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Resumo

O crédito é um instrumento aplicado para incrementar e facilitar a realizacdo de vendas de bens e
servicos. Ele é o responsavel por grande parte dos resultados auferidos nas empresas e pelo
desenvolvimento e crescimento da economia do pais. No entanto, faz-se necessario uma rigida
avaliacdo para onde este crédito deve ir, uma vez que, sendo aplicado para empresas ou pessoas
erradas, o credenciado pode acumular prejuizos. Desta forma, este trabalho propde uma abordagem
utilizando Mineracdo de Dados para analise de crédito através da aplicacdo de algoritmos de
Inteligéncia Computacional, proporcionando uma tomada de decisdo mais assertiva no momento de
concessao do crédito.

Palavras-Chave: Analise de Crédito; Mineracdo de Dados; Inteligéncia Computacional;

Abstract

Creditis an instrument used to increase and facilitate sales of goods and services. He is responsible
for a great part of the results obtained in the companies and for the development and growth of the
economy of the country. However, a rigid assessment is necessary to where this credit should go,
since, being applied to companies or wrong people, the credentialed can accumulate losses. In this
way, this work proposes an approach using Data Mining for credit analysis through the application of
Computational Intelligence algorithms, providing a more assertive decision making at the moment of
credit granting.
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Anadlise de Crédito Utilizando uma Abordagem de Mineracao de Dados

1 Introducao

Segundo Ross, Westerfield e Jordan (2002), a
concessao de crédito é motivada pela necessidade
de estimular vendas, mas isso acarreta para
empresa concessora custos de imobilizagdo do
capital, bem como o risco do cliente ndo pagar,
por isso é necessario definir como conceder e
como cobrar, ou seja, uma politica de crédito [1].
Entretanto, é necessario saber que politica de
crédito possui melhores resultados. Para isso, é
essencial uma analise minuciosa das possiveis
variaveis que venham a influenciar o bom do ruim
credenciado.

Recentemente as necessidades dos clientes e a
economia nacional tém  sofrido  diversas
alteragbes. O processo de mudanga de atitude, no
gue tange o crédito para pessoas fisicas, dos
tempos da inflagdo elevada para o momento de
estabilidade, gerou uma desorientagdo para as
pessoas e instituigdes financeiras, acarretando um
aumento consideravel na inadimpléncia [2]. Tal
fato direcionou a necessidade de se ter, a cada
dia, critérios mais precisos para a anadlise e
concessdo de crédito. Com o0s avangos
tecnolégicos foi possivel verificar de diversas
maneiras a andlise do crédito. De acordo com
Schrickel [3], a analise de crédito envolve a
habilidade de fazer uma decisdo de crédito dentro
de um cendrio de incertezas e constantes
mutacdes e transformacdes incompletas. Esta
habilidade depende da capacidade de analisar
logicamente situagdes complexas, e chegar a uma
conclusdo clara, pratica e factivel, de ser
implementada.

Com a finalidade de obter uma analise mais
rigorosa a pesquisa sera guiada por metodologias
de mineragdo de dados (Data Mining), como o
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), o qual defende um modelo de
processo que fornece uma estrutura para
realizacdo de projetos de mineragdo de dados que
sdo independentes da industria e da tecnologia
utilizada, focando o descobrimento de padrodes e
regras significativos [4]. Pode-se descrever
Mineragao de Dados como parte do processo de
descoberta de conhecimento em CRISP-DM, que
tem por objetivo selecionar técnicas que serdo
utilizadas para localizacao de padrdes nos dados,
gerando por fim uma busca dos referidos padroes
relacionados a um dado interesse [5]. Suas
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etapas podem apresentar-se de forma cognitiva,
interativa e exploratéria, compreendendo nos
seguintes passos: entendimento do negdcio,
compreensdo dos dados, preparacao dos dados,
modelagem, avaliacdo e desenvolvimento [6].

O presente trabalho tem por finalidade
apresentar uma abordagem de analise de crédito
através de Mineragcdo de Dados, utilizando
métodos de classificagdo para aprovacdo da
concessao de crédito. O restante do trabalho esta
organizado da forma que segue. A secao 2 traz
um embasamento tedrico sobre andlise de crédito
e mineragcdo de dados; a secdo 3 apresenta e
descreve a base, dicionario e alteracdes de dados
juntamente com a parametrizacdo das técnicas,
além de descrever com detalhes os experimentos
realizados durante a pesquisa; a secao 4 analisa
0s experimentos e apresenta conclusoes.

2 Referencial Teérico

Nesta secdao serdao apresentados os principais
temas que formam a base tedrica para realizacao
deste trabalho.

2.1 Analise de Crédito

Crédito € um conceito que esta presente no
cotidiano das pessoas e empresas, com o passar
do tempo é perceptivel uma maior necessidade da
utilizacdo desse conceito, que para Schrickel [3]
crédito significa, “todo ato de vontade ou
disposicdo de alguém de destacar ou ceder,
temporariamente, parte do seu patrimonio a um
terceiro, com a expectativa de que esta parcela
volte a sua posse integralmente, apdés decorrido o
tempo estipulado”. Silva [7] defende que a
funcdo do crédito consiste em avaliar a
capacidade de pagamento do tomador, visando
assegurar a reputacdo e a solidez do
emprestador.

Com o aumento da procura por crédito,
ocasionou também aumentou do indice de
inadimpléncia, tornando-se necessario que as
empresas buscassem ferramentas para auxiliar
nas decisGes de riscos, como a analise de crédito.
Para que essas instituicdes possam mensurar o
risco da concessdo de crédito, faz-se necessario o
uso de inteligéncia computacional (IC), que
prover redugdo de custos, aumento de
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produtividade, precisdo e flexibilidade na
operacionalizacdo de mudancas na estratégia de
concessdo de crédito [8], conseguindo analises
mais precisas através das suas abordagens e
técnicas de mineragdo de dados que podem
extrair informagdes importantes de um conjunto
de dados.

2.2 Mineracao de Dados

Com a exacerbada quantidade de dados
crescendo diariamente, responder uma questdao
tornou-se necessario [9]: O que fazer com os
dados armazenados? As técnicas tradicionais de
exploragao de dados ndo sao mais adequadas
para tratar a grande maioria dos repositorios.
Com a finalidade de responder a esta questao, foi
proposta, no final da década de 80, a Mineragao
de Dados, do inglés Data Mining.

Para Fayyad et al. [10]. A extracdo de
conhecimento de base de dados (mineracao de
dados) é o processo de identificacdo de padrdes
validos, novos potencialmente Uteis e
compreensiveis embutidos nos dados. Portanto,
mineragdo de dados nada mais € do que a
procura de respostas para perguntas que ainda
nao existem em um grande volume de dados,
extracdao de conhecimento, sabedoria.

2.2.1 CRISP-DM

Atualmente diversos processos definem e
padronizam as fases e atividades da Mineragao de
Dados. Apesar das particularidades, todos em
geral contém a mesma estrutura. Neste trabalho,
escolhemos o] CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Processof Data Mining) como modelo,
devido a vasta literatura disponivel e por
atualmente ser considerado o padrdao de maior
aceitacao.

O processo CRISP-DM consiste de seis fases
organizadas de maneira ciclica, conforme mostra
a figura abaixo. Além disto, apesar de ser
composto por fases, o fluxo ndo é unidirecional,
podendo ir e voltar entre as fases.

As fases do processo CRISP-DM s3o:

I. Entendimento do Negécio: Nessa
etapa, o foco é entender qual o
objetivo que se deseja atingir com a
mineracdo de dados. O entendimento
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do negdcio ird ajudar nas proximas
etapas.

II. Entendimento dos Dados: as fontes
fornecedoras dos dados podem vir de
diversos locais e possuirem diversos
formatos. Apds definir os objetivos, é
necessario conhecer os dados
visando:

a. Descrever de forma clara o
problema;

b. Identificar os dados relevantes
para o problema em questao;

c. Certificar-se de que as variaveis
relevantes para o projeto nao sao
interdependentes

Normalmente as técnicas de
agrupamento e de exploracao
visual também sdo utilizadas
nesta etapa.

IIl.Preparagcdao dos Dados: devido as
diversas origens possiveis, € comum
que os dados nao estejam preparados
para que os métodos de Mineracdo de
Dados sejam aplicados diretamente.
Dependendo da qualidade desses
dados, algumas acbes podem ser
necessarias. Este processo de limpeza
dos dados geralmente envolve filtrar,
combinar e preencher valores vazios.

IV. Modelagem: é nesta fase que as técnicas
(algoritmos) de mineragdao serao
aplicadas. A escolha da(s) técnica(s)
depende dos objetivos desejados.

V. Avaliagdo: considerada uma fase critica
do processo de mineracdo, nesta
etapa é necessaria a participacdo de
especialistas nos dados, conhecedores
do negdcio e tomadores de decisdo.
Diversas ferramentas graficas sé&o
utilizadas para a visualizagdo e andlise
dos resultados (modelos). Testes e
validagGes, visando obter a
confiabilidade nos modelos, devem
ser executados (crossvalidation,
suppliedtest set, use training set,
percentage Split).

VI. Desenvolvimento: Apds executado o
modelo com os dados reais e
completos é necessario que o0s
envolvidos conhegam os resultados.

http://dx.doi.org/10.25286/repa.v3i3.967
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2.2.2 Classificacao

A etapa de classificacdo pode ajudar no
planejamento e na tomada de decisao, consiste
em preparar o0s dados utilizados para
treinamento, onde também serd analisado o
critério de parada que pode influenciar na
qualidade final da previsdo e testes. A
classificagdo é aplicada na etapa da modelagem
do CRISP-DM.

Uma abordagem geral para o aprendizado
deste modelo consiste, primeiramente, em
fornecer dados de treinamento, cujos resultados
sao conhecidos. Os dados de treinamento sdo
entdo usados para gerar o modelo de
classificacdo, que é posteriormente aplicado aos
dados de teste, cujos resultados sao
desconhecidos. O objetivo é criar um modelo
capaz de categorizar corretamente tanto os dados
utilizados em seu treinamento, como dados nunca
vistos antes, ou seja, um modelo com boa
capacidade de generalizagdo [6].

As proximas subsecGes apresentam o0s
algoritmos para classificacdo dos dados utilizados
neste trabalho.

2.2.2.1 NaiveBayes

O NaiveBayes mostra ser uma oOtima
alternativa devido a sua utilidade para grandes
volumes de dados e rapidez na execugao quando
comparados com outros algoritmos de
classificagao.

O NaiveBayes é uma técnica de aprendizado
probabilistico supervisionado baseado no teorema
de Bayes com uma suposicdo de independéncia
entre os preditores. Basicamente, um classificador
NaiveBayes assume que a presenca de uma
caracteristica particular em uma classe nao esta
relacionada com a presenga de qualquer outro
recurso.

2.2.2.2 K-NearestNeighbors

Os K vizinhos mais préximos ou (K-NN) é um
algoritmo simples e é um classificador onde o
aprendizado é baseado na analogia. O conjunto
de treinamento é formado por vetores n-
dimensionais e cada elemento deste conjunto
representa um ponto no espago n-dimensional. A
ideia principal deste algoritmo é determinar o
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rotulo de classificacdo de uma amostra baseado
nas amostras vizinhas advindas de um conjunto
de treinamento. Para determinar a classe de um
elemento que ndo pertenga ao conjunto de
treinamento, o classificador K-NN procura K
elementos do conjunto de treinamento que
estejam mais  préximos deste elemento
desconhecido, ou seja, que tenham a menor
distancia. Estes K elementos sao chamados de K-
vizinhos mais préximos. Verifica-se quais sdo as
classes desses K vizinhos e a classe mais
frequente sera atribuida a classe do elemento
desconhecido. Dois pontos chaves que devem ser
determinados para aplicagdo do K-NN sdo: a
forma como se calcula a disténcia e o valor do K.

2.2.2.3 Regressao Logistica

A regressdo logistica é um recurso que nos
permite estimar a probabilidade associada a
ocorréncia de determinado evento em detrimento
de um conjunto de varidveis categoricas. Busca
estimar a probabilidade da varidavel dependente
dela assumir um determinado valor em fungao
dos conhecidos de outras variaveis. Os resultados
da analise ficam contidos no intervalo de zero a
um.

O modelo de regressdo logistica (RL) € um
modelo linear generalizado, sendo um tipo de
analise de regressdo muito utilizado para realizar
predicdes ou explicar a ocorréncia de um evento
especifico quando a varidvel dependente (variavel
resposta) é de natureza binaria. Quanto as
variaveis independentes, estas podem ser tanto
quantitativas quanto qualitativas.

Por se tratar de um modelo linear
generalizado, a RL apresenta trés componentes:
uma componente aleatéria, que consiste em uma
combinagao das variaveis independentes
(preditoras); um componente sistematico, que
relaciona as variaveis independentes com os
parametros do modelo correspondente a variavel
resposta que se quer modelar; e uma funcdo de
ligacdo. Como a regressao logistica funciona com
modelos preditivos binarios, ela pode ser utilizada
em classificagdo de dados cuja saida sejam
binarias.

2.2.2.4 Deep Learning

Uma Rede Neural Artificial (RNA) consiste de
varios neurdnios simples conectados, cada um
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produzindo uma sequéncia de valores de ativagdo.
O aprendizado, ou a tarefa que a RNA se propde a
ser utilizada depende dos pesos encontrados que
fazem a rede ter o comportamento desejado.
Dependendo do problema e como os neurdnios
estdo conectados tais comportamentos podem
precisar de grandes blocos computacionais com
varios neurénios interligados, onde cada bloco
realiza transformagdes, normalmente de forma
nao linear. O Deep Learning (DL) se propde a, de
forma precisa, encontrar os pesos para cada bloco
ou camada de neurdnios [16].

Podem se caracterizar por DL redes neurais
que: usam uma cascata de diversas camadas,
com unidades de processamento, normalmente,
nao-linear para a extracdo e transformacao de
caracteristicas; cada camada sucessiva usa a
saida da camada anterior como entrada; sdo
baseados na aprendizagem (supervisionada) de
varios niveis de caracteristicas ou representacoes
dos dados; realizam parte de uma é&rea da
aprendizagem de maquina mais ampla que é a
aprendizagem de representagdes de dados;
aprendem varios niveis de representagdes que
correspondem a diferentes niveis de abstragdo; os
niveis formam uma hierarquia de conceitos [17].

Durante o treinamento da rede neural pode
ocorrer dois problemas distintos ligados a fase de
treinamento, sao eles o overfitting e underfitting.
O overfitting é o treinamento excessivo, fazendo
com que a rede memorize padrdes da base de
dados atual e perca sua capacidade de
generalizacdo com entradas de dados novas a
rede. O underfitting é o treinamento insuficiente,
fazendo com que a rede nao aprenda os padroes
e comportamentos e assim ndo possa generalizar
para novos dados de entrada.

Sendo assim € necessario determinar um
critério de parada, e um dos mais usados é a
validagdo cruzada. Esta é a Vverificagdo da
diferenca entre a saida encontrada e a saida
desejada, onde os pesos sdo inéditos a cada ciclo
de validacdo. Enquanto o erro de validagao estiver
diminuindo, a rede continua treinando, isto &, no
momento em que o erro da validagdo comecar a
aumentar e o de treinamento continuar a
diminuir, a rede estd comecando a memorizar
padrdes, sendo este o ponto de parada para o
treinamento.
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2.3 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov
(KS) foi proposto pelos soviéticos A.N.
Kolmogorov e N.V. Smirnov [11], é uma técnica
nao paramétrica, usada para testar se duas
amostras podem ser provenientes de uma mesma
funcdo de distribuicdo [13]. A estatistica KS é
definida como a maxima diferenga entre as
distribuicdes acumuladas dos scores dos “bons” e
“maus” pagadores [11]. Pode ser definida pela
equacgdo 1:

KS = mgxﬂﬁ, (s)-F5(s)}
(1)

O KS mede a maxima separacdo entre a
frequéncia relativa acumulada de maus
pagadores, Fm(s) e a frequéncia relativa
acumulada de bons pagadores, Fb(s). Sob a
hipétese que as distribuicbes sejam iguais, o p-
valor indica se esta hipdtese é rejeitada o ndo a
um nivel de significancia.

3 Materiais e Métodos

A metodologia utilizada neste trabalho foi a
CRISP-DM. Suas etapas serdao descritas nas
préximas subsegoes.

3.1 Entendimento do Negocio

Essa é a primeira etapa para buscar
compreensdao adequada do problema, onde se
definem os objetivos do projeto de mineracao de
dados. Esta etapa também estabelece os critérios
para definicdo e interpretacdo dos resultados
obtidos do processo de mineragao de dados.

A base de dados a ser utilizada contém
informagdes sobre clientes que podem determinar
na analise de crédito, identificando se o cliente é
um bom ou mau pagador. Para esta abordagem
foi escolhido o método de classificagdo como
técnica de mineracao de dados.

O problema proposto refere-se a avaliar se o
cliente € um bom ou mau pagador para a
concessdo de crédito através da base de dados
proposta. O objetivo deste trabalho é de aplicar
técnicas de mineragdo de dados com diversos

http://dx.doi.org/10.25286/repa.v3i3.967
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algoritmos de classificagao a fim de encontrar o
melhor desempenho.

3.2 Entendimento dos Dados

A base de dados foi obtida com a empresa
Neurotech, a qual se dispds a oferecer uma parte
de sua real base de dados. A base de dados
possui 176 atributos e 500000 instancias e nela
encontram-se informagdes de clientes que podem
ou ndo serem bons para receberem o crédito. Os
tipos de dados encontram-se da seguinte forma:

A. Cadastrais: dados relacionados ao local
onde o individuo vive como classe social,
vizinhancga, entre outros.

B. Demograficos: comparagbes com a
vizinhanga como renda, por exemplo.

C. Financeiros: atividade do individuo como
consumidor.

D. Geograficos: exposicdo do individuo em
locais considerados importantes.

E. Partidos: possiveis filiagbes a partidos
politicos.

F. Programas Sociais: o individuo faz parte
de ONGs, bolsa familia, prouni, etc.

G. Riscos: verifica a exposicdo do individuo
a alguns fatores considerados de risco.

H. Servidor: verifica se o individuo faz parte
de algum servigo militar ou publico.

I. Web: analisa a exposicdo do individuo em
sites na internet com temas pré-
selecionados.

Informacodes como classe social do
consumidor, renda da vizinhanca, atividade do
consumidor no mercado financeiro, exposicdo a
endereco de hotéis, filiacdo politica, flag bolsa
familia, exposicdo risco web, flag servidor militar,
flag servidor civil, etc. podem ser levadas em
consideracdo no momento de escolha para
aplicacao de crédito, inclusive o seu montante.

3.2.1 Analise Estatistica Bivariada

O mercado estd cada vez mais competitivo e
nao existe mais espaco para interpretacbes
errbneas e/ou incompletas. Mais do que nunca é
preciso a obtengdo de informacGes sdlidas para a
tomada de decisGes. Por este motivo a analise de
dados torna-se essencial para qualquer negoécio
gue almeja ter sucesso.
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Apds a realizagdo da PCA verificamos que a
variavel RENDA tem uma grande correlagdo
(aproximadamente 0.6) com o alvo e a partir
disso foi realizada a sua analise. Ela é do tipo
categorica, suas categorias sdo: “ATE 2 SM” , "2 A
4 SM”,"4 A 10 SM”, “10 A 20 SM”, “ACIMA DE 20
SM” ou “NULL” quando ndo ha informacdes de
renda para aquele individuo. Foram realizados os
seguintes procedimentos:

A. Agrupamento: O agrupamento foi
realizado para determinar a quantidade de
‘individuos’ por categoria de renda e como
eles estdo relacionados com o alvo
(INDICE_BOM_CLI).

B. Porcentagem Total: E a porcentagem da
guantidade de individuos por categoria.

C. Porcentagem da Taxa de Maus: Foi
realizada para calcular a ‘taxa de maus’,
variavel que indica quantos individuos por
categoria pertencem ao alvo = '1’.

A partir dessas informag0es foi possivel gerar o
grafico apresentado na Figura 1. No eixo Y estdo
as variaveis que representam a PORCENTAGEM
TOTAL, no eixo X estdao as categorias, e a curva
indica a taxa de maus em porcentagem, em
relacdo a porcentagem total.

Figura 1 - Grafico referente a andlise bivariada da
renda em relagao ao alvo.

Apds as transformacdes, formagdo de graficos
e analise, foi possivel obter as seguintes
conclusdes:

¢ Quanto maior a renda do individuo, menor
0 ‘risco’ ou a probabilidade de ele ser um
mal pagador (PERTENCER AO ALVO ‘1°);

e A quantidade expressiva de nulos
(143421) pode atrapalhar no desempenho
do modelo final, uma forma de contornar
essa situacdo ¢é considerar que o0s
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individuos dessa categoria se enquadram
na categoria “ATE DOIS SM”, realizar o
calculo da média entre essas variaveis.

Como os resultados obtidos apds os
processamentos ndao foram suficientemente
relevantes, foi necessario o reajuste e utilizagdo
de outras técnicas de preenchimento de dados
faltosos e pré-processamento. Para certificar que
os dados estavam coerentes e obter um melhor
entendimento do seu comportamento, apos gerar
o KS de cada uma foi realizada a analise
bivariada. Com ela, foi possivel visualizar outras
formas de preencher os dados faltosos e como
cada varidvel se comporta em relacdo ao alvo
(INDICE_BOM_CLI).

3.2.2 Analise de Correlacao Entre as
Variaveis

Para critério de anadlise dos atributos mais
significativos, foi aplicada a técnica de correlagao
de Spearman. A técnica de spearman realiza a
correlacdo entre duas variadveis para determinar
as featuresmais relevantes da base de dados
[18]. A execugdo de um algoritmo
featureselectioné de suma importédncia no
processo de pré-processamento, pois € possivel
remover atributos que ndo trardo bons resultados
na acuracia, além de diminuir o custo
computacional para os algoritmos de classificacao
de dados.

Junto com a técnica de Spearman, é possivel
aliar recursos de visualizagdo de dados, como o
heatmappara que o cientista de dados consiga
visualizar de maneira geral, a relevancia dos
atributos na base de dados. A Figura 2 apresenta
o resultado da correlacdo de Spearman aplicado
ao heatmap.
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Heatmap correlation

MENOR_DIST_ENDERECO_FRONTEIRA_INTERNACIONAL -

MENOR_DIST_ENDERECO_FRONTEIRA_WARITIMA
QUANTIDADE_VIZINHANGA

RENOA_VIZINHANCA

ATIVIDADE_ENDERECO

EXPOSICAO_WEB

MENCR_DIST ENDERECO_FRONTEIRA_ESTADUAL

UF

MENOR_DIST_ENDERECO_TREM
ATUALIZAGAO_CONSUMIDOR_MERCADO_FINANGEIRD

IND_BOM_CLI

MARITIMA
IND_BOM_CLI

EXPOSICAC_WEB

RENDA_VIZINHANGA
ATIVIDADE_ENDEREGO

QUANTIDADE_VIZINHANGA
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Figura 2 - Heatmap para as 10 primeiras variaveis mais
relevantes.

3.2 Preparacao da Base de Dados

Ao realizar a andlise da base de dados utilizada
no projeto, foram encontrados alguns problemas
como dados faltosos, atributos contendo strings,
alta amplitude dos valores e alta quantidade de
atributos. Para a preparagdo dos dados, foram
utilizados diversos softwares e plataformas, tais
quais: Python, Excel e R, cada um utilizado para
uma finalidade especifica.

A resolugdao dos problemas citados serao
discutidos nos pontos a seguir:

A. Tratamento de Dados Faltosos: Em
168 atributos faltaram dados a serem
preenchidos, em todas as instancias da
base de dados esse problema foi
detectado. Para resolugdo deste
problema, foram analisados previamente
os tipos de dados que compdem os
atributos para posterior aplicacdo de um
método de estimacdo de tendéncia central
da base de dados, como mediana e moda.
Nos espagos vazios correspondentes a
dados categoricos que ndo poderiam
conter dados faltosos foram aplicados a
moda (16  atributos), nos dados
categoéricos que poderiam assumir dados
faltosos foram preenchidos com zero (2
atributos), e nos dados continuos foram
aplicados a mediana (150). Apenas em
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oito atributos nao foi feito o tratamento
de dados faltosos.

B. Transformacao de Dados: Alguns
atributos contendo valores do tipo String
estao presentes na base de dados, como
por exemplo, Estados Brasileiros, Bancos,
Classe Social, etc. Estes valores foram
convertidos em dados numeérico-
categoéricos para posterior execucdao dos
algoritmos de classificagao de dados, visto
que estes utilizam dados numéricos
(continuos ou ndo) em suas execugdes.
Por exemplo, no atributo UF, que
corresponde ao Estado do individuo
analisado, os valores possiveis sdo as
siglas correspondentes a eles e para
transformacdo cada sigla recebeu um
identificador Unico, de 1 a 27 (Unidades
Federativas existentes no Brasil) e assim
foram substituidos na base de dados.
Processo igual a este foi realizados nos
outros atributos, alterando apenas a
quantidade de identificadores Unicos.

Além disso, os dados da base ndo se
encontram normalizados, existindo um
desbalanceamento na amplitude dos valores dos
atributos. Por exemplo, um dos atributos do tipo
demografico, que geralmente sdo nomeados com
o prefixo EXPOSICAO_ENDERECO possuem
valor minimo igual a 0 e valor maximo de 2850
em uma de suas variaveis, enquanto o atributo
MENOR_DIST_BANCO possui o mesmo valor
minimo, entretanto valor maximo igual a 998886.
Isso ocorre na maioria dos atributos da base de
dados, sendo necessario a aplicacdo de uma
funcdo de normalizacdo em todos os atributos
para que seus ranges tornem-se entre 0 e 1, esta
funcdo é descrita na equacao 2.

Xi — min(x)

F(i) =
© max(x) — min(x)
(2)
Onde:F(i) = Valor a ser setado na cédula
atual; Xi = Valor cédula atual; min(x) = menor
valor do atributo; max(x) = maior valor do

atributo.

Desta forma, com os dados normalizados, é
possivel executar os algoritmos de classificagdo
sem a interferéncia de variaveis menos relevantes
(pelo fato de ter uma amplitude maior) sobre as
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variaveis mais relevantes, proporcionando uma
classificacdo estatisticamente mais confiavel.

C. Selecao de atributos: A quantidade de
atributos é de 176. A analise estatistica de
correlagdo com a aplicagdo do algoritmo
PCA (Principal Components Analysis)
torna-se essencial para reducdao de
redundancia e informacoes desnecessarias
contidas na base de dados. Uma das
vantagens que a redugao de
caracteristicas pode proporcionar é uma
mais rapida classificacdo e taxa de
acuracia quase equivalente a que se
obtém rodando o classificador na base
original. Antes da aplicacdo do PCA, foi
observado que o primeiro atributo da base
de dados é um identificador (ID)
assumindo-se chave primaria da base de
dados, o que ¢é irrelevante para o
processo de classificagdo, sendo esta
excluida da execugcdo dos experimentos
subsequentes. Outra variavel removida foi
a variavel
demograficaCAD_DEMOGRAFICO_VAR_
35_1 porque a mesma estava duplicada.

Foi utilizada a técnica de Kolmogorov-Smirnov,
a qual forneceu uma visdo geral da base de dados
e propds uma melhor e menor selecdo de
variaveis contendo um numero de 43 colunas.
Para implementar esse teste estatistico, foi
utilizado a linguagem python. O algoritmo foi
aplicado na base de dados, gerando um csv com
todas as varidveis e resultados do KS, sendo
possivel montar um ranking com as variaveis que
possuem melhor valor.

D. Balanceamento das Classes: Em
relacgdo a quantidade de instancias da
classe 0 (aptos para receber o crédito) e
da classe 1 (ndo aptos), pode-se afirmar
que a base de dados encontra-se
balanceada, ndo sendo necessaria a
aplicacdao de algum algoritmo para o
balanceamento das classes. A classe 0
(aprovados na anadlise de crédito) possui
253804 instancias, enquanto a classe 1
(ndo aprovados) possui 246196
instancias.
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3.4 Modelagem

Nesta secao serao apresentados os algoritmos
utilizados para o processo de modelagem. A base
de dados foi gerada através do teste KS,
resultando em um ranking com as variaveis de
maior correlagdo, sendo 4 bases de dados com
10, 20, 30 e 40 variadveis de maior correlagdo
respectivamente. O conjunto de dados foi
separado em 80% para treinamento e 20% para
teste. Cada algoritmo foi executado 30 vezes para
obtencdo de um resultado estatisticamente mais
confiavel.

3.4.1 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes foi utilizado com o
auxilio da biblioteca scikit-learn para Python,
utilizando suas configuracdes padrdo. Para criagdo
do modelo de classificagao, foi utilizada a fungao
Gaussian NB.

3.4.2 K-NN

Para execugcdo do treinamento com KNN, foi
utilizado com o auxilio da biblioteca scikit-learn
para Python. O K-NN também possui a
necessidade de inicializacdo de alguns parametros
como a distancia a ser utilizada e o valor K. A
configuracdo do K para os experimentos foi de
K=5, devido o numero de classes ser par foi
definido um numero impar e maior que 3 para
uma maior capacidade de consideracao de
vizinhos com caracteristicas similares. Como o
vetor de dimensodes foi diminuido, foi utilizada a
distancia euclidiana para calculo da disténcia de
todos os pontos entre si.

3.4.3 Regressao Logistica

A Regressdo Logistica foi aplicada utilizando a
biblioteca scikit-learnpara Python, utilizando suas
configuracdes padrao, sendo que esta nao oferece
opgOes para personalizagdo de parametros.

3.4.4 Deep Learning

Para o treinamento da Deep Learning (DL) é
necessario definir os dados de entrada da rede

neural, a quantidade de neur6nios na camada de
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entrada, a quantidade de neurdnios nas camadas
intermediarias e na camada de saida, definir a
taxa de conectividade, o numero de ciclos do
warmup, a funcdo de ativacdo na camada
intermediaria e a equacgdo para o calculo do erro.
A Tabela 1 apresenta os valores utilizados para os
parametros citados.

Tabela 1 - Valores dos parametros utilizados na Deep
Learning.

Parametro Valor

Quantidade de Neurdnios na Camada 18
de Entrada

Qtdneuronios
entrada * 1.5
(progressivamente)

Quantidade deNeuro6nios nas
Camadas Escondidas

Quantidade de Neur6nios na Camada 136,6875
de Saida
Funcgdo de Ativacdona Camada sigmoide

Intermediaria

4 Resultados

Esta secao descreve os resultados para cada
algoritmo utilizado para as bases de dados.

4.1 Naive Bayes

O Quadro 1 apresenta os resultados obtidos
com a aplicacao do Naive Bayes.

Quadro 1 - Resumo dos resultados obtidos com a
aplicacao do Naive Bayes.

BASE ACURACIA (MEDIA) DESVIO PADRAO
10 0,554776 0,001
20 0,56265 0,001
30 0,554799333 0,001
40 0,559786 0,01

Com a execucao do Naive Bayes, foi
possivel observar que o nimero de atributos em
relacdo as bases em estudo ndo possui nenhuma
relevancia para o modelo, onde ha uma oscilacdo
para mais ou menos conforme o numero de
atributos é aumentado. Este é outro modelo
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preciso, pois o desvio padrdao do mesmo foi
relativamente baixa, em contrapartida o modelo
proporcionou também uma baixa acuracia.

4.2 K-NN

20 0,556811666 0,001319963645
30 0,562282 0,001521241326
40 0,576364 0,001419870319

O Quadro 2 apresenta os resultados obtidos

com a aplicagdo do NaiveBayes.

Quadro 2 - Resumo dos resultados obtidos com a
aplicacdo do Naive Bayes.

BASE ACURACIA (MEDIA) DESVIO PADRAO
10 0,5488 0,00112015393
20 0,550019 0,00114078119
30 0,55390 0,00116039911
40 0,55621 0,00116178119

O algoritmo K-NN seguiu o0 mesmo padrao em
relacio a acuracia dos outros modelos,
permanecendo na faixa de 54% a 55%. O mesmo
cenario de avaliacdo da acuracia dos outros
modelos é também valida para este modelo.
Semelhantemente a regressdo logistica, este
algoritmo pode apresentar resultados melhores de
acordo quando o numero de atributos é
aumentado.

4.3 Regressao Logistica

O Quadro 3 apresenta os resultados obtidos
com a aplicacdo da regressdo Regressdo Logistica.

Quadro 1 - Resumo dos resultados obtidos com a
aplicacdo da Regresséo Logistica

Foi observado que o numero de amostras
proporcionou pouco impacto na acuracia do
modelo, obtendo apenas um ganho de 2% na
base de dados de 40 atributos, em relagdo a
execucdo na base de 10 atributos. Foi observado
que o desvio padrao foi considerado baixo, e o
modelo apesar da baixa acuracia é preciso. De
todos os modelos testados neste trabalho, este
modelo proporcionou a maior acuracia, tendo
aproximadamente 57,64% nesta métrica
utilizando na base de dados com 40 atributos.

4.4 Deep Learning
As Figuras 3, 4, 5, 6 e 7 apresentam os

resultados (em forma de graficos) obtidos com a
aplicacao da Deep Learning.
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Figura 3 - Gréfico referente a analise do custo pela
acuracia dos resultados utilizando apenas 10 variaveis.
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Figura 4 - Grafico referente a analise do custo pela
acuracia dos resultados utilizando apenas 20 variaveis.
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Figura 5 - Grafico referente a analise do custo pela
acuracia dos resultados utilizando apenas 30 varidveis.
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Figura 6 - Grafico referente a anadlise do custo pela
acuracia dos resultados utilizando apenas 40 variaveis.
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Figura 7 - Grafico referente a andlise do custo pela
acuracia dos resultados utilizando todo o resto da base.

Portanto, o melhor resultado foi obtido
utilizando a base de dados completa, como pode
ser visto na Figura 5, pois além de obter o melhor
resultado de acuracia foi o que obteve a melhor
relacdo entre o custo com a acuracia.

5 Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem
utilizando aprendizado de maquina para extragdo
de conhecimento em uma base de dados, com a
finalidade de classificar individuos aptos ou ndo
para receber crédito, sendo este um sistema para
analise de crédito. Esta abordagem seguiu a
metodologia CRISP-DM, onde foram testadas
diversas abordagens para preenchimento de
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dados faltosos, selecao de atributos e modelagem
dos experimentos.

Foram utilizados diversos algoritmos classicos
para criagdo de modelos de predicao para analise
de crédito, tais quais: NaiveBayes, Regressdo
Logistica, Deep Learning e K-NN, sendo estes
analisados observando a métrica de acuracia.
Cada algoritmo foi executado 30 vezes, tendo sido
coletados em cada execugdo o dado
correspondente a acuracia, sendo este coletado e
para anadlise foi calculado sua média e desvio
padrdo. De acordo com os resultados obtidos, nao
foi possivel obter uma alta acuracia de
classificacdo dos dados separados para teste
(20% da base).

A baixa acuracia avaliada neste projeto,
ocorreu pela baixa correlagdo das varidveis. A
featuremais conceituada foi a de
ATIVIDADE_EMAIL, cujo ranking, de acordo com
Spearman, foi de 0.11. Para um algoritmo de
classificagao, esse valor & considerado
extremamente baixo e com isso, torna-se inviavel
o reconhecimento de padrdes [19].

Apesar das inconsisténcias identificadas nessa
base de dados, é possivel obter resultados mais
significativos através do Deep Learning, mas sera
necessario aplicar alguns experimentos, como
monitorar a acuracia a partir do acréscimo e
remocdo das hiddenlayers e neur6nios, adicionar
mais dados para que os neurbnios consigam
aprender mais rapidamente e avaliar outros
algoritmos do Framework Tensorflow.
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