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INTRODUGAO

A pontuacgdo de crédito € essencial para a avaliagdo do risco financeiro dos solicitantes de
empréstimos, influenciando a decisdo de concessdo e as taxas de juros aplicadas.
Tradicionalmente, sistemas de pontuacdo de crédito utilizam métodos manuais, avaliando
fatores como historico de pagamentos e uso de crédito, com técnicas como Regressao Logistica
e Analise de Sobrevivéncia. No entanto, os avan¢cos em aprendizado de maquina tém permitido
a automacao e a consideracdo de variaveis mais sofisticadas, como padrdes de gastos e renda.
Neste contexto, esta pesquisa visa comparar 0s sistemas tradicionais de pontuacao de crédito
com os métodos modernos baseados em aprendizado de maquina, focando em identificar as
diferencas na eficacia e eficiéncia desses métodos. A analise de crédito é crucial para a
economia moderna, facilitando o acesso a empréstimos para diversos fins, como aquisi¢cao de
iméveis e investimentos. O uso de técnicas de aprendizado de maquina pode aprimorar o
processo, oferecendo maior precisdo e identificacdo de padrbes que podem néo ser visiveis
para os analistas humanos.

Estudos como o de TUKSON et al. (2016), mostram que modelos de aprendizado de maquina
superam os métodos tradicionais de pontuacédo de crédito, com uma confiabilidade aproximada
de 80%. Além disso, DASTILE et al. (2020) sugere a inclusdo de varidveis macroeconémicas
para uma avaliacdo mais completa.

Assim, este estudo busca aprofundar a compreensédo sobre como o aprendizado de maquina
pode aprimorar os sistemas de pontuacado de crédito, avaliando sua viabilidade e potencial para
melhorar a preciséo e eficiéncia desses sistemas em instituigcdes financeiras.

METODOLOGIA

A pesquisa utiliza dados publicos do banco de dados de Taiwan (I-Cheng, Y. 2016), composta
por 23 variaveis e 30.000 observacgdes, sendo 17 variaveis numéricas e 6 variaveis categoricas,
além da variavel resposta binaria que assume o valor 1 se o cliente ndo realizar o pagamento
pendente (default) e 0, caso contrario.

A Tabela 1 descreve a estrutura da base utilizada e a natureza de cada variavel considerada na
pesquisa.

XXXII Congresso de Iniciagdo Cientifica da UNICAMP — 2024 1



NOME Descricéo Tipo
ID Identificador Inteiro
LIMIT_BAL Limite de Crédito Inteiro
Sex Sexo do usuério 1 = Homem; 2 = Mulher
. ) Qualitativa (1 = pés-graduacao; 2 = universidade;
EDUCATION Nivel de Escolaridade ) )
3 = ensino médio; 4 = outros)

MARRIAGE Estado Civil Qualitativa (1 = casado; 2 = solteiro; 3 = outros)

AGE Idade em anos Inteiro

PAY_0, PAY_2, PAY_3,
PAY_4, PAY_5, PAY_6

Status de Pagamento (abril a
setembro de 2005)

Qualitativa (-1 = pagamento pontual; 1 = atraso de
1 més; 2 = atraso de 2 meses; ...; 8 = atraso de 8

meses; 9 = atraso de 9 meses ou mais)

BILL_AMT1, BILL_AMTZ2,
BILL_AMTS3, BILL_AMT4,
BILL_AMTS5, BILL_AMT6

Valor da Fatura (abril a
setembro de 2005)

Inteiro

PAY_AMT1, PAY_AMT2,
PAY_AMT3, PAY_AMT4,
PAY_AMTS5, PAY_AMT6

Valor Pago (abril a setembro
de 2005)

Inteiro

default_payment_next

month

Pagamento Pendente no
Proximo Més

Binério. 1 = Pagamento Pendente; 0 =Pagamento

nao Pendente

Tabela 1: descricdo da estrutura da base de dados

Foram utilizadas quatro técnicas de modelagem preditiva para avaliar o risco de crédito e a

elegibilidade de clientes: Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias, Regresséo Logistica e KNN
(K-Nearest Neighbors).

A Regressado Logistica é amplamente utilizada para problemas de classificacdo binaria e é
definida pela equagdo (GUJARATI, 2011).:

“Tvecm D
onde
Zi = Bo + B1X1i + BaXpi + o+ BrXii

Sendo Xj;,j =1,..,k as variaveis explanatérias ou atributos para cada observagdo. O
"thresholding" é utlllzado para determinar a classificacdo final com base nas probabllldades
estimadas (Huang, X. 2023). A técnica de Eliminacdo Recursiva de Atributos (RFE) é

empregada para selecionar as caracteristicas mais importantes e reduzir a dimensionalidade,
melhorando a precisdo e a capacidade de generalizacdo do modelo (Guyon, I. Elisseeff, A.
2003). Para a estimacédo dos parametros, o Método de Newton-Cholesky é usado para otimizar

a funcéo de verossimilhanca, ajustando os parametros até a convergéncia (Tanveer, A. Huaxin,
C. 2020).

Por outro lado, o algoritmo KNN classifica novos casos com base na votacdo majoritaria dos

seus K vizinhos mais préximos, utilizando uma funcéo de distancia como a distancia Minkowski,
definida por:

1 !
dm(X,1) = ) [x; = )2
i=1
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onde 1> 1 é a ordem da distancia, utilizando neste caso A=2, que representa a distancia
Euclidiana (MERIGO J. CASANOVAS, M., 2010). O algoritmo KNN ¢ simples e eficaz para
amostras pequenas e grandes, mas 0 processamento pode ser intensivo para grandes
conjuntos de dados, e a sensibilidade a valores atipicos € uma limitacao importante (Turkson,
R. etal., 2016).

As Arvores de Decis&o sdo modelos que segmentam os dados em subconjuntos com base em
critérios de divisdo, como o ganho de informacéo ou o indice de Gini (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). O objetivo € reduzir a heterogeneidade dos subconjuntos em relacdo a
variavel alvo, minimizando a entropia ou o erro quadratico. Essas arvores geram regras do tipo
SE-ENTAO, onde cada né representa uma decisdo com base em um atributo, e cada folha
representa um resultado de classificacao ou previsdo (ZHANG; HU; PATTNAIK, 1999). Apesar
de serem eficazes e interpretveis, as arvores de decisdo podem sofrer com sobreajuste
(QUINLAN, 1993). Técnicas como poda e uso de comités de maquinas (ensembles) como
florestas aleatdrias sdo usadas para melhorar a robustez e precisdo do modelo (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

O modelo de Florestas Aleatérias € um comité de maquinas composto por multiplas arvores de
decisdo independentes, treinadas em subconjuntos aleatérios dos dados usados para o
treinamento do comité (BREIMAN, 2001). Os subconjuntos aleatoérios sado gerados via a técnica
de bootstrap aggregating (bagging). A predicao final € obtida pela agregacao das predicdes das
arvores, seja pela média (regressdo) ou pela moda (classificacdo) (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). As Florestas Aleatorias sao robustas ao sobreajuste, conseguem lidar com
muitas variaveis e detectar interacdes complexas, fornecendo uma medida da importancia de
cada variavel. Contudo, o treinamento e a predicdo podem ser computacionalmente intensivos,
e a combinacdo de muitas arvores reduz a interpretabilidade do modelo (ZHENG;
PADMANABHAN; MUKHERJEE, 2007).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para o ajuste dos modelos e a posterior validacdo dos desempenhos, o conjunto de dados foi
dividido em conjunto de treino (70%) e de teste (30%), usando o método train_test_split no
Python.

A Regressdo Logistica foi identificada usando a técnica de eliminacdo recursiva de
caracteristicas (RFE) com o solver 'newton-cholesky' para selecionar as cinco principais
variaveis preditoras. A Tabela 2 mostra que o modelo alcancou uma acuréacia de 0,81, precisao
de 0,79, Log Loss de 6,93, recall de 0,81, AUC-ROC de 0,59 e F1-Score de 0,76.

Para o modelo KNN, o valor de K foi otimizado com a técnica de grid-search, encontrando um
K 6timo igual a 11. Com essa configuracdo, o algoritmo KNN obteve uma acuréacia de 0,77,
precisao de 0,71, Log Loss de 8,31, recall de 0,77, AUC-ROC de 0,54 e F1-Score de 0,72.

A Arvore de Deciséo foi ajustada para otimizar a sua estrutura em combinag&o com técnicas de
poda, considerando profundidade maxima de 3, nimero minimo de amostras por folha de 1 e
namero minimo de amostras para dividir um no de 2. Com esses parametros, o modelo
resultante alcancou uma acuracia de 0,82, precisédo de 0,77, Log Loss de 6,46, recall de 0,82,
AUC-ROC de 0,64 e F1-Score de 0,66.

Para a Floresta Aleatoria, também se usou a técnica de grid-search para determinar os melhores
hiperparametros: profundidade maxima de 10, numero minimo de amostras por folha de 1,
namero minimo de amostras para dividir um no de 10 e numero de arvores igual a 50. O modelo
resultante obteve uma acuracia de 0,82, precisao de 0,80, Log Loss de 6,50, recall de 0,82,
AUC-ROC de 0,65 e F1-Score de 0,80.
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As matrizes de confus&o indicam que tanto a Floresta Aleatéria quanto a Arvore de Decis&o tém
uma alta taxa de acertos, especialmente para a classe 0 (ndo-default), mas a classe 1 (default)
apresenta uma taxa de erro maior, caracteristica comum em problemas de classificacdo com
classes desbalanceadas. As curvas ROC na Figura 1 mostram que a Floresta Aleatoria (AUC-
ROC de 0,65) e a Arvore de Decisdo (AUC-ROC de 0,64) tém maior capacidade de
separabilidade entre as classes positiva e negativa em comparagao com 0s outros modelos.

ROC Curve

—— Logistic Regression (area = 0.59)
KNN (area = 0.54)
—— Decision Tree (area = 0.64)
—— Random Forest (area = 0.65) v
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Figura 1- Curva ROC

Acuracia | Precisdo | Log Loss | Recall | AUC-ROC fl-score
Logit | 0,81 0,79 6,93 0,81 0,59 0,76
KNN | 0,77 0,71 8,31 0,77 0,54 0,72
Arvore de Decisdo | 0,82 0,77 6,46 0,82 0,64 0,66
Floresta Aleatdria | 0,82 0,80 6,50 0,82 0,65 0,80

Tabela 2- Valores Finais
CONCLUSOES

Neste estudo, avaliamos o desempenho de diferentes modelos de aprendizado de maquina na
classificacdo de default de crédito, utilizando a Regressdo Logistica como referéncia e
comparando-a com modelos de Floresta Aleatdria, Arvore de Decisdo e KNN. Analisamos as
métricas de acurdcia, precisdo, Log Loss, recall, AUC-ROC e F1-Score para uma Visdo
completa do desempenho de cada modelo.

Os resultados mostraram que tanto a Floresta Aleat6ria quanto a Arvore de Decisdo superaram
a Regressao Logistica e o KNN em varias métricas. A Floresta Aleatoria destacou-se com a
melhor combinacéo de preciséo (0,80), F1-Score (0,80) e AUC-ROC (0,65), evidenciando sua
robustez na classificacdo e separacdo entre classes de default e ndo-default. A Arvore de
Decisao, quando ajustada com parametros otimizados, também apresentou bom desempenho,
especialmente na métrica Log Loss (6,46), mostrando sua confiabilidade na previsdo de
probabilidades.
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Embora a Regressédo Logistica tenha apresentado alta acuracia (0,81) e precisdo (0,79), seu
desempenho em AUC-ROC (0,59) foi inferior ao dos modelos baseados em arvores, indicando
uma menor capacidade de distinguir entre classes desbalanceadas. O KNN, com o valor
otimizado de K igual a 11, teve um desempenho inferior em precisdo e AUC-ROC, refletindo
uma maior tendéncia a falsos positivos e uma menor capacidade de separacéo de classes.
Concluimos que os modelos baseados em arvores, especialmente a Floresta Aleatoria, sdo
mais eficazes para a pontuacao de crédito. Estes modelos oferecem melhor acuracia, precisdo
e capacidade de generalizacdo, tornando-os mais robustos na previsdo de probabilidades.
Recomendamos, portanto, o uso de técnicas de ensemble, como a Floresta Aleatoéria, e a
exploracdo de ajustes finos de hiperparametros para otimizar a eficiéncia e a precisdo das
previsdes em futuras pesquisas e aplicacdes praticas na area de crédito.
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