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PROPOSTA DE SOLUCAO DE ANALISE DE CREDITO BASEADA NO USO DE
TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
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Resumo: Com o aumento das operacfes de crédito, a necessidade de avaliar as
informacdes dos clientes antes de efetuar uma venda é essencial. Neste processo, 0
histérico dos clientes sera importante para obter uma resposta mais rapida e segura.
A utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial para analisar estas informacdes e
fornecer o apoio necessario, passa a ser uma possibilidade. Com estas técnicas, é
possivel treinar as inteligéncias artificiais para auxiliarem nas tomadas de decisdes e
efetuarem tarefas até entdo realizadas por pessoas. Buscou-se com este estudo,
desenvolver um sistema de andlise de crédito que utilize técnicas de inteligéncia
artificial para fornecer decisdo rapida e segura, minimizando os riscos de
inadimpléncia. A simulagdo do sistema foi realizada através de ferramentas como:
Python e Sklearn. Para encontrar o melhor modelo, foi realizada a utilizacdo do
método GridSearch. Os resultados da simulagéo indicaram que o uso destas técnicas
aumenta as chances de identificar clientes candidatos a inadimpléncia. A média de
acerto do modelo analisando as métricas de classificacdo foram de 75% para
acuracia, precisao 76%, recall 75% e fl-score 75%. A analise parte da comparacéao
entre o percentual de acerto dos clientes que eram ou ndo inadimplentes e foram
classificados corretamente pelo algoritmo. Com a inclusdo de informacdes mais
detalhadas sobre os clientes, a precisdo serd ainda maior, possibilitando que em
cenarios mais extremos ela seja decisiva para a tomada de decisdo do analista de
crédito.

Palavras-Chave: Inteligéncia artificial; Analise de crédito; Machine learnig; Python;
Sklearn;

1 INTRODUCAO

A concessao de crédito é decisiva para fomentar as empresas e manté-las
ativas. Decidir qual sera o limite de crédito de um cliente ndo é uma tarefa simples,
precisam ser considerados alguns fatores, por exemplo, o cenario da economia no

momento da analise e o histérico do cliente no mercado. Para que a analise seja mais
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criteriosa, o analista de crédito necessita de tempo, 0 que muitas vezes nao é possivel

em virtude de negociagOes efetuadas no ato da compra.

De acordo com Carneiro (2017), com a necessidade de agilizar o parecer,
o desenvolvimento de softwares voltados para esta area tematica tornou-se
imprescindivel. Os softwares langcados até 1960 eram muito simples, onde o foco era
agrupar as informagfes dos clientes em um Unico local, para facilitar a analise dos
dados. Esses programas facilitam a avaliagdo das informac¢fGes, mas continuam
exigindo esforco por parte dos responsaveis pela anéalise de crédito (CARNEIRO,
2017).

Automatizar este processo passa a ser desejo nao sO dos analistas, mas
também dos desenvolvedores. Fornecer decisdo de forma rapida e segura, para
minimizar os riscos de inadimpléncia e aumentar as vendas, € o interesse de todos.
Alguns provedores de informagdes analisando o movimento do mercado comegaram
a sugerir limites de crédito, com base nas informacfes que possuem. Esta acdo
abasteceu as empresas com informacdes dos clientes, mas ainda ndo é garantia de
veredito seguro.

Zerar o risco de inadimpléncia nao € possivel, mas pode-se usar técnicas
para minimizar até um valor aceitavel. Desta forma é necessério ter conhecimento
sobre o assunto para diferenciar quais informacdes séo relevantes para tomada de
decisao.

De acordo com o Banco Central do Brasil (2021), as operacdes de crédito
do Sistema Financeiro Nacional concederam no total R$ 313,9 bilhdes em fevereiro
de 2021. Este valor representa um aumento de 6% em comparacdo com 0 mesmo
més em 2020 (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2021).

Um dos fatores que possibilitam o aumento da concessédo de crédito € o
avanco da tecnologia. Com mais informacdes disponiveis em tempo real sobre os
clientes e a analise dos dados realizada por inteligéncia artificial, a reducéo do indice
de inadimpléncia e o aumento do volume de negécios fazem parte do resultado obtido
pelos analistas de crédito.

Para entender como a inteligéncia artificial auxilia na analise de crédito,
primeiro é necessario entender o funcionamento dela. A inteligéncia artificial € um
conjunto de técnicas que simulam a inteligéncia humana. Uma das capacidades dela

é estudar os dados e aprender de forma autbnoma ampliando o seu conhecimento.
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Com isso é possivel treind-las para efetuarem tarefas até entdo realizadas por

pessoas (TOTVS, 2019).

Tendo em vista o cenario, a utilizacdo de inteligéncia artificial para auxiliar

no parecer da andlise passa a ser uma rota possivel. Dentre os objetivos que ela
possui, pode-se citar a entrega de resultado baseado no aprendizado de maquina,
obtido através dos dados fornecidos a ela.

Assim, o0 objetivo deste trabalho esta no desenvolvimento de sistema de
analise de crédito que utilize técnicas de inteligéncia artificial para fornecer deciséo de

risco de inadimpléncia.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 ANALISE DE CREDITO

Ao oferecer crédito a um cliente, a empresa precisa se certificar de que ele
possui confiabilidade. Segundo Marques (2020), “Para oferecer crédito a um
consumidor, as instituicdes financeiras e estabelecimentos comerciais precisam ter
certeza de que vao receber o valor de volta.”.

Constatar se o cliente possui condicdes de honrar o compromisso
assumido € principio basico na hora de avaliar o crédito oferecido. Durante o processo
de andlise algumas informacdes basicas e financeiras do cliente deverdo ser levadas
em consideracdo. A partir destes dados, a empresa conseguird estipular um valor
minimo de compra e quais serdo as condi¢cbes de pagamento. Considerar estes
pontos auxilia a evitar fraudes e gerar estabilidade para a empresa (SERASA
EXPERIAN, 2020).

Segundo a Deps Tecnologia (2018), gerir este conjunto de critérios € algo
complexo. Devido as constantes mutac¢des que o cendrio sofre, as técnicas pessoais
que levam em consideracdo apenas o conhecimento humano gastam mais tempo.
Sendo assim, exercer gestdo de crédito de qualidade que seja rapida e eficaz coloca
a empresa a frente da concorréncia.

Diminuir o tempo da andlise é uma das principais vantagens oferecidas
pelos softwares de gestdo de crédito. Com acesso aos dados que as empresas

possuem e levando em consideracdo as politicas exercidas, eles conseguem
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automatizar etapas. Dentre as razOes para a diminuicdo do tempo pode-se citar:

gestdo integrada, automacdo do processo decisério, vantagem na gestdo dos
recursos humanos e sugestao de limite e classificacdo (DEPS TECNOLOGIA, 2018).

Os softwares de analise de crédito sdo capazes de cruzar as informacdes
que as empresas ja possuem com as informacdes de 6rgéos oficiais, bancos e outros
estabelecimentos e ao final da andlise gerar um perfil para o cliente. Com base no
resultado obtido e levando em consideracdo os critérios definidos pela empresa, 0
software determina se é possivel conceder o crédito e qual o seu valor (DEPS
TECNOLOGIA, 2019).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

De acordo com a Oracle (2021c), a inteligéncia artificial (1A) trata-se de
sistemas ou maquinas capazes de executar funcdes até entdo executadas por
humanos, isto deve-se ao fato de que ela é capaz de imitar a inteligéncia humana e
aprimorar 0s seus conhecimentos através dos dados que coleta. O objetivo da IA néo
€ substituir os seres humanos, mas sim auxiliar e melhorar as fun¢des exercidas por
eles.

A |A é composta por diversas tecnologias, que ao trabalharem em conjunto
sdo capazes de fornecerem os resultados esperados, dentre elas: machine learning,
deep learning. Cada uma desempenha um papel diferente no processo, mas isso nao
significa que sera necessario utilizar todas elas (SAS, 2021c).

Segundo a SAS, “Deep learning € um tipo de machine learning que treina
computadores para realizar tarefas como seres humanos, o que inclui reconhecimento
de fala, identificagdo de imagem e previsdes.”. O deep learning utiliza redes neurais
artificiais consideradas profundas, para que ela possa identificar padrdoes e extrair
caracteristicas em suas diversas camadas de processamento (SAS, 2021c).

O machine learning (em portugués, aprendizado de maquina) é voltado
para ideia de que os sistemas podem identificar padroes existentes nos dados e
aprender com eles, assim sendo capazes de tomar decisdes com a menor intervencao
humana possivel. Diferente do deep learning, em machine learning se faz necessario
a extracdo de caracteristicas durante o desenvolvimento. Na IA ele sera responsavel

por ensinar a maquina sobre como aprender com dados (SAS, 2021c).
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Cada uma das tecnologias apresentadas possui funcbes especificas e
juntas formam o que hoje é conhecido como inteligéncia artificial. Tendo como objetivo
a identificacao de padrdes nos dados e o aprendizado a partir deles, o uso de machine
learning € o ideal. Empresas de e-commerce utilizam esta tecnologia para
recomendar, de forma personalizada, produtos e servigos a seus clientes (Medes et
al, 2019).

2.2.1 Machine Learning

Segundo a IBM, “Um aplicativo ou software com Machine Learning € um
tipo de programa que melhora automaticamente e gradualmente com o numero de
experiéncias em que ele é colocado para treinar.”.

O aprendizado de maquina pode ocorrer de trés formas: supervisionado,
nao supervisionado e por reforgco. Para cada forma existe uma abordagem especifica,
tudo vai depender do objetivo que esta buscando (IBM, 2021c).

No aprendizado supervisionado o resultado que sera encontrado ja &
conhecido e isto ocorre por conta de que os dados utilizados possuem a resposta
desejada. Para este processo é utilizado uma lista de variaveis independentes para
prever uma variavel dependente. Dentre as técnicas utilizadas para resolver
problemas desta forma de aprendizado tem-se: regresséo linear, regressao logistica,
redes neurais artificiais, maquinas de vetores de suporte, arvores de decisao, k-
vizinhos mais proximos e Bayes ingénuo (HONDA et al, 2017).

Ja os problemas que utilizam o aprendizado ndo supervisionado, nao é
possivel ter uma clareza de qual serd o resultado encontrado. Diferente do
aprendizado supervisionado, neste os utilizados ndo sao rotulados, ou seja, sera
necessario utilizar algoritmos para classificar os dados com base nos padrdes e
clusters encontrados (IBM, 2021c). Em outras palavras, ao utilizar este tipo de
aprendizado espera-se entender melhor os dados que estdo sendo analisados. As
técnicas mais utilizadas no aprendizado ndo supervisionado sado: redes neurais
artificiais, maquinas kernel, florestas isoladoras e algoritmos de clusterizagcdo (HONDA
et al, 2017).

Oposto aos outros dois aprendizados, o aprendizado por refor¢co néo é
treinado com um conjunto de dados, ele ird aprender através do método de tentativa
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e erro. Desta forma, uma sucesséo de decisGes positivas ird resultar em processo
reforcado, pois sera mais eficaz na resolugédo do problema em questdo (HONDA et al,
2017).

A Figura 1 contém no circulo central o aprendizado de maquina, que depois
é dividido em mais trés circulos que representam os tipos de algoritmos. Nos
aprendizados supervisionado e ndo supervisionado, temos uma nova divisao que
representam as classificacdes que os algoritmos possuem. Os circulos menores

trazem exemplos de aplicacGes que utilizam os respectivos algoritmos.

Figura 1: Trés tipos de aprendizagem
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Fonte: Adaptado de Pant (2019)

A linguagem de programacao mais utilizada entre os desenvolvedores para
aplicacOes sobre este tema € o Python, isto devido a sua sintaxe relativamente simples
e de facil compreenséo. Dentre as vantagens que ela possui, pode-se citar o grande
namero de bibliotecas nativas e de terceiros (ROVEDA, 2020).
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O scikit-learn ou sklearn como é conhecida, € uma biblioteca de Python
desenvolvida especificamente para aplicagcbes de machine learning. A biblioteca foi
construida com base nos pacotes NumPy, SciPy e matplotilib. A sklearn possui
ferramentas simples e eficientes para predicdo de dados, pode ser utilizada em
diferentes situacdes, possui codigo aberto e esta disponivel para todos (DIDATICA
TECH, 2022c).

Organizada em modulos, a skelarn possui cada um desenvolvido para uma
funcionalidade diferente. Conforme a documentacéo oficial, para entender melhor o
funcionamento dela, podemos dividi-la em cinco médulos: Estimadores basicos, pré-
processamento e transformadores, avaliagdo de modelos, pipilines e busca
automatica de parametros (PACHECO, 2021).

Os estimadores béasicos sdo os varios algoritmos e modelos de machine
learning que a biblioteca possui. O pré-processamento e transformadores possuem
como objetivo normalizar os dados de entrada, visto que para treinar um modelo de
predicdo, é essencial normalizarmos estes dados. A avaliacdo de modelos, como o
préprio nome ja diz, € responsavel por avaliar o desempenho e a qualidade do modelo.
Com o objetivo de agrupar alguns dos passos essenciais para treinamento do modelo,
a pipeline exerce esta funcéo e possibilita que seja realizada apenas uma chamada
para todas as fungdes agrupadas. Como todos os modelos possuem parametros, que
necessitam serem definidos antes da execucédo do treinamento, a busca automatica
de parametros auxilia na identificagdo dos melhores pardmetros a serem utilizados
(PACHECO, 2021).

Como cada médulo foi desenvolvido para uma funcionalidade especifica, é
grande o numero de aplicacdes que a biblioteca possui. Dentre possiveis aplicacoes,
vale destacar as principais: Pré-processamento, classificagdo, regresséo,
clusterizacdo, reducdo de dimensionalidade e ajuste de parametros (DIDATICA
TECH, 2022c¢).

3 PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

A Figura 2, apresenta o fluxograma do desenvolvimento do trabalho, que

foi divido em 6 etapas principais: aquisicdo de base dados (1), tratamento de dados
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(2), escolha de algoritmos (3), treinamento dos modelos (4), simulacdes (5) e anélise

dos resultados (6).

Figura 2: Fluxograma de atividades
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Fonte: Do autor (2021)

A aquisicdo da base de dados com informacgdes financeiras de pessoas
fisicas e juridicas, foi a primeira etapa do desenvolvimento da solu¢do proposta. A
aguisicdo desta base ocorreu por intermédio da Deps Tecnologia, que cedeu as
informacdes ja anonimizadas em acordo com a Lei Geral de Protecdo de Dados
Pessoais (LGPD), Lein® 13.709/2018. Apds adquirir os dados foi constatado que estes
ja eram suficientes para o desenvolvimento da pesquisa, devido a grande quantidade
de informacdes, sendo ao todo mais de 59 mil linhas com informacdes financeiras de
pessoas fisicas e juridicas.

As informacdes que a base continha eram as seguintes: codigo do cliente,
atraso matriz, prazo médio, total de cheques pagos, total de cheques vencidos, total
de cheques a vencer, valor da ultima compra, data da ultima compra, valor da maior
compra, data da maior compra, total de nota de crédito, total de nota de debito, total
de titulos pagos, total de titulos vencidos, total de titulos a vencer, total de pedidos em
aberto, valor total de protesto, quantidade total de protesto, valor total de pendéncias
financeiras com instituicdes financeiras (refin), data do ultimo pendéncias financeiras
com instituicdes financeiras (refin), quantidade total de cheque sem fundo (ccf), data

do ultimo cheque sem fundo (ccf), valor total de pendéncias financeiras (pefin),
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quantidade total de pendéncias financeiras (pefin), data da tltima pendéncia financeira

(pefin) e se a pessoa era ou nao inadimplente.

Para o desenvolvimento do projeto, foi utilizado a ferramenta Google Colab.
Este é um servico online disponibilizado de forma gratuita pela Google®. Ao acessar
0 site com a conta da Google®, o ambiente virtual é criado para o desenvolvimento
dos projetos. Assim, foi possivel seguir para o processo de engenharia de recurso da
base.

O tratamento dos dados obtidos contemplou uma selecédo, limpeza,
enriguecimento e normalizacdo. No processo de selecdo, as informagbes foram
agrupadas com base no formato dos dados que elas possuem. Assim, foram obtidos
trés grupos: data, quantidade e valores em reais. Como as informacoes referentes a
data ndo eram precisas e possuiam muitas distor¢des, foi optado por desconsidera-
las e permanecer apenas com 0s outros dois grupos.

Com as informacdes selecionadas, a etapa de limpeza foi responséavel por
identificar quais informacfGes possuiam dados ausentes e necessitavam atencao.
Nesta etapa foram identificadas quatro informacdes que possuiam 48441 dados nulos,
sao elas: valor total de protesto, quantidade total de protesto, valor total de refin e
guantidade total de cheque sem fundo. Ao analisar, foi constatado que as informacgdes
ausentes significavam que as pessoas relacionadas aos dados ndo possuiam, ou
seja, poderiam ser alteradas de nulas para zero. Desta forma, na etapa de
enriquecimento foram realizadas as substituicbes destes valores para zero.

O processo de normalizacdo foi responsavel por colocar os dados em
intervalos de valores comuns, onde o intervalo utilizado foi de 0 a 1. Este processo foi
essencial para que fosse possivel trabalhar com todas as informacfes em conjunto e
melhorar a acuracia modelo.

Desta forma, estes procedimentos foram responsaveis por avaliar as
informacgdes que deveriam ser utilizadas, dispensando as desnecessarias ou que nao
possuiam dados suficientes. As informacgdes utilizadas foram: atraso matriz, prazo
médio, valor de ultima compra, valor maior compra, total de nota de crédito, total de
titulos pagos, total de titulos vencidos, total de titulos a vencer, total de pedidos em
aberto, valor total de protestos, quantidade total de protestos, valor total de refin,
guantidade total de ccf, valor total de pefin, quantidade total de pefin e inadimpléncia.
Ja as informacfes descartadas foram: codigo do cliente, data ultima compra, data
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maior compra, data ultimo pefin, data ultimo ccf, data dltimo protesto, data ultimo refin,

total de cheques pagos, total de cheques vencidos, total de cheques a vencer e total
de notas de débito.

Com a etapa anterior ja concluida, foi necessario efetuar a selecdo dos
algoritmos para busca de padrdes e inferéncia dos dados. Os modelos escolhidos
foram LogisticRegression, SVC, KNeighborsClassifier e RandomForestClassifier. O
LogisticRegression tem como objetivo estimar a probabilidade de um evento ocorrer,
ja o SVC tem como foco se adaptar aos dados fornecidos e retornar um hiperplano
que melhor categorize os dados. Assim como o0 LogisticRegression, o
KNeighborsClassifier também tem como obijetivo identificar o padrao da ocorréncia
dos dados e posteriormente classificA-lo, semelhante a esses, o0
RandomForestClassifier tem como foco identificar se um evento ird ou ndo ocorrer,
mas diferente dos demais, ele utiliza um conjunto de arvores de decisdo para
posteriormente selecionar por meio de votacao a melhor solucéo para a classificacao
da informacao.

Dado a escolha dos modelos, selecionados com base no conhecimento
sobre o assunto, foi utilizado o GridSearch para busca de melhores hiper parametros
para cada um dos modelos. A utilizacdo do Gridsearch facilitou a identificacdo dos
ajustes dos parametros, visto que ele realiza uma série de combinacdes dos
parametros e avalia os resultados, para na sequéncia armazena-los em um dnico
objeto.

Para a solucado atingir os resultados esperados, foi necessario efetuar a
separacao dos dados. Neste processo, o conjunto de dados foi dividido em treino e
teste. Para essa divisao foi utilizado o método hould-out, que consiste em dividir a
base de dados em tamanhos diferentes para treino e teste. A divisdo ocorreu da
seguinte forma: 70% para treino e 30% para teste. Isso significa dizer que os
algoritmos treinaram com uma parcela dos dados para posteriormente testar os
resultados com a outra parcela.

O passo seguinte consistiu em simular o processo completo para verificar
a eficacia dos possiveis modelos e garantir que seria possivel obter resultados. Nesta
etapa foram realizadas em média dez simula¢gbes em diferentes cenarios, ou seja, foi

realizado diversos treinamentos e validacdes para analisar qual seria a melhor da
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solugéo proposta. Este procedimento exigiu uma atencdo especial para garantir que

nao houvesse falhas no processo.

Concluidas as etapas anteriores, foi realizada uma analise nos resultados
obtidos para aferir se o objetivo do trabalho foi alcancado, ou seja, se foi possivel obter
uma informacdo segura referente a chance de a pessoa analisada tornar-se
inadimplente. Para chegar a esta concluséo, foi utilizado métricas de classificacdo
variando de 0 a 100%, onde zero significa o pior resultado possivel e cem o melhor
resultado. As métricas utilizadas foram acuracia, precisédo, recall e fl-score. Esta
analise foi essencial para verificar a necessidade de alteragdes nos processos e quais

acOes deveriam ser tomadas.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com os dados da base devidamente selecionados e tratados, foi
necessario identificar qual o algoritmo que mais se adequa aos objetivos. Com a
utilizacdo do GridSearch foi possivel ndo sé identificar o melhor algoritmo como
também suas configuragcBes. Assim, o algoritmo que apresentou o melhor resultado
foi RandomForestClassifier com os hiper parametros max depth (profundidade
maxima das arvores) de 20 e n estimators (numero total de arvores) de 1400, com o
valor médio para acuracia 75%, precisao 76%, recall 75% e fl1-score 75%.

Para uma analise mais profunda em relac@o aos resultados obtidos com o
melhor modelo, foi necessario avaliar os resultados obtidos com as métricas de
avaliacdo de modelos para classificacdo, analisando classes e respectivas métricas.

O resultado mais detalhado é possivel visualizar na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados das métricas detalhadas.

Preciséo Recall F1-Score Acurécia
N&o inadimplente 2% 82% 7%
Inadimplente 79% 69% 73% 75%
Média 76% 75% 75%

Fonte: Do autor (2022)
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Os resultados obtidos na métrica precisdo, Equacdo 1, indicam a
porcentagem de previsOes positivas corretas em relacdo ao total de previsdes
positivas. Ja os valores obtidos na métrica Recall, Equacdo 2, representam a
porcentagem de previsdes positivas corretas em relacdo ao total de positivos reais,
enquanto a métrica F1-Score, Equacdo 3, € uma média harménica ponderada de
precisdo e Recall, onde quanto mais perto de 100%, melhor é o modelo. A métrica
acuracia, Equacédo 4 mede a acuracia de todas as previsfes, sejam elas positivas ou

negativas.

p—_VP 1)

T VP+FP

R = VP (2)

T VP+FN

F1=2XPXR (3)
P+R

VP+VN
AC = ——— 4)
VP+VN+FP+FN

Onde:
AC = acuracia
P = preciséo
R = Recall
F1 = F1-score
VP = verdadeiros positivos
VN = verdadeiros negativos
FP = falsos positivos
FN = falsos negativos
Ao analisar a métrica precisdo, é possivel concluir que todas as pessoas
gue o modelo previu que nao seriam inadimplentes, 72% realmente ndo eram. Em
relacdo aos clientes que ele previu que seriam inadimplentes, temos um acerto um
pouco maior, visto que o modelo acertou 79% das analises. Assim, € possivel concluir

que a média destes dois resultados foi de 76% e a média ponderada de 76%.
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Com os resultados da métrica Recall, é possivel identificar que de todos os
clientes que séo inadimplentes, o modelo sé conseguiu prever corretamente para 69%
deles. Ja os clientes que sdo nao inadimplentes, o sistema conseguiu prever
corretamente 82%. Com isso, a média dos resultados € de 75% e a média ponderada
é de 75%.

Assim, com as andlises das métricas precisdo e Recall, € possivel avaliar
0s resultados da métrica F1-Score. Para os clientes inadimplentes, o modelo
apresentou um resultado de 73% e para os clientes ndo inadimplentes o resultado foi
de 77%. Como o objetivo era identificar inadimplentes, o resultado que possui maior
relevancia é 73%.

Para analisar o resultado obtido na métrica acuracia, primeiro é necessario
entender o célculo que ela realiza. Conforme € possivel verificar na Equacéo 4, que
representa o calculo da acuracia, quanto maior for o valor obtido, melhor sera a
acuracia. Assim, é possivel avaliar que o resultado de 75% é positivo para o modelo.

Para entender melhor os resultados obtidos, podemos observar o0s
resultados contidos na matriz de confusédo representados na Tabela 2. A matriz de
confusdo € uma tabela que permite extrair métricas que auxiliam na avaliacdo de
modelos de machine learninng para classificagdo. As duas colunas representam 0s
resultados obtidos por evento, ja as colunas representam os resultados esperados por
evento. Através destas informacdes, € possivel evidenciar a quantidade de itens

classificados de forma incorreta e qual informacao gera este erro.

Tabela 2: Resultados obtidos através da Matriz de Confuséao.

Valor Predito
N&o inadimplente Inadimplente
N&o inadimplente Verdadeiro Negativo Falso Positivo
= 41,09% 9,02%
& Inadimplente Falso Negativo Verdadeiro Positivo
15,71% 34,18%

Fonte: Do autor (2022)

Ao analisar as informacdes contidas na Tabela 2, é possivel verificar que
temos a comparacao do valor previsto pelo modelo com o valor real, conforme os

nomes sugerem. Os verdadeiros negativos sao aqueles que o valor real era negativo
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e o valor previsto também foi negativo, ou seja, o modelo classificou corretamente. Ja
os verdadeiros positivos sdo aqueles que o valor real era positivo e 0 modelo também
classificou como positivo, isto €, o modelo acertou. Os falsos negativos sao aqueles
gue o valor real era positivo, mas o modelo classificou como negativo. Assim, os falsos
positivos sdo aqueles que o resultado correto era negativo, mas o modelo os
classificou como positivos, ou seja, assim como nos falsos negativos, o modelo errou.
A partir da analise das informac@es da tabela, fica evidente o espaco para
melhorias na abordagem proposta, visto que em médias as métricas apontam cerca
de 75% de acerto. Um dos caminhos possiveis para um aumento na performance do
modelo, é a aquisicdo de uma base de dados mais balanceada, onde o niumero de
informacdes sobre clientes inadimplentes e ndo inadimplentes seja mais préximo.
Para obter o resultado se o cliente serd ou ndo inadimplente, todas as
informacgdes sdo levadas em consideragcdo, mas elas possuem graus de importancia
diferentes entre elas. Assim, para avaliar a importancia de cada uma, € necessario
levar em consideracdo os resultados obtidos através do método Importancia de

Caracteristicas do modelo utilizado para classificacéo, representados na Figura 3.

Figura 3: Resultados obtidos através da Importancia de Caracteristicas do modelo.

Importancia de cada feature

Quantidade total de pefin
Valor total de pefin
Quantidade total de cof
Valor total de refin
Ouantidade total de protestos
Valor total de protestos
Total de pedidoes em aberto
Total de titulos a vencer
Total de titulos vencidos
Tatal de titulos pagos

Total de notas de crédito
Walor da maior compra
Valor da ultima compra
Prazo medio
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Fonte: Do autor (2022)
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Conforme é possivel identificar na Figura 3, o atraso matriz dos clientes &
a informacgédo que possui mais peso no momento de identificar se o cliente ira tornar-
se inadimplente ou ndo. Esta informacdo faz muito sentido ao entender o calculo
realizado para obter este valor, visto que ele é o resultado da divisdo do valor de titulos
vencidos pelo valor dos titulos pagos multiplicado pela quantidade de dias que estédo
vencidos, ou seja, clientes inadimplentes possuem titulos vencidos a uma grande
guantidade de dias, o que faz com que o0 atraso matriz seja maior.

Outra informacédo relevante, é o total de titulos pagos. Assim como no
atraso matriz, esta informacéo apresenta uma relagéo direta com a possibilidade de
inadimpléncia. Clientes com uma maior quantidade de titulos pagos apresentam uma
possibilidade menor de tornarem-se inadimplentes, visto que a tendéncia deles é
manter o comportamento de pagamento com as empresas.

O prazo médio representa a média de dias que o cliente leva para pagar os
titulos que possui. Assim, clientes com histérico de inadimpléncia possuem um prazo
médio elevado, visto que levam um periodo maior para quitarem suas dividas. Esta
informacé&o ndo possui uma importancia grande quando comparada com atraso matriz
e total de titulos pagos, porque alguns clientes possuem o habito de pagarem seus
titulos com um prazo maior, ou seja, mesmo com um prazo médio alto, ndo chegam a
serem considerados inadimplentes.

O valor total de titulos a vencer também possui uma importancia alta nas
analises realizadas. Clientes com um alto valor de titulos a vencer possuem uma
possibilidade maior de tornarem-se inadimplentes, mas como clientes que ndo sao
inadimplentes podem possuir o mesmo valor de titulos a vencer, este cenario acaba
nao tornando-se uma regra. Assim, o valor de titulos a vencer continua relevante na
analise, mas com uma importancia menor em relacdo as outras informacdes

analisadas.

5 CONCLUSOES

A utilizacéo de técnicas de inteligéncia artificial para identificar clientes com
potencial a tornarem-se inadimplentes, apresentou resultados consideraveis. Para
isso, entender os critérios de classificacdo de andlise de crédito foi essencial para
identificar as informagdes importantes e obter resultados melhores.
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Identificar padrdes de inadimpléncia na base de dados possibilitou que
relacdes entre o atraso matriz do cliente e a chance de inadimpléncia fossem
estabelecidas. Clientes com um atraso matriz maior S40 mais propensos a virar
inadimplentes com a empresa, isso ndo ocorre na relacao entre valor de titulos pagos
com inadimpléncia, onde a relagéo entre eles é inversamente proporcional. Assim, foi
possivel modelar um cenério de aprendizado de maquina para analise de crédito mais
preciso e seguro em suas analises, extraindo resultados expressivos e grande
importancia para as empresas.

De fato, substituir as pessoas por inteligéncias artificiais nas tomadas de
decisdbes ndo é um objetivo, mas sim provar que ferramentas baseadas em
inteligéncia artificial podem auxiliar nas analises, identificando padrées e
comportamentos que passariam despercebidos. Os resultados demonstram um
grande potencial do uso das técnicas de inteligéncia artificial e mostram que quanto
mais informacdes detalhadas as empresas possuam de seus clientes, maior sera a
precisao destas ferramentas.

Ao refletir sobre a evolucdo deste trabalho, podem ser apontados para
trabalhos futuros utilizar técnicas de balanceamento de classes, ou até mesmo, buscar
novas fontes de dados para a classe dita como “inadimplente”. Outro ponto para
melhorias, seria a utilizagdo de modelos considerados profundos (Deep Learning)

para a avaliacdo do problema.
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