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Resumo

Nesse trabalho, realizamos um estudo a respeito da inadimpléncia em contratos habitacio-
nais concedidos ao segmento de pessoa fisica por uma Instituicao Financeira enquadrada no
segmento S1, utilizando uma amostra de 31647 contratos pactuados entre Janeiro de 2016
e Janeiro de 2021, que tinham como garantia real iméveis entre 500 mil e 1 milhao de reais.
A partir das informagoes disponibilizadas, selecionamos um conjunto de caracteristicas
relacionadas ao tomador e ao contrato. Incorporamos a analise variaveis macroeconémicas
comumente utilizadas pela literatura, que demonstraram ter sido bastante relevantes na
construcao do modelo.Considerado o grande desbalanceamento identificado na base, utili-
zamos algumas técnicas de reamostragem e aplicamos 5 diferente classificadores na base
balanceada e desbalanceada com o intuito de comparar o desempenho das combinagoes
entre diversas técnicas para previsao de contratos que venham a ficar inadimplentes em 30,
60 e 90 dias. Os resultados obtidos indicam maior eficiéncia da técnica de reamostragem
SMOTEENN e dos classificadores Random Forest, Regressao Logistica e KNN.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Risco de Crédito; Previsao; Classificacao






Abstract

In this work, we did a study about the default in housing finance granted in the individual
segment by a Financial Institution classified in the S1 segment, using a sample of 31647
contracts agreed between January 2016 and January 2021, that they had as a real guarantee
properties between 500 thousand and 1 million reais. From the information provided,
we select a set of characteristics related to the borrower and the contract. We integrate
macroeconomic variables commonly incorporated in the literature into the analysis, which
demonstrated to be quite relevant in the construction of the model. Considering the
large imbalance identified in the base, we used some resampling techniques and applied 5
different classifiers to the balanced base and unbalanced base to compare the performance
of combinations among several to predict contracts that will become defaulter in 30, 60
and 90 days. The results obtained indicate greater efficiency of the SMOTEEN resampling
technique and the Random Forest, Logistic Regression and KNN Classifiers.

Keywords: Machine learning, Credit risk, Forecast, Classification
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1 Introducao

A intermediacao financeira consiste em facilitar a transferéncia de recursos entre
os agentes superavitarios, aqueles cujas rendas superam as suas despesas, e os agentes
deficitarios, cuja renda nao cobre as despesas. Nesse sentido, os intermediarios financeiros
desempenham papel importante dentro da economia real. Em periodos normais, o setor
financeiro demonstra sua importancia na capacidade de suavizar as flutuagoes economicas
e multiplicar os investimentos. No entanto, em periodos de crise, a fragilidade do setor

financeiro pode contribuir para a instabilidade da economia.

Conforme observamos na literatura vigente, os bancos sdo considerados os interme-
diarios financeiros mais relevantes, entre outras instituicoes, especialmente nos paises em
desenvolvimento. Segundo Ozgur et al. (2021), os bancos realizam tarefas relacionadas
ao tamanho do risco, maturidade e transformacao, equilibrando as grandes necessidades
de financiamento de longo prazo dos mutuarios com a coleta de poupangas de pequeno e
curto prazo. Para Seven e Yetkiner (2016), o principal papel dos mercados e instituigoes
financeiras em todas as economias é melhorar a eficiéncia da alocagao de capital e estimular
a poupanca, impulsionando o crescimento, levando a uma maior formagao de capital, a

mobilizacao de poupanca, a gestao de riscos e a facilitacao de transagoes.

Ozgur et al. (2021) destaca que os bancos possuem um papel relevante em quase todo
o mundo, uma vez que a concessao de empréstimos bancarios pode afetar os lados financeiro
e real da economia, por varias razoes. Para as instituicoes bancarias, os empréstimos
bancérios sdo ativos essenciais e as principais fontes de rendimento dos bancos (MALEDE,
2014).

Desde a crise financeira 2007-2008, a supervisao da gestao de risco tem sido foco de
atencao por parte dos reguladores que esperam ver nos bancos estruturas de medicao de
risco transparentes e auditaveis, pois a faléncia de um banco pode afetar outras instituigoes
financeiras por meio do efeito de contagio. Esses choques também podem se espalhar para
outros setores da economia, causando queda no preco dos ativos e diminuicao da atividade

economica.

Nesse sentido, considerando a relevancia dos empréstimos bancarios para a atividade
economica e estabilidade financeira dos paises, conforme observado na literatura da area,
diversos sao os estudos que tentaram elucidar os fatores que influenciam o comportamento

dos empréstimos bancarios nas economias emergentes e avancadas.

Nos tltimos anos, técnicas de modelagem quantitativa tem sido usadas para otimizar
a entrada de dados, reduzir custos e aumentar a lucratividade geral. O aprendizado de

maquina “supervisionado” gira em torno do problema da previsao: produzir previsoes de y
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a partir de x, descobrindo padroes generalizaveis(MULLAINATHAN; SPIESS, 2017).

De acordo com FSB (2017), a utilizacao de Inteligéncia Artificial e Aprendizado
de Maquina em servigos financeiros pode trazer beneficios importantes para a estabili-
dade financeira, contribuindo na eficiéncia da prestacao do servigo, no processamento de
informagoes sobre risco de crédito e menor custo de interacao com o cliente, bem como na

supervisao de riscos regulatérios e sistémicos.

O risco de crédito, que envolve empréstimos nao pagos, pode ser considerado o
mais presente na atividade bancaria. Podemos defini-lo como a possibilidade de perda para
um banco devido a incapacidade dos devedores de empréstimos cumprirem pontualmente
ou completamente as obrigagoes que assumiram como parte de seus contratos com a
instituigdo. A avaliacao eficaz do risco de crédito tornou-se um fator crucial para a obtencao
de vantagens competitivas no mercado de crédito, que podem ajudar as instituigoes
financeiras a conceder crédito a clientes com capacidade de honrar seus compromissos e

rejeitar clientes que nao poderao, reduzindo assim as perdas(ZHOU; LAI; YU, 2010).

Nesse estudo, propomos um comparativo de varios classificadores de aprendizado de
maquina da literatura discutida, usando diferentes estratégias de amostragem, considerando
o desequilibrio caracteristicos de dados desta natureza, com o objetivo de lidar com a

previsao da inadimpléncia em empréstimos.

Nos tltimos anos, muitos pesquisadores tem empregado abordagens de aprendizado
de méaquina nas pesquisas de pontuacao de crédito.Malekipirbazari e Aksakalli (2015)
realizam um estudo comparando diferentes métodos de aprendizado de maquina, incluindo
Random Forest(RFs), Regressao Logistica (LR) e k-vizinhos ( k -NN).Por sua vez, Yeh e
Lien (2009) investigam os prés e contras de seis técnicas de mineragdo de dados: K-vizinhos
(KNN), Regressao Logistica, Anélise Discriminante, Classificador Bayesiano Naive, Redes
Neurais Artificiais e Arvores de Decisdo. Os autores conclufram que a acurdcia entre as seis
técnicas mostra que ha poucas diferencas nas taxas de erro entre os métodos, no entanto,
as redes neurais artificiais realizam a classificagdo com mais precisao do que os outro cinco

métodos.

Alguns estudos procuraram demonstrar que técnicas inteligentes como Redes
Neurais Artificiais (RNA), Arvore de Decisdo (DT), Raciocinio Baseado em Caso (CBR),
Maéquina de Vetor de Suporte (SVM) podem ser utilizadas como métodos alternativos para
previsao de faléncia corporativa (OLSON; DELEN; MENG, 2012; TSAIL; WU, 2008).0Ozgur
et al. (2021) focaram no impacto de 19 variaveis especificas do banco, macroeconémicas e
globais nos empréstimos bancarios, comparando o desempenho do modelo de regressao
com métodos de aprendizado de maquina, como Regression Tree, Boosting, Bootstrap
Aggregating (bagging), Random Forest, Extremely Randomized Trees (extra-trees), and
Extreme Gradient Boosting (xgboost).
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A principal contribuicao do presente trabalho esta relacionada com a aplicagao de
metodologias atuais de Machine Learning para aprimorar o poder preditivo da instituicao
financeira detentora dessa carteira, permitindo a identificacdo de potenciais tomadores
que venham a ficar inadimplentes, tendo como base as caracteristicas do mutuario, da

operacao de crédito e fatores macroeconémicos.

A presente dissertacao estd organizada da seguinte forma. A se¢ao 2 detalha o
nosso conjunto de dados e analisa cada conjunto de variaveis que usamos. Na secao 3,
apresentamos os modelos, as especificacoes utilizadas para a previsao e o procedimento
adotado para escolha dos parametros. Em seguida, mostramos nossos resultados gerais
e examinamos os melhores modelos na Secao 4. Por fim, na Se¢ao 5, apresentamos uma

breve conclusdo sobre nossos achados.
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2 Dados

Nesse trabalho, utilizamos dados de operacoes de crédito habitacional concedidas
por uma relevante instituicao financeira brasileira do segmento S1', entre janeiro de 2016

e janeiro de 2021, a fim de manter um horizonte preditivo minimo de 12 meses.

Os dados correspondem somente a linha de crédito destinada a pessoa fisica para
compra de imo6veis novos ou usados, para pagamento de prestacoes mensais. Com o objetivo
de manter a amostra de contratos dentro de um mesmo segmento, selecionamos apenas
aqueles que tinham como garantia da operacao imdveis com valores entre 500 mil e 1

milhao de Reais.

O conjunto de dados utilizado demonstrou-se bastante desequilibrado, pois o nimero
de inadimplentes é consideravelmente inferior ao montante daqueles que permaneceram
com os empréstimo sem atraso. Conforme observado por Namvar et al. (2018), situagdes
que envolvem desequilibrio de classe surgem quando ha um ntimero muito maior ou menor
de objetos em uma classe do que em outra e, nesses casos, prever efetivamente o risco de
crédito a partir de um conjunto de dados desequilibrado ¢é dificil, pois afeta a capacidade
do modelo de discriminar entre bons tomadores e potenciais inadimplentes, e os algoritmos

de mineracao de dados ignoram as classes minoritarias, focando na majoritéria.

2.1 Selecao das Amostras

Foram extraidos 45.784 contratos da base de dados, dentre eles, aqueles que
poderiam ser considerados adimplentes e os definidos como inadimplentes. No entanto,
identificou-se a necessidade de realizar tratamento prévio nos dados antes da aplicacao

dos modelos, resultando em um total 31647 contratos .

De forma geral, o pré-processamento compreende atividades de preparagao, or-
ganizacao e estruturagao dos dados e trata-se de uma etapa altamente relevante para o
desenvolvimento do trabalho que deve ser executada antes da aplicacao dos modelos, a fim

de aumentar a qualidade dos dados e proporcionar maior confiabilidade nas informagoes.

Nesse sentido, realizamos a limpeza dos dados, removendo outliers e eliminando
registros nulos da base semelhante ao executado por Namvar et al. (2018). Todas as linhas
que possuiam qualquer registro em branco em qualquer uma das variaveis foram excluidas

da amostra. Optamos por nao realizar nenhuma técnica de preenchimento dos valores nulos

L0 S1 é composto pelos bancos miltiplos, bancos comerciais, bancos de investimento, bancos de cAmbio

e caixas econdmicas que tenham porte igual ou superior a 10% (dez por cento) do Produto Interno
Bruto (PIB) ou exercam atividade internacional relevante, independentemente do porte da instituicdo
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que utilizasse média, mediana ou frequéncia, praticas comumente utilizadas em trabalhos
semelhantes, por considerar que se tratava de uma quantidade muito pequena de situacgoes

que, uma vez excluidas, nao prejudicariam os resultados do trabalho.

Nos trabalhos de Lee et al. (2004), Yeh e Lien (2009), Steenackers e Goovaerts
(1989) encontramos algumas das varidveis explicativas que poderiam constar nesse estudo.

Ao todo, serao utilizadas 28 variaveis independentes, detalhadas na sessao a seguir.

Algumas variaveis possuiam grande variabilidade de valores ou categorias. Para
essa situacao, utilizamos uma técnica de agrupamento dos dados semelhantes em clusters.
Removemos os valores considerados outliers e transformamos os dados categéricos em

variaveis numéricas, por meio das técnicas de Label Encoder e One hot encoder.

Em seguida, realizamos transformacao de dados originais em formatos mais apropri-
ados e adequados para o processo de mineragao, envolvendo a atividade de padronizacao
utilizando a biblioteca StandardScaler do Python, técnica que coloca os dados em uma

mesma escala.

Apébs a consolidagao dos dados e selegao das variaveis, chegamos ao total de 28

variaveis que serao apresentadas a seguir:

2.1.1 Variaveis Independentes

As variaveis independentes podem ser divididas em 3 categorias: contrato, tomador

e macroeconomicas.

2.1.1.1 Varidveis dos Contratos

As caracteristicas dos contratos foram fornecidas pela instituigdo financeira a partir
de uma extracao realizada no sistema que compila as informacoes referentes as operacoes

de crédito habitacional.

As variaveis selecionadas estao detalhadas na Tabela 1.

2.1.1.2 Variaveis dos Tomador

Outras varidveis utilizadas no estudo estdo relacionadas as caracteristicas dos

mutuarios, conforme Tabela 2.

2.1.1.3 Varidveis Macroecondmicas

De acordo com Figlewski, Frydman e Liang (2012), a incorporacgao de fatores
macroecondémicos juntamente com outras variaveis relacionadas nos modelos de risco de
crédito leva a um aumento altamente significativo do poder explicativo. Esses autores

agrupam os fatores em trés grandes classes: Relacionados as condigoes macroecondmicas
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Tabela 1 — Variaveis Contrato

Variavel Contrato

Descricao

Indexador

Taxa de Juros
Valor da Prestacao
Valor do Contrato

Valor da Garantia
Tipo do Contrato

Prazo do Contrato
Prazo Remanescente

Quantidade de Operagoes Contra-
tadas pelo tomador

Créditos do Tomador a Liberar
Crédito do Tomador a Vencer
Créditos Vencidos

Créditos Baixados Prejuizo até 48
meses

Parcela Relativa

VIr_ Entrada

Indice selecionado no momento da contratacao para
atualizacao monetaria da operacao de crédito
Taxa de juros pactuada na contratagao da operagao
de crédito

Obrigacao mensal do tomador com a operacao de
crédito

Valor que foi financiado na operacao de crédito
(R3)

Valor do imével objeto da contratacao (RS)
Informa se é um contrato normal ou fruto de rene-
gociagao

Prazo discriminado em meses utilizado no financia-
mento

Prazo discriminado em meses que faltam para ven-
cimento do contrato

Quantidade de operagoes de crédito contratadas
pelo tomador

Créditos contratados com recursos a liberar
Créditos contratados a vencer

Créditos contratados vencidos

Operagoes em inadimplemento por prazo igual ou
superior a 60 meses, na data-base ou operagodes
com vencimentos baixados como prejuizo ha mais
de 48 meses

Variavel criada a partir da divisao do valor da
parcela mensal pela renda bruta

Variavel criada a partir da diferenca entre o valor
da garantia e o valor do contrato firmado.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 2 — Variaveis dos Tomador

Variavel Tomador Descricao
Género Sexo do tomador de crédito
Idade Idade do Tomador de crédito
Renda Bruta Renda anual recebida pelo tomador
Estado Civil Estado civil do tomador
UF Unidade da Federacao onde reside o tomador de crédito
Ocupacao Atividade, servigo ou trabalho principal do tomador
Escolaridade Nivel de escolaridade atingido pelo Tomador

Fonte: Elaborado pelo Autor

gerais (taxa de desocupacao, inflacdo, etc); Relacionadas & dire¢cdo em que a economia

estd seguindo (PIB, mudanca no sentimento do consumidor, etc) e Fatores das condigoes
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do mercado financeiro (Taxa de Juros, retorno do mercado de agoes, etc).

Nesse sentido, selecionamos 5 variaveis dispostas na Tabela 3. A série histérica do
PIB e Taxa de desocupacao foram coletadas no portal IPEADATA. Para avaliarmos a
variavel inflagao, utilizamos o IPCA que foi obtida na pagina do IBGE. Por fim, temos a
Taxa bésica de juros, Selic, e o Indice BOVESPA, principal indicador de desempenho das
acoes negociadas na Bolsa de Valores, extraidos junto ao BACEN, por meio do site da

instituicao, e do portal da B3, respectivamente.

Tabela 3 — Varidveis Macroecondmicas

Variavel Macroeconomica Descricao

Indice BOVESPA! O Ibovespa ¢é o principal indicador de desempenho
das agOes negociadas na B3 e retine as empresas
mais importantes do mercado de capitais brasileiro

IPCA? Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo

Selic? Taxa basica de juros da economia

PIB(Produto Interno Bruto)? Soma de todos os bens e servigos finais produzidos
pelo pais

Taxa de Desocupacao? Percentual de pessoas desocupadas, na semana de

referéncia, em relagdo as pessoas na forca de traba-
lho no mesmo periodo

Fonte: B3!, IBGE?, BACEN? ,IPEADAT A*

Uma visao geral das varidveis macroeconomicas e suas estatisticas descritivas é

apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 — Estatisticas Descritivas das Varidveis Macroeconémicas

IPCA SELIC IBOVESPA  DESOCUPACAO PIB
mean 0.330412 3.550614  100108.625431 13.921038 -1.912214
std 0.254973 2.744737  10029.933941 1.365497 3.345829
min -0.380000 1.190000  62711.470000 11.100000 -10.730000
25% 0.240000 1.900000  99369.150000 12.800000 -3.710000
50% 0.240000 1.900000  99369.150000 14.800000 -3.710000
75% 0.330000 4.400000  100967.200000 14.800000 1.290000
max 1.350000 12.900000 126801.660000 14.900000 12.300000

Fonte: Elaborado pelo Autor

2.1.2 Variaveis Dependentes

A variavel dependente deste estudo foi calculada a partir de um campo na base
disponibilizada referente a quantidade de dias de atraso. Para esse estudo, consideramos 3

cendrios em que o tomador seria considerado "mau pagador":
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Cenério Critério

Cenério 1 >= 30 dias de atraso
Cenario 2 >= 60 dias de atraso
Cenario 3 >= 90 dias de atraso

Tabela 5 — Cenéarios de Default

Codificamos a variavel dependente igual a 1 se o solicitante ultrapassou a quantidade
de dias estipuladas na tabela acima, assumindo como inadimplente. Caso contrario, a
variavel assume valor zero se, em nenhum dos meses, o tomador deixou ultrapassar 30, 60

ou 90 dias de atraso.
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3 Metodologia

3.1 Classes Desbalanceadas

Situacoes de desequilibrio de classe sao muito comuns em trabalhos que envolvem
problemas de classificacdo. Esse desequilibrio ocorre quando temos uma amostra que
apresenta o nimero muito de superior de uma das classes comparativamente a outra
objeto de estudo. Nesses casos, os classificadores tem uma tendéncia a priorizar a classe
majoritaria, enquanto a minoritaria é ignorada. Pesquisadores e estudiosos da area parecem
concordar com a hipotese de que o desequilibrio entre as classes é o maior obstaculo na
indugao de classificadores em dominios desequilibrados.(BATISTA; PRATI; MONARD,
2004)

Para solucao desse problema, foram projetados diversos algoritmos, dentre eles os
de reamostragem que gera um conjunto de dados de treinamento de equilibrio antes de
construir o modelo de classificagao. Os trés tipos de reamostragem sao sobreamostragem,
subamostragem e um hibrido dos dois. (NAMVAR et al., 2018)

Pesquisas anteriores demonstraram que as técnicas de reamostragem podem melho-
rar o desempenho de classificagao e varios tipos de técnicas foram comparados na literatura
para tentar determinar a maneira mais eficaz de superar um grande desequilibrio de classe.
Batista, Prati e Monard (2004) recomendam a utilizagdo dos métodos SMOTE+Tomek ou
SMOTE+ENN para conjuntos de dados com um pequeno niimero de instancias positivas e
para aquelas amostras que possuem uma quantidade maior de exemplos positivos, o método
de sobreamostragem aleatéria. Japkowicz (2000) demonstrou que tanto a sobreamostragem
quanto a subamostragem sao métodos muito eficazes de lidar com o problema, embora a
abordagem de downsizing funcione melhor do que a abordagem de sobreamostragem em

grandes amostras.

No presente trabalho, realizamos testes com as técnicas de SMOTE, SMOTEENN,
Tomek Links e Nearmiss. A que apresentou maior contribuicdo para o melhor desempenho
foi SMOTEENN); resultado semelhante ao obtido por Batista, Prati e Monard (2004) com

as técnicas de SMOTEENN e SMOTE+Tomek que foram muito boas para conjuntos de

dados com um pequeno ntmero de exemplos positivos do seu estudo.

3.2 Modelos

O principal objetivo da nossa pesquisa ¢ realizar um comparativo entre varios

classificadores de aprendizado de maquina da literatura discutida, usando diferentes
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estratégias de amostragem com o objetivo de lidar com a previsao da inadimpléncia
em operagoes de crédito a partir do mapeamento de um conjunto de caracteristicas de

empréstimos, tomadores e variaveis macroeconémicas.

Para esse estudo, selecionamos algumas técnicas muito utilizados pela literatura
como Random Forest, K-Vizinhos mais préximos (K-NN) e Regressao Logistica (NAMVAR
et al., 2018; MALEKIPIRBAZARI; AKSAKALLI, 2015; SUN et al., 2018). Incluimos,
ainda, o método de Gradient Boosting Chen e Guestrin (2016) ¢ XGBoost (WANG et al.,
2022).

3.2.1 Regressao Logistica

Inicialmente, selecionamos o modelo de regressao logistica, que é utilizado para pre-
ver a probabilidade de uma determinada classe, neste caso, probabilidade de inadimpléncia.
O modelo mostra a relacido entre os recursos e, posteriormente, calcula a probabilidade de

um resultado.

Essa abordagem ¢ bastante utilizada na literatura principalmente com questoes
que envolvem risco de crédito por ser, inclusive, mais aceita pelos 6rgaos reguladores,
dada a sua menor complexidade e maior explicabilidade. Segundo Bracke et al. (2019), os
modelos de regressao sao considerados relativamente interpretaveis, especialmente quando

seus coeficientes de regressao tem um significado econémico claro.

Para Dumitrescu et al. (2022), a regressao logistica continua sendo a referéncia
na industria de risco de crédito, principalmente porque a falta de interpretabilidade dos

métodos de conjunto ¢ incompativel com as exigéncias dos reguladores financeiros.

3.2.2 Random Forest

O modelo de arvore de decisao é bastante utilizado em estudos que envolvem
problema de classificagdo e tem como premissa a formacao de trilhas que criam uma
divisao dos dados, com bases nas caracteristicas, em pequenos grupos para que, ao final,
quando introduzido um novo dado, ele possa nos dizer em qual grupo esse dados se encaixa

melhor.

O Algoritmo Random Forest é baseado na utilizagdo de diversas arvores de decisdo
que funcionam em conjunto. Todas as arvores individuais fazem previsdes independentes

da classe de saida correta e a mais comum é selecionada como valor de saida.

Segundo Malekipirbazari e Aksakalli (2015), as arvores de decisdo por si s6 nem
sempre sao competitivas com outras técnicas de classificacdo, entdao, para melhorar a
precisao das arvores, as vezes ¢ necessario empregar métodos de conjunto, como boosting

e bagging.
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Alguns estudos tem apresentado resultados de estudo indicando que as técnicas de
Random Forest e Gradient Boosting tém um desempenho muito bom em um contexto de
pontuacao de crédito e sao capazes de lidar comparativamente bem com desequilibrios de
classe pronunciados nesses conjuntos de dados (BROWN; MUES, 2012).

3.2.3 Gradient Boosting

Gradient Boosting é uma técnica Boosting, que faz parte do grupo de classificadores
Ensemble e utiliza a combinacao de resultados de preditores fracos, com o intuito de
produzir um modelo mais eficiente. Ele melhora a precisao de uma func¢ao preditiva por
meio da minimizagao incremental do termo de erro. Depois que o aprendiz de base inicial
(mais comumente uma arvore) é cultivado, cada arvore da série é ajustada aos chamados
“pseudo-residuos” da previsao das arvores anteriores com o objetivo de reduzir o erro

(FRIEDMAN, 2001; FRIEDMAN, 2002).

3.2.4 XGBoost

O XGBoost ¢ composto de varias arvores de decisao, cada uma com um poder
preditivo baixo, e a tecnologia Boosting aumenta a capacidade de ter melhores resultados.
No problema de classificagdo, embora a precisao de previsao global de cada arvores nao

seja alta, ele pode demonstrar poder de previsao relevante em algum aspecto dos dados.

O algoritmo Xgboost usa o método bagging para reduzir o viés, o método boosting
para diminuir a varidncia e regressoes fts para aumentar a eficiéncia e a precisao nas
fungoes objetivas (PETROPOULOS et al., 2019).

O modelo de avaliacao de risco de crédito pessoal baseado no XGBoost possui forte
capacidade de discriminagao de inadimpléncia e robustez (WANG et al., 2022). Segundo
Ma et al. (2018), XGBoost é um dos métodos mais avangados de aprendizado de maquina

desenvolvidos nos ultimos anos.

3.2.5 K-vizinhos mais préximos (K-NN)

O algoritmo de K-vizinhos mais proximos (K-NN) é relativamente simples, mas
ainda amplamente utilizado em problemas de classificacdo. A técnica classifica uma
instancia de dados considerando apenas as k instancias de dados mais semelhantes no
conjunto de treinamento. O resultado é atribuido conforme a classe da maioria dos

k-vizinhos mais préximos.

A principal vantagem dessa abordagem é que nao é necessario estabelecer um
modelo preditivo antes da classificacao. As desvantagens sao que K-NN nao produz uma
formula de probabilidade de classificagao simples e sua precisao preditiva é altamente
afetada pela medida de distancia e pela cardinalidade k da vizinhanca (YEH; LIEN, 2009).
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3.3 Métricas de Avaliacao

A métrica mais tradicional e popular em um problema de classificacao binaria é
a acuracia.Contudo, ao avaliar conjuntos de dados desbalanceados, a acuracia tende a
enfatizar a classe majoritaria, dificultando o bom desempenho do classificador na classe
minoritaria (NAMVAR et al., 2018). Além disso, ela nao considera que falsos positivos sao
mais importantes do que falsos negativos(ABELLAN; CASTELLANO, 2017).

Desta forma, selecionamos outras métricas de avaliagdo comumente encontradas
na literatura Namvar et al. (2018), Moscato, Picariello e Sperli (2021): Accuracy (ACC),

Recall , Precision , F1, drea sob a curva (AUC), G-mean e Matriz de Confusao.
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4 Resultados

O objetivo da nossa avaliacao ¢ comparar o desempenho de varias técnicas de clas-
sificagdo com diferentes métricas, apos utilizacdo de diversas estratégias de reamostragem,

considerando que os dados obtidos sdo desbalanceados.

Escolhemos 5 classificadores (Regressao Logistica, Random Forest, Gradient Bo-
osting, XGBoosting e K-vizinhos mais préximos) e utilizamos 4 diferentes estratégias de
reamostragem (Nearmiss, SMOTE, Tomek Links, SMOTE-NN).

Inicialmente, trabalhamos com o total de 28 variaveis. No entanto, apés a aplicacao
de uma técnica de Feature Selection para reducao da dimensionalidade, selecionando as 15
mais relevantes para uso na construgao do modelo. A Figura 1 mostra as correlagdes para

os 15 principais atributos.

Figura 1 — Correlacao entre as varidveis da Base
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O total de amostras foi dividido em um conjunto de treino e teste, representando
70% e 30%, respectivamente. Aplicamos a técnica de balanceamento apenas no conjunto
de treinamento, por meio de reamostragem, validando o conjunto de teste de forma

desbalanceada.

Realizamos validagao cruzada para a escolha dos hiperparametros com GridSearch
(cv=>5), no qual os dados de treino foram divididos em 5 partes (folds) e o modelo é
treinado varias vezes utilizando 4 delas, sempre deixando 1 para teste, conforme ilustrado

na Figura 2.
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Figura 2 — Scikit-learn: Cross Validation
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Fonte: scikit-learn.org

Os resultados sao apresentados a seguir:

4.1 Avaliacao dos modelos com variavel dependente 30 dias.

Em um primeiro momento, utilizamos os contratos que apresentaram atrasos
maiores que 30 dias como a variavel dependente. Apds o pré-processamento dos dados,

iniciamos a andlise com uma amostra de 29795 casos adimplentes e 1852 inadimplentes.

A Tabela 6 lista os resultados de classificagdo dos algoritimos e técnicas de reamos-

tragem examinadas. As melhores pontuagoes estdo em negrito.

No geral, Random Forest parece ser o melhor classificador em termos de Acuracia,
Precision, G-Mean e AUC, 97,15%, 77,31%, 95,70% e 95,7%, respectivamente, pois obteve
o mais alto desempenho. Enquanto XGBoosting pontuou melhor em F1 e Recall, obtendo
75,31% e 99,28%. Os nimeros do Gradient Boosting sdo muito semelhantes aos apresentados
por Random Forest e XGBoosting. O classificador que menos se destacou foi KNN, uma

vez que nao obteve pontuacgao superior em nenhum dos testes realizados.

Observamos que as técnicas de reamostragem que mais contribuiram para aumento

do desempenho foram TomekLinks, imprimindo melhores resultados nas métricas de



4.1. Awaliagio dos modelos com varidvel dependente 30 dias. 37

Acurécia e F1, enquanto SMOTEENN trouxe melhor resultado para AUC e G-Mean.
NearMiss, por sua vez, apresentou o melhor Recall. Em termos gerais, a eficacia dos

diferentes métodos de subamostragem depende da medida usada para medir o desempenho.

A combinagao que apresentou maiores niveis de Precision (Amostra Desbalanceada
+ Random Forest) teve maior indice de acerto na classe majoritaria, embora tenha tido

também o pior desempenho na previsao da classe minoritaria.

Tabela 6 — Métricas de Avaliacao (30 Dias)

Random Forest Gradient Boosting XGBoosting Regressao Logistica KNN

Accuracy NEARMISS 83.97% 82.81% 91.76% 94.44% 89.34%
Accuracy SMOTEENN 94.94% 95.03% 94.98% 94.59% 94.08%
Accuracy TomekLinks 97.15% 97.07% 97.07% 95.0% 96.18%
Accuracy SMOTE 96.13% 96.29% 95.48% 96.3% 94.94%
Accuracy Sem Balanceamento 97.14% 97.07% 97.07% 94.92% 96.18%
AUC NEARMISS 0.909 0.903 0.953 0.951 0.937
AUC SMOTEENN 0.957 0.954 0.953 0.953 0.94
AUC TomekLinks 0.858 0.857 0.873 0.602 0.803
AUC SMOTE 0.91 0.87 0.894 0.846 0.888
AUC Sem Balanceamento 0.855 0.857 0.873 0.594 0.803
F1 Score NEARMISS 41.91% 40.22% 58.53% 66.88% 51.99%
F1 Score SMOTEENN 69.11% 69.31% 69.05% 67.51% 65.0%
F1 Score TomekLinks 74.98% 74.45% 75.31% 32.62% 65.66%
F1 Score SMOTE 72.09% 70.72% 68.15% 69.34% 65.47%
F1 Score Sem Balanceamento 74.72 74.45 75.31 30.74 65.66
G-mean NearMiss 90,55% 89,88% 95,20% 95,10% 89,34%
G-mean SMOTE 90,84% 86,34% 89,15% 83,58% 88,52%
G-mean SMOTEENN 95,70% 95,41% 95,30% 95,26% 93,98%
G-mean TomekLinks 84,87% 84,73% 86,61% 45,39 78,31%
G-Mean Sem Balanceamento 84,46% 84,73% 86,61% 43,78% 78,31%
Precision NEARMISS 26.6% 25.25% 41.5% 51.35% 35.31%
Precision SMOTEENN 53.81% 54.28% 54.01% 52.05% 49.711%
Precision TomekLinks 77.04% 76.13% 74.39% 77.18% 69.26%
Precision SMOTE 62.45% 65.79% 58.03% 67.4% 54.56%
Precision Sem Balanceamento 77.31% 76.13% 74.39% 76.43% 69.26%
Recall NEARMISS 98.74% 98.74% 99.28% 95.86% 98.56%
Recall SMOTEENN 96.58% 95.86% 95.68% 96.04% 93.88%
Recall TomekLinks 73.02% 72.84% 76.26% 20.68% 62.41%
Recall SMOTE 85.25% 76.44% 82.55% 71.4% 81.83%
Recall Sem Balanceamento 72.3% 72.84% 76.26% 19.24% 62.41%

Fonte: Elaborado pelo Autor

De acordo com Namvar et al. (2018), G-Mean e AUC sao as medidas mais eficazes

para avaliar os resultados de classificacdo quando trabalhamos com classes desequilibradas.

Neste sentido, os melhores resultados foram alcancados utilizando Random Forest,
apoés aplicacao da técnica de reamostragem SMOTEENN, que apresentou 95,70% para
ambas as métricas consideradas mais eficazes. A Figura 3 demonstra o benchmarking das

curvas ROC, ratificando o desempenho das técnicas mais bem sucedidas.

Na Figura 4 temos as matrizes de confusao dos classificadores, utilizando a técnica
de reamostragem SMOTEENN que apresentou resultados mais eficazes. As demais matrizes,

referentes as outras estratégias encontram-se no Apéndice A.
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True Class

True Class

Figura 3 — Curva ROC (30 Dias)

Curva ROC - NearMiss Curva ROC - Sem Balanceamento

008 o
Z Z
3 3
Sos Sos
2 <4
2., —— KNN(aue=0.937) g . . —— KNN(auc=0.803)
S — RLog(auc=0.951)  § —— RLog(auc=0.594)
g, XGB(auc=0.953) £ XGB(auc=0.873)
—— GB(auc=0.903) —— GB(auc=0.857)
—— RF(auc=0.909) —— RF(auc:
00 00
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Falso Positivo Falso Positivo
Curva ROC - SMOTE Curva ROC - SMOTEENN
10 10
08 008
2 =
3 3
Sos Sos
2 <4
ko KNN(auc=0.888) & KNN(auc=0.940)
B o4 B os
S RLog(auc=0.846)  § —— RLog(auc=0.953)
g, XGB(auc=0.894) £ XGB(auc=0.953)
GB(auc=0.870) —— GB(auc=0.954)
RF(auc=0.910) —— RF(auc=0.957)
00 00
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Falso Positivo Falso Positivo
Curva ROC - TomeKLinks
10
008
2z
k7
Soe
<4
° —— KNN(auc=0.803)
T o4
S —— RLog(auc=0.602)
g, XGB(auc=0.873)
—— GB(auc=0.857)
—— RF(auc=0.858)
00
00 02 04 06 08 10
Falso Positivo
Fonte: Elaborado pelo Autor
Figura 4 — Matriz de Confusdao (SMOTEENN - 30 Dias)
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Considerando o modelo com resultados mais eficazes, procuramos demonstrar a

importancia de cada variavel para o classificador por meio da Figura 5.

Figura 5 — Importancia de cada variavel
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Fonte: Elaborado pelo Autor

4.2 Avaliacao dos modelos com varidvel dependente 60 dias.

Para avaliar a performance dos modelos que utilizam como variavel dependente
default de 60 dias, utilizamos os mesmos classificadores e estratégias de balanceamento da

variavel anterior.

Neste caso, conforme observamos na Tabela 7, temos a Regressao Logistica apre-
sentando melhor desempenho em 4 das 6 métricas utilizadas, 3 delas com a técnica
SMOTEENN, com 94,2% (AUC), 94,16% (G-Mean), 67,92% (Precision) e 94,98% (Re-
call). XGBoosting obteve melhor desempenho na Accuracy e f1, com 97,82% e 65,48%,

respectivamente.

De forma geral, verificamos que todos os modelos tiveram uma redugao de desem-
penho se comparados com os resultados obtidos na variavel dependente de 30 dias. Este
fato pode ser explicado porque houve uma piora no desbalanceamento da base, passando
para 30651 adimplentes e 996 inadimplentes, o que traz mais dificuldade de aprendizado

para o modelo.
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Tabela 7 — Métricas de Avaliacao (60 Dias)

Random Forest Gradient Boosting XGBoosting Regressao Logistica KNN

Accuracy NearMiss 91.34% 80.95% 91.83% 96.09% 96.74%
Accuracy SMOTE 97.49% 97.44% 97.55% 95.93% 95.53%
Accuracy TomekLinks 97.7% 97.64% 97.82% 97.05% 96.98%
Accuracy SMOTEEN 96.39% 96.64% 96.64% 93.4% 94.6%
Accuracy Sem Balanceamento 97.7% 97.64% 97.78% 97.05% 96.98%
AUC NearMiss 0.842 0.8 0.836 0.808 0.808
AUC SMOTE 0.858 0.814 0.861 0.901 0.867
AUC TomekLinks 0.762 0.786 0.791 0.559 0.706
AUC SMOTEEN 0.917 0.918 0.924 0.942 0.901
AUC Sem Balanceamento 0.762 0.786 0.79 0.559 0.706

F1 Score NearMiss 35.78 20.7 36.61 50.99 55.2
F1 Score SMOTE 64.79 61.24 65.48 56.53 52.14
F1 Score TomekLinks 59.33 60.84 63.1 20.45 46.95
F1 Score SMOTEEN 60.17 61.89 62.25 47.53 49.85
F1 Score Sem Balanceamento 59.33% 60.84% 62.52% 20.45% 46.95%
G-mean NearMiss 83,86% 79,96% 83,18% 79,17% 79,04%
G-mean SMOTE 84,84% 79,53% 85,24% 89,92% 86,17%
G-mean SMOTEENN 91,52% 91,64% 92,33% 94,16% 89,96%
G-mean TomekLinks 72,61% 75,87% 76,58% 34,66% 64,76%
G-Mean Sem Balanceamento 72,61% 75,87% 76,35% 34,66% 64,76%
Precision NearMiss 23.34% 11.91% 24.22% 42.14% 48.6%
Precision SMOTE 58.09% 58.54% 58.78% 42.61% 39.35%
Precision TomekLinks 67.09% 63.74% 67.56% 67.92% 52.48%
Precision SMOTEEN 46.09% 48.14% 48.17% 31.7% 35.22%
Precision Sem Balanceamento 67.09% 63.74% 66.67% 67.92% 52.48%
Recall NearMiss 76.59% 78.93% 74.92% 64.55% 63.88%
Recall SMOTE 73.24% 64.21% 73.91% 83.95% 77.26%
Recall TomekLinks 53.18% 58.19% 59.2% 12.04% 42.47%
Recall SMOTEEN 86.62% 86.62% 87.96% 94.98% 85.28%
Recall Sem Balanceamento 53.18% 58.19% 58.86% 12.04% 42.47%

Fonte: Elaborado pelo Autor

Novamente, a técnica SMOTEENN demonstrou maior eficicia na melhora dos
resultados quando comparamos com a base desbalanceada e as demais técnicas de SMOTE,
NearMiss e TomekLinks. A Figura 6 ilustra a superioridade do método por meio da Curva

ROC.

Na Figura 7 temos as matrizes de confusao dos classificadores, utilizando a técnica
de reamostragem SMOTEENN que apresentou resultados mais eficazes. As demais matrizes,

referentes as outras estratégias encontram-se no Apéndice B.
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4.3 Avaliacao dos modelos com variavel dependente 90 dias.

Por fim, a Tabela 8 demonstra que, quando tratamos do modelo que tem como
variavel dependente default 90 dias, critério utilizando pelo BACEN, temos Random Forest
com melhores resultados na Accuracy e Precision, 98,58% e 72,92%, respectivamente. Re-
gressao Légistica tem os melhores resultados de 93,10%(AUC) e 91,08%(Recall), enquanto
XGBoosting ¢é superior no f1 com 52,98%. KNN apresenta um desempenho muito bom em

uma das principais métricas utilizadas nesse estudo, pontuando com 95,92% de G-Mean.

Neste caso, também percebemos reducao nos resultados apds aumento do des-
balanceamento, na qual tivemos 31124 adimplentes e 523 inadimplentes.Nao tivemos a
prevaléncia em termos de quantidade de resultados superiores em nenhuma das estratégias
de balanceamento. No entanto, se considerarmos as métricas definidas por Namvar et al.

(2018) como mais eficazes, temos um destaque para SMOTE no G-Mean e SMOTEEN na
AUC.

Com relagao a curva ROC, assim como as varidveis anteriores (30 e 60 dias), temos

SMOTEENN com desempenho superior as demais, conforme Figura 8.

Tabela 8 — Métricas de Avaliacao (90 Dias)

Random Forest Gradient Boosting XGBoosting Regressdo Logistica KNN

Accuracy NearMiss 85.98% 87.6% 89.86% 95.97% 96.78%
Accuracy TomekLinks 98.58% 98.35% 98.56% 98.35% 98.34%
Accuracy SMOTEEN 97.28% 97.04% 96.9% 95.0% 94.69%
Accuracy SMOTE 98.58% 98.44% 98.5% 96.75% 95.92%
Accuracy Sem Balanceamento 98.6% 98.35% 98.56% 98.35% 98.34%
AUC NearMiss 0.86 0.871 0.88 0.873 0.84
AUC TomekLinks 0.611 0.685 0.676 0.55 0.641
AUC SMOTEEN 0.883 0.894 0.909 0.931 0.888
AUC SMOTE 0.72 0.729 0.751 0.858 0.829
AUC Sem Balanceamento 0.617 0.685 0.676 0.55 0.641
F1 Score NearMiss 16.87 18.78 21.9 39.11 42.05
F1 Score TomekLinks 34.14 42.91 44.98 16.93 36.29
F1 Score SMOTEEN 49.01 47.67 47.5 37.59 34.04
F1 Score Sem Balanceamento 35.75 42.91 44.98 16.93 36.29
F1 Score SMOTE 50.91 49.66 52.98 43.09 36.03
G-mean NearMiss 85,98% 87,12% 87,93 86,84% 82,90%
G-mean SMOTE 66,60% 67,95% 71,13% 85,07% 95,92%
G-mean SMOTEENN 87,79% 89,06% 90,69% 93,05% 88,64%
G-mean TomekLinks 47,18% 61,10% 59,60% 31,89% 53,40%
G-Mean Sem Balanceamento 48,51% 61,10% 59,60% 31,89% 53,40%
Precision NearMiss 9.35% 10.53% 12.55% 26.06% 29.92%
Precision TomekLinks 72.92% 50.0% 60.87% 50.0% 49.45%
Precision SMOTEEN 35.53% 33.68% 33.0% 23.68% 21.42%
Precision SMOTE 59.32% 53.28% 55.17% 30.31% 24.33%
Precision Sem Balanceamento 74.0% 50.0% 60.87% 50.0% 49.45%
Recall NearMiss 85.99% 86.62% 85.99% 78.34% 70.7%
Recall TomekLinks 22.29% 37.58% 35.67% 10.19% 28.66%
Recall SMOTEEN 78.98% 81.53% 84.71% 91.08% 82.8%
Recall SMOTE 44.59% 46.5% 50.96% 74.52% 69.43%
Recall Sem Balanceamento 23.57% 37.58% 35.67% 10.19% 28.66%

Fonte: Elaborado pelo Autor

As Figuras 9 e 10 sao apresentadas as matrizes de confusao para as técnicas que

apresentaram melhor desempenho. As demais encontram-se no Apéndice C deste trabalho.



4.8. Awalia¢io dos modelos com varidvel dependente 90 dias.

43

True Class

True Class

o

Verdadeiro Positivo

Verdadeiro Positivo

Figura 8 — Curva

Curva ROC - NearMiss

04 08
Falso Positivo

Curva ROC - SMOTE

04 06
Falso Positivo

Verdadeiro Positivo

Verdadeiro Positivo

—— GB(auc=0.871)
—— RF(auc=0.860)

KNN(auc=0.829)
—— RLog(auc=0.858)
XGB(auc=0.751)
—— GB(auc=0.729)
—— RF(auc=0.829)

Verdadeiro Positivo

08 10

Curva ROC - TomekLinks

—— KNN(auc=0.641)
—— RLog(auc=0.550)
XGB(auc=0.676)
—— GB(auc=0.685)
—— RF(auc=0.611)

04 05 08 0
Falso Positivo

Fonte: Elaborado pelo Autor

ROC (90 Dias)

04 08
Falso Positivo

Curva ROC - Sem Balanceamento

XGB;

(auc=0.676)

—— GB(auc=0.685)
—— RF(auc=0.617)

08

Curva ROC - SMOTEENN

KNN(auc=0.888)

—— RLog(auc=0.931)
XGB(auc=0.909)
—— GB(auc=0.894)

— RF(

08

(auc=0.883)

10

Figura 9 — Matriz de Confusdo (SMOTE - 90 Dias)

Random Forest

9290 48
87 70
0 1

Predict Class

Regressao Logistica

9069 269
40 17
0 1

Predict Class

8000

6000

= 4000

= 2000

8000

6000

= 4000

= 2000

Gradient Boosting

8000
o 9274 64
2 6000
<
o
] - 4000
=
- 84 73 L 000
0 1
Predict Class
KNN
8000
S] 8999 339
w 6000
12
<
o
g - 4000
=
- 48 109 ~ 2000
0 1

Predict Class

Fonte: Elaborado pelo Autor

True Class

o

XGBoosting

9273

7

0

Predict Class

8000
65
6000
= 4000
eo = 2000

1



44

Capitulo 4. Resultados

True Class

True Class

S

Figura 10 — Matriz de Confusao (SMOTEENN - 90 Dias)

Random Forest

9113 225

1
Predict Class

Regresséo Logistica

8877 461
14 143
0 1

Predict Class

8000

6000

- 4000

= 2000

8000

6000

- 4000

= 2000

True Class

True Class

Fonte:

Gradient Boosting

252

1
Predict Class

KNN
8861 477
27 130
0 1
Predict Class

8000

6000

— 4000

= 2000

8000

6000

— 4000

= 2000

Elaborado pelo Autor

True Class

o

XGBoosting

9068

24

8000
270
6000
— 4000
&9 = 2000

1

Predict Class



45

5 Conclusoes

Este estudo examinou algumas das principais técnicas de classificagdo e comparou
o desempenho entre elas. Utilizamos alguns métodos mais tradicionais como a Regressao
Logistica e KNN, e outros que vem apresentando bons resultados em estudos mais recentes
( Random Forest, Gradient Boosting e XGBoosting).

Avaliamos trés cenarios diferentes, utilizando variaveis dependentes de 30, 60 e 90
dias. Aplicamos técnicas de balanceamento SMOTE, SMOTEEN, TomekLinks e NearMisss,

comparando com a aplicacao do modelo sem balanceamento.

Apoés aplicacao das técnicas na base selecionada, obtivemos os melhores resultados
quando empregamos SMOTEENN nos trés cenarios. Os classificadores que mais se desta-
caram, foram Random Forest, Regressao Logistica e KNN, quando utilizadas as variaveis

dependentes de 30, 60 e 90 dias, respectivamente.

Os resultados apresentados demonstram a utilidade de técnicas de Machine Learning
para avaliagdo do risco de crédito de clientes que ja possuem empréstimo em andamento
com a Instituicdo Financeira, possibilitando a identificacdo de potenciais operagoes de

crédito que venham a inadimplir durante o seu curso.

Na avaliacdao da performance dos modelos, verificamos que, conforme a quantidade
de dias da variavel dependente aumentava e as classes iam se tornando menos balanceadas,

a capacidade preditiva dos classificadores piorava.

Importante destacar que a introducgao de varidveis macroecondémicas no modelo
demonstrou-se relevante, considerando que, apds a aplicacao de técnica para selecao de

variaveis, todas permaneceram.

Ressalta-se que todas as aplicagoes foram realizadas com a base de dados disponibi-
lizada pela Instituicao Financeira sem que pudéssemos avaliar a precisao das caracteristicas
do contrato e tomador, uma vez que a empresa disponibilizou as informagoes sem qualquer
dado de identificacdo, demonstrando extrema preocupacao em nao ferir a Lei Geral de
Protecao de Dados Pessoais. Nesse sentido, partimos do pressuposto que as informacgoes

eram fidedignas e correspondiam, de fato, 4s operacoes de crédito disponibilizadas.

Sugere-se para estudos futuros, ampliar a quantidade de amostras utilizadas e
inserir uma avaliagao a respeito dos custos atrelados as classificacoes erradas de forma
a direcionar a escolha da métrica de avaliacdo para aquela que traga mais vantagens a

Instituicao Financeira.
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Figura 12 — Matriz de Confusao (SMOTE - 30 Dias)
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APENDICE B. Matris de Confusdo - Varidvel 60 dias
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Figura 17 — Matriz de Confusao (TomekLinks - 60 Dias)
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Figura 18 — Matriz de Confusao (Base Desbalanceada - 60 Dias)
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APENDICE C - Matris de Confus3o -

Variavel 90 dias

Figura 19 — Matriz de Confusao (NearMiss - 90 Dias)
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Figura 20 — Matriz de Confusdo (TomekLinks - 90 Dias)
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56 APENDICE C. Matris de Confusdo - Varidvel 90 dias

Figura 21 — Matriz de Confusao (Base Desbalanceada - 90 Dias)
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