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Resumo

A concessao de crédito representa um dos produtos com maior rentabilidade dentro
de uma instituicao financeira. Entretanto, para garantir lucro é primordial que as ins-
tituigoes saibam a quem estao concedendo seu capital. Nesse cendario, uma ferramenta
fundamental para auxiliar na tomada de decisao da concessao de recursos ¢ a classificacao
de crédito, que tem a finalidade de predizer a qual classe um cliente pertence, se ele
tem um comportamento inadimplente ou adimplente. Logo, ¢ de suma importancia que
essa ferramenta reproduza resultados proximos da realidade, com baixa margem de erro
para assim evitar prejuizos financeiros para a empresa concedente do crédito. Entretanto,
na conjuntura de analise de crédito, os bancos de dados sao, em sua maioria, desbalan-
ceados, uma vez que contém mais observacoes referentes a clientes adimplentes (classe
majoritaria) do que clientes inadimplentes (classe minoritaria), que pode acarretar em
um viés de classificagao. Como alternativa para superar tal viés na classificacao, podemos
aplicar um pré-processamento no conjunto de dados, visando equilibrar as classes, ou rea-
lizar modifica¢oes no algoritmo de classificacao, para que este possa lidar adequadamente
com o problema de desequilibrio de classe. Portanto, esse trabalho tem como proposta
aplicar o classificador de maquina de vetores suporte, no contexto de classificacao de
crédito, para discriminacao de clientes solicitantes de crédito, comparando o desempenho
da técnica tanto em conjuntos de dados balanceados, a partir do método de sobreamos-
tragem SMOTE, como também em dados desbalanceados, ao qual também aplicaremos
a metodologia de maquina de vetores suporte sensivel ao custo, uma técnica proposta
para lidar com o desequilibrio de classes. Além disso, compararemos o desempenho do
classificador de maquina de vetores suporte com outros classificadores habitualmente uti-
lizados no cenario de crédito, como a regressao logistica e floresta aleatoria. Para esse
fim, o estudo sera aplicado em dados reais, e avaliado em termos de algumas métricas que
mensuram o desempenho de predicao.

Palavras-chave: Classificacao, Crédito, Dados desbalanceados, Mdquinas de vetores su-

porte, SMOTE.






Abstract

The credit granting represents one of the products with the highest profitability within
a financial institution. However, to ensure profit, institutions must know to whom they
lend their capital. In this scenario, a fundamental tool to assist in decision-making regar-
ding the granting of funds is the credit risk which purpose is to predict the creditworthiness
of a borrower, classifying the customer as non-defaulting or a defaulting customer. The-
refore, this tool must reproduce results close to reality with a low margin of error to avoid
financial losses for the credit-granting institution. Nonetheless, in the context of credit
analysis, the databases used in the credit risk contain more observations referring to non-
defaulting customers (majority class) than defaulting customers (minority class) turning
them imbalanced and prone to lead to bias in credit risk. Alternatives to overcome such
bias in the classification and adequately deal with the problem of class imbalance is to
apply a pre-processing in the data set to balance the classes or modify the classification
algorithm. Therefore, in the credit risk context, this work proposes to apply the support
vector machine classifier in the discrimination of customers requesting a loan, comparing
the performance of this technique both in balanced and imbalanced data sets. In the
former will be used the oversampling SMOTE method and in the later the cost-sensitive
support vector machine methodology since it is proposed to deal with imbalaced classes.
Furthermore, this work compare the performance of the support vector machine classifier
with other classifiers commonly used in the credit scenario, such as logistic regression and
random forest. The study will be applied to real data and evaluated regards to some
metrics that measure the prediction performance.

Keywords: Classification, Credit, Imbalanced data, Support vector machine, SMOTE.
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Capitulo 1

Introducao

Uma pontuacao de crédito é um ntmero calculado com base no histérico financeiro de
quem solicita o servigo, utilizado para mensurar os riscos de conceder crédito ao cliente
(Investopedia, 2021). Nesse sentido, a pontuagao de crédito, também conhecida como
classificacao de crédito, é uma analise que as instituicoes financeiras realizam para prever
a probabilidade de inadimpléncia dos solicitantes de produtos financeiros com base em
determinadas caracteristicas tais como idade, profissao, estado civil, endereco, renda,
fluxos financeiros, registros de pagamento etc (Thomas et al., 2002). Dessa forma, a
andalise de crédito é fundamental para as tomadas de decisoes de concessao de crédito
das instituicoes financeiras, uma vez que através dela é possivel identificar os clientes que
pertencem a um perfil que apresenta maior probabilidade de se tornar um devedor.

A necessidade da criacao de modelos estatisticos para a classificacao de crédito surge
em 1960 quando os cartoes de crédito comecaram a ser introduzidos. Um bom modelo
estatistico de classificacao de crédito é capaz de agrupar efetivamente os clientes em gru-
pos adimplentes e inadimplentes. Assim, quanto mais eficiente for o modelo, mais custos
podem ser economizados pela instituicao financeira. O trabalho pioneiro para discriminar
entre solicitagoes de crédito boas (adimplentes) e ruins (inadimplentes) usando o método
estatistico deve-se a Durand (1941). Desde entdo, diversos métodos de aprendizado de
maquina e outros métodos estatisticos foram propostos para lidar com a questao da clas-
sificacao dos solicitantes de créditos em bons e maus pagadores. Dentre eles, os mais
populares sao a andlise de discriminante linear (Altman, 1968), regressao logistica (Wi-
ginton, 1980), redes neurais (Altman et al., 1994; Desai et al., 1996), arvores de decisao
(Arminger et al., 1997), e maquinas de vetores suporte (Baesens et al., 2003). Em par-

ticular, maquinas de vetores suporte sao frequentemente escolhidas como o classificador

25
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base em algoritmos de classificacdo de crédito ver, por exemplo, Zhou et al. (2010); Li
et al. (2013). Nesse contexto, Baesens et al. (2003) foi o primeiro a construir modelos de
classificacao de crédito com maquinas de vetores suporte e comparar a sua performance
com outros métodos da literatura. Nesse trabalho, eles concluiram que as maquinas de ve-
tores suporte possuem uma boa performance quando comparadas com os outros métodos.
Recentemente, alguns estudos de revisao (Alaka et al., 2018; Moro et al., 2016) tem iden-
tificado as maquinas de vetores suporte como o classificador base escolhido por muitos

pesquisadores para o desenvolvimento de modelos de crédito.

Maquinas de vetores suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) foi introduzida
por Vapnik (1998), no contexto da teoria de aprendizagem estatistica. E um conceito que
toma como entrada um conjunto de dados e prediz, para cada nova entrada dada, qual
de duas possiveis classes essa entrada pertence. Portanto, SVM ¢é um classificador binario
nao-probabilistico. Essencialmente, essa técnica constréi um hiperplano no espaco das
variaveis que estao sendo consideradas no estudo através de algum mapa, escolhido a
priori. Esse hiperplano divide o espaco das variaveis em dois subconjuntos, de tal forma
que a separacao entre os subconjuntos seja tao ampla quanto possivel. As novas entradas
sao, entao, mapeadas no espaco das variaveis e preditas como pertencente a uma das duas

possiveis classes baseada em qual subconjunto sao colocadas.

Uma situagao comum em aplicagoes de classificacao de crédito é que os dados coletados
geralmente apresentam um desbalanceamento das classes, ou seja, o nimero de clientes
inadimplentes (classe minoritaria) é muito menor do que o nimero de clientes adimplen-
tes (classe majoritdria). Um modelo ideal para pontuagao de crédito deve ter um bom
desempenho tanto para clientes pertencentes a classe majoritaria (clientes adimplentes)
quanto para aqueles da classe minoritaria (clientes inadimplentes). Os algoritmos usuais
de aprendizagem sao, em geral, a favor da classe majoritaria e, geralmente, apresentam
baixo desempenho na classificagao de individuos da classe minoritaria (Wang et al., 2015).
Nesse sentido, uma alternativa é considerar conjuntos de treinamento equilibrados, obti-
dos a partir de algum pré-processamento de dados, ou utilizar um classificador que consiga

captar e mitigar o impacto do desbalanceamento de classes.

Neste trabalho, propomos estudar a performance das maquinas de vetores suporte na
classificagao de crédito utilizando como conjunto de treinamento tanto dados balanceados
quanto dados desbalanceados. Para tornar o conjunto de dados balanceados, iremos seguir

duas vertentes apontadas na literatura, que sao os métodos externos de balanceamento
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e os métodos internos. Os métodos externos consistem em realizar uma modificacao no
conjunto de treinamento de modo a tornar as classes equilibradas, para esse fim, aplica-se
um pré-processamento no conjunto de treinamento. Os métodos de pré-processamento
frequentemente utilizados sao a sobreamostragem e a subamostragem das classes. Na
sobreamostragem realiza-se a duplicata dos dados que estao menos presente no conjunto
de treinamento, isto é, na classe minoritéria (clientes inadimplentes), enquanto que na
subamostragem o processo inverso é realizado, descartando informagoes da classe mais
populosa (clientes adimplentes). Em seu estudo Chawla et al. (2002) argumenta que tais
métodos podem trazer ruidos para analise, dado que na sobreamostragem estamos du-
plicando as informacoes ja existente e na subamostragem estamos perdendo informagoes,
com a retirada de observacoes. Nesse sentido, os autores propuseram um método de so-
breamostragem que cria novas observacoes sintéticas a partir de uma observagao real com
o incremento de uma perturbacao. Desse modo, a classe minoritaria passa a ser populada
por novas observagoes que sao distantes daquelas ja existentes, porém muito semelhantes.
Essa técnica foi denominada como SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

e a utilizaremos em nosso estudo para balanceamento dos conjuntos de treinamento.

Uma outra abordagem para superar o viés ocasionado pelo desequilibrio de classes ¢ a
partir dos métodos internos, que consistem em aplicar modificagoes no algoritmo dos clas-
sificadores, de modo a tornar estes mais calibrados para lidar com dados desbalanceados.
Nessa monografia, abordaremos o classificador de maquinas de vetores suporte sensivel ao
custo, uma técnica proposta por Veropoulos et al. (1999) que permite atribuir custos dis-
tintos as classes em analise, de modo que errar a classificagao de uma observacao da classe
minoritaria seja mais penalizado do que errar uma classificacao da classe majoritaria. Tal
técnica, é considerada um método interno, devido ao fato de alterar a proposta inicial
do algoritmo de maquina de vetores suporte, que considera o custo igual para ambas as

classes.

O estudo comparativo da performance das maquinas de vetores suporte no cenario com
conjunto de treinamento balanceado com aquele com conjunto de treinamento desbalance-
ado sera realizado em termos de certas medidas de performance. Esse estudo comparativo
sera realizado em um cendrio de dados reais, no qual abordaremos dois conjuntos de da-
dos, um com desequilibrio de classe moderado e o outro mais severo. Além disso, para
averiguar as conclusoes obtidas por Baesens et al. (2003) iremos comparar o desempenho

do classificador de maquinas de vetores suporte com outros classificadores constantemente
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citados na literatura, como o classificador de floresta aleatéria e regressao logistica. Tais
comparagoes serao realizadas no cenério de conjuntos de treinamento desbalanceados e
balanceados via SMOTE.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. No proximo capitulo, apresen-
tamos o funcionamento do processo de analise de crédito realizado pelas instituigoes fi-
nanceiras. No Capitulo 3, estudamos a metodologia de méquinas de vetores suporte que
sera utilizada para classificacao de crédito, explicaremos como serd realizado o balance-
amento do conjunto de treinamento e abordaremos as definigoes tedricas do classificador
de maquinas de vetores suporte sensivel ao custo. As medidas que utilizaremos para
avaliar a performance do classificador de crédito também sao apresentadas no Capitulo
3. No Capitulo 4 apresentamos os resultados obtidos, assim como uma discussao mais
detalhada acerca de tais resultados. O Capitulo 5 encerra esta monografia com algumas

consideragoes finais, conclusoes e sugestoes para estudos futuros.



Capitulo 2

Analise de crédito

2.1 Crédito

Crédito é um termo que tem origem na expressao “crer”, e pode ser traduzido como
uma relacao de confianca. O termo crédito pode ser definido de diversas maneiras de-
pendendo do contexto em que é observado, entretanto, sob o aspecto financeiro é possivel
defini-lo como:

“Conceder a um tomador recursos financeiros para fazer frente
a despesas ou investimentos, ou para qualquer outra finalidade,
atrelados a um retorno esperado e pré-determinado pelo credor

(BLATT, 1999).”

Dessa forma, crédito consiste na entrega de um valor presente por uma entidade fi-
nanceira a um terceiro por um periodo determinado confiando que este, futuramente, seja
capaz de retornar o que lhe foi confiado. Aquele que recebe o crédito (tomador do crédito)
deve devolver o valor concedido acrescido de uma remuneracao, previamente estabelecida,
como forma de compensacao pelo valor obtido.

Em um sistema econdémico as operacoes de crédito tem um papel fundamental no
desenvolvimento e crescimento desse sistema. Segundo BRIGHAM et al. (2005), a co-
mercializacao de crédito por instituicoes financeiras e empresas ¢ um relevante fator que
impulsiona e impacta todos os setores da economia. Dentre os impactos economicos e
sociais gerados pela concessao de crédito podemos citar a possibilidade das empresas ino-
varem e executarem projetos para os quais nao possuiam recursos suficientes, podendo
resultar no aumento de sua atividade produtiva, o aumento do consumo que impacta a

demanda dos bens consumidos, além de disponibilizar recursos financeiros para aquisi¢cao
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de moradia ou bens pela sociedade como um todo. A finalidade de crédito esta direta-
mente relacionada as necessidades do cliente tomador, portanto, é necessario que a linha
de crédito oferecida pela instituicao financeira seja compativel com a situacao financeira,
patrimonial, necessidade de financiamento e sua capacidade de amortizacao do valor con-
cedido. Entretanto, apesar da concessao de crédito ser propulsor de desenvolvimento
social e economico, a mesma é um fator que contribui para o endividamento de empresas

ou pessoas fisicas, e, muitas vezes, prejudicial durante um processo inflacionario.

2.1.1 Operacgoes de crédito

Segundo o Banco Central do Brasil (BACEN) as operagoes de crédito podem ser clas-
sificadas quanto as modalidades de crédito que uma instituicao financeira comercializa,
como também de acordo com a autonomia dos recursos que sao transacionados. A depen-

der do tipo de recurso que é ofertado empregam-se diferentes modalidades de crédito.

A autonomia dos recursos podem ser classificadas de duas maneiras: operacoes de
crédito com recursos livres e operagoes de crédito com recursos direcionados. Segundo a
definigao apresentada em BACEN (2019), operagoes de crédito com recursos direcionados
correspondem a operagoes regulamentadas pelo CMN (Conselho Monetario Nacional) ou
vinculadas a recursos orcamentarios destinados a producao e ao investimento de médio
e longo prazos aos setores imobilidrio, rural e de infraestrutura. Geralmente o capital é
oriundo de fundos e programas publicos facilitados pelo governo ou de recursos capitados
pela propria instituicao financeira, como a caderneta de poupanca. As principais moda-
lidades ofertadas com esse tipo de recurso sao: capital de giro com recursos do BNDES,
crédito imobiliario, rural ou de infraestrutura vinculados a taxas regulamentadas ou de

mercado.

J& os recursos livres sao definidos como contratos de financiamentos e empréstimos
com taxas de juros a ser definidas pela instituicao financeira e o solicitante de crédito.
Nesse tipo de operacao a instituicao tem autonomia para destinacao dos recursos capta-
dos, sendo as modalidades mais comercializadas: empréstimos para aquisicao de veiculos,
empréstimos para aquisicao de outros bens, empréstimos para capital de giro, compras a

vista, parceladas ou rotativas do cartao crédito, cheque especial e crédito pessoal.
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2.1.2 Politica de crédito

Politicas sao criadas por instituicbes financeiras como instrumentos que compoem
padroes e regras de decisoes para solucionar problemas semelhantes e tem o objetivo
de orientar a decisao de crédito, levando em consideragao os objetivos desejados e es-
tabelecidas pela instituicao concedente do crédito. Uma politica de crédito eficaz deve
assegurar que a instituicao financeira alcance os resultados financeiros pretendidos com
alta confiabilidade, ou seja, deve ajustar risco e minimizar perdas, paralelamente ao al-
cance da meta estabelecida. Para atingir esse objetivo as politicas de crédito devem ser

estratégicas e incluirem:

a) Critérios de desempenho: que definem parametros que avaliam o cumprimento das

politicas e dos comportamentos por ela estabelecidos;

b) Procedimentos: especificam as atividades que devem ser desempenhadas para ga-
rantir que os padroes definidos sejam consistentes diante de diferentes situagoes e

adversidades.

Portanto, a politica de crédito de uma empresa ou instituicao deve ser uma regula-
mentacao base a ser seguida e aplicada em situagoes em que se faz necessario, sendo esta
guiada pelas crengas e objetivos estratégicos (TSURU e CENTA, 2009). Uma politica de
crédito deve seguir normas estabelecidas por autoridades monetarias. Entretanto, tanto
as politicas quanto os procedimentos devem ser ajustados de acordo com as perspectivas
taticas de cada instituicao financeira, devendo estar em concordancia com sua concep¢ao
de crédito.

A partir do estabelecimento da Politica de Crédito de uma instituicao, sdo entao defi-
nidos alguns parametros e indicadores, como as taxas de juros, os prazos de recebimentos,
limite do crédito, as garantias necesséarias e o risco que a mesma estd disposta a assu-
mir nas operagoes de crédito. Na estruturacao de uma politica de crédito muitos fatores
devem ser considerados, uma vez que a mesma nao deve ser inteiramente restritiva de
forma a dificultar a concessao do crédito, por outro lado nao deve ser totalmente liberal
se expondo ao alto risco de inadimpléncia. Dessa forma é aconselhavel que uma politica
de crédito seja definida de forma equilibrada preservando os recursos da instituicao e vi-
abilizando a construcao de uma carteira de clientes solida e lucrativa. Dessa maneira,
pontuacoes ou classificacoes de crédito via métodos de aprendizado estatistico tém sido

uma das grandes ferramentas dentro da definicao das politicas de crédito.
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2.1.3 Concessao de crédito

Dentro do processo operacional de analise de crédito, a concessao do crédito consiste
na etapa em que a instituicao financeira ira definir se concedera ou nao crédito a parte
solicitante. Sao trés os elementos fundamentais que devem ser considerados durante a
operagao de concessao de crédito: seguranca, liquidez e rentabilidade (BLATT, 1999). A
seguranca consiste no risco inerente ao processo de concessao de crédito, o qual é reduzido
apoés analise prévia e minuciosa da ficha cadastral e demonstrativos contabeis do cliente. A
liquidez se refere a capacidade de pagamento do crédito concedido acrescido dos encargos
contratuais acordados, caso o cliente tomador de crédito dependa da aprovacao de crédito
por outro credor para liquidar a operacao, a condicao de liquidez nao é satisfeita. Por
fim, a rentabilidade descreve a obtencao de lucro por meio da operacao de crédito, além
de ser segura e liquida, a operagao deve ser rentavel a fim de nao comprometer a liquidez
do credor.

Em geral, as instituicoes financeiras sao criteriosas na tomada de decisao de crédito,
uma vez que o nao retorno de uma operacao de crédito representa perda do montante
emprestado e prejuizo para o credor. Dessa forma, a concessao de crédito deve estar
fundamentada em criteriosas analises, seguindo o que esta definido na politica de crédito
de cada institui¢do. Segundo Neto e Silva (1997), a concessao de crédito deve ser uma
resposta individual da instituicao financeira para o cliente tomador do crédito, caso o
cliente satisfaca as condigoes pré-estabelecidas pela concedente do crédito, o crédito pode

ser entao concedido.

2.1.4 Limite de crédito

A decisao de concessao de crédito pela instituicao financeira pode ser restrita a necessi-
dade de um cliente requerendo uma analise mais especifica, ou pode ser mais abrangente,
como € o caso do limite de crédito. O limite de crédito constitui uma acao realizada pelas
instituicoes financeiras na qual é definido um limite para atendimento do cliente ou con-
junto de empresas de uma area de negocios. O estabelecimento de um limite de crédito
tem a finalidade de conferir maior velocidade as decisoes de crédito, e assim, proporcio-
nar a instituicao financeira maior competitividade, uma vez que nao se faz necessaria a
analise caso a caso, desde que os clientes se enquadrem nas condigoes definidas. Além de

conferir agilidade, o limite de crédito pode promover maior uniformidade no atendimento
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das necessidades dos clientes ou das empresas atendidas pela intuicao financeira.

O estabelecimento de limite de crédito necessita de uma revisao periédica do mesmo,
sendo aconselhavel que o prazo dos limites estabelecidos nao seja superior a um ano.
A periodicidade da revisao do limite de crédito serd dependente das condicoes gerais
dos negécios, da classificacao de risco do cliente/ empresa e do contexto macroeconomico.
Além disso, apesar dessa modalidade de concessao de crédito nao requerer uma analise es-
pecifica do tomador de crédito, a instituicao financeira necessita conhecer as necessidades
de seus clientes, identificar quais dos seus produtos que mais atendem tais necessidades e,
entao, definir o limite de crédito a ser disponibilizado. A andlise prévia dos clientes toma-
dores de crédito, evita que a instituicao concedente do crédito nao sub ou superestime os
limites de créditos oferecido, orientando para propostas mais estruturadas, competitivas,
precisas e de menor risco.

Portanto, a fixacao do limite de crédito deve ser sustentada por trés pilares: 1) as
necessidades do cliente, (II) o risco de crédito apresentado pelo cliente, e (IIT) a Politica
de Crédito da instituicao. Nesse processo, a instituicao financeira deve manter o equilibrio
entre o quanto o cliente solicita de crédito com o quanto a institui¢ao pode e/ou deve
oferecer de crédito. Nesse sentido, uma politica restritiva tende a dificultar a liberagao do
crédito, prejudicando na comercializacao dos servigos da instituicao, por outro lado, uma
politica muito abrangente a expde ao risco de inadimpléncia. Para tal, diversos fatores
devem ser analisados, como o tipo de modalidade de crédito oferecida, o prazo estipulado

e a expectativa de retorno do montante fornecido, por exemplo.

2.2 Analise de crédito

A anadlise de crédito compreende na avaliacao da capacidade do solicitante de crédito
arcar com seus compromissos futuros, retornando ao credor a quantia que lhe foi cedida.
Essa avaliacao compreende da aplicacao de técnicas estatisticas, financeiras e andlises
subjetivas. Logo, essa é uma etapa crucial na realizacao de uma operagao de crédito,
pois é a partir da andlise de crédito que a instituicao financeira ird se fundamentar na
decisao da concessao de seus recursos aos tomadores de créditos. Em concordancia com
a aprovacao do crédito, tal analise também auxilia na definicao dos riscos envolvidos na
operagao e a que condigoes o crédito deve ser liberado (prazo, garantias, taxa de juros,

etc).
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2.2.1 Analise subjetiva ou financeira

O processo de andlise subjetiva envolve decisoes individuais quanto a concessao ou
recusa do crédito por parte da instituicao financeira. Nesse processo, a tomada de decisao
é baseada na experiéncia adquirida, na disponibilidade de informacoes e na sensibilidade
de cada analista quanto a viabilidade da liberacao de crédito. Entretanto, tais decisoes
nao devem ser tomadas pelo analista de forma aleatéria, baseado apenas em uma decisao
momentanea. Para auxiliar na tomada de decisao dos analistas, existem documentacoes e
critérios pré-definidos para serem seguidos. As informagoes necessarias para uma andlise
subjetiva da capacidade financeira dos tomadores de crédito sao tradicionalmente co-
nhecidas como os 6 Cs: Carater, Capacidade, Capital, Colateral, Condicoes gerais e

Conglomerado. De modo geral podemos descrevé-los como:

e Carater: representa a integridade do cliente no mercado financeiro. Ou seja, ba-
seado no historico de pagamento e existéncias de restri¢coes no mercado é possivel
investigar sua idoneidade em pagar suas dividas. Através da consulta em érgaos
de protecao de crédito, é possivel avaliar as operacoes financeiras realizadas pelo

tomador de crédito, seja ele pessoa fisica ou juridica;

e Capacidade: se refere a habilidade do cliente em converter investimentos em re-
ceitas, traduzido pelo potencial do cliente em saldar os créditos recebidos. No caso
de pessoas fisicas, a capacidade se refere a habilidade do individuo de gerir sua vida
pessoal financeira, sua estabilidade financeira, empreendimentos e respectivos su-
cessos, além de informacgoes pessoais como idade, estado civil, conjuge entre outras.
Considerando pessoas juridicas sao analisados experiéncia dos administradores, ca-
pacidade produtiva da empresa, instalacao fisica, grau tecnologico, competitividade
de mercado, entre outros. A andlise de capacidade é bastante subjetiva, porém
almeja analisar o fato de se a pessoa ou empresa sabe gerir bem suas financas e

economias;

e Capital: faz mencao as condigoes economico-financeiras do cliente, analisando suas
condicoes de negocios, ramo de atividade, volume de bens e direitos disponiveis
para cumprimento das obrigacoes financeiras contratuais. B realizada através de
demonstrativos financeiros e contabeis da pessoa fisica ou da empresa solicitante do

crédito;
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e Colateral: trata-se de garantias oferecidas pelo devedor que o confiram maior
seguranca de crédito. Em algumas situagoes ¢é utilizado para contrabalancear os
fatores que desfavorecem o cliente analisado quanto ao capital e a capacidade, e

assim atenuar eventuais riscos;

e Condicoes Gerais: se refere ao contexto macroeconoémico, ou seja, fatores exter-
nos ao tomador de créditos e que fogem do seu controle. Os principais aspectos
que afetam a andlise dessa variavel sao: informagoes referentes ao ramo mercado e
produto de atuacao, conjuntura politica do pais, qualidade de produtos e servigos,

competitividade, necessidade de subsidios do governo, entre outros.

e Conglomerado: avalia a situacao financeira dos participantes do mesmo grupo
economico. Nesse contexto, nao basta conhecer a situagao economica de uma em-
presa isolada, mas é necessario realizar a analise financeira de sua controladora,
controladas, interligadas e coligadas. Em relacao a pessoas fisicas, o conglome-
rado inclui a analise de crédito de conjuges, dependentes, garantidores de crédito,

referéncias ou outras.

2.2.2 Analise objetiva ou estatistica

A concessao de crédito é uma decisao tomada em um cendario de incertezas, no qual
confia-se que o tomador de crédito sera capaz de cumprir com as condigoes determinadas
no ato da concessao. Nesse sentido, é do interesse do credor estimar os riscos e as chances
do cliente ruir em perdas, para assim, ter mais convicgoes na decisao de crédito. A analise
objetiva é uma poderosa ferramente para esse fim, baseada em metodologias estatisticas
tem como objetivo contabilizar resultados matematicos que auxiliam na tomada de decisao
das instituicoes concedentes de crédito.

De modo geral, para realizar as analises sao utilizados modelos estatisticos desen-
volvidos com base em dados histéricos, que sao compostos por informacoes cadastrais,
financeiras, patrimoniais e de idoneidade dos clientes. E a partir das andalises geram-se
métricas, medidas de probabilidade ou grupos de classificagoes que auxiliarao na decisao
de concessao de crédito de uma instituicao financeira.

Dentre as técnicas objetivas de gestao do risco de crédito, destacamos o credit scoring,
behavioural scoring, ratings e previsao de insolvéncia. Os modelos de credit scoring sao

utilizados para classificar clientes sujeitos a obtencao de crédito em grupos de risco, essa
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classificacao ocorre por meio de pontuagoes que sao calculadas para cada cliente ou grupos
de clientes. A metodologia de behavioural scoring é considerada uma subclasse de credit
scoring, em que geralmente é aplicada para avaliacao comportamental de crédito, no
sentido de gerenciar limites de crédito, acoes preventivas, entre outras estratégias, para
clientes que ja tem algum relacionamento com a instituicao.

A metodologia de Rating é uma classificagao de risco de crédito que pode ser atribuida
a um pals, uma empresa, uma pessoa, ou a uma operagao de crédito, no qual é apresentado
por meio de um codigo que fornece uma graduacao de risco. Geralmente, essa classificacao
é representada por escalas de letras ou nimeros, por exemplo numa escala de variacao de
AA a H, em que empresas classificadas com AA apresentam menores riscos de crédito.
Por fim, os modelos de previsao a solvéncia ou insolvéncia, sao modelos desenvolvidos com
intuito de quantificar a chance de empresas se tornarem insolventes. Empresas insolventes

sao empresas que nao tem condi¢oes de cumprir com suas obrigacoes financeiras.

2.2.3 Risco de crédito

Risco pode ser definido como probabilidade de que algo almejado ou esperado nao
ocorra, por conta de um acontecimento indesejavel, incerto, ou que a ocorréncia nao
depende exclusivamente do desejo da parte interessada. Analogamente, definimos risco
de crédito como a possibilidade do tomador de crédito nao cumprir com as condigoes
estabelecidas na concessao de crédito, em outras palavras é a chance de inadimpléncia em
uma operacao de crédito.

Ao realizar a concessao de crédito, a intermediaria financeira assume o risco e os
beneficios que a transacao envolve. Acontecimentos adversos e imprevistos, como por
exemplo os resultantes de recessao economica, podem impactar nas fontes de renda de
pessoas fisicas e empresas, reduzindo a probabilidade de pagamento do valor concedido.
Segundo WESLEY (1993), dois fatores sao determinantes para o risco de inadimpléncia
por clientes tomares: (i) a fraca qualidade do processo de andlise de crédito, e (ii) o
agravamento da situagdo macroeconomica. FEm contraste a situagao macroecondmica
que consiste em um fator externo, a andlise de crédito para determinacao dos riscos de
inadimpléncia, representa um fator interno e que pode ser controlado pela instituicao
financeira. Portanto, a mesma deve ter alto nivel de previsibilidade e confianca a fim de
evitar perdas financeiras que impactam a liquidez e a captacao de recursos no mercado

financeiro pelas instituicoes financeiras.
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2.2.4 Classificacao de crédito

Classificagao de crédito ou também conhecido pelo termo em inglés credit scoring, con-
siste na utilizacao de métodos matematicos e estatisticos para classificacao de candidatos
a concessao de crédito. E partir dessa classificacao que a instituicao financeira ira decidir
pela concessao ou nao do crédito. Para construcao dos modelos estatisticos é utilizado
um conjunto de informacoes coletadas a cerca de clientes pertencentes a base cadastral
da instituicao, para que possa se formar um critério de analise quantitativo ou qualitativo
das experiéncias observadas do passado, que ira servir como base para classificacao de um
novo cliente.

Dessa forma, o objetivo do processo de classificagao de crédito é identificar o perfil
e o comportamento financeiro dos individuos solicitantes de crédito, com base em suas
informagcoes bésicas e histérico financeiro e, a partir desses levantamentos, tomar a decisao
em relacdo a concessao do crédito. Algumas técnicas estatisticas ja estao consolidadas
no mercado de crédito, como regressao logistica, analise de discriminante e arvores de
decisoes. Entretanto, notamos uma crescente busca por novas técnicas que resultem em
melhores resultados e consequentemente melhore o poder de decisao para concessao de
crédito de uma instituicao financeira.

Umas dessas técnicas é a maquinas de vetores suporte, uma metodologia desenvol-
vida por Vapnik (1998) que vem ganhando cada vez mais espago em estudos de crédito.
Segundo estudos presentes na literatura, essa metodologia tem apresentado excelente per-
formance (tem o mesmo sentido de desempenho) de classificagao frente as demais técnicas
presentes no mercado. Nesse sentido, a metodologia de méquinas de vetores suporte sera
abordada como tema de estudo dessa monografia, ao qual sera apresentado, nos préximos

capitulos, uma revisao da teoria e aplicacao dos conceitos abordados.



38



Capitulo 3

Classificacao de crédito

Conforme discutido no capitulo anterior, a concessao de crédito é um fator de suma
importancia para o crescimento da economia, uma vez que impulsiona o consumo e o
investimento de capital em produtos financeiros que estao associados ao desenvolvimento
de diversos setores da mesma. Todavia, a concessao de crédito representa uma atividade
de risco podendo resultar em prejuizos para as instituicoes financeiras que disponibilizam
seu capital sem executar uma analise delineada e segura de seu tomador de crédito. An-
teriormente, neste trabalho, foram abordados procedimentos como criagao de politicas de
créditos e analises de riscos, sendo que a ultima envolve técnicas subjetivas e objetivas. No
que se refere as técnicas objetivas, podemos destacar algumas metodologias estatisticas
que podem aumentar a eficiéncia e a seguridade das decisoes de concessao de crédito, as

quais serao descritas em detalhes no decorrer deste capitulo.

3.1 Classificacao

Maquinas de vetores suporte, do inglés Support Vector Machines, ¢ um método de clas-
sificacao proposto por Vapnik (1998). Tal técnica é uma generalizagao dos classificadores
de margem maxima e vetores suporte, ao qual propoem uma regra de classificacao base-
ada em um hiperplano de separacao. Uma das principais suposicoes dos classificadores de
margem maxima e vetores suporte é que o conjunto de dados seja linearmente separavel
ou que ao menos seja possivel tragar uma fronteira linear entre as classes, o que restringe
o uso desses classificadores em um cenario de dados reais. Nesse sentido, maquinas de
vetores suporte aparece como uma solucao para a classificagao de dados cujas classes nao

sao linearmente separaveis.

39
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3.1.1 Hiperplano

Na geometria, dado p um nimero inteiro positivo, definimos um hiperplano em um
espaco p-dimensional como sendo um subconjunto p — 1-dimensional. Por exemplo, se
um espaco é tridimensional, seus hiperplanos sao os planos bidimensionais; enquanto se
o espaco ¢ bidimensional, seus hiperplanos sao retas unidimensionais. Essa no¢ao pode
ser generalizada para quaisquer espacos vetoriais de quaisquer dimensoes. Nesse sentido,
um hiperplano é a generalizacao de plano para diferentes niimeros de dimensoes e para

diferentes espacos vetoriais.

Defini¢ao 3.1 (Hiperplano) Seja p um nimero natural nao-nulo. Dado um vetor de

parametros 3 € RPT! o hiperplano Hg em R? € definido como sendo o conjunto
Hg:={x e R”: By + frx1 + foxo + - - - + By, = 0}.
Exemplo 3.2 Sao exemplos de hiperplano:
1. Em R3, dado o vetor de pardmetros 3 € R*, um hiperplano é o conjunto
Hg:= {33 € R’ : By + Bixy + Pty + Pz = 0} ;
ou seja, 0s pontos que satisfazem a equagao de um plano.
2. Em R?, dado o vetor de parametros 3 € R, um hiperplano é o conjunto
Hg:= {:I: €R2:50+/@1$1+529€2:0}7
ou seja, 0s pontos que satisfazem a equacao de uma reta.
Dizer que, para um dado vetor de parametros 3 € RP™!, a equacao
Bo + Brxy + Baza + - + Bpxy, = 0 (3.3)

define um hiperplano Hg, significa que qualquer vetor & € R? que satisfaz a Equacao
(3.3), pertence ao hiperplano Hg. Por outro lado, se o vetor & nao satisfizer a Equagao

.3), entao x nao pertence ao hiperplano , e, consequentemente, & deve satisfazer
3.3), enta io pert hiperplano Hg temente, 2 d tisf
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uma das desigualdades
Bo + Brxy + Baza + - - + Bpxy, > 0 (3.4)
ou
Bo + Bry + oy + - 4 Bpa, < 0. (3.5)

Logo, geometricamente, esse vetor @ pertence a um dos lados originados pelo hiperplano

Hpg. Portanto, o hiperplano Hg divide o espago R? em dois conjuntos disjuntos:

Hy = {zx € RY: fy + fra1 + Powa + -+ - + B, > 0}

Hg = {$€Rp2ﬁ0+61$1+521’2+"'+5pl’p<0}.
Dessa forma, dado um vetor & € R?, ou ele pertence ao hiperplano Hg ou a um dos dois
conjuntos disjuntos H g e Hg definidos, respectivamente, pelas Equagoes (3.4) e (3.5).
Exemplo 3.6 Seja Hg um hiperplano em R? tal que
0,2

B=10,85

Assim,

Hg={x €R*:0,2+ 0,85z — z, =0},
Hf ={z € R*:0,2+ 0,852, — x5 > 0},

Hy ={x cR*:0,2+40,85z, —z, <0},

cuja representacao no plano cartesiano é dada, respectivamente, pela reta em preto, os

pontos em azul e os pontos em vermelho da Figura 3.1.
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Figura 3.1: Hiperplano gerado pela equagao 0,240, 8521 —1z9 = 0, representado pela reta
em preto. Os pontos em azul representam o conjunto de pares ordenados que satisfazem
0,2 +0,85z; — lxy < 0, e os pontos em vermelho representam o conjunto de pares
ordenados que satisfazem 0,2 + 0,85z — 1xy > 0.

3.1.2 Classificacao usando um hiperplano de separacao

Dado um conjunto de dados X, considere o subconjunto Z = {(x1,11), ..., (€n,yn)}
de X como sendo um conjunto de treinamento, em que x; € RP é o vetor de caracteristicas
observadas associado ao individuo i e y; € {1, —1} é a classificagdo do individuo i em
adimplente (y; = —1) ou inadimplente (y; = 1), em que i e n sdo nimeros naturais tais
que 1 <7 < n. No contexto de classificacao, o objetivo é encontrar uma regra, a partir
do conjunto de treinamento, para qual seja possivel classificar novas observagoes. Nesse
sentido, queremos utilizar o conceito de hiperplano para obter tal regra de classificacao.

Dessa forma, suponha que seja possivel encontrar um hiperplano Hg que separe perfei-
tamente o conjunto de treinamento de acordo com a classe ao qual cada cliente pertence.
Entao, uma possivel regra de classificacao, baseada no hiperplano de separagao Hg, ¢

obtido a partir da analise do sinal da funcao linear f : R? — R tal que

f(@) = Bo+ Prey + - - - + Bpp, (3.7)

em que & € R é o vetor de covaridveis observado e 3 € RPT! é o vetor de parametros asso-
ciado ao hiperplano Hg em questao. Nesse sentido, se * € R? é o vetor de caracteristicas

observadas de um novo cliente, entao

e quando f(x*) > 0, temos x* € Hg e, entao, classificamos esse cliente como inadim-
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plente, isto é, y* = 1;

e quando f(x*) < 0, temos x* € H 5 €, entao, classificamos esse cliente como adim-

plente, isto é, y* = —1.

Exemplo 3.8 Considere um conjunto de treinamento que possa ser separado perfeita-

mente através dos sequintes hiperplanos

Hg, ={w eR*: 1+ 1z; — 2y =0},
Hg, = {x € R*: 1+ 2z, — 0,525 = 0},

Hg, ={x € R*: 1+ 2z — 25 =0},

em que

1 1 1
131 - 1 ) 62 = 2 € /63 - 2
1 0,5 1

Na Figura 3.2, as retas em preto representam os hiperplanos definidos anteriormente,
0s pontos em azul sao os pares ordenados com as caracteristicas observadas dos clien-
tes adimplentes e os pontos em vermelho sao os pares ordenados com as caracteristicas

observadas dos clientes inadimplentes.

Figura 3.2: Hiperplanos 1 +xy — 29 = 0, 1 + 22y — 0,529 = 0 e 1 + 221y — 29 = 0
representados pelas retas em preto. Os pontos em azul representam o conjunto de pares
ordenados associados aos clientes adimplentes e os pontos em vermelho representam o
conjunto de pares ordenados associados aos clientes inadimplentes.
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Exemplo 3.9 Considere um conjunto de treinamento que possa ser separado perfeita-

mente através do hiperplano
Hg={x € R?:0,8+ 1,221 — 2, = 0},

em que
0,8

B= 11,2
—1

Nesse caso, a regra de classificacdo é dada pela funcao linear f : R? — R tal que
f(x)=0,8+1,2x) — x9,

em que € R? € o vetor de covaridveis observado.

Na Figura 3.3 , a reta em preto representa o hiperplano definido anteriormente, os
pontos em azul sao 0s pares ordenados com as caracteristicas observadas dos clientes adim-
plentes e os pontos em vermelho sao os pares ordenados com as caracteristicas observadas

dos clientes inadimplentes.

Figura 3.3: Hiperplano 0,8 4+ 1, 2z — x5 = 0 representado pela reta em preto. Os pontos
em azul representam o conjunto de pares ordenados associados aos clientes adimplentes e
os pontos em vermelho representam o conjunto de pares ordenados associados aos clientes
inadimplentes.
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Suponha que o vetor de caracteristicas observadas

de um novo cliente seja coletada. Como f(x*) < 0, temos x* € Hg e, entao, classificamos

esse cliente como adimplente, isto é, y* = —1.

3.1.3 Classificador de margem maxima

De modo geral, se for possivel encontrar um hiperplano que separe perfeitamente o
conjunto de treinamento em dois lados, ou seja, todas observagoes do conjunto de trei-
namento sao divididas, de forma que nenhuma observacao esteja classificada equivocada-
mente em um dos lados, entao existira diversos hiperplanos que podem ser obtidos que
resultem nessa divisao. De fato, com pequenas alteracoes na inclinacao ou na posicao do
hiperplano, iremos encontrar diferentes valores para o vetor de parametros 3, resultando
em diferentes hiperplanos. Entretanto, é interessante que encontremos apenas um hiper-
plano, e que este seja aquele que resulte na melhor separacao das classes, isto é, queremos
encontrar o hiperplano tal que a distancia das observagoes de fronteira das classes até
o hiperplano seja maxima.. Esse hiperplano é conhecido como hiperplano de margem

maxima.

Defini¢ao 3.10 (Margem) Sejam p um numero natural nao-nulo e {(x1,y1),. .., (Tn,Yn)}
um conjunto de treinamento, em que x; € RP € o vetor de caracteristicas observadas asso-
ciado ao individuo i ey; € {1,—1} € a classifica¢io do individuo i em adimplente (y; = 1)
ou inadimplente (y; = —1), em que i e n sao niumeros naturais tais que 1 < i <n. Dado
um hiperplano Hg, definimos a margem do hiperplano, indicada por M (Hg), como
sendo a menor dentre todas as distancias Euclidianas d de um vetor de caracteristicas
observado ao hiperplano, isto €,

1<i<n Hs

M (Hg) = min d (wi,proj:ci> ,

em que projx; € a projecao ortogonal da observagao x; sobre o hiperplano Hg.
Hp

Nesse sentido, nosso objetivo é encontrar o hiperplano cuja margem seja maxima, ou

seja, queremos o hiperplano que resulte na maior distancia possivel entre a margem e o
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hiperplano. Dessa forma, podemos classificar uma nova observacao com base no lado do
hiperplano de margem méxima que essa se encontra, tal regra de classificagao é conhecida
como classificador de margem maxima.

Seja B € RP*! um vetor de parametros que define o hiperplano étimo, entao o classi-
ficador de margem maéaxima que classifica novas observacoes * € RP é baseado no sinal

da funcao linear f : R? — R tal que

f(x*) = Bo+ Bral + - + By,

As observacgoes cujas distancias até o hiperplano sao as minimas possiveis, dentre aque-
las do conjunto de treinamento, sao denominadas de vetores suporte, em virtude de
pertencerem ao espago p-dimensional e “suportarem” o hiperplano de margem maxima
de modo que se forem alteradas suas coordenadas, o hiperplano 6timo também sera al-
terado (Gareth et al., 2013). Note que, nesse caso, os vetores suporte coincidem com as
observagoes que pertencem a margem. Dessa forma, notamos que, para encontrarmos o
hiperplano de margem maxima, precisamos apenas dos vetores suporte, sendo irrelevante
as demais observagoes do conjunto de treinamento, pois a movimentacao das mesmas nao
afetariam no hiperplano obtido.

Na Figura 3.4, temos um exemplo do hiperplano de margem méxima que separa per-

feitamente as duas classes representadas pelos pontos em azul e vermelho.

Figura 3.4: Os pontos em azul sao os pares ordenados associados aos clientes adimplentes
e os pontos em vermelho sao os pares ordenados associados aos clientes inadimplentes. O
hiperplano de margem méaxima esté representado pela linha em preto. Para este exemplo,
a margem esta representada pela linha pontilhada, que simboliza a menor distancia de
uma observacao ao hiperplano. Os pontos azuis e vermelhos que estao sobre a linhas
pontilhadas sao os vetores suporte.
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3.1.4 Construcgao do classificador de margem maxima

Para obtermos o classificador de margem maxima, dado um conjunto de treinamento
Z = {(x1,y1) .-, (Tn,yn)}, em que x; € RP é o vetor de caracteristicas observadas
associado ao individuo i e y; € {1, —1} é a classifica¢ao do individuo ¢ em adimplente ou
inadimplente, em que 7 e n sao numeros naturais tais que 1 < ¢ < n, basta resolvermos o

seguinte problema de otimizacao:

imi M (H 3.11
maximizar (Hp) (3.11)
p
Sujeito a ZBJQ =1, (3.12)
j=1

em que 3 € RP™! ¢ o vetor de parametros e M (Hg) é a margem definida pelo hiperplano

Hg.

Note que a Equagao (3.13) garante que as observagoes estarao classificadas correta-
mente, contanto que M (Hg) seja positivo. De fato, conforme abordado no classificador

via hiperplano, para cada individuo i € {1,2,...,n}, temos as seguintes situagoes:

Bo+ Brixa+ -+ By >0 se y; =1

50+5193i1+---+5px¢p<0 se ;= —1,
0 que é equivalente a

Yi(Bo + Brxin + - - - + Bpxip) > 0.

Dessa forma, se M (Hg) for maior do que zero, garantimos que para o hiperplano 6timo

o classificador de margem maxima classifica todas as observagoes corretamente.

Além disso, podemos observar que a Equagao (3.12) garante que a distancia entre o

i-ésimo vetor de caracteristicas observado e a sua projecao ortogonal no hiperplano Hg ¢
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dada por

Yi(Bo + Prxin + -+ - + Bpp). (3.14)

Teorema 3.15 Seja p um nimero natural nao-nulo. Considere dados um hiperplano Hpg
em R? e um conjunto de treinamento Z = {(x1,11), ..., (€n,yn)}, em que x; € RP € o
vetor de caracteristicas observadas associado ao individuo i ey; € {1, —1} € a classificagdo
do indiwiduo i em adimplente ou inadimplente, em que © e n sao numeros naturais tais

que 1 < i < n. Nessas condicoes, se

p
d =1,
j=1

entao, para todo i € {1,2,...,n}, é verdade que

Hg

d (%‘i, projzci) =vyi(Bo + frxin + -+ Bpxip),

em que d € a distancia Fuclidiana e projx; € a projecao ortogonal do vetor de carac-
Hg
teristicas observadas x; no hiperplano Hg.

Demonstracao. Suponha que h € R? seja um ponto pertencente ao hiperplano Hg, isto
¢,

Bo + Bihy + -+ + Bph, = 0.

Em outras palavras,

Bo+w h=0, (3.16)
em que o
51
Ba
w =

Br
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De fato, para qualquer i € {1,2,...,n},

d <w projw) = [[proj,(z: — h)|

Hg
i
=||——w
2
lwl]
‘ Tw—hT | ||

lwll
Da Equacao (3.16), segue que
—w'h =3,.
Logo,
. 2w + B
d| x; projx; | = ———.
H [Jwll

Por hipétese,
p
lwll :==> 87 =1.
j=1

Portanto,

d (mi,pf2j$i> = &/ w+ Bo| = vi(Bo + Brzir + - -+ + Bypip).
B

Dessa forma, as restrigoes (3.12) e (3.13) afirmam que a distancia de qualquer vetor de
caracteristicas do conjunto de treinamento até o hiperplano 6timo deve ser maior ou igual
a margem associada a esse hiperplano, o que garante que cada observacao estara classifi-
cada do lado correto do hiperplano. Logo, o classificador de margem méxima é resultante
da obtengdo do vetor B que maximiza o valor da margem M (Hpg). Realizando algumas
transformagoes em (3.11) - (3.13), podemos chegar em um problema de otimizagao con-
vexa, que pode ser resolvido a partir do método de multiplicadores de Lagrange, que para

maiores detalhes sugerimos que o(a) leitor(a) veja Ng (2000).
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3.1.5 Classificador de vetores suporte

O classificador de margem maxima discutido na secao anterior tem como suposicao,
que o conjunto de dados seja linearmente separavel, ou seja, definindo um hiperplano
conseguimos separar perfeitamente os clientes em duas classes. Entretanto, de modo geral,
trabalhamos com conjunto de dados que nao conseguimos encontrar tal hiperplano, veja
um exemplo na Figura 3.5. Nesse caso, nao é possivel utilizar o classificador de margem
maxima, pois nao conseguimos obter uma solucao para o problema de otimizag¢ao quando
M (Hg) > 0 (Gareth et al., 2013). Uma possivel alternativa para a classificagao de dados
quando nao for possivel obter o hiperplano étimo é utilizar um classificador mais flexivel,
no qual é permitido que algumas observagoes extrapolem o limite da margem e até mesmo
do hiperplano. O classificador cuja regra de classificagao apresenta tal caracteristica é

denominado classificador de vetores suporte.

41 . .
L]
L]
[} ° *
: "
2 ° .
L]
L]
* g -
L]
L]
L]
* . -
0
L] .
*y L]
* L]
*
2 ™ *
L]
L]
L]
*
* L]
. L]
4]
4 2 0 2 4

Figura 3.5: Os pontos em azul representam os clientes adimplentes e os pontos em verme-
lho os clientes inadimplentes. Nesse caso, as duas classes nao sao linearmente separaveis,
ou seja, nao conseguimos encontrar um hiperplano Hg, tal que as duas classes sejam
separadas perfeitamente. Dessa forma, nao é possivel aplicar o classificador de margem
maxima.

O classificador de vetores suporte é um caso mais geral do classificador de margens
maximas, pois conseguimos utilizd-lo em uma diversidade maior de conjunto de dados,
pelo fato de ser mais flexivel quanto a suposicao de separacao linear do conjunto de dados.
Tal classificador também tem como caracteristica uma maior robustez na classificacao,
pois, conforme abordado anteriormente, a definicao de um hiperplano 6timo depende
apenas dos vetores suporte, e uma pequena alteragdo na posicao desses vetores pode

resultar em um hiperplano totalmente diferente. O classificador de vetores suporte, no
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entanto, é baseado em um hiperplano que nao separa perfeitamente as duas classes a fim
de garantir melhor classificagao dos individuos ou objetos do conjunto de treinamento
e, consequentemente, mais flexibilidade na classificacao de uma nova observacao. Nesse
sentido, o classificador de vetores suporte permite que uma observacao seja classificada

do lado errado da margem ou até mesmo do hiperplano.

Nesse caso, buscamos o hiperplano que seja solucao do seguinte problema de oti-

mizagao:

maximizar M (Hp) (3.17)
Sujeito a zp:@? =1, (3.18)
j=1
Yi(Bo + Bz + -+ + Bywip) = M (Hg) (1 — &), (3.19)
€ >0, iei <c, (3.20)
=1

em que ¢ é uma parametro real de ajuste ndo-negativo, M (Hg) é a margem associada ao
hiperplano Hg e €,...¢€, sao varidveis de “folga” que permitem observacoes individuais
serem classificadas do lado errado da margem ou até mesmo do hiperplano. Nesse caso,
queremos encontrar o vetor de parametros B que resulte no hiperplano que satisfaz as
condigoes de (3.18) - (3.20). Uma vez que tal hiperplano é encontrado, conseguimos
classificar uma nova observacao &* € RP avaliando o sinal da fungao linear f : R? — R

tal que

f(x") = Bo+ Bra] + -+ + By,

As condigoes do problema de otimizagao para o classificador de vetores suporte se
assemelham as condig¢oes do problema de otimizacao visto anteriormente, do classificador
de margem maxima. Todavia, nesse caso, temos novos argumentos que possibilitam a
classificacao de uma observacao do lado errado da margem ou do hiperplano: as variaveis
de “folga” e o parametro de ajuste. Para todo nuimero natural i tal que 1 < i < n, a
variavel ¢; indica onde a i-ésima observacao estd localizada relativa ao hiperplano e relativa
a margem. Se ¢; = 0, a i-ésima observacao esta classificada do lado correto da margem,;
se 0 < ¢ < 1, a i-ésima observagao violou o limite da margem; e se ¢; > 1, a i-ésima

observacao estd localizada do lado errado do hiperplano. A constante ¢ é considerada um
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hiperparametro que limita a soma dos erros, ou seja, ¢ o valor que controla o nimero de
violacao e a gravidade dessas violagoes. Quando ¢ = 0, temos €; = €, = -+ = €, = 0,
entao nao é tolerado que nenhuma observacao viole a margem e a condigao (3.19) se iguala
a (3.13). Quando ¢ > 0, temos no maximo ¢ observagoes do lado errado do hiperplano.
Assim, conforme o valor de ¢ aumenta, nos tornamos mais tolerantes com o nimero de
observagoes que podem violar a margem. Por outro lado, quando o valor de ¢ diminui nos
tornamos menos tolerantes com relagao a essa violagao.

Na Figura 3.6, abordamos um exemplo da obtencao do hiperplano via classificador
de vetores suporte, o qual admite que algumas observacoes sejam classificadas além da

margem ou até mesmo do lado errado do hiperplano.

1.5
©e

]
1

o]

Figura 3.6: Os pontos em azul simbolizam os clientes adimplentes e os pontos em vermelho
os inadimplentes. As observagcoes representadas por um “quadrado”sao os vetores suporte
que orientam a obtenc¢ao do hiperplano. As observacoes 5, 10 e 12 estao violando o limite
de sua respectiva margem, logo sao observacoes classificadas erroneamente, de modo que
€5, €10, €12 Sao valores entre 0 e 1 . Para a observacao 3, e3 > 1 dado que esta classificada
do lado errado do hiperplano.

Analisando o problema de otimizacao (3.17) - (3.20), notamos que somente as ob-
servacoes que compoem a margem ou violam os limites da margem ou do hiperplano é
que sao determinantes para obtengao do hiperplano. Esses pontos sao denominados de
vetores suporte. O parametro ¢ também é determinante na obtencao do classificador,
pois para valores grandes de ¢, estamos mais tolerantes a violagoes e, consequentemente,
teremos margens maiores; por outro lado, se ¢ for um nimero pequeno, poucas violacoes

serao toleradas e as margens tendem a ser menores.
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3.1.6 Maquinas de vetores suporte

Como alternativa para lidar com conjunto de dados que nao sao linearmente separaveis,
podemos utilizar o classificador de vetores suporte introduzido na se¢ao anterior, o qual
encontra um limite linear, também denominado de hiperplano, para realizar a classificacao
de novas unidades amostrais de modo a flexibilizar a classificagao de algumas observagoes
do lado errado da margem ou até mesmo do hiperplano. Para encontrar tal hiperplano,
utilizamos o espaco das covariaveis de entrada, ou seja, o hiperplano de separacao é obtido
utilizando as variaveis explicativas em sua dimensao original. Entretanto, na grande
maioria dos conjuntos de dados utilizados em estudos reais, nao conseguimos encontrar
um limite linear mesmo aplicando a flexibilizacao proposta pelo classificador de vetores
suporte, pois as classes apresentam um relacionamento mais complexo.

Nessa situacao, para generalizar a aplicacao do classificador de vetores suporte, apli-
camos uma transformagao nao-linear arbitraria ® no conjunto de treinamento, buscando
a projecao do espaco original p-dimensional em um espaco de maior dimensionalidade,
denominado de espaco de caracteristicas. Dessa forma, teremos maiores chances de ob-
ter dados linearmente separdveis. Tal afirmagao é baseada no Teorema de Cover (Cover,
1965), em que segundo o autor um conjunto de dados nao linearmente separdvel tem

maior probabilidade de ser linearmente separavel no espaco de caracteristicas.

2D 3D

20 7
i 1.

Kernel 10 1

0.5

0.0 T

-05 ——
-15.10
=05 0.0
05 19

b =05 ~10: =13
10 05 0.0 05 10 1s y 15 15 10 ’

05 O

X

Figura 3.7: No plano cartesiano a esquerda temos a representacao de um conjunto de
treinamento bidimensional nao linear. Apds a aplicagdo da fungdo ® (futuramente defi-
niremos como Kernel) obtemos um novo conjunto de treinamento com dimensionalidade
trés, representado pelo plano cartesiano a direita, no qual torna-se linear no espacgo de
caracteristicas. Fonte: Hachimi et al. (2020).
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A Figura 3.7 ilustra um exemplo de como a aplicagdo da funcao ¢ no conjunto de
treinamento pode tornar os dados linearmente separaveis no espaco de caracteristicas,

facilitando a obtencao do hiperplano 6timo.

Sejam p e ¢ nimeros naturais nao-nulos tais que p < ¢ . Considere conjunto de treina-
mento Z = {(x1,41) .-, (Xn,yn)}, em que x; € RP é o vetor de caracteristicas observadas
associado ao individuo i e y; € {1, —1} é a classifica¢ao do individuo ¢ em adimplente ou
inadimplente, em que i e n sao nimeros naturais tais que 1 < i < n. Definimos a funcao
nao linear ® : R? — R?, que mapeia o vetor de caracteristicas observadas x; € RP as-
sociado ao individuo i a um novo vetor de caracteristicas ¢(x;) € R, Vi = 1,2,...,n.
Isso nos leva a um novo conjunto de treinamento Z = {(®(x1),91),...,(®(x,), yn)}.
Podemos mostrar que a obtencao do classificador de vetores suporte a partir desse novo
conjunto de treinamento Z se resume ao mesmo problema de otimizacio abordado em
(3.17) - (3.20), no qual devemos apenas substituir o conjunto de treinamento, aplicando

o conjunto mapeado no espaco de caracteristicas. Em outras palavras,

s maximizar M (Hg) (3.21)
q
Sujeito a » B =1, (3.22)
=1
yi(Bo + B ®(x;)) > M (Hp) (1 — &), (3.23)
6>0 ) <c (3.24)
=1

Note que existem muitas possibilidades para ampliar a dimensionalidade do espago das
variaveis originais com a escolha da funcao ®, dessa forma, é facil obter um mapeamento
com muitas variaveis, ou até um cujo espaco das covariaveis é de dimensao infinita, o que
tornaria a obtencao do classificador muito custosa computacionalmente. Nesse contexto,
foi proposto o classificador de maquinas de vetores suporte, uma extensao do classificador
de vetores suporte, que amplia a dimensao do espaco de variaveis de forma especifica, utili-
zando kernels. Os kernels sao fungoes que quantificam a similaridade de duas observagoes,

e tendem a ser uma maneira mais pratica e eficaz para obtencao de um classificador.

De acordo com Izbicki e dos Santos (2020) se 3 € RP*! é a solugao do problema de
otimizagdo abordado em (3.17) - (3.20) podemos reescrever o classificador f : R? — R

associado ao hiperplano 6timo Hg da seguinte maneira:
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n

f(@) = o+ Brvr + -+ Bprp = Bo + > i, @), (3.25)

i=1

em que (x,x;) ¢ o produto interno de dois vetores definido como (a,b) = > 7_, axby;
e o; ¢ um parametro associado a i-ésima observagao do conjunto de treinamento. Note
que existe uma correspondéncia entre o parametro «; e os parametros originais ;. A
partir de (3.25) notamos que para encontrar o classificador de vetores suporte e estimar
os parametros necessitamos apenas do produto interno entre todas as observacoes. Além
disso, podemos mostrar que a; = 0 para todos os pontos que nao forem vetores suporte
(Gareth et al., 2013). Assim, seja S um conjunto que contém os indices dos vetores

suporte, podemos reescrever (3.25) da seguinte maneira:

fl@) = Bo+ ) ailw, m;). (3.26)

ics
De forma andloga, segue que a solucao B € RPT! do problema de otimizacao, com o
espago das covaridveis ampliado, abordado em (3.21) - (3.24), nos leva a um classificador

f:RP — R dado por

fl@) = o+ > (@), (). (3.27)
ics

Nesse caso, poderfamos ter dificuldade de calcular o produto interno (®(x), ®(x;)), pois
além da necessidade de definir a funcao ®, a transformacao resultante pode gerar um
grande niimero de variaveis, ou até mesmo infinitas variaveis no espaco de caracteristicas,
o que tornaria a obtencao do classificador um processo complexo e custoso. Nesse sentindo,
a proposta dos classificadores de maquinas de vetores suporte é a substituicao do produto
interno (®(x), ®(x;)), por um kernel genérico k(x,x;), resultando no classificador f :

RP — R tal que
flx) = Bo+ Z a;k(T, ;). (3.28)
i€s

Note que, utilizando kernels nao é necessario calcular o produto interno, o que torna
o processo de obtencao do classificador de méaquinas de vetores suporte mais eficiente e

menos custosa. O célculo do produto interno (®(x), ®(x;)) ndo se faz necessario, pois de
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acordo com o truque do kernel (ver pagina 65, Teorema 4, de Izbicki e dos Santos (2020)),

qualquer kernel de Mercer pode ser representado por:
k(x, ;) = (P(x), D(x;)).

Defini¢ao 3.29 (Kernel de Mercer) Seja p um nimero natural nao nulo e 1, ..., T,
vetores das caracteristicas observadas, em que x; € RP € o vetor de caracteristicas ob-
servadas associado ao indiwviduo v, em que i é um numero natural tal que 1 < i < n.
Uma funcdo k : RP — R ¢ dita ser um Kernel de Mercer se possuir as sequintes

propriedades:
o Simetria: k(x;, x;) = k(x;, x;), para todo x;,x; € RP;

e Positiva semidefinida: a matriz K de ordem n x n tal que o elemento genérico
ki; que estd na linha i e coluna j da matriz K € tal que k;j = K (x;, ;) e a matriz

K ¢ positiva semidefinida.

Exemplo 3.30 Os kernels de Mercer mais utilizados sao:
1. Polinomaal:

H(w,’, a:j) = (1 -+ <$i, $j>>d.

O expoente natural d deve ser definido a priori antes de calcular o classificador pelo

USUATI0.

2. Gaussiano (ou RBF):

m._m. 2
k(x;, ;) = exp <—|| 57 il > :

O parametro real que controla a amplitude o > 0, comum a todos os Kernels, deve

ser especificado previamente.

3. Sigmoidal:
k(xi, ;) = tanh(By (i, ;) + 51

Vale ressaltar, que no Kernel sigmoidal, a depender do valor de By e B1 , o teorema
de Mercer nao € satisfeito. Nesse sentido, a utilizacao do Kernel sigmoidal fica

restrita para alguns valores desses parametros.
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Logo, para obtermos o classificador de maquinas de vetores suporte, devemos realizar
algumas escolhas como, a funcao kernel a ser utilizado e seus respectivos parametros, bem

como o valor do parametro c. (Gongalves, 2015).

3.1.7 Processo de otimizagao

O objetivo principal desta monografia é abordar — de forma geral — o funcionamento
do classificador de maquinas de vetores suporte. Nesse sentido, nao nos aprofundamos,
matematicamente, no processo de obtencao dos resultados dos problemas de otimizacao
proposto na Secao 3.1.5. Entretanto, para entendimento de assuntos abordados nas
segoes subsequentes, foi necessario explicitar alguns passos que ocorrem no processo de

otimizacao para obtencao do hiperplano 6timo.

De acordo com Hastie et al. (2009) e Ng (2000) o problema de otimizagao definido em
(3.17) - (3.20), para obtengao do hiperplano de margens flexiveis, pode ser reescrito da

seguinte forma

1 n
mgé]ilgl,iﬁzoar (5 181> + C’; q) (3.31)

Sujeito a ¢, > 0, y;(Bo + frxa + -+ Bpxip) > (1 —€), i=1,...,n, (3.32)
em que ||B|° = ?:1 ]2, ¢; variaveis de folga, que medem o quanto uma observacao esté

mal classificada e C' pode ser definido como um parametro de custo. Note, que nesse caso,
a constante C' tem interpretagao inversa aquela apresentada na Equagao (3.20), em que
pela definicao, ¢ tem a funcao de limitar a soma do erro de ma classificagao. No problema
de otimizagdo Equagao (3.31), a constante C' que acompanha o erro ¢; tem a finalidade de
ser como um custo de ma classificagao, além disso, pode ser entendida como trade — of f

entre atingir um baixo erro nos dados de treinamento e maximizar a margem.

Notamos, que dessa forma, a restricao Z§:1 6]2 =1lou|B ||2 = 1, que era um empecilho
para aplicacao de métodos tradicionais de otimizacao por conta de ser nao convexa, nao
se faz mais necessaria. Sendo assim, agora com a funcao objetivo e as restrigoes convexas
temos um problema de otimizagao convexa, que pode ser resolvido pelo método classico

de programacao quadratica: os multiplicadores de Lagrange.

Seguindo o exposto por Ng (2000) a funcao primal de Lagrange, a qual queremos
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minimizar, é dada por:

LB go.ear) = HﬁH +Czez Zaz yi (ziB+B0) — (1 —€)] Znel, (3.33)

=1

em que o e r; sao os multiplicadores de Lagrange. Seguindo com a solugao da Equacao
(3.33), derivando os parametros que queremos minimizar obtemos a seguinte forma dual

lagrangeana:

max {Z o — % z”: z”: ;05 Yy (24, iBJ>} (3.34)

=1 j=1
Sujeito az yio; = 0, (3.35)
i=1
0<ou<C i=1,...,n. (3.36)

Além disso, as seguintes condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) devem ser satisfei-

tas (Hastie et al., 2009):

o; [yi (&' B+ Bo) — (1 — )] =0, (3.37)
ri€; =0, (3.38)
yi (2'B+ o) — (1 —¢) >0. (3.39)

Ao final do processo, encontramos os valores dos parametros 3, 3y e a; que determinam
a equagao do hiperplano 6timo. Essa abordagem, também pode ser aplicada no problema
de otimizacao para obtencao do hiperplano étimo, no caso de dados separavéis, e também

no caso mais geral, quando utilizamos os Kernels.

3.1.8 Maquinas de vetores suporte e dados desbalanceados

Os classificadores, de modo geral, tendem a apresentar baixo desempenho na clas-
sificacao de novas observacoes quando o conjunto de dados apresenta um significativo
desequilibrio entre a proporcao das classes. O mesmo comportamento pode ser observado
para o classificador de maquinas de vetores suporte, no qual em um cenério de desbalance-
amento de classes, o hiperplano de separacao pode ser enviesado para classe minoritaria,
ou seja, o limite de decisao é “atraido” para préximo das observagoes pertencentes a essa

classe, o que compromete o desempenho do classificador (Batuwita e Palade, 2013).
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De acordo com Akbani et al. (2004) e Tang et al. (2008), tal viés pode ser ocasio-
nado em decorréncia do processo de otimizagao de margem flexivel, abordado na Equagao
(3.31). Nesse processo, queremos encontrar o vetor de parametros 3 € RP™! que maxi-
mize a margem M(Hg), que ¢ equivalente a minimizar 3 || B|?, e minimize o termo de
penalizagao dado por Y " ¢;. Em tal contexto, o parametro C' funciona como um trade-
off, em que sua escolha determina se estamos mais disposto a maximizar a margem ou
minimizar os erros. Note, que esse parametro ¢é refletido no erro de modo geral, o que
implica que o custo de ma classificagao é igual tanto para classe minoritaria quanto para
classe majoritaria, desse modo, na busca por minimizar o termo de penalidade, a regiao
de aceitagao da classe majoritaria ¢ aumentada, empurrando o hiperplano para préximo
da classe minoritaria, pois assim, o erro acumulativo na classe com maior densidade de
observagoes (classe majoritaria) tende a zero. Em contrapartida, o erro aumenta na classe
minoritaria, porém como a frequéncia de observagoes é baixa, o impacto gerado no termo
de penalidade é minimo. Em casos de extremo desequilibrio entre as classes, o classi-
ficador de maquinas de vetores suporte pode gerar hiperplanos amplamente distorcidos
que classifica todas as novas observagdes na classe majoritaria (no contexto desse estudo,
classifica como clientes adimplentes). Tal viés, aumenta consideravelmente a previsao de

falsos negativos no conjunto de teste.

Outro fator que pode contribuir com o baixo desempenho do classificador de maquinas
de vetores suporte, em um contexto de desbalanceamento de classes, é o desequilibrio da
proporgao de vetores suporte. Em seus estudos Wu e Chang (2003) observaram, experi-
mentalmente, que o aumento do desequilibrio entre as classes, na amostra de treinamento,
gera um aumento da desproporcionalidade dos vetores suporte, de modo que a densidade
de vetores suporte da classe majoritaria é superior a dos vetores suporte da classe mi-
noritaria. Nesse sentido, os autores relatam que uma amostra de teste situada perto da
fronteira de separacao (hiperplano) tem muito mais chances de ficar rodeada pelo vetores
suporte da classe majoritaria, o que aumenta a probabilidade dessas observagoes serem
classificadas em tal classe. Entretanto, Akbani et al. (2004) argumentam que tal aponta-
mento pode ser amenizado, em niveis moderados de desbalanceado de classes, por conta
da restri¢do imposta na Equagao (3.35), em que a soma dos vetores suportes ponderados
pelos a;, que funcionam como pesos para fungao de decisdo (Equagao (3.28)), devem ser
iguais para as duas classes. Isto posto, para a condigao ser satisfeita, os «; da classe mino-

ritaria devem ser maiores que o da classe majoritaria, o que implica que os vetores suporte
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da classe com menos obervacoes tendem a ter mais influéncia na decisao do classificador
para compensar a superioridade de vetores suporte da classe majoritaria. Na Figura 3.8
abordamos um exemplo do deslocamento que o hiperplano sofre quando ajustados com

conjunto de dados desbalanceado.

Figura 3.8: Representacao do hiperplano ajustado em um cenario de desequilibrio de clas-
ses. Os pontos representados por “ - ”em azul simbolizam a classe majoritaria (clientes
adimplentes) enquanto que os pontos representados por “ + 7 simbolizam a classe mino-
ritdria (clientes inadimplentes). A linha em preto pontilhada simboliza o limite ideal para
separacao e a linha em preto preenchida representa o hiperplano obtido com a aplicacao
do classificador de maquina de vetores suporte. Fonte: Adaptado de Phoungphol et al.
(2012)

Desse modo, na tentativa de melhorar o desempenho do classificador de maquinas de
vetores suporte com conjunto de dados desbalanceados, estudamos algumas metodolo-
gias propostas na literatura. Basicamente, podemos seguir duas abordagens, aplicar um
pré-processamento no conjunto de dados buscando equilibrar as classes (denominado de
métodos externos) ou aplicar modificagoes no algoritmo de classificagao (denominado de
métodos internos). Nessa monografia, utilizamos o SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) como método de pré-processamento dos dados e SVM sensivel ao

custo como método interno.

3.1.9 Maquinas de vetores suporte sensivel ao custo

Conforme dissertado anteriormente, uma das causas para o baixo desempenho do
classificador de méaquinas de vetores suporte em um cenario de desequilibrio de classe,
é que na busca de diminuir o termo de penalidade o hiperplano é enviesado para classe

minoritaria. Umas das suposicoes para ocorréncia de tal efeito é que o custo é fixo para
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ambas as classes. Nesse sentido, Veropoulos et al. (1999) propos em seu estudo utilizar
diferentes custos de mé classificacao para as classes, de forma que a classificacao incorreta
na classe minoritaria tenha maior penalizagao do que na classe majoritaria. Basicamente,
para tal realizacao a formulacao primal lagrangiana, dada pela Equagao (3.33) sofre a

seguinte modificagao:

n

1 9 <
E(Bﬂo,aaﬂ“) = B) 181" + c* Z e+ C Z €—
{ilyi=+1} {ilyi=-1}

t
E o [?Jz (wiﬂ + 50) - (1= Gz)} - E i€,
i—1 i=1
em que ; > 0 e r; > 0. Note que denotamos por C'™ o custo de classificacao incorreta
para classe minoritaria e C~ o custo de classificacao incorreta para classe majoritaria.
E direto mostrar que a forma dual lagrangiana segue a mesma que a exposta na

Equacao (3.34), porém com as seguintes restri¢oes para «a;: se y; = +1, entao
0<o <C*

e se y; = —1, temos
0<a;<C™.

Em seu estudo, Veropoulos et al. (1999) nao apresentaram a forma como devem ser
definidos os valores de Ct e C~. Entretanto, em alguns estudos presentes na literatura
os autores sugerem fixar o valor do custo para classe majoritaria, por exemplo C~ = 1,
e valor do custo da classe minoritaria é dado pela razao do ntimero de observacoes da
classe majoritaria pelo numero de observacoes da classe minoritaria. Além dessa opgoes,
também podemos realizar estudos empiricos utilizando diferentes valores para parametros

de custo e observar qual resulta na melhor performance do classificador.

3.1.10 SMOTE

Como abordado nessa monografia, utilizar um conjunto de dados com classes desbalan-
ceadas pode comprometer consideravelmente o desempenho de predicao dos classificado-

res, em que a chance de ocorrer falsos negativos aumentam consideravelmente, ou seja, em
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tais condicoes de desequilibrio, os classificadores tendem a classificar as novas observagoes
com maior frequéncia na classe majoritaria, pois esse seria o caminho mais simples para
o algoritmo (Akbani et al., 2004). Esse tipo de inflacao no erro de classificacao pode ser
muito custoso em determinadas areas como por exemplo, na disponibilizacao de crédito
ou na medicina, com o diagnodstico de doencas raras.

Para mitigar tal efeito, é comum realizar uma reamostragem no conjunto de treina-
mento de forma a sobreamostrar a classe minoritaria ou subamostrar a classe majoritaria,
a fim de equilibrar a distribuicao das classes. Entretanto, esse tipo de procedimento
pode acarretar no enviesamento do novo conjunto de treinamento, pois realizando uma
subamostragem da classe majoritaria estaremos perdendo informacao de observacoes que
podem ser relevantes, e por outro lado, sobreamostrando estaremos duplicando essas in-
formacgoes. Além disso, podemos combinar os métodos de subamostragem com os métodos
de sobreamostragem. No entanto, estudos relataram que esses métodos hibridos nao le-
vam a um melhor desempenho na classificagao de novas unidades amostrais (Chawla et al.,
2002).

Na busca por encontrar uma nova solucao para o problema exposto, Chawla et al.
(2002) propuseram uma técnica denominada SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technique) - técnica de sobreamostragem minoritaria sintética - que tem como objetivo
inflar a classe minoritaria, criando individuos sintéticos com caracteristicas muito se-
melhante aqueles ja pertencentes ao conjunto de dados inicial. Dessa forma, estamos
incluindo individuos que nao sao exatamente uma cépia daqueles ja existente na base,
mas que tem um comportamento muito préximo do esperado caso fosse possivel amostrar
mais individuos daquela classe.

O processo de implementacao consiste em fazer uma interpolacao linear entre os K vi-
zinhos mais préoximos de uma observagao da classe minoritaria amostrada aleatoriamente,
e adicionar um valor aleatorio entre 0 e 1 ao vetor de caracteristicas dos K vizinhos mais
proximo da observacao selecionada. De forma detalhada, o algoritmo SMOTE pode ser

definido de acordo com os seguintes procedimentos:

1. Defina N, tal que N € N, como sendo a proporcao de sobreamostragem desejada,
de forma que N multiplicado pelo niimero de observacoes da classe minoritaria
serd a quantidade observagoes sintéticas resultantes do algoritmo. Por exemplo,
suponhamos que temos 1000 observagoes na classe minoritaria e gostariamos que

ao final do processo ficassemos com 5000 observagoes. Entao, seria necessario criar
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4000 observagoes sintéticas, um numero 4 vezes maior que o tamanho original da

classe. Logo, deverifamos definir N = 4;

2. Defina o valor K, K € N, como sendo a quantidade de vizinhos mais proximos que

sera utilizada pelo algoritmo;
3. Inicia-se o processo iterativo para criacao das unidades sintéticas, da seguinte forma:

(a) Seleciona-se aleatoriamente uma observagao @; pertencente a classe minoritaria;

(b) Encontra-se os K vizinhos mais préximos de x;, a partir de uma medida de

distancia, por exemplo a distancia euclidiana.

(c) Seleciona-se aleatoriamente, com repetigao, /N observagoes do conjunto dos K

vizinhos mais proximos.

(d) Em seguida calcula-se a diferenga entre o vetor de caracteristicas da observagao

selecionada e cada um dos N vizinhos selecionados;

(e) Por fim, para cada N observacao selecionadas no item (c¢) gera-se uma nova
observagao sintética somando-se ao vetor de caracteristica da observacgao seleci-
onada a diferenca, obtida no passo anterior, multiplicada por um valor entre 0
e 1, gerado de uma distribui¢ao uniforme. A definicdo de uma nova observagao

sintética s;; ¢ dada pela seguinte expressao:
Sij ::cl—i-umf((),l) X (mij —.’IJZ) 1= 1,...,nej = 1,...,N.

4. Repita o processo selecionando outras obervacoes do conjunto minoritario até que a
quantidade de amostras geradas seja equivalente a multiplicacao de N pelo niimero

de linhas da classe minoritaria.

Dessa forma, ao final do algoritmo iremos obter uma nova amostra da classe mi-
noritaria, composta pelas observacoes, originalmente pertencentes a classe, e as novas

observagoes sintéticas geradas pelo método descrito.

3.2 Medidas de performance

O principal objetivo dessa monografia é avaliar a performance do classificador de

maquinas de vetores suporte (SVM) em um conjunto de dados com classes desbalancea-
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das, aplicando o método tradicional e o método do SVM sensivel ao custo, assim como
avaliar o desempenho do classificador no mesmo conjunto de dados apds aplicacao do
método de pré-processamento de dados SMOTE. Para avaliar tal performance, utiliza-
remos como principal ferramenta as medidas obtidas da matriz de confusao, a partir
da qual podemos definir métricas de performance como acurécia, sensibilidade, especi-
ficidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo, coeficiente de correlacao de
Matthews e a GMédia. Para fins de comparacao também analisamos o desempenho de

outros classificadores como regressao logistica e florestas aleatérias.

3.2.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo poder ser vista como uma tabela ou matriz que resume os
resultados da predicao de um modelo de classificacao, fornecendo informacoes acerca dos
erros e acertos cometidos pelo classificador. Em geral, ela é utilizada com modelos cujo
banco de dados contém apenas duas classes, entretanto, também pode ser aplicada em
conjunto de dados com trés ou mais classes. No caso bindrio (duas classes), a matriz é
construida com 2 colunas e 2 linhas, em que nas linhas representamos os valores observados
das classes e nas colunas os valores previstos, ou vice e versa. Um exemplo de matriz
de confusao para resultado de um modelo de classificagao de clientes em adimplentes e

inadimplentes pode ser visualizado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Matriz de confusao para classificacao binaria no contexto de anélise de crédito:
n ¢ o niumero de clientes no conjunto de teste, i; ¢ o nimero de clientes inadimplentes
classificados corretamente, i 4 é o niimero de clientes inadimplentes classificados incorreta-
mente, a;y é o numero de clientes adimplentes classificados incorretamente, a4 ¢ o niimero
de clientes adimplentes classificados corretamente, 7 é o nimero de clientes inadimplentes
no conjunto de teste, a é o nimero de clientes adimplentes no conjunto de teste, I é o
niumero de clientes classificados como inadimplentes e A é o nimero de clientes classifica-
dos como adimplentes.

Valores previstos Valores observados

pelo classificador inadimplente adimplente Total
inadimplente ir ar I
adimplente 14 aa A
Total 1 a n

Preenchida a tabela com os valores observados na amostra e com o resultado da classi-
ficacao dos modelos, podemos utilizar essas informagoes para construir métricas que irao

auxiliar na andlise da performance do classificador.
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3.2.2 Medidas de performance baseadas na matriz de confusao

Em concordancia com a nomenclatura, comumente apresentada na literatura, com a

Tabela 3.1 e definindo a classe Inadimplente como a classe positiva, denotamos por

e VP o numero de verdadeiros positivos, isto €, a quantidade de clientes inadimplentes

classificados como inadimplentes (VP = iy);

e VN é onumero de verdadeiros negativos, isto €, a quantidade de clientes adimplentes

classificados como adimplentes (VN = a4);

e F'P é o numero de falsos positivos, isto é, a quantidade de clientes adimplentes

classificados como inadimplentes (F'P = ay);

e F'N é o numero de falsos negativos, isto é, a quantidade de clientes inadimplentes

classificados como adimplentes. (FN =i4).
Baseado nessas definigoes, podemos calcular as seguintes métricas:

e Acuracia: é o numero AC' que quantifica a proporc¢ao de clientes que foram classi-

ficados corretamente, isto €,

_VP+VN_Z[+GA
- n - on

AC

E importante destacar, a necessidade de ser cauteloso ao analisar somente essa
medida, pois em alguns casos, quando o conjunto de dados apresenta algum grau
de desequilibrio, os classificadores tendem a classificar a maioria das observagoes na
classe majoritaria, o que acarreta em uma grande quantidade de acerto da classe
mais frequente, embora erre na classe de menor frequéncia. Nesse caso, apesar do

baixo desempenho na predigao da classe minoritaria o valor de AC' pode ser elevado.

e Taxa de erro: é o niumero TE que quantifica a proporcao de clientes que foram

classificados incorretamente, isto é,

_FP+FN _ aj+iy
N n N n

TE =1-AC.

Note que essa medida é complementar a medida de acuracia.
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Sensibilidade: ¢é o nimero S que quantifica a proporcao de clientes inadimplentes

que foram classificados corretamente, isto é,

VP i i

S = p— — .
VP+FN ij+ig i
Em algumas referéncias podemos encontrar a sensibilidade denominada como Recall.

Especificidade: ¢é o nimero E que quantifica a proporc¢ao dos clientes adimplentes

que foram classificados corretamente, isto é,

E— VN . aaA aA
 VN+FP as+a; a

Valor preditivo positivo: é o nimero V PP que quantifica a proporcao de clientes
classificados como inadimplentes que foram classificados corretamente, isto é,

VP iy iy

T VP+FP i +a I

VPP

Em algumas referéncias podemos encontrar a Valor preditivo positivo denominado

como Precisao.

Valor Preditivo Negativo: é o nimero VPN que quantifica a proporcao dos

clientes classificados como adimplentes que foram classificados corretamente, isto €,

VN aA aA

VPN = = .
VN +FN aA+iA A

Note que todas as medidas sao referentes a uma proporg¢ao, logo seus valores variam

de 0 a 1. Como estamos medindo os acertos do modelo, desejamos que essas medidas

estejam préxima de 1, exceto a taxa de erro.

3.2.3 Medidas de performance baseadas em analises individuais

Anteriormente, apresentamos algumas medidas que podem ser calculadas a partir do

resultado da tabela de contingéncia, denominada matriz de confusao. Tais medidas, com

excecao da acuracia e da taxa de erro, sao melhores interpretadas quando analisadas

conjuntamente com seus indices complementares (Sensibilidade x Especificidade, V PP x
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VPN), pois o resultado individual pode levar a uma conclusao distorcida da realidade,
por exemplo, um valor de VPN préximo de 1 nao é um indicativo de boa performance
do classificador se o V PP for proximo de 0, pois nesse caso, o classificador estaria priori-
zando a classificacao na classe negativa, e errando bastante na classe positiva. Em vista
disso, foram desenvolvidas métricas de performance que resumissem os valores dos indices
abordados anteriormente em uma tnica medida, que expressa o desempenho de predicao
do classificador estudado. Dentre tais métricas, podemos citar o Fi score, G — score
ou GMédia, coeficiente de correlagdo de Matthews (MCC), diagndstico de Odds Ratio
(DOR), entre outros utilizados no cendrio de aprendizado de maquina.

No contexto do tema dessa monografia, identificamos que ambas as classes devem
ser priorizadas no processo de classificacao, pois a escolha por maximizar umas delas e
ignorar o desempenho da outra pode acarretar em prejuizos financeiros as instituicoes
bancérias, no sentido que a escolha de um classificador que tenha alto desempenho na
predicao de um cliente adimplente, porém tenha baixo poder preditivo para distinguir
um cliente inadimplente, levara o banco a conceder crédito para clientes com alta pro-
pensao de ser tornar inadimplente. Por outro lado, caso o comportamento oposto seja
adotado, a instituicao financeira estard adotando um perfil mais conservador, deixando
de conceder crédito para clientes com baixo risco de inadimpléncia, o que ird impactar
em seus lucros com operacoes de crédito. Isto posto, para andlise do desempenho dos
classificadores de méaquinas de vetores suporte, florestas aleatorias e regressao logistica,
utilizamos métricas que consideram ambas as classes com igual importancia, sendo elas a

G-Média e o coeficiente de correlagao de Matthews.

G-Média

A métrica G-Média, foi sugerida no estudo de Kubat et al. (1997) como uma medida de
performance para avaliar a predicao em conjunto de dados desbalanceados. Basicamente,
calcula-se a média geométrica da sensibilidade e da especificidade, conforme explicitado

na Equagcao (3.40)

G-Média = \/Sensibilidade x Especificidade. (3.40)

O valor de G-Média sera alto quando ambas medidas, Sensibilidade e Especificidade
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forem altas ou quando a diferenca entre elas for pequena. Por outro lado, o valor sera
baixo se a diferenca entre as medidas for grande, nesse caso, o valor de G-Média sera
puxado para perto da menor medida. Dessa forma, o classificador sera penalizado caso

seu poder de discriminacao para as classes seja baixo.

Coeficiente de Correlacao de Matthews

O coeficiente de correlagao de Matthews (MCC), proposto por Matthews (1975), é uma
medida de performance que calcula a correlacao entre o valor observado na amostra de
teste e os valores preditos pelo classificador, a partir da utilizacao dos valores encontrados
na matriz de confusao. Em vista disso, é uma medida que retorna valores entre -1 e +1,
sendo que o valor +1 indica alta relacao entre a previsao e o valor observado, isto €, o
classificador esta prevendo corretamente, e o valor -1 representa uma previsao inversa, ou
seja, as previsoes do classificador estao em total desacordo com as classes observadas. O
valor intermediario 0, indica auséncia de relacao entre a previsao e o valor observado, de
modo que a predicao se assemelha a aleatoria.

O MCC pode ser obtido a partir da seguinte expressao:

PxVN—FPx FN
MCC = VEXV X . (3.41)
V (VP + FP) x (VP + FN) x (IN + FP) x (N + FN)

Note que a Equagao (3.41) considera as 4 medidas da matriz de confusao VP,V N, FP
e F'N, consequentemente, o calculo do MCC considera que as duas classes (adimplentes
e inadimplentes) tem igual relevancia. Além disso, s6 obteremos um valor alto para o

coeficiente se as 4 medidas da matriz de confusao forem altas.



Capitulo 4

Aplicacoes em dados reais

Nessa etapa, aplicamos o classificador de maquinas de vetores suporte em conjuntos de
dados reais e comparamos seus resultados com os modelos de regressao logistica e floresta
aleatoria. Os classificadores serao avaliados em dois cenarios: um com o conjunto de dados
desbalanceados, ou seja, utilizando os dados originais e o outro cenario com o conjunto de
dados balanceado a partir do método de sobreamostragem sintética, SMOTE. Além disso,
também avaliaremos a performance do classificador de maquina de vetores suporte sensivel
ao custo (SVMSC). Para medir o desempenho dos classificadores empregados, utilizaremos
o coeficiente de correlagdo de Matthews (MCC), G-Média e medidas fundadas na matriz
de confusdo, como sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (V PP) e valor
preditivo negativo (V PN). Inicialmente, abordaremos a anélise de forma individual para
cada conjunto de dados, e finalizaremos o capitulo sumarizando os principais resultados

obtidos.

4.1 Inadimpléncia de clientes de cartao de crédito

O conjunto de dados aborda caracteristicas individuais e de pagamento da fatura
de cartao de crédito de clientes de um grande banco do Taiwan, no ano de 2005. Os
dados foram extraidos de um estudo conduzido por Yeh e Lien (2009) e podem ser en-
contrados no repositério de dados de machine learning da UCI (Universidade da Ca-
liférnia, Irvine), disponivel em: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/default+
of+credit+card+clients. O conjunto de dados contém informagoes de 30.000 clien-
tes, dos quais 6.636 (22,12%) s@o clientes inadimplentes e 23.364 (77,88%) sao clientes

adimplentes. A varidvel de interesse, que desejamos modelar é uma variavel dicotomica
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que identifica a inadimpléncia do pagamento (1 = Sim, 0 = Nao). Além disso, temos a

disposicao as seguintes covariaveis:

e X1: Valor do crédito concedido: inclui tanto o crédito ao titular da conta quanto o

crédito familiar (dependentes);

X2: Género (1 = masculino; 2 = feminino);

X3: Educagao (1 = pds-graduacgao; 2 = universidade; 3 = ensino médio; 4 = outros);
X4: Estado civil (1 = casado; 2 = solteiro; 3 = outros);

X5: Idade (ano);

X6-X11: Historico de pagamentos anteriores. Acompanhamento do histérico de
pagamentos mensais considerando o periodo de abril a setembro de 2005 da seguinte
forma: X6 = status do pagamento em setembro de 2005; X7 = status do pagamento
em agosto de 2005; ...; X11 = status do pagamento em abril de 2005. Em que a
escala de medicao para status de amortizagao é: -2 = Nao teve consumo, ou seja,
valor da fatura igual a zero; -1 = pagamento integral da fatura; 0 = pagamento
do valor minimo da fatura; 1 = atraso no pagamento por um meés; 2 = atraso no
pagamento por dois meses; . ..; 8 = atraso no pagamento por oito meses; 9 = atraso

no pagamento por nove meses ou superior;

X12-X17: Valor da fatura do cartao de crédito. X12 = Valor da fatura do cartao
de crédito em setembro de 2005; X13 = Valor da fatura do cartao de crédito em

agosto de 2005; ...; X17 = Valor da fatura do cartao de crédito em abril de 2005;

X18-X23: Valor do pagamento anterior. X18 = valor pago em setembro de 2005;
X19 = valor pago em agosto de 2005; .. .;X23 = valor pago em abril de 2005.

Ressaltamos que as variaveis referentes a valores monetarios sao expressos em délares

taiwaneés.

Visando o melhor aproveitamento das variaveis e maximizacao dos resultados, previa-

mente a aplicacao dos classificadores descritos nesta secao, realizamos a selecao e a criagao

de novas variaveis a partir daquelas ja presentes na base de dados. Tal procedimento, foi

embasado em experiéncias passadas com modelagem de dados de crédito. Dessa forma,

o conjunto de dados utilizados para aplicacao dos métodos propostos ¢ composto pelas

seguintes variaveis:
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Idade: Idade em anos;

Atraso maximo: Qual foi o maior tempo de atraso que o cliente teve, considerando

os seis meses de referéncia do estudo, isto é,

max (X7) i=6,...,11;

Proporc¢ao Limite x Pagamento: A razao do tltimo valor pago pelo valor de crédito

concedido, ou seja,
X18

X1’
Quantidade de atrasos: Quantas vezes o clientes atrasou o pagamento, considerando

os seis meses de referéncia do estudo, ou seja,

11
> I{Xi>0},
=6

em que I denota a funcao indicadora;

Proporcao de pagamento: Proporcao do valor pago em relagao ao valor da fatura,
considerando os meses de Agosto, Julho, Junho e Maio. Tal varidavel, é obtida a
partir da expressao:

Yt Xi

16 .
> =13 XJ
Proporcao do limite utilizado: Quanto do limite foi utilizado considerando o gasto

médio dos ultimos 3 meses, ou seja,

X124 X134+X14
3

X1

4.1.1 Analise descritiva e exploratoria dos dados

Previamente a aplicagao dos métodos propostos no conjunto de dados inadimpléncia de

clientes de cartao de crédito, realizamos uma analise descritiva e exploratoria dos dados,

a fim de obter - preliminarmente - indicios do padrao de comportamento dos clientes

adimplentes e inadimplentes. Durante tal processo, observamos, a partir dos gréaficos

de boxplots, a presenga de alguns pontos outliers, isto é, observagdes cuja algumaf(s)

caracteristica(s) destoa(m) drasticamente do comportamento da grande maioria. Logo,
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para lidar com esses pontos, que podem influenciar no resultado das analises, aplicamos
um tratamento que consiste em encontrar o valor que representa o quantil 98, 5% de cada
variavel e, em seguida, substituir o valor das observacoes que ultrapassem tal quantil,
pelo valor do quantil encontrado. O mesmo tratamento foi aplicado para o limite inferior,
em que nesse caso, substituimos os valores das observacoes cuja caracteristica observada

fosse inferior ao quantil 1, 5.

Qv ¥ X\ g P©

V1 -0.06 -0.04 -0.05 0.05 -0.02 0.8

0.6
V2 0.6 0.32 0.03 -0.41

0.4
V3 0.0 0.32 0.26 0.18 0.2

0

V4 005 0.03 0.26 o -0.04 o3

0.4
V5 0.05 -0.41 0 -0.25

0.6
V6  -0.02 0.18 -0.04 0.25 0.8

-1

Figura 4.1: Correlograma entre as variaveis utilizadas no estudo, em que cada quadrado
indica o valor e a intensidade da correlacao entre as referidas variaveis. A intensidade é
ilustrada a partir das cores dos quadrados, de modo que tons mais fortes de vermelho ex-
pressam forte correlacao negativa, tons mais claros e proximos de branco expressam baixa
correlacao, sendo o branco a indicacao de independéncia entre as variaveis, por fim tons
mais escuros de azul expressam uma correlagao forte e positiva. A simbologia V1,...,V6,
representa de forma simplificada as seis varidveis selecionadas para prosseguimento das
analises, ao passo que: V1 = Idade, V2 = Atraso méximo, V3 = Proporcao do limite
utilizado, V4 = Proporcao limite x pagamento, V5 = Proporcao de pagamento e V6 =
Quantidade de atraso.

De acordo com o correlograma da Figura 4.1 observamos que as variaveis: quantidade
de atraso e atraso maximo tem correlacao de 0,74, o que indica uma relacao positiva
entre tais variaveis, de modo que clientes com maiores quantidades de atrasos tendem a
atrasar por mais tempo o pagamento de suas faturas. Outra relacao em destaque é entre
as variaveis proporcao de pagamento e proporcao do limite utilizado, que apresentam uma
relacao negativa entre elas. Isso indica que clientes que utilizam grande parte do limite

disponivel, inclinam-se a pagar uma baixa proporcao do valor total de sua fatura. Nessa
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mesma linha, observamos que clientes que pagam uma proporcao baixa do valor devido,
estao suscetiveis a atrasarem o pagamento de sua fatura por mais tempo, dado que a
correlagao entre as variaveis de -0,41. Os demais cruzamento apresentaram baixo valor

de correlacao.

Idade Atraso_maximo

34 -

50 - 2+ L
=]
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Figura 4.2: Os boxplots do quadro a esquerda representam a distribuicao dos clientes
adimplentes (caixa verde) e inadimplentes (caixa vermelha) para Idade. Enquanto que
os boxplots do quadro a direita representam a distribuicao dos clientes adimplentes e
inadimplentes para a variavel Atraso maximo.

Analisando os boxplots das variaveis ilustrados na Figura 4.2, notamos que a idade nao
¢ um fator de discriminagao para inadimpléncia dos clientes, no sentido que saber a idade
de um cliente nao é um indicativo da propensao desse cliente se tornar inadimplente. Ja
para a varidvel atraso méximo, identificamos que 75% dos clientes inadimplentes, pagaram
pelo menos o valor minimo da fatura ou apresentaram atraso no pagamento. De modo
geral, para amostra em estudo, notamos ser comum o nao pagamento do valor integral da
fatura.

A partir da Figura 4.3 notamos um comportamento similar entre os clientes adimplen-
tes e inadimplentes para a variavel proporcao limite x pagamento, no qual para maioria
dos clientes de ambas as classes tal proporcao varia préoxima de 0 e 0,1, com a presenca
de uma grande quantidade de outliers. Tal informacao nos indica que tanto clientes
adimplentes quanto inadimplentes realizam pagamentos bem menores que o limite dis-
ponibilizado. Entretanto, analisando na 6tica de consumo, com a variavel propor¢ao do

limite utilizado, observamos que os clientes tendem a ter maior variacao dessa proporcao,
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Figura 4.3: Os boxplots do quadro a esquerda representam a distribuicao dos clientes
adimplentes (caixa verde) e inadimplentes (caixa vermelha) para a varidvel Propor¢ao do
limite utilizado. Enquanto que os boxplots do quadro a direita representam a distribuigao
dos clientes adimplentes e inadimplentes para a variavel Proporcao do pagamento em
relagao ao limite.

para as duas classes analisadas, embora os clientes inadimplentes tendem a ter um gasto
mais préximo do limite disponibilizado, dado que 50% dos clientes inadimplentes utilizam
em média metade do limite disponivel por fatura. Para a mesma proporcao de clientes

na classe adimplente esse valor é proximo de 0, 25.

De acordo com a Figura 4.4 destacamos o poder de discriminagao da varidvel quanti-
dade de atraso, de modo que dos clientes inadimplentes, apenas 25% nao apresentaram
nenhum periodo de atraso no pagamento da fatura de cartao de crédito, enquanto que para
classe adimplente quase todos pagaram suas contas em dia, com excecao de poucos cli-
entes, representados como outlier no boxplot, que apresentaram pagamentos com atraso.
Em relacao a variavel proporc¢ao de pagamento, identificamos que os clientes adimplentes
apresentam uma grande variacao da propor¢ao entre o valor pago e o valor da fatura,
de modo que 50% dos clientes se concentram - aproximadamente- na faixa de proporcao
entre 0,20 e 0,80, ao passo que para classe oposta (clientes inadimplentes), essa variagao
¢ menor. Além disso, a propor¢ao de pagamento para 75% dos clientes indimplentes é
de apenas 0,25, ou seja, do montante total que deveria ser pago da fatura - nos meses de

referéncia dessa varidavel - apenas um quarto desse valor é liquidado pelo cliente.
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Figura 4.4: Os boxplots do quadro a esquerda representam a distribuicao dos clientes
adimplentes (caixa verde) e inadimplentes (caixa vermelha) para a varidavel Proporgao de
pagamento. Enquanto que os boxplots do quadro a direita representam a distribui¢ao dos
clientes adimplentes e inadimplentes para a variavel Quantidade de atrasos.

4.1.2 Resultados

Nesta etapa, realizamos a aplicacao das metodologias discutidas anteriormente no con-
junto de dados em estudo, Inadimpléncia de clientes de cartao de crédito. Inicialmente,
padronizamos o conjunto de dados, com intuito de deixar todas varidveis, com exce¢ao
da variavel resposta, em uma mesma escala. Nesse processo, as variaveis sao transfor-
madas para terem média zero e desvio padrao um. Em seguida, dividimos o conjunto
de dados em dois subconjuntos denominados de conjunto de treinamento e conjunto de
teste. A composicao desses subconjuntos foi definida a partir de uma selecao aleatoria
sem reposicao do conjunto de dados original, de modo que no conjunto de treinamento
foram selecionados 70% das observacoes pertencentes ao conjunto de dados inicial e no
conjunto de teste os 30% restantes. Vale ressaltar que tal selecao foi realizada resguar-
dando as proporcoes iniciais de clientes adimplentes e inadimplentes da base de dados. A
finalidade da divisao do conjunto de dados em dois subconjuntos é para termos insumo
para avaliar a performance do classificador em uma base independente, no sentido que
no conjunto de treinamento iremos treinar o classificador e no conjunto de teste iremos

medir o seu desempenho na classificagao de novas observagoes.

Frisamos que todos procedimentos de analises foram realizados no software R. Para

aplicacao do classificador de maquina de vetores suporte operamos a funcao sum do pacote
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e1071, em que utilizamos como parametros o Kernel Radial/Gaussiano com o2 = 0, 166

1

~v» ém que NV é nimero de varidveis

(valor default da fungao sum, que é calculado como
do conjunto de treinamento) e o parametro de custo igual a um (C~ = 1). Os mesmos
parametros foram utilizados para aplicagao do classificador de maquinas de vetores suporte
sensivel ao custo, entretanto nesse caso o parametro de custo para classe adimplente foi
mantido como um, enquanto que o custo para classe inadimplente foi 3,1 (C*T = 3, 1). Esse
valor foi encontrado a partir de um grid de valores que foram testados, no qual escolhemos
aquele que maximizou as medidas MCC e G-Média. Como os resultados dos classificadores
de regressao logistica e floresta aleatéria sao dados em termos de probabilidades estimadas,
empregamos o ponto de corte de 0,5 para defini¢ao das classes. Tal ponto foi escolhido, por
ser aquele que se assemelharia aos resultados obtidos com o SVM, caso fossem expressos
em termos de probabilidade. Por fim, para balanceamento do conjunto de dados aplicamos
a técnica de SMOTE no conjunto de treinamento, definindo N =2 e K = 5. Ao final do
processo de criagao das observagoes sintéticas, o novo conjunto de treinamento ficou com
30.326 observagoes, das quais 16.382 (54%) sao da classe adimplente e 13.944 (46%) da
classe inadimplente. Vale ressaltar que nao foi realizado nenhuma alteracao no conjunto
de teste. Os resultados obtidos com a aplicacao dos classificadores no conjunto de dados

original e balanceado estao expressos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados da aplicagao dos classificadores no conjunto de teste do conjunto de
dados Inadimpléncia de clientes de cartao de crédito. Nas colunas, estao representados as
medidas utilizadas para medir o desempenho dos classificadores, em que ACC = Acuracia,
SEN = Sensibilidade, VPP = Valor Preditivo Positivo, VPN = Valor Preditivo Negativo,
GMedia = G-Média e MCC = Coeficiente de Correlacao de Matthews. Nas linhas estao
dispostos os classificadores, os quais foram simbolizados pelas siglas, SVM = Maquinas
de Vetores Suporte, RL = Regressao Logistica, FA = Floresta Aleatoria e SVMSC =
Méquinas de Vetores Suporte Sensivel ao Custo. Os resultados estao apresentados em
dois blocos, dados originais, em que o ajuste foi realizado no conjunto de treinamento sem
nenhuma alteracao e SMOTE, no qual o ajuste foi realizado no conjunto de treinamento
balanceado por tal técnica. A marcagao em negrito, destaca qual dos trés classificadores
(SVM, RL e FA) teve melhor desempenho para as medidas avaliadas em cada um dos
blocos.

ACC SEN ESP vpPP VPN GMedia MCC

SVM 0.8025  0.2645  0.9556  0.6291  0.8202 0.5028 0.3145

DADOS RL 0.8031 0.2661 0.9560 0.6327 0.8206 0.5043 0.3173
ORIGINAIS FA 0.8006 0.3103 0.9401 0.5961 0.8272 0.5401 0.3256
SVMSC 0.7399  0.6308  0.7710  0.4395 0.88 0.6973 0.3583

SVM 0.7423 0.6278 0.7748 04426 0.8797 0.6974 0.3601

SMOTE RL 0.7642 05599 0.8224 0.4730 0.8678 0.6785 0.3609

FA 0.7619  0.5236 0.8297 0.4668  0.8595 0.6591 0.3395
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Conforme ilustrado na Tabela 4.1, para andlise dos dados originais, os classificado-
res de méaquinas de vetores suporte e regressao logistica apresentam resultados muito
proximos para todas métricas aferidas, enquanto que a floresta aleatéria apresentou algu-
mas variagoes, embora estas nao sejam tao discordantes dos resultados obtidos nos outros
dois classificadores. Analisando individualmente as medidas de performance, destacamos
que os classificadores tiveram boa performance na classificagao geral, prevendo correta-
mente 80% das observagoes do conjunto de teste, entretanto tal resultado pode masca-
rar o verdadeiro desempenho dos classificadores, dado que apenas 26% dos clientes que
sao inadimplentes foram classificados como inadimplentes nos classificadores de regressao
logistica e SVM, e 31% para floresta aleatéria. Em contrapartida, aproximadamente 95%
dos clientes adimplentes foram classificados corretamente. Esses valores sao refletidos no
calculo da G-Média, em que observamos o valor de 0,50 para SVM e regressao logistica,
e um valor pouco maior para o classificador de florestas aleatérias (0,54), pelo fato do
ultimo ser mais preciso na classificacao de clientes inadimplentes. Além disso, podemos
observar que dos clientes classificados como adimplentes, aproximadamente 82% foram
classificados corretamente, para todos classificadores analisados. De modo geral, pode-
mos inferir que mesmo em um cenario de desbalanceamento moderado, os classificadores

apresentaram enviesamento para classe majoritaria.

Quando aplicamos a técnica de méquina de vetores suporte sensivel ao custo (SVMSC),
o enviesamento foi amenizado, ao ponto que a proporcao de clientes inadimplentes clas-
sificados corretamente aumentou para 0.63, em contrapartida, a proporgao de clientes
adimplentes classificados corretamente caiu para 0,77. Nesse sentido, percebemos que o
classificador passou a classificar mais clientes como inadimplentes, em vista que melhorou
a classificacao nessa classe ao custo de perder o desempenho na classe de clientes adim-
plentes, de qualquer maneira o ganho na classificacao de clientes inadimplentes foi maior
que a perda na classificagao de clientes adimplentes. Tal comportamento também pode
ser notado nos valores de VPP e VPN, em que o VPN aumentou e o VPP diminuiu. Em
relacao as métricas MCC e GMedia, observamos que o valor destas aumentaram devido ao

fato da melhor classificacao da classe inadimplente que impacta positivamente nos valores

de VP e FN.

Aplicando o classificador de maquinas de vetores suporte no conjunto de dados ba-
lanceados, a partir do método SMOTE, obtivemos resultados muito semelhantes aos ob-

tidos com o SVMSC. Embora, tenhamos observado uma certa diferenca no resultados
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das medidas de performance para os demais classificadores, notamos que as conclusoes
também convergem para aquelas apresentadas para o classificador de maquina de vetores
suporte sensivel ao custo. Entretanto, vale ressaltar que dos trés classificadores, a floresta
aleatéria foi aquele que apresentou menor desempenho em classificar corretamento os cli-
entes inadimplentes o que contribui para os menores valores de MCC e G-Média. Além
disso, notamos que com o conjunto de dados balanceado, os classificadores melhoram
sua predi¢do na classe negativa (clientes adimplentes) e pioram a classificagdo na classe
oposta, como podemos ver na medida VPP (valor preditivo positivo) que indica que dos
clientes que os classificadores classificaram como inadimplentes, em média apenas 46% sao
de fato inadimplentes. No entanto, as métricas mais gerais de desempenho, G-Média e
MCC, apresentam seus maiores valores, quando o modelo foi treinado na base balanceada

ou quando aplicado o algoritmo SVMSC.

4.2 Inadimpléncia de crédito

Esse segundo conjunto de dados foi obtido de uma competigao publicada em https://
www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/description, cujo ob-
jetivo é a construcao de um algoritmo que prediz a probabilidade de um cliente vir a
se tornar inadimplente. Por se tratar de uma competicao e os dados serem disponibi-
lizados pelos organizadores, nao conseguimos encontrar muitas informacoes referentes a
origem dos dados, porém fica subentendido que estes sao referentes a algumas informagoes
cadastrais e de caracteristicas de pagamento de clientes de um determinado banco. Nesse
estudo, a varidvel de interesse ¢é se o cliente é inadimplente, logo é representada por uma
varidvel dicotomica (varidvel que assume apenas dois valores 0 ou 1) e para modela-la

temos a disposicao as seguintes variaveis:

e RevolvingUtilizationOfUnsecuredLines: Saldo total em cartoes de crédito e linhas
de crédito pessoais, exceto imoveis e sem dividas parceladas, como empréstimos de

carro, dividido pela soma dos limites de crédito;
e Age: Idade do cliente;

e NumberOfTime30-59DaysPastDueNotWorse: Nimero de vezes que o cliente ficou

de 30-59 dias atrasado, mas nao pior nos ultimos 2 anos;


https://www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/description
https://www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/description
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DebtRatio: Pagamentos de dividas mensais, pensao alimenticia, custos de vida,
divididos pela renda bruta mensal;
MonthlyIncome: Renda mensal;

NumberOfOpenCreditLinesAndLoans: Nimero de empréstimos ativos (parcela como
empréstimo de carro ou hipoteca) e linhas de crédito (por exemplo, cartoes de

crédito);

NumberOfTimes90DaysLate: Numero de vezes que o cliente ficou com 90 dias ou

mais de atraso;

NumberRealEstateLoansOrLines: Numero de empréstimos hipotecarios e imobiliarios,

incluindo linhas de crédito para aquisicao de habitacao;

NumberOfTime60-89DaysPastDueNotWorse: Nuimero de vezes que o cliente ficou

60-89 dias atrasado, mas nao pior nos ultimos 2 anos;

NumberOfDependents: Nimero de dependentes na familia excluindo o cliente (conjuge,

filhos etc.);

SeriousDlqin2yrs: Cliente com 90 dias de atraso ou pior (Sim ou nao).

O arquivo original contém uma base de treinamento com 150.000 observagoes e uma

base de teste contendo 101.504 observagoes. Para esse estudo iremos utilizar apenas

a base de treinamento fornecida, pois a base de teste omite a informacao referente a

inadimpléncia, logo a base de treinamento fornecida sera nosso conjunto de dados. Dos

150.000 clientes listados na base de treinamento, 139.974 (93.32%) clientes sao adimplentes
e 10.026 (6.68%) inadimplentes.

Seguindo os mesmos critérios utilizados para o conjunto de dados anterior, elegemos

apenas algumas variaveis para seguir com as andlises. Dentre as variaveis disponiveis,

selecionamos e renomeamos as variaveis da seguinte maneira:

e RevolvingUtilizationOfUnsecuredLines - Prop_limite_utilizado;

o Age - Idade;

e NumberOfTime30-59DaysPastDueNotWors - Atraso30_59 dias;

e DebtRatio - Prop_divida_renda;
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e NumberOfOpenCreditLinesAndLoan - Qtd_emprestimos_ativos;

e NumberRealEstateLoansOrLine - Qtd_emprestimo_imobiliario.

4.2.1 Analise descritiva e exploratéria dos dados

Assim como na Subsecao 4.1.1, realizamos uma andlise descritiva e exploratéria do
dados, em que também foi necessario realizar o tratamento de observagoes outliers, para
mitigar uma possivel influéncia de tais observagoes nos resultados de classificagao. Nesse
caso, substituimos os valores dos pontos discrepantes pelo valor que representa o quantil

98, 5%.

<> Qv $O X\ K\ $©

V1 -0.28 0.26 0.12 -0.17 -0.08 0.8

0.6
V2 28 -0.09 -0.09 0.15 0.04

0.4
V3 026 0.00 0.09 0.06 0.03 r0.2

]

V4 013 -0.09 0.09 0.3 0.42 | o2

0.4
V5 -0a7 0.15 0.06 0.3 0.45

0.6
V6  -0.08 0.04 0.03 0.42 0.45 0.8

Figura 4.5: Correlograma entre as variaveis utilizadas no estudo, em que cada quadrado
indica o valor da correlacao entre as referidas variaveis. A simbologia V1,...,V6, repre-
senta de forma simplificada as seis variaveis selecionadas para prosseguimento das andlises,
de modo que: V1 = Proporc¢ao do limite utilizado , V2 = Idade, V3 = Quantidade de
atrasos de 30 a 59 dias, V4 = Proporc¢ao da renda comprometida com divida, V5 = Quan-
tidade de empréstimos ativos e V6 = Quantidade de empréstimos imobiliarios.

Pelo correlograma ilustrado na Figura 4.5, destacamos uma correlagao moderada e
positiva entre as variaveis quantidade de empréstimos ativos e quantidade de empréstimo
imobilidario, o que de certo modo, é uma relagao esperada dado que empréstimos imo-
biliarios tendem a ficar ativos por um longo periodo de tempo. Na mesma magnitude,

observamos que individuos que possuem maiores quantidades de empréstimos ativos,
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inclinam-se a ter maior comprometimento da renda com divida. As demais combinagoes
apresentaram baixos valores de correlacao, indicando uma relagao de quase independéncia

entre as variaveis.

Prop_limite_utilizado ldade
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Figura 4.6: Os boxplots do quadro a esquerda representam a distribuicao dos clientes
adimplentes (caixa verde) e inadimplentes (caixa vermelha) para a varidvel Propor¢ao do
limite utilizado. Enquanto que os boxplots do quadro a direita representam a distribuicao
dos clientes adimplentes e inadimplentes para a variavel Idade.

A partir da Figura 4.6 destacamos a diferenga do comportamento entre os clientes
adimplentes e inadimplentes em relacao a proporcao do limite utilizado, de modo que 50%
dos clientes inadimplentes utilizam pelo menos 85% do limite disponibilizado, enquanto
que 75% dos clientes adimplentes utilizam menos que a metade do limite disponibilizado.
Tal comportamento indica que clientes que utilizam quase todo seu limite estao mais
propensos a tornarem-se inadimplentes. Diferentemente do conjunto de dados estudado
anteriormente, notamos que para essa amostra de clientes, a idade pode ser um fator que
discrimina o comportamento de inadimpléncia, dado que clientes mais velhos tendem a
ter um perfil adimplente.

Pelos boxplots ilustrados na Figura 4.7, observamos que 50% dos clientes inadimplentes
apresentaram algum atraso na janela de tempo de 30 a 59 dias, enquanto que os clientes
adimplentes, exceto alguns outliers, nao apresentaram nenhum pagamento com atraso de
30 a 59 dias. Em relacao a proporcao da renda comprometida com dividas de crédito,
notamos que ambos as classes de clientes tem um comportamento parecido, embora a

variancia dessa variavel seja um pouco maior para classe inadimplente.
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Figura 4.7: Os boxplots do quadro a esquerda representam a distribuicao dos clientes
adimplentes (caixa verde) e inadimplentes (caixa vermelha) para a varidvel Quantidade
de atrasos entre 30 e 59 dias. Enquanto que os boxplots do quadro a direita representam a
distribuicao dos clientes adimplentes e inadimplentes para a variavel Proporc¢ao da divida
em relacao a renda.
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Figura 4.8: Os boxplots do quadro a esquerda representam a distribuicao dos clientes
adimplentes (caixa verde) e inadimplentes (caixa vermelha) para a varidvel Quantidade
de empréstimos ativos. Enquanto que os boxplots do quadro a direita representam a distri-
buicao dos clientes adimplentes e inadimplentes para a variavel Quantidade empréstimos
imobilidrios.
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De acordo com os boxplots apresentados na Figura 4.8, observamos que as variaveis
quantidade de empréstimos ativos e quantidade de empréstimos imobiliarios, nao sao
variaveis com alto poder de discriminacao do comportamento de inadimpléncia de crédito,
dado que comportamento dos clientes adimplentes e inadimplentes sao semelhantes para
as duas varidveis. Entretanto, ressaltamos que tais variaveis foram mantidas no estudo

para fins de investigacao.

4.3 Resultados

Previamente a aplicagao dos classificadores, abordados nessa monografica, no con-
junto de dados Inadimpléncia de Crédito, realizamos os mesmos processos descritos na
Subsecao 4.1.2, no qual apenas alguns parametros foram modificados, devido ao dese-
quilibrio presente nesse conjunto. Para aplicacao do classificador de méaquinas de vetores
suporte sensivel ao custo, atribuimos o custo um para classe adimplente (C~ = 1) e custo
igual a 13 para ma classificagao da classe inadimplente (C* = 13). O valor escolhido foi
aquele que maximizou as medidas de MCC e G-Média, dentre o grid de valores testados.
Para balanceamento do conjunto de treinamento via SMOTE, utilizamos N = 13 e K = 5.
Ao final do processo, obtivemos um novo conjunto de treinamento com a volumetria de
195.704 observacoes, sendo 98.012 da classe adimplente e 97.692 da classe inadimplente,
o que equivale a aproximadamente a proporgao de 0,5 em cada classe na base de treina-
mento dos classificadores. Os resultados obtidos nessa etapa para o conjunto de dados
Inadimpléncia de crédito estao expostos na Tabela 4.2.

Analisando os resultados representados na Tabela 4.2 destacamos que todos os clas-
sificadores tiverem alto valor de acuracia, o que indica que no geral estao classificando
corretamente quase todas observagoes do conjunto de teste. Entretanto chamamos atencao
para o valor dessa medida (ACC), préximo de 93%, que é aproximadamente igual a por-
centagem de clientes adimplentes na base treinamento, o que indica o enviesamento do
classificador para classe majoritaria, classificando quase todas observacoes nessa classe.
Os valores de sensibilidade e especificidade, do classificador de méquinas de vetores su-
porte, corroboram com tal afirmacao, em vista que, apenas 4% dos clientes inadimplentes
sao classificados corretamente, enquanto que para classe adimplente essa porcentagem é
de 99,74%. O mesmo comportamento é observado para os classificadores de regressao

logistica e floresta aleatoria, apesar destes terem apresentado desempenho levemente su-
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Tabela 4.2: Resultados da aplicacao dos classificadores, abordados no estudo, no conjunto
de teste do conjunto de dados Inadimpléncia de crédito. Nas colunas estao representa-
dos as medidas utilizadas para medir o desempenho dos classificadores, em que ACC =
Acurécia, SEN = Sensibilidade, VPP = Valor Preditivo Positivo, VPN = Valor Predi-
tivo Negativo, GMedia = G-Média e MCC = Coeficiente de Correlacao de Matthews.
Enquanto que nas linhas estao representados os classificadores, no qual foram simboli-
zados pelas respectivas siglas, SVM = Mdquinas de Vetores Suporte, RL = Regressao
Logistica, FA = Floresta Aleatéria e SVMSC = maquinas de vetores suporte sensivel ao
custo. Os resultados estao apresentados em dois blocos, dados originais, em que o ajuste
foi realizado no conjunto de treinamento sem nenhuma alteracao e SMOTE, no qual o
ajuste foi realizado no conjunto de treinamento balanceado por tal técnica. A marcacao
em negrito, destaca qual dos trés classificadores (SVM,RL e FA) tive melhor desempenho

para as medidas avaliadas em cada um dos blocos.
ACC SEN ESP VPP VPN GMedia MCC

SVM 0.9328  0.0416 0.9974 0.5474 0.9347 0.2038 0.1374

DADOS RL 0.9333 0.0987 0.9938 0.5403 0.9382 0.3132 0.2105
ORIGINAIS FA 0.9319 0.0846  0.9934 0.4831 0.9372 0.2899 0.1811
SVMSC 0.7782  0.7358  0.7812  0.1963  0.9760 0.7582 0.2985

SVM 0.7622 0.7483 0.7631 0.1866 0.9766 0.7557 0.2890

SMOTE RL 0.7622  0.7401 0.7637  0.1854  0.9758 0.7518 0.2850
FA 0.8728  0.4547 0.9032 0.2544 0.9579 0.6408 0.2757

perior ao SVM na predicao de clientes inadimplentes, em que os valores da sensibilidade
foram 9,87% e 8,47%, respectivamente. Por conta dessas discrepancia na classificacao,
a medidas MCC e G-Média foram baixas para todos classificadores, apesar de regressao

logistica ter sido superior aos demais nesses quesitos.

Aplicando a técnica de maquinas de vetores suporte sensivel ao custo, conseguimos
melhorar a classificacao dos clientes inadimplentes, em que passamos de um acerto de
aproximadamente 5% para 74%, ao custo da perda, de aproximadamente 23%, da perfor-
mance na classificagao de clientes adimplentes. Tal comportamento é refletido no valor
da G-Média que teve uma grande melhora devido a proximidade da proporcao de acerto
das duas classes em estudo. Apesar disso, notamos que o MCC nao teve um aumento
expressivo, tal fato estd associado a grande quantidade de falsos positivos (FP) que o

classificador previu, indicado pelo valor de VPP.

De acordo com a Tabela 4.2, notamos que ao aplicar o método de SMOTE no con-
junto de treinamento desbalanceado, os classificadores de maquinas de vetores suporte
e regressao logistica, aumentaram significativamente o acerto na previsao de cliente ina-
dimplente, obtendo sensibilidade de aproximadamente 74%, enquanto que a especificidade
caiu para 76%. Entretanto, para a floresta aleatdria esse aumento foi menos expressivo,

embora tenha mantida alta taxa de acerto dos clientes adimplentes. Nesse sentido, obser-
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vamos que a medida GMédia para floresta aleatéria foi menor que os demais classificadores
devido a grande diferenca entre sensibilidade e especificidade. Em relagao as medidas de
VPP e VPN, identificamos que os classificadores passaram a errar mais quando classificam
um cliente na classe inadimplente, ocasionado um aumento dos falsos positivo, ou seja,
apds o processo sobreamostragem com o SMOTE, a regiao de classificacao da classe ina-
dimplente passou a ser mais habitada por clientes adimplentes. Tal fato, explica porque

o MCC para os classificadores foram baixos.

4.4 Discussao

A partir da analise dos resultados para o conjunto de dados Inadimpléncia de clien-
tes de cartao de crédito, observamos que o desempenho do classificador de méquinas de
vetores suporte e regressao logistica foram muito proximos, enquanto que o classifica-
dor floresta aleatoria apresentou certa diferenca, principalmente, na previsao dos clientes
inadimplentes, ao qual teve melhor precisao e que resultaram em valores maiores para
as medidas G-Média e MCC, quando os classificadores foram treinados na base original
desbalanceada. Ao realizar a sobreamostragem no conjunto de treinamento, via SMOTE,
notamos que todos os classificadores melhoram seu poder de previsao na classe positiva
(clientes inadimplentes), entretanto perderam performance na classificagdo dos clientes
adimplentes. Nesse cendrio, o SVM e a regressao logistica tiveram performance pare-
cidas, na ética do MCC, embora o SVM tenha sido superior na métrica G-Média. O
classificador de floresta aleatéria, diferente do caso anterior (aplicagdo nos dados origi-
nais) em que superou a performance dos demais, foi o que teve menor desempenho nos
dados balanceados.

Realizando a andlise com o conjunto de dados Inadimpléncia de crédito, no qual o
desbalanceamento é mais severo, identificamos que o classificador que teve melhor de-
sempenho - quando aplicado no conjunto de treinamento desbalanceado - para grande
parte das métricas avaliadas foi a regressao logistica, seguido do classificador de floresta
aleatoria. Nesse contexto, o classificador de maquinas de vetores suporte foi o que teve
menor desempenho, devido a sua baixa eficiéncia em predizer corretamente a classe de
clientes inadimplentes, apesar dos demais classificadores também terem baixo desempe-
nho nesse quesito. Avaliando os classificadores no conjunto de dados balanceados a partir

do método SMOTE, notamos que os classificadores de maquinas de vetores suporte e
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regressao logistica tiveram resultados muitos préximos para todas as medidas avaliadas,
sendo superiores, principalmente para G-Media, ao classificador de floresta aleatéria, que
teve baixo desempenho na classificagao de clientes inadimplentes quando comparado com

aos demais classificadores.

Em suma, observamos que de modo geral o classificador de maquina de vetores su-
porte teve desempenho semelhante a regressao logistica, principalmente em bases de dados
balanceadas ou utilizando o SVM sensivel ao custo. Em alguns casos teve desempenho
levemente superior e em outros inferior. Entretanto, ressaltamos que a utilizacao da re-
gressao logistica tem algumas vantagens em relacao ao SVM, como o fato de sua aplicagao
com variaveis categoricas ja estar difundida, além de possibilitar a analise da contribuicao
de cada variavel no resultado obtido, fato esse nao disponivel no uso do SVM devido a nao
reversibilidade do dimensionamento do espaco de caracteristicas. Além disso, a aplicacao
da regressao logistica ¢ menos custosa computacionalmente e temos a possibilidade de
analisarmos seus resultados em termos da probabilidade estimada, o que possibilita a

escolhe de diferentes pontos de corte para definir as classes.

Em uma breve anélise alterando o ponto de corte de classificacao da regressao logistica
e floresta aleatdria conseguimos obter resultados um pouco mais satisfatorios que aqueles
apresentados neste trabalho. Embora a proposta inicial da metodologia do classificador
de maquinas de vetores suporte nao nos permitir obter resultados em termos de probabi-
lidades, alguns estudos foram desenvolvidos para esse fim, por exemplo Platt et al. (1999)
que propos calcular a probabilidade de um individuo pertencer a determinada classe, a
partir da aplicacao da regressao logistica nos resultados obtidos do SVM. Porém, vale a

ressalva que tal método pode atribuir mais viés ao resultado final.

Na busca por entender o resultado equiparado entre SVM e regressao logistica, e a in-
ferioridade do classificador de floresta aleatéria, levantamos a hipdtese que tais resultados
ocorram devido a quantidade de variaveis explicativas utilizadas para treinar os classifi-
cadores, visto que no ajuste da regressao logistica o método busca encontrar uma relacao
linear entre as variaveis, e a partir de tal relacao prediz a probabilidade estimada para
uma nova observacao. Desse forma, acreditamos que a utilizacao de apenas seis variaveis
explicativas favorece a obtencao de uma relagao linear entre as variaveis, implicando no
bom desempenho da regressao logistica. Outro fator que corrobora com tal hipétese, é o
bom desempenho do SVM com kernel linear, observado em uma breve anédlise realizada,

no qual foi muito semelhante ao SVM com Kernel gaussiano para os conjuntos de dados
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abordados neste estudo. Nesse sentido, esperamos que um cendrio com maior quanti-
dade de covaridveis (como ocorre na classificagdo de crédito), que dificulte a obtengao
de uma relagao linear entre elas, os classificadores de maquina de vetores suporte e flo-
resta aleatdria tenham melhor desempenho, dado que para o ajuste deste nao necessario

a linearidade entre as variaveis.

Em relacao ao classificador de méaquinas de vetores suporte sensivel ao custo, obser-
vamos que seu desempenho foi muito semelhante ao do SVM com dados balanceados,
nos dois conjuntos de dados abordados no estudo. Também ressaltamos, que foi possivel
observar na pratica os pontos tedricos abordados na Subsecao 3.1.9, em que aplicando um
custo maior para o erro de classificacao da classe minoritaria, o hiperplano de separacao
¢ afastado de tal classe de forma que a regiao de aceitacao para essa classe seja ampliado,
contribuindo assim, para a melhora no desempenho de predi¢ao dos clientes inadimplen-
tes. Entretanto, tal processo faz com que alguns clientes adimplentes situados proximos a
regiao do hiperplano que antes eram classificados corretamente passam a ser classificados
como inadimplentes, conforme pode ser observado na Tabela 4.1 e Tabela 4.2. Dito isso,
entendemos que o SVMSC pode ser uma boa metodologia para ser aplicada em dados des-
balanceados, quando o objetivo for apenas a predigao e nao tiver o interesse de realizar

alteracao no conjunto de treinamento aplicando um pré-processamento.

De modo geral, observamos que os classificadores tendem a ser enviesados para clas-
sificagao na classe majoritaria quando aplicados em conjuntos de dados balanceados, tal
fato pode ser evidenciado quando ha diferenca significante nas medidas de especificidade
e sensibilidade, as quais medem respectivamente a proporcao de clientes adimplentes clas-
sificados corretamente e a proporcao de clientes inadimplentes classificados corretamente.
Além disso, notamos que o grau do enviesamento se torna maior conforme a severidade
do desbalanceamento, dado que a sensibilidade foi proxima de 9% no conjunto de Ina-
dimpléncia de Crédito, e aproximadamente 26% para o conjunto de dados Inadimpléncia
de Clientes de Cartao de Crédito. Ao balancear o conjunto de dados, sobreamostrando a
classe minoritaria, identificamos uma melhora na predicao dessa classe devido ao aumento
da proporgao de clientes inadimplentes classificados corretamente conforme pode ser vi-
sualizado na Tabela 4.1 e Tabela 4.2. Entretanto, também notamos que o desempenho de
classificacao da classe majoritaria diminui, ao passo que clientes adimplentes que anteri-
ormente eram classificados corretamente, apds o balanceamento passam a ser classificados

como inadimplentes. Tais afirmacoes, estao em concordancia com o declinio das medidas
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de especificidade e VPP, para ambos conjuntos de dados. Em relacao ao classificador de
maquinas de vetores suporte, além do fato dos conjuntos de dados nao serem linearmente
separaveis, podemos dizer que a ocorréncia da diminuicao do desempenho de classificacao
da classe majoritaria, quando balanceamos o conjunto de treinamento, se deve ao fato que
com o aumento do nuimero de observacoes da classe minoritaria, o erro acumulativo de
cada classes tende a ser préximo, ocasionando a movimentagao do hiperplano - que antes
era proxima da classes minoritaria devido ao erro acumulativo ser menor nessa classe -
para uma regiao intermedidria entre as classes. Dessa forma, com a movimentagao do
hiperplano, observacoes da classe majoritaria que eram classificadas corretamente, porém
estavam proximas ao hiperplano, passam a ser classificados na classe minoritaria apds o

balanceamento.



Capitulo 5

Consideracoes Finais

5.1 Estudos Futuros

As conclustes apontadas nesta monografia foram obtidas a partir de andlises de con-
junto de dados reais aos quais estao suscetiveis a diversos tipos de ruido e viés que podem
afetar os resultados das analises. Nesse sentido, fica como sugestao para préximos tra-
balhos, realizar um estudo de simulacao a fim de verificar se resultados obtidos neste
trabalho se mantém em outros cenarios. Ademais, para aplicacdo do classificador de
maquinas de vetores suporte, utilizamos apenas uma pequena quantidade de varidveis
explicativas - sendo estas apenas de natureza numérica - e parametros previamente fixa-
dos. Logo, pode ser vélido testar o desempenho do SVM com uma grande quantidade
de varidveis explicativas, além de incluir varidveis categdricas e variar o tipo de Kernel e
seus parametros.

Conforme comentado anteriormente, os resultados do classificador de maquinas de
vetores suporte podem ser obtidos como probabilidades, utilizando algumas metodologias
presentes na literatura. Entretanto, tal processo, pode acarretar no enviesamento dos
resultados por conta de ser uma estimacao sobre os valores resultantes do SVM. Dessa
forma, em um préximo trabalho podemos avaliar o impacto de tal viés nos resultados do
SVM, utilizando métodos de simulacao que contemplem diversos cenarios.

Até onde foram nossos conhecimentos e buscas para este estudo, nao encontramos
formas de analisar a contribuicao das variaveis, utilizadas como insumo da classificacao
no resultado obtido pelo classificador de maquinas de vetores suporte. Logo, ficam como
atividades para estudos futuros realizar novas buscas ou desenvolver um novo estudo sobre

0 esse assunto.
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5.2 Consideracoes Finais

Neste trabalho, abordamos a classificacao de crédito, ferramenta muito utilizada por
instituicoes financeiras para tomada de decisao sobre a concessao de seus recursos para
solicitantes de crédito. Identificamos que tal decisao estd cada vez mais embasada em
métodos analiticos obtidos a partir de modelos estatisticos, mais precisamente modelos
de aprendizado de maquinas. Além disso, observamos que nesse cenario é comum oS
conjuntos de dados serem desbalanceados, no qual a quantidade de observagoes de uma

classe se sobrepoem a outra.

Nesse sentido, a metodologia desenvolvida no decorrer dessa monografia, focou em
estudar o classificador de maquina de vetores suporte - um algoritmo de classificacao que
se baseia na construcao de um hiperplano de separacao no espaco das variaveis - assim
como métodos para superar a perca de performance com a aplicagao do SVM em da-
dos desbalanceados. Tal estudo foi realizado com o objetivo de avaliar o desempenho do
classificador de maquina vetores suporte com conjunto de dados desbalanceados e balance-
ados, e compara-lo com outros classificadores habitualmente utilizados na classificacao de
crédito, como regressao logistica e floresta aleatoria. Para este fim, aplicamos os classifi-
cadores em dois conjuntos de dados de crédito, com diferentes proporcoes de desequilibrio

de classes.

De modo geral, a partir dos resultados obtidos, notamos que o desempenho do clas-
sificador de méquinas de vetores suporte ficou pareado com o da regressao logistica, em
ambos conjunto de dados analisados, e em alguns casos foi superior ao classificador de
floresta aleatoria. Entretanto, apesar do SVM ter tido performance equiparado com a
regressao logistica e, em alguns casos, superior a floresta aleatéria, sua utilizacao deve ser
avaliada, dado que apresenta algumas desvantagens quando comparado com os demais
classificadores, como o custo computacional para convergéncia do algoritmo, que implica
em um maior tempo para obtencao da predicao. Além do fato, de nao ter uma metodo-
logia difundido para avaliacao da importancia e interpretacao das variaveis utilizadas no
estudo. Todavia, o algoritmo do SVM mostrou-se eficiente para lidar com o problema de
desequilibrio de classes quando aplicado com diferentes valores para o parametro de custo
do termo de penalizacao, sendo uma boa alternativa ao pré-processamento do conjunto

de treinamento.

Por fim, ressaltamos que as conclusoes obtidas nesse trabalho estao embasadas nos
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conjuntos de dados utilizados para aplicacao, podendo ser diferentes caso analisadas em
outros cendrios. Dessa forma, destacamos que o classificador de maquina de vetores
suporte é um método promissor, com forte embasamento tedrico, que resulta em um bom
desempenho de classificagao, além de possibilitar a utilizagao de um algoritmo capaz de
lidar adequadamente com conjunto de dados que apresentam severo desequilibrio entre as
classes. Porém, frisamos que seu uso deve ser avaliado de acordo com o cenario ao qual

deseja-se aplicar tal técnica.
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