a técnica de balanceamento de classes SMOTE.

Palavras-chave: inadimpléncia, aprendizado de maquina, Python, validacdo cruzada,
balanceamento de classes, previsao.

1. Introducéo

A oferta de crédito é fundamental para o desenvolvimento e crescimento econémico das
nacdes (GERTLER, 2015). No Brasil, em particular, o crédito - na forma de empréstimos,
financiamentos e parcelamentos, entre outros - € a Gnica maneira pela qual muitas familias séo
capazes de adquirir seus bens. Por exemplo, em 2021, a populacao brasileira foi a terceira que
mais precisava trabalhar para comprar um celular do modelo iPhone 13 (PICODI, 2021).
Seriam necessarios 79 dias de trabalho para adquirir o aparelho, enquanto que em paises como
Franca, Alemanha e Inglaterra, seriam necessarios aproximadamente 10 dias. Nos Estados

Unidos da América, menos de 6.

No entanto, apesar de sua importancia, o crédito também representa um risco para
instituicdes financeiras e para a estabilidade econémica do pais em geral, ja que a concessao de
crédito de maneira exacerbada a clientes sem condi¢cdes de pagar pode ter consequéncias
catastroficas. Em caso de inadimpléncia, ndo h& lucro para as institui¢cGes financeiras, nem a
possibilidade de os endividados realizarem novos empréstimos. A inadimpléncia, assim, gera
prejuizo para os fornecedores de crédito e diminuicdo do consumo da populagdo, 0 que,
consequentemente, diminui a producdo industrial e, em casos mais graves, pode gerar
demissfes em massa e aumento do desemprego. Esses, entre outros fatores, foram responsaveis,
por exemplo, pela crise imobiliaria dos Estados Unidos de 2008 (SORNETTE, 2017).

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia utilizando
técnicas de machine learning (ML ou aprendizado de maquina) para analisar o perfil de clientes

de uma empresa varejista e identificar quais variaveis (e.g., renda familiar, sexo e estado civil)



sdo preditoras de inadimpléncia. Com isso, ser& possivel analisar o perfil de novos clientes e
prever, com certo grau de acuracia, se 0s mesmos serdo capazes de pagar suas dividas. Os
algoritmos usados para resolver esse tipo de problema sdo denominados algoritmos de
classificacdo, pois cada novo cliente sera atribuido a uma classe, e.g., inadimplente ou néo.
Além disso, serdo comparados os resultados obtidos através da utilizacdo de diferentes
algoritmos de classificacdo ja conhecidos na literatura, como Random Forest (BREIMAN,
2001), Support Vector Machine (VAPNIK, 1995) e K-nearest-neighbor (FIX, 1952).

A empresa objeto de estudo é uma varejista que comercializa materiais de construcao,
maveis, eletroeletrénicos e eletrodomésticos, entre outros. Ao todo, sdo mais de 500 lojas nas
regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste do Brasil e mais de 6 milhdes de clientes atendidos. Além
do varejo, a companhia também funciona como uma instituicdo financeira, pois oferece opcdes
de cartdo de crédito, empréstimo e financiamento. Apesar do bom momento em que se encontra,
com inauguracdes de novas lojas e aumentos graduais de lucro nos Gltimos anos, a empresa tem
sofrido os efeitos do crescimento nas taxas de inadimpléncia e de endividamento dos brasileiros.
Em 2022, 79,3% dos lares brasileiros possuiam dividas, enquanto que aproximadamente 30%
estavam com parcelas atrasadas em seus pagamentos, i.e., em situacéo de inadimpléncia. Esse
namero equivale a mais de 68 milhGes de brasileiros (INFOMONEY, 2022).

O trabalho, por sua vez, trara beneficios para a empresa, que atualmente ndo implementa
nenhuma técnica de machine learning nos processos de analise de crédito. Uma metodologia
eficaz para previsdo de inadimpléncia permitira que a empresa analise o perfil de futuros
clientes e fornecga condicdes diferenciadas para os mesmos de acordo com sua classificacédo, de
modo que clientes com maiores chances de pagamentos em dia possam receber condigdes mais

arrojadas, como parcelamentos mais prolongados e/ou taxas de juros menores.

2. Referencial Teorico

A nomenclatura machine learning surgiu pela primeira vez na tentativa de criar um
algoritmo capaz de jogar damas (SAMUEL, 1959). O termo se refere a um processo
computacional que utilize dados ja existentes para realizar predices sem que seja
explicitamente programado para obter um resultado em particular. Ou seja, esses algoritmos
sdo inspirados no pensamento humano, adaptando-se automaticamente (i.e., “aprendendo”) a
medida que novos dados séo adicionados (MITCHELL, 1997). Nos problemas de classificacao,

esse processo de adaptacdo é conhecido como a etapa de treinamento, na qual o algoritmo



recebe dados reais e o resultado esperado para eles. Uma vez treinado, o algoritmo é capaz de
receber novos dados e realizar estimativas com base no que “aprendeu” com os dados reais (EL
NAQA, 2015). Por exemplo, um algoritmo que diferencia gatos de cachorros precisa
primeiramente receber dados de gatos e cachorros, devidamente identificados. Durante a etapa
de treinamento, o algoritmo passara a identificar automaticamente caracteristicas em comum
entre 0s animais (peso, altura, comprimento, tamanho do focinho, cor, etc.) e serd capaz de
receber dados novos néo identificados e classifica-los como gatos ou cachorros, de acordo com
essas caracteristicas. De maneira geral, quanto maior for a quantidade de dados para o

treinamento, maior seré a acuracia preditiva do modelo (ALPAYDIN, 2014).

Apesar de ser um conceito antigo, as técnicas de machine learning demoraram para
ganhar popularidade pois, na época em que foram desenvolvidas, computadores eram caros, de
dificil acesso e poderiam demorar dias para processar algoritmos simples. Ja no século XXI, o
processamento computacional tem se tornado cada vez mais acessivel. Além disso, houve uma
explosdo na quantidade de dados coletados e disponiveis sobre praticamente qualquer assunto,
o0 que fez com que empresas, 6rgdos de governo e académicos buscassem maneiras de analisa-
los para obter informacGes relevantes (JORDAN, 2015). Atualmente, existe uma gama de
algoritmos desenvolvidos para solucionar uma grande variedade de problemas (HASTIE,
2011). Essa tecnologia ja& foi aplicada em campos de conhecimento diversos, como
reconhecimento de imagens (FUJIYOSHI, 2019), engenharia aeroespacial (AO, 2010),
financas (GYORFI, 2012), ecologia (YANG, 2013) medicina (CLEOPHAS, 2013), combate
ao crime (LIN, 2017) e entretenimento (GONG, 2007).

Ja em relacdo a inadimpléncia, que é uma preocupacdo global entre organizacGes
governamentais e institui¢des financeiras (LIN, 2012), diversos modelos matematicos j& foram
propostos na literatura para identificar suas causas e auxiliar na tomada de decisdes para mitigar
esses fatores. Muitos desses estudos abordam o mercado norte-americano, especialmente apds
a crise imobiliaria de 2008 (MIAN, 2009; OJHA, 2021). Porém, outros autores ja analisaram o
mercado europeu (BARBAGLIA, 2020), empréstimos para compras de imoveis residenciais
(KIM, 2021), imoveis comerciais (COWDEN, 2019), empréstimos para familias de baixa renda
brasileiras (VIEIRA, 2019) e empréstimos pessoais através de plataformas P2P (peer to peer)
online (XU, 2019).

Nas subseces a seguir, serdo detalhados conceitos importantes em qualquer problema
envolvendo o uso de machine learning para analises preditivas, assim como um detalhamento

dos algoritmos que serdo usados no presente estudo.



2.1 Viés e variancia
Um dos conceitos mais basicos no entendimento de modelos preditivos € o equilibrio
entre os erros causados por vies e variancia, popularmente conhecido como Bias-Variance

Tradeoff. Primeiramente, é necessario entender a diferenca entre os dois termos, apresentada

na Figura 1.
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Figura 1: Demonstracdo dos efeitos de viés e variancia. Fonte: adaptado de Fortmann-Roe (2012)

Erros por vies ocorrem quando o modelo estd demasiadamente simplificado e ndo consegue
entender as relacdes entre as variaveis e os resultados esperados. Modelos enviesados tendem
a gerar previsdes similares, independentemente dos dados analisados. Erros por variancia, pelo
contrario, acontecem em modelos muito complexos que capturam muitos ruidos presentes nos
dados. Nesse caso, a consequéncia € um modelo que, apesar de adaptado aos dados ja existentes,
ndo € capaz de realizar predicGes assertivas quando é apresentado a novos dados
(FORTMANN-ROE, 2012). Em outros palavras, modelos preditivos com alta variancia sofrem
do fendmeno conhecido como overfitting (super ajuste), enquanto modelos com alto viés

sofrem de underfitting (ajuste insuficiente). Essa diferenca pode ser visualizada na Figura 2.
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Figura 2: Diferenca entre overfitting e underfitting. Fonte: elaborada pelo autor

E importante que exista um equilibrio na complexidade do modelo, de modo que ele
seja capaz de capturar relacdes e caracteristicas importantes nos dados existentes ao mesmo
tempo que consiga ser utilizado para prever caracteristicas de novas observacdes. Sendo assim,
é fundamental que os algoritmos sejam executados mais de uma vez até que se encontre esse
ponto de equilibrio. Adicionalmente, é recomendado o uso de técnicas de balanceamento e

validacdo cruzada (HASTIE, 2009), que serdo descritas em se¢des posteriores.

2.2 Selecdo de variaveis

De maneira geral, algoritmos de classificacdo se beneficiam de uma etapa prévia de
selecdo de variaveis, ja que informacdes redundantes e/ou sem relacdo com o problema a ser
solucionado podem prejudicar o poder preditivo do modelo (DASH, 2018). Adicionalmente,
bancos de dados de menor escala podem reduzir significativamente a capacidade de
processamento computacional necessaria para executar o algoritmo e, consequentemente, o
custo envolvido (NARGESIAN et al., 2017).

Na literatura, as trés metodologias utilizadas para selecdo de varidveis sé@o conhecidas

como filter (filtro), wrapper (embrulho) e embedded (embutimento):

e A abordagem filter utiliza métricas estatisticas, como correlagdo entre as
variaveis e o resultado final, para atribuir notas, ou pesos, para as variaveis do
problema. Essa alternativa é mais simples que as outras duas e, por isso,
demanda menos poder de processamento (SANCHEZ-MARONO et al., 2007);



e A metodologia wrapper € a mais complexa, pois é um processo iterativo que
ocorre juntamente com o proprio algoritmo de classificacdo. A selecdo por
embrulho costuma obter resultados melhores, porém demanda mais tempo de
processamento (EL ABOUDI, 2016);

e Os métodos embedded (ou hibridos), por sua vez, sdo uma mescla dos dois
anteriores, resultando em tempos de processamento e acuracia intermediarias
(L1U, 2019).

2.3 Balanceamento de classes

Outro ponto que precisa ser considerado em modelos preditivos é o fenémeno conhecido
como desbalanceamento entre as classes, i.e., quando uma das classes possui uma proporgdo
muito maior que a outra. Em um banco de dados onde 99% das observacfes sdo clientes
inadimplentes, por exemplo, qualquer algoritmo que classifique todas as observagdes como
inadimplentes estard certo 99% das vezes, porém nao serd capaz de classificar corretamente
novas observacdes, ja que estara enviesado a classificar todos clientes como inadimplentes. Xue
(2015) demonstrou que ha uma relacdo positiva entre o balanceamento das classes de um banco

de dados e a capacidade preditiva de um modelo.

Técnicas de balanceamento (ou reamostragem) foram desenvolvidas para harmonizar
as proporcbes entre as classes em estudos preditivos em bancos de dados fortemente
desbalanceados. Trata-se de uma etapa que tipicamente ocorre antes da execucdo dos
algoritmos de classificacdo. As técnicas de balanceamento podem agir aumentando a classe
minoritaria (oversampling), diminuindo a classe majoritaria (undersampling) ou através de uma
combinacdo de ambas. A alternativa escolhida depende dos dados analisados (SIMSEK et al.,
2020). Na sequéncia, apresenta-se uma técnica de cada tipo (i.e., SMOTE; Chawla et al., 2002,

e IHT, Smith et al., 2014), ambas com bons resultados reportados na literatura.

A tecnica de oversampling SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) cria
observacdes artificiais para ampliar a classe minoritaria. O algoritmo seleciona aleatoriamente
uma observacéo x da classe com menos representantes e uma nova observacao artificial € criada
entre x e outras observagdes na sua vizinhangca mais proxima. O processo é repetido até que as
classes estejam equilibradas. Alam (2020), Zhu (2019) e Zhou (2012) reportaram resultados
superiores utilizando SMOTE comparativamente a outros métodos de reamostragem em
problemas relacionados a analise de crédito.



A técnica de undersampling IHT (Instance Hardness Threshold) atua minimizando a
classe majoritaria. Esse algoritmo classifica cada observacao de acordo com a probabilidade de
que ela seja classificada incorretamente, uma propriedade que Smith et al. (2014) denominam
de hardness (dificuldade). Consequentemente, as observacdes da classe majoritaria com maior
valor de hardness séo eliminadas, pois trariam mais dificuldade para os algoritmos de
classificagdo. Tipicamente, os valores com maior hardness (e primeiros a serem eliminados)
sdo outliers na amostra. Idealmente, o processo continua até que o nimero de observaces em
cada classe seja igual. No entanto, em alguns casos, isso pode resultar na perda de observacoes
importantes da classe majoritaria, sendo mais adequado encerrar o algoritmo antes que o
equilibrio total seja atingido (LE et al., 2018). O uso de IHT gerou bons resultados nos trabalhos

de previsao de inadimpléncia reportados por Bastini (2019), Roijmans (2020) e Jin (2021).

2.4 Validagao cruzada

Tipicamente, antes de aplicar um algoritmo nas observacdes sem classificagdo para
prever seus resultados, ele é testado em dados classificados (i.e., com resultados j& conhecidos).
O banco de dados completo é dividido em amostras menores, conhecidas como porcoes de
Calibracdo (ou Treino) e de Validacdo (ou Teste). A porcdo de Calibracdo é utilizada para
treinar o modelo, que entdo realiza previsdes para os valores da por¢éo de Validacdo, conforme
exemplificado na Figura 3. Como os valores da porcdo de Validagdo ja sdo conhecidos, as
previsdes sao comparadas com os valores reais para verificar se 0 modelo é capaz de gerar boas
previsdes (MALHOTRA et al., 2020). Nesse simples exemplo da Figura 3, o modelo realizou

uma previsdo correta e uma incorreta, 0 que representa uma acuracia de 50%.

Dependentes Est. Civil Inadimplente
1

A 5000 2 Casado
Calibracdo B 8000 3 Casado 1
(o 3000 0 Solteiro 0
Validagdo .
E 11000 0 Solteiro _ 1

Figura 3: Exemplo de divisdo entre por¢éo de calibracdo e validag8o. Fonte: elaborada pelo autor

A técnica mais comum de validacdo cruzada é a z-fold, na qual o banco de dados é
dividido em z “dobras” (ou porg¢des) menores ¢ z-1 dobras sdo usadas para a calibracdo do

algoritmo, enquanto que a ultima dobra restante é usada para a validagdo dos resultados. O



processo é repetido z vezes e a acurdcia média das iteracdes é calculada. Essa € uma maneira
de minimizar vieses e o impacto de ouliers no modelo (RAMEZAN, 2019). O processo
completo de avaliacdo e medicdo de acuracia dos algoritmos serd detalhado na secdo de

Metodologia.

2.5 Modelos de classificacao

Em estudos relacionados a machine leaning, diversos autores consideram fundamental
que técnicas diferentes sejam comparadas entre si para validar os resultados obtidos (ABU-
NIMEH, 2007; BARBAGLIA, 2020; GONG, 2007; NESREEN, 2010; OSISANWO, 2017;
VIEIRA, 2019). Neste trabalho, foram selecionadas quatro técnicas para classificar novos

clientes da empresa como inadimplentes ou nédo, as quais sao apresentadas a seguir.

2.5.1 k-nearest neighbors (KNN)

A técnica k-nearest neighbors (KNN), ou k Vizinhos Mais Préximos, agrupa as
observacdes de acordo com a proximidade de outras observacdes com caracteristicas similares.
Quando uma observacdo nova € inserida no modelo, ela recebe a classificacdo majoritaria de
seus k “vizinhos” (ou observagdes) mais proximos. Esse processo pode ser visualizado na
Figura 4. Quando k = 1, a nova observacao sera classificada como pertencendo a classe A; no

caso de k = 3, a classificagéo seria B.
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Figura 4: Exemplo de classificacdo com diferentes valores de k. Fonte: elaborada pelo autor



O valor de k é selecionado pelo usuario, mas normalmente é determinado através de um
processo iterativo de validacdo cruzada. Valores muito baixos de k tendem a capturar muito
ruido, enquanto que detalhes importantes e pequenos aglomerados serdo perdidos com valores
de k muito altos (KRAMER, 2013).

2.5.2 Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo Support Vector Machine (SVM), ou Maquina de Vetor de Suporte, busca
encontrar uma linha (ou plano, em caso de problemas em mais de duas dimens@es) diviséria
unica que melhor separe as observaces do banco de dados em classes distintas, conforme
ilustrado na Figura 5. As observagdes mais proximas da linha divisoria sdéo denominadas de
vetores de suporte, enquanto a distancia entre elas € denominada margem. Infinitas divisérias
podem ser tracadas; porém, o algoritmo seleciona aguela que maximiza a margem entre as duas
classes (VAPNIK, 1995).

@ Claszse 4
B Claszse B

Wetores de suporte

X

Figura 5: llustracéo do algoritmo SVM. Fonte: elaborada pelo autor



A técnica SVM utiliza um parametro C, definido pelo usuario, que penaliza observagGes
classificadas incorretamente. Valores baixos de C toleram um indice maior de classificacdes
incorretas, levando a problemas de underfitting; ja valores muito altos de C tendem a causar
overfitting. Assim como o parametro k da técnica KNN, o valor C de SVM ideal é encontrado
através de um processo iterativo (LEE, 2017; SUTHAHARAN, 2016).

2.5.3 Symbolic Regression (SR)

De acordo com Koza (1992), o algoritmo SR se diferencia dos modelos de regressao
tradicionais por considerar, concomitantemente, relacdes lineares e ndo-lineares entre as
variaveis avaliadas. A técnica ja foi aplicada em diversas situacoes, e.g., Yamashita et al. (2012)
a usaram para prever o publico em partidas de futebol, Cai (2006) para modelar uma equagéo
de transferéncia de calor e Yang (2015) para estimar a taxa de crescimento da producédo global

de petroleo.

A RS ndo segue uma estrutura linear pré-definida, diferentemente de outros algoritmos
tradicionais. Primeiramente, uma equacdo (ou grupo de equacdes) matematica € criada para se
adequar ao problema proposto. Através de um processo iterativo, parametros da equacdo sao
modificados e as solu¢des sdo avaliadas de acordo com métricas definidas pelo usuéario. O

processo se encerra assim que condigdes especificadas sejam atingidas (Poli et al., 2008).

N&o foram encontrados registros na literatura do uso da regressao simbélica para

predicdo de inadimpléncia de clientes de varejistas.

2.5.4 Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest (RF), ou Floresta Aleatdria, € um método versatil que pode
ser usado tanto em problemas de regresséo quanto de classificagdo. O RF gera aleatoriamente
uma grande quantidade de arvores de decisdo (Figura 6), onde cada né das arvores corresponde

a realizacGes das varidveis analisadas no banco de dados.



Tem emprego fixo?

Sim Nio

Tern casa prépria? Niao conseguira pagar

|Sim Nao ‘

Tem filhos? Conseguira pagar

Sim Nio

Nio conseguird
pagar

Conseguird pagar

Figura 6: Exemplo de arvore de decisdo para um problema de inadimpléncia. Fonte: elaborada pelo autor

O primeiro né de uma arvore é denominado de raiz e corresponde a uma das variaveis
analisadas. Com base no valor desse n6 e uma série de parametros, pode ser atribuida uma
classificacdo para a observacao ou o n6 pode ser subdividido em outros nos (representados por
outras varidveis) até que se chegue nos noés finais, também conhecidos como folhas. O
parametro d indica a profundidade maxima, i. e. 0 nimero maximo de subdivisdes (n6s) que o
algoritmo pode realizar. Ao final da arvore de decisdo, chega-se a uma conclusdo a respeito da
classificacdo da observacdo (no caso da Figura 6, se o cliente conseguird ou ndo pagar seu
empréstimo). O RF gera um ndmero n de &rvores de decisdo, nas quais a ordem dos nos é
escolhida aleatoriamente. Novas observagdes sdo testadas em todas essas arvores sendo a
classificacédo final aquela obtida com maior frequéncia. Zhu (2019) afirma que as vantagens do
RF em relacdo a outros algoritmos sao a alta acuracia das previsfes, 0 bom funcionamento (até
mesmo em bancos de dados desbalanceados), o baixo poder de processamento necessario e a
adaptabilidade do modelo quando ha dados incompletos em parte do banco. Uma explicagéo

mais detalhada sobre o algoritmo pode ser encontrada em Breiman (2001).

3. Metodologia

Nesta secdo, é realizada uma breve contextualizacdo do cenario da empresa, uma
classificacdo do tipo de pesquisa proposta e a descrigdo das técnicas, ferramentas e métricas

utilizadas para manipular e analisar os dados coletados.



3.1 Cenario

A Dbase de dados utilizada foi fornecida pela empresa estudada que, por questdes de
sigilo, prefere ndo ser identificada. Os registros contém informacdes coletadas em novembro
de 2022 de mais de 6 milhdes de clientes. Desconsiderando clientes falecidos, clientes
empresariais e clientes com informacgdes incompletas, restam aproximadamente 4,8 milhdes,
dos quais mais da metade (66,17%) estdo com 0s pagamentos em atraso. Além disso, o valor
total das dividas inadimplentes é de R$700.025.440,41 e a média é de R$216,44. Esses nimeros
evidenciam como é importante estudar maneiras de melhorar o processo de analise de credito
dos clientes. Também observa-se que o valor médio é relativamente baixo, o que diferencia este
trabalho de demais estudos de anélise de crédito, que abrangem dividas de valores elevados,
como financiamentos imobiliarios. Além da variavel dependente, que indica se o cliente é ou
ndo inadimplente, a base de dados possui 8 variaveis independentes, sendo que 4 sdo numericas

e 4 sdo categoricas. Todas as variaveis utilizadas estdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Tipo, nome e descri¢do das variaveis utilizadas

Tipo Variavel Descrigéo
Dependentes NUmero de dependentes
Parcelas Namero de parcelas da divida
Numeérica

Idade Idade do cliente

Valor Valor total da divida

Sexo Feminino; masculino
Estado civil Casado; separado; solteiro; vitvo

- ) o Agricultor; aposentado; assalariado; autbnomo;
Categorica Categoria profissional liberal
ibera

) Empréstimo pessoal; financiamento; parcelamento de
Categoria da compra o .
compra; renegociacao de divida

Inadimplente (1) ou
Dependente Inadimpléncia
bom pagador (nédo inadimplente) (0)




3.2 Classificagédo da pesquisa

O presente trabalho é de natureza aplicada, pois técnicas conhecidas sdo usadas com o
intuito de solucionar um problema real dentro do meio empresarial e financeiro: previsao de
inadimpléncia de clientes (VILACA, 2010). Em termos de abordagem, é considerado como
quantitativo, visto que ndo envolve observacbes e/ou entrevistas e todas as analises realizadas
sdo embasadas em modelos matematicos e estatisticos (DA SILVA, 2005). Tratando-se de
objetivos, é uma pesquisa explicativa, uma vez que o foco principal é entender como
caracteristicas de consumidores influenciam o pagamento de suas dividas (RAUPP, 2006). Por
fim, o procedimento pode ser classificado como um estudo de caso, pois serdo analisadas
informagdes ja armazenadas no banco de dados da empresa a fim de tirar conclusdes relevantes
para a mesma (VENTURA, 2007).

3.3 Etapas do trabalho
A seguir, serdo descritas as seis etapas realizadas para abordar o problema de previsao

de inadimpléncia de clientes, resumidas na Figura 7.
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Figura 7: Fluxograma da aplicagdo do método proposto. Fonte: elaborada pelo autor




3.3.1 Coleta e pré-processamento

Primeiramente, é feita a coleta e pré-processamento dos dados. O pré-processamento
comeca com a remocao de algumas observacoes, e.g., clientes ja falecidos, clientes empresariais
e dados incompletos. Com isso, restam 4.888.057 contas para a analise. Somente foram
selecionadas transagdes nas quais o crédito foi fornecido de alguma maneira, seja em forma de
empréstimo ou compra no cartdo de credito. Sendo assim, compras a vista ndo estéo presentes
no banco de dados. Além disso, é necessario normalizar as varidveis numéricas para que seus
valores fiqguem dentro do intervalo [0, 1]. Esse passo € importante para que variaveis de ordens
de grandeza diferentes, e.g., renda mensal e idade, sejam consideradas com a mesma relevancia
pelos algoritmos (AL SHALABI, 2006). A normalizacdo é um célculo simples apresentado na

Equacdo (1), onde Xmax € Xmin S80 0S maiores e menores valores da variavel, respectivamente.

X—-Xmin

Xnorm = 7——— @

Xmax—Xmin

3.3.2 Validacgéo cruzada

Em segundo lugar, acontece a etapa de validagéo cruzada descrita na se¢do 2.4. O banco
de dados foi dividido utilizando a técnica z-fold com valor de z igual a 5, de modo que 4 porg¢des
foram usadas para a calibracdo do algoritmo e 1 foi usada para a validac¢do dos resultados. O
valor de z foi escolhido por oferecer bom equilibrio entre os fenbmenos de underfitting e
overfitting (BERRAR, 2018; KOHAVI, 1995), apresentados na se¢do 2.1. Cada uma das
porcdes manteve a proporcao da amostra original de contas inadimplentes e bons pagadores,
aproximadamente 66% e 34%, respectivamente. Essa proporcionalidade foi alcancada através

do uso de uma técnica de amostragem aleatdria estratificada (NGUYEN et al., 2021).

3.3.3 Balanceamento de classes

O terceiro passo é a aplicacdo, somente na porcdo de calibracdo, de uma das duas
técnicas de balanceamento de classes descritas na se¢do 2.3: SMOTE (oversampling) e IHT
(undersampling). As duas técnicas foram testadas para que seu desempenho possa ser

comparado.

3.3.4 Nova aplicagéo de validacéo cruzada
No quarto passo, a por¢édo de calibracédo, ja balanceada, é subdividida em porcGes de

treino e teste. A técnica de validacdo cruzada z-fold é utilizada novamente, desta vez, com o



objetivo para determinar a sele¢do 6tima de variaveis (etapa seguinte do método). Assim como
no passo 2, foi escolhido um valor de z igual a 5.

3.3.5 Selecao de variaveis

A selecdo de varidveis, apresentada na secdo 2.2, acontece no quinto passo. Esse
processo testa todas as combinagdes de variaveis e seleciona apenas as que tém maior influéncia
no resultado final. A metodologia wrapper, que € a mais complexa, costuma gerar bons
resultados (LI, 2017), tendo sido, por isso, escolhida. Foram retidas as variaveis com maior F1-

Score, o que significa forte relacdo com o resultado da variavel dependente (SONG, 2017).

Os algoritmos de classificacdo KNN, SVM, SR e RF, apresentados na se¢éo 2.5, foram
aplicados no banco de dados apds a técnica de balanceamento (IHT ou SMOTE). Todo o
processo foi realizado através da linguagem de programacdo Python. Para as técnicas KNN,
SVM e RF, foi utilizada a biblioteca gratuita scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), que
contém esses e outros algoritmos de machine learning. A técnica SR, por sua vez, foi
implementada com a biblioteca gplearn (STEPHENS, 2022). Conforme mencionado na segéo
2.5, essas funcbes possuem parametros que precisam ser estipulados pelo usuario. Sendo assim,
varias possibilidades foram avaliadas. A Tabela 2 apresenta os diferentes parametros testados

para cada algoritmo.

Tabela 2: pardmetros testados para cada um dos algoritmos

Algoritmo Parametros Valores testados
K-nearest neighbors (KNN) k 1,5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 100
n 5, 10, 15, 25, 50, 200, 350, 500
Random Forest (RF)
d Ilimitado
C 1, 10, 25, 50, 100, 150, 200
Support Vector Machine (SVM)
kernel Padrao

B . Adicdo, subtracdo, multiplicacdo, divisdo,
Fungdes matematicas ) .
raiz quadrada, logaritmo e valor absoluto

Symbolic Regression (SR) Populacao 500
Iteragdes 50

Probabilidades Crossover = 90%; mutagdo = 1%




3.3.6 Avaliacéo de desempenho

No sexto e ultimo passo, as melhores combinacdes de varidveis selecionadas na etapa 5
foram testadas para cada algoritmo nos dados iniciais ndo balanceados (etapa 2) para prever 0s
valores da porcdo de validacdo. O balanceamento ndo foi feito para que os resultados se
aproximem de um cenério real. Os valores previstos sdéo comparados com os valores reais da
porcdo de validacdo e as métricas de desempenho sdo calculadas. Uma vez que todas as
combinacg0es de z-folds propostas nos passos 2 e 4 tenham sido executadas, 0s algoritmos séo
comparados para que seja determinado qual modelo melhor se adaptou ao banco de dados e

gerou as previsdes mais precisas.

3.4 Métricas de desempenho

Para medir o desempenho dos diferentes algoritmos preditivos, o0s clientes
inadimplentes foram classificados como resultados positivos (1) e os clientes com pagamentos
em dia (i.e., bons pagadores) como resultados negativos (0). Sendo assim, os quatro resultados
possiveis de classificagdo séo:

i.  Positivo Verdadeiro (PV): inadimplente classificado como inadimplente;
ii.  Positivo Falso (PF): bom pagador classificado como inadimplente;
iii.  Negativo Verdadeiro (NV): bom pagador classificado como bom pagador;
iv.  Negativo Falso (NF): inadimplente classificado como bom pagador.

Esses quatro resultados séo utilizados para calcular Acuracia, Valor Preditivo Positivo,
Valor Preditivo Negativo, Sensibilidade, Especificidade, F1-Score, descritos nas Equacdes (2),
(3), (4), (5), (6) e (7), respectivamente (BOTCHKAREYV, 2019; WANG, 2013):

Acuracia = s )
PV+NV+PF+NF
Valor Preditivo Positivo (VPP) = ild €)
PV+PF
Valor Preditivo Negativo (VPN) = A 4)
NV+NF
Sensibilidade = —— (5)
PV+NF
e NV
Especificidade = T (6)
F1 score = 2XVPPxSensibilidade %

VPP+Sensibilidade



Adicionalmente, foi medido o pardametro AUC (Area Under the Receiver Operating
Characteristic Curve). Essa métrica avalia o quanto o0 modelo é capaz de distinguir as classes.
Um AUC igual a 1 significa uma distin¢do perfeita, enquanto que um resultado abaixo de 0,5
mostra um desempenho pior do que se as previsdes fossem feitas aleatoriamente (LING et al.,
2003).

4. Resultados e Discussao

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos apds a execucdo de todas as etapas
descritas na Secdo 3.3, assim como uma discussdo e comparagdo com outros estudos

relacionados ao mesmo tema.

4.1 Resultados

A Tabela 3 e Tabela 4 apresentam, respectivamente, os resultados das métricas de
desempenho nas porcdes de teste e de validagcdo. Nota-se que os algoritmos possuem parametros
que devem ser selecionados pelo usuario, como os valores k e C dos algoritmos KNN e SVM.
Os parametros testados foram listados na Secdo 3.3.5 e s6 serdo apresentados os melhores
resultados obtidos entre eles. Além disso, considerando que a validacdo cruzada foi executada
duas vezes, nas etapas 2 e 4 da Metodologia, e que o nimero de folds escolhido foi 5 em ambas
etapas, cada combinagdo de algoritmo e técnica de balanceamento foi executada 25 vezes.
Sendo assim, os resultados trazidos sdo a média e desvio padrdo das 25 execugdes. Os melhores

resultados de cada métrica estdo marcados em negrito.

Por se tratar de um problema de previsdo de inadimpléncia, é importante ressaltar que
0s dois tipos de erro possuem niveis distintos de importancia. Um erro do tipo Positivo Falso,
i.e., um cliente que ira pagar em dia classificado incorretamente como futuro inadimplente,
representa um prejuizo menor para a empresa do que um erro do tipo Negativo Falso, i.e., a
previsdo incorreta de que um inadimplente ira pagar suas dividas. No primeiro caso, a empresa
recebe um valor que ndo estava esperando receber, 0 que ndo representa risco imediato. No
segundo caso, porém, a empresa deixa de receber um pagamento com o qual estava contando.
Sendo assim, se muitos erros do tipo Negativo Falso ocorrerem, a fornecedora de crédito sofrera
prejuizos, pois estard emprestando dinheiro para clientes que ndo tém condigdes de pagar.
Diante desse cenario, as métricas mais representativas sob o ponto de vista da empresa séo a

Sensibilidade, i.e., a proporcao de inadimplentes classificados corretamente e Valor Preditivo



Negativo, i.e., a probabilidade de a previsdo de um pagamento em dia estar correta. A métrica
AUC também ¢é importante, ja que reflete a habilidade do modelo de distinguir as classes.

Nos resultados da porcao de teste, apresentados na Tabela 3, é possivel perceber que 0s
melhores resultados foram obtidos com a Técnica de Balanceamento IHT, onde todos os
algoritmos obtiveram valores acima de 90% para as métricas de Valor Preditivo Negativo,
Sensibilidade e AUC. No caso da técnica SMOTE, somente a Regressdo Simbolica obteve
desempenho no mesmo patamar. Ou seja, nesse caso, a técnica IHT se adaptou melhor ao banco
de dados.

Tabela 3: Resultados das métricas de desempenho da porgéo de teste

Métricas de desempenho - Média (Desvio)
Técnica de

Algoritmo
Balanceamento
Acurécia VPN Sensibilidade VPP Especificidade AUC F1-score
KNN 0.98 (0.008) 0.98 (0.015) 0.98 (0.015) 0.98 (0.005) 0.98 (0.005) 0.98 (0.008) 0.98 (0.009)
R;Si(s’:n 0.975 (0.006) 0.969 (0.01) 0.969 (0.01) 0.981 (0.007) 0.981 (0.007) 0.975 (0.006) 0.975 (0.006)
IHT Regressao
egress 0.957 (0.006) 0.923 (0.01) 0.917 (0.012) 0.996 (0.002) 0.997 (0.002) 0.957 (0.006) 0.955 (0.007)
Simbélica
SVM 0.938 (0.021) 0.918 (0.037) 0.912 (0.044) 0.964 (0.024) 0.964 (0.024) 0.938 (0.021) 0.936 (0.023)
KNN 0.791 (0.02) 0.763 (0.02) 0.737 (0.026) 0.826 (0.023) 0.845 (0.022) 0.791 (0.02) 0.779 (0.022)
R'f::jeZT 0.814 (0.01) 0.809 (0.011) 0.806 (0.015) 0.82 (0.014) 0.822 (0.017) 0.814 (0.01) 0.812 (0.01)
SMOTE Regressao
egress 0.955 (0.008) 0.921 (0.013) 0.915 (0.014) 0.996 (0.002) 0.997 (0.002) 0.956 (0.007) 0.954 (0.008)
Simbdlica
SVM 0.798 (0.009) 0.763 (0.011) 0.731 (0.019) 0.844 (0.018) 0.864 (0.02) 0.798 (0.009) 0.783 (0.01)

Ja nos resultados da por¢édo de validacao, trazidos na Tabela 4, SMOTE foi a Técnica
de Balanceamento que obteve melhores resultados de maneira geral. Portanto, nota-se que um
alto desempenho na porcdo de teste, que representa a calibracdo do modelo, néo
necessariamente significa bons resultados nas previsdes da por¢éo de validagdo. A combinagéo
de IHT com KNN teve um dos piores desempenhos na porc¢ao de validagao, apesar de ter sido
um dos melhores modelos na porcdo de teste. Esse & um forte indicio do fendmeno de
overfitting, exemplificado na Figura 2-a; ou seja, 0 modelo esta calibrado muito
especificamente & porgéo de treino, mas ndo € capaz de fazer boas previsdes. O fendmeno de
overfitting também pode ser observado no algoritmo Regressdo Simbolica, independentemente
da técnica de balanceamento utilizada. A combinacdo de SMOTE com o algoritmo Random
Forest, por sua vez, teve 0 melhor desempenho de todos, resultando em 88,5% de Sensibilidade

e valores aceitaveis de VPN e AUC, 77% e 78%, respectivamente. Essa combinacdo mostrou-



se mais equilibrada, pois ndo teve um desempenho t&o alto quanto as demais na porcéo de teste,

mas desempenhou bem nas previsoes.

Tabela 4: Resultados das métricas de desempenho da porcao de validagao

Métricas de desempenho - Média (Desvio)
Técnica de

Balanceamento Algoritmo
Acurécia VPN Sensibilidade VPP Especificidade AUC F1-score
KNN 0.715 (0.019) 0.627 (0.017) 0.634 (0.026) 0.984 (0.013) 0.982 (0.015) 0.779 (0.016) 0.727 (0.022)
R'?:ics’T 0.707 (0.017) 0.62 (0.015) 0.622 (0.026) 0.983 (0.016) 0.981 (0.018) 0.773 (0.015) 0.718 (0.021)
IHT Regressao
egress 0.663 (0.012) 0.578 (0.009) 0.539 (0.018) 0.996 (0.006) 0.997 (0.005) 0.743 (0.009) 0.657 (0.016)
Simbélica
SVM 0.71 (0.057) 0.64 (0.049) 0.627 (0.087) 0.966 (0.04) 0.962 (0.044) 0.766 (0.048) 0.713 (0.072)
KNN 0.765 (0.028) 0.715 (0.036) 0.821 (0.035) 0.879 (0.022) 0.801 (0.039) 0.774 (0.027) 0.807 (0.025)
Random
s, 0.79 (0.029) 0.771 (0.044) 0.885 (0.039) 0.867 (0.023) 0.76 (0.048) 0.782 (0.029) 0.834 (0.025)
SMOTE R .
egressao 0.663 (0.012) 0.578 (0.009) 0.539 (0.018) 0.996 (0.006) 0.997 (0.005) 0.743 (0.009) 0.657 (0.016)
Simbdlica
SVM 0.764 (0.024) 0.708 (0.029) 0.805 (0.033) 0.891 (0.026) 0.826 (0.048) 0.779 (0.025) 0.803 (0.022)

A estabilidade das previsdes também pode ser observada na Figura 8, que apresenta um
box plot dos valores de sensibilidade obtidos com cada modelo. A combinagdo de SMOTE com
Random Forest € a que entrega resultados mais altos, apesar de apresentar alguns outliers,
posicionados abaixo do primeiro quartil. As combinacdes KNN/SMOTE e SVM/SMOTE
mostraram desempenho levemente inferior, mas também aceitaveis. Além disso, com excecao
ao caso de SR, que obteve valores parecidos com as duas técnicas de balanceamento, € possivel

observar que a técnica SMOTE teve resultados notavelmente superiores aos de IHT.
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Figura 8: Box plot dos valores de sensibildiade da porcao de validacéo

Adicionalmente, a Tabela 5 apresenta quais foram as variaveis selecionadas com mais
frequéncia nas 25 execucdes de cada um dos trés modelos com melhor desempenho preditivo,
KNN/SMOTE, RF/SMOTE e SVM/SMOTE. As variaveis com maior destaque foram ‘renda
mensal’ e ‘nimero de parcelas’, que tiveram uma frequéncia maior que 23 nos trés modelos.
Além disso, outras variaveis de alta importancia, com frequéncia acima de 20 em pelo menos
2 modelos, foram: ‘idade’, ‘valor da divida’, ‘nUumero de dependentes’ e ‘estado civil =
separado’. Também observa-se que a combinacdo com os melhores resultados, RF/SMOTE, foi
a que utilizou mais varidveis de maneira geral. A varidvel menos utilizada nesse modelo foi
selecionada 11 vezes, contra 6 e 0 zero vezes nas combinacbes SVM/SMOTE e KNN/SMOTE,

respectivamente.



Tabela 5: Variaveis selecionadas pelos trés melhores modelos e suas frequéncias nas 25 iteracdes

Frequéncia de ocorréncia

Variavel \ Algoritmo

-1 KNN/SMOTE |~ RF/SMOTE - SVM/SMOTE -
Idade [ 5
n° parcelas EHES B s 2
Renda mensal HEES s 2
Valor da divida
Produto: financiamento 13 N | | 10

n° de dependentes 0 HEE:
Estado civil: separado 0
Sexo: feminino B
Estado civil: casado I 1
Sexo: masculino [ 6

Estado civil: solteiro [ 2

Profiss&o: aposentado I 1

Profiss&o: agricultor [

Profiss&o: autdnomo [ 5

Produto: compra parcelada

Produto: renegociacdo de divida W | 10

Profissdo: assalariado I 1

Profiss&o: profissional liberal i 15

Estado civil: vitvo ] 4 m

Produto: empréstimo pessoal _- 10 _- 11

4.2 Discussao
A discussdo sobre os resultados passa por trés pontos principais: técnicas de

balanceamento, validagdo cruzada e selecdo de variéveis.

4.2.1 Balanceamento

O uso de um banco de dados desbalanceado em problemas de previsao pode influenciar
os resultados negativamente, visto que os algoritmos tendem a classificar novas observagoes
como pertencentes a classe majoritaria. Por esse motivo, técnicas de balanceamento fizeram
parte da metodologia proposta nesse estudo. Alam (2020), Zhu (2019) e Zhou (2012) obtiveram
resultados superiores com SMOTE em relacdo a outras técnicas, o que foi ao encontro dos
valores obtidos nesse trabalho. Nas Tabelas 3 e 4, é possivel observar que a técnica IHT obteve
desempenho superior na porcao de teste, que representa a calibragdo do algoritmo, mas néo foi
capaz de gerar boas previsdes, o que pode caracterizar o fenémeno de overfitting. SMOTE, por
sua vez, teve um desempenho mais equilibrado, i.e., os resultados da porcéao de calibracéo ndo

foram t&o altos, mas as previsdes na porcéo de validacdo foram mais assertivas.



4.2.2 Validagéo cruzada

Uma caracteristica fundamental dos modelos de previsdo € que os resultados continuem
consistentes quando novas observacgdes forem inseridas. Para isso, € importante que técnicas de
validacdo cruzadas sejam utilizadas para que a divisdo do banco de dados nas porcdes de
calibracdo e validagdo seja feita com menos vieses nos dados (HEYMAN, 2001). A técnica
utilizada mais frequentemente é a k-folds, discutida na Se¢do 2.4. Autores como Berrar (2018)
e Kohavi (1995) utilizam 10 folds como padréo. No entanto, Sejuti (2023), Marcot (2021),
Fushiki (2011) e Madaan (2021) ndo encontraram ganho significativo de desempenho ao
aumentar-se o numero de folds de 5 para 10, entdo o valor 5 foi escolhido. Porém, nos casos
citados, ndo foram utilizadas técnicas de balanceamento de classes. Por isso, 0 presente estudo
seguiu a abordagem proposta por Li (2006) e Nasir (2020), na qual o balanceamento é feito
juntamente com a validagdo cruzada para que todos os folds tenham a mesma proporcao entre
as classes. Essa estratégia foi capaz de gerar bons resultados de sensibilidade, VPN e AUC nas
combinagdes SMOTE/RF, SMOTE/KNN e SMOTE/SVM. Nota-se que o melhor resultado de
sensibilidade, 88,5%, foi obtido com o algoritmo Random Forest, que esta em linha com outras
comparagOes de técnicas de machine learning para previsdo de inadimpléncia, e.g., Chen
(2018), Zhu (2019), Pandimurugan (2022) e Madaan (2021). Além disso, outro ponto positivo
do algoritmo € a sua relativa simplicidade e tempo de execucdo menor do que os outros, algo
também constatado por Zhu (2019).

O melhor resultado obtido com a metodologia proposta foi um valor de sensibilidade de 88,5%
(SMOTE/RF), que é superior a Chen (2018), 62,4%; Madaan (2021), 74%; e Gautam (2020),
84,5%. Isso demonstra que o modelo é comparavel e até mesmo capaz de superar outros estudos
de previsédo de inadimpléncia. No entanto, esse resultado de 88,5% foi superado por aplicactes
como Shingi (2020), 91,4%, e Zhu (2019), 95%, o que demostra que ainda ha espago para

melhorias no modelo.

4.2.3 Selecdo de variaveis

Variagdes nas variaveis selecionadas entre os algoritmos s@o normais, ja que estes
possuem estratégias de processamento diferentes, o que faz com que seja importante analisar
as variaveis selecionadas por mais de um modelo (NASIR et al., 2020). As variaveis
apresentadas na Tabela 5 com alta frequéncia em pelo menos 2 modelos foram consistentes
com estudos prévios. ‘Renda’ (GAUTAM, 2020; MA, 2018; SHEIKH, 2020; VIEIRA, 2019;
XU, 2019), ‘ntimero de parcelas’ (GAUTAM, 2020; MA, 2018; MADAAN, 2021; ZHU, 2019),



‘idade’ (LAI, 2020; VIEIRA, 2019), ‘valor da divida’ (BARBAGLIA, 2021; GAUTAM, 2020;
MADAAN, 2021; SHEIKH, 2020; ZHU, 2019), ‘nimero de dependentes’ (DUTTA, 2021;
SHEIKH, 2020) e ‘estado civil’ (SHEIKH, 2020; VIEIRA, 2019; XU, 2019) também tiveram
forte relacdo com inadimpléncia em outros estudos. Além disso, € valido mencionar que
existem mais varidveis que podem ter relacdo com inadimpléncia, mas que ndo estavam
disponiveis do banco de dados da empresa analisada, como ‘posse de imovel proprio’
(MADAAN, 2021; ZHU, 2019), ‘taxa de juros’ (BARBAGLIA, 2021; MA, 2018; MADAAN,
2021; VIEIRA, 2019) ¢ ‘grau de escolaridade’ (SHEIKH, 2020; XU, 2019). Além disso, na
Figura 9, nota-se que as duas correlagdes mais fortes com a inadimpléncia foram com as
variaveis ‘nimero de parcelas’ e ‘renda’, com valores de -0,3 e -0,26, respectivamente. A

correlacdo negativa indica que a inadimpléncia tende a aumentar conforme essas variaveis

diminuem.
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N DEPENDENTES - 0.036 -0.028 -0.017 -0.038-0.006 0.16 0.19 --0.2

SOLTEIRO - 0.12 -0.033 -0.081 -0.061 -0.16

CASADO --0.12 0.04 0.14 0.058 0.051 0.19

RENDA -
IDADE -
CASADO

Q
o
i
5
?

INADIMPLENTE -
N PARCELAS -
VALOR DIVIDA -

N DEPENDENTES -

Figura 9: Matriz de correlacdo entre as variaveis. Fonte: elaborada pelo autor



Percebe-se que apenas algumas informacdes a respeito da divida (e.g., valor, parcelas,
taxa de juros) e outras a respeito do potencial cliente e sua composicao familiar (e.g., renda,
numero de dependentes e estado civil) sdo suficientes para gerar boas previsdes a respeito da
recuperacdo do capital emprestado. No entanto, por mais que o banco de dados atual tenha sido
suficiente para gerar bons resultados, a empresa poderia amplid-lo e passar a solicitar
informagdes adicionais de seus clientes, como grau de escolaridade e posse de imovel proprio,
mencionados em outros estudos. Tais dados poderiam ser facilmente obtidos durante o cadastro

de novos clientes e poderiam ajudar a melhorar o desempenho de futuras previsoes.

5. Conclusédo

Diante dos resultados apresentados na Sec¢do 4, é possivel concluir que o principal
objetivo do trabalho foi atingido. A metodologia proposta foi capaz de gerar boas previsdes a
respeito da inadimpléncia de clientes com base no banco de dados fornecido pela empresa
analisada. Destaca-se que a combinacdo de técnicas de validagdo cruzada, balanceamento de
classes e selecdo de variaveis foram importantes para atingir esse desempenho. As projecdes
geradas superaram outras aplicacdes encontradas na literatura, onde essas técnicas nao foram

implementadas.

Os resultados obtidos tém implicacGes préaticas para a empresa analisada. Algoritmos de
machine learning sdo uma maneira rapida, pratica e assertiva de gerar previsdes a respeito da
inadimpléncia de futuros clientes. Esse conhecimento reduzira o risco de empréstimos futuros,
uma vez que ofertas maiores de crédito podem ser concedidas a clientes classificados como
seguros, i.e., aqueles que, segundo projecdo do algoritmo, pagardo suas dividas. Ao mesmo
tempo, clientes projetados como inadimplentes podem ter seus empréstimos negados e/ou seus
limites de cartdo de crédito reduzidos, pois representam um risco financeiro maior. Além disso,
esses algoritmos podem ser implementados nos sistemas atuais da empresa para realizar futuras
analises de credito de maneira rapida, automatica e imparcial. No entanto, apesar dos
beneficios, é importante ter em mente que modelos de machine learning ndo sdo uma solucao
estatica, i.e., precisam ser constantemente monitorados e ajustados por profissionais
qualificados. Afinal, dados financeiros sofrem influéncia de mudangas macroeconémicas e as

variaveis analisadas variam com o tempo (PETROPOULOS et al., 2019).

Estudos futuros poderiam avaliar a possibilidade de classificar os clientes em diferentes
categorias de risco de inadimpléncia, e.g., baixo, médio e alto risco. 1sso permitiria a empresa

ter uma visdo ainda mais detalhada do comportamento de seus clientes e oferecer crédito de



uma maneira mais personalizada para cada um. Além disso, conforme foi visto na Sec¢éo 4,
ainda ha espago para melhoria nos resultados de acurécia e sensibilidade. O banco de dados
fornecido pela empresa possui milhdes de clientes; o excesso de variabilidade nos dados
dificulta a obtencéo de um modelo com boa capacidade preditiva. Um novo estudo poderia ser
feito analisando somente uma categoria de divida, e.g., empréstimo pessoal, compra parcelada
ou financiamento. E provével que essas dividas tenham caracteristicas diferentes; analisa-las

individualmente pode trazer resultados melhores em funcédo da variabilidade menor.
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