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Resumo

As grandes institui¢oes financeiras tradicionais estdao direcionando suas estratégias para a
expansao dos servigos financeiros no mundo digital, passando a concorrer nesse mercado
com as fintechs e bancos digitais, empresas inovadoras, com menor custo operacional e que
fazem uso intenso de tecnologia. A pandemia do coronavirus acelerou os habitos digitais da
populacdo e aumentou a busca por créditos nos canais digitais, aumentando a concorréncia
entre as institui¢oes, principalmente apés a implantacao do compartilhamento de dados
através do Open Finance. Este trabalho teve como objetivo construir um modelo preditivo
de capacidade de pagamento nos produtos comerciais para prospeccao de pessoa fisica,
com o uso de algoritmos supervisionados de aprendizagem de maquina para regressao.
Para isso, utilizamos um conjunto de dados anonimizado proveniente de uma grande
instituicdo financeira brasileira do segmento S1, contendo 350.953 registros e 61 variaveis,
sendo que a variavel dependente é o valor que a instituicdo deseja ofertar estrategicamente
para esses clientes. Aplicamos quatro ferramentas para a selecdo de varidveis (Boruta,
Feature Wiz, SelectKBest e RFE) com diferentes parametros que resultaram em 39 variaveis
tnicas (Selecionadas), além de filtrar as 10 mais comuns entre todos os modelos (Top
10) e realizamos a otimizagao de hiperpardmetros com o RandomizedSearchCV e Optuna
integrado com Neptuno para 18 estimadores (Linear Regression, Ridge, Lasso, Elastic-
Net, Huber Regressor, Passive Aggressive Regressor, Linear SVR, Nu SVR, K-Neighbors
Regressor, PLS Regression, Decision Tree Regressor, Extra Trees Regressor, Random
Florest Regressor, Gradient Boosting Regressor, Histogram Gradient Boosting Regressor,
LightGBM Regressor, XGBoost Regressor e CatBoost Regressor). Comparamos o resultado
de 162 modelos construidos pela combinagdo do estimador (18 opgoes), selegao de varidveis
(Todas variaveis, Selecionadas e Top 10) e otimizacao de hiperpardmetros (Sem otimizagao
(Default), RandomizedSearchCV e Optuna), sendo escolhidos os melhores modelos na
avaliacdo por diferentes métricas (MAE, MSE, MAPE, RMSE, MedAE, R?, Varidncia
Ezplicada e Erro Residual Mdximo) aplicadas na base de Teste, Out-of-Time e QOut-of-
Sample. Os que apresentaram melhor resultado foram o Gradiente Boosting Regressor
Optuna e o Light GBM Regressor Optuna, ambos modelos considerados ”caixas preta”
com complexa interpretacao e explicacao. Para extrair as regras do modelo de previsao,
tornando-as interpretaveis utilizamos o LIME. Esse trabalho mostrou que diferentes
técnicas de aprendizado de maquina, com excelente performance em relagdo aos modelos
lineares tradicionais, podem ser aplicadas para a predi¢ao da capacidade de pagamento do

cliente no ambiente bancario, altamente regulamentado.

Palavras-chave: Risco de Crédito; Capacidade de Pagamento; Aprendizado de Méaquina.






Abstract

The large traditional financial institutions are directing their strategies towards the
expansion of financial services in the digital world, starting to compete in this market
with fintechs and digital banks, innovative companies, with lower operating costs and that
make intense use of technology. The coronavirus pandemic accelerated the population’s
digital habits and increased the search for credit on digital channels, increasing competition
between institutions, especially after the implementation of data sharing through Open
Finance. This work aimed to build a predictive model of ability to pay (affordability)
in commercial products for prospecting individuals, using supervised machine learning
algorithms for regression. For this, we used an anonymized dataset from a large Brazilian
financial institution in the S1 segment, containing 350,953 records and 61 variables, with
the dependent variable being the value that the institution wants to offer strategically to
these customers. We applied four tools for the selection of variables (Boruta, FeatureWiz,
SelectKBest and RFE) with different parameters that resulted in 39 unique (”selected”)
variables, in addition to filtering the 10 most common among all models ("Top 107)
and we performed hyperparameter optimization with RandomizedSearchCV and Optuna
integrated with Neptune for 18 estimators (Linear Regression, Ridge, Lasso, Elastic-
Net, Huber Regressor, Passive Aggressive Regressor, Linear SVR, Nu SVR, K-Neighbors
Regressor, PLS Regression, Decision Tree Regressor, Extra Trees Regressor, Random
Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor, Histogram Gradient Boosting Regressor,
Light GBM Regressor, XGBoost Regressor, and CatBoost Regressor). We compared the
results of 162 models built by combining the estimator (18 options), variable selection (all
variables, "selected” and "top 10”) and hyperparameter optimization (without optimization,
RandomizedSearchCV and Optuna), and the best models were chosen. in the evaluation
by different metrics (MAE, MSE, MAPE, RMSE, MedAE, R?, Explained Variance and
Maximum Residual Error) applied to the Test, Out-of-Time and Out-of-Sample basis.
The ones that presented the best results were the Gradient Boosting Regressor (Optuna)
and the LightGBM Regressor (Optuna), both models considered "black boxes” with
complex interpretation and explanation. To extract the rules from the prediction model,
making them interpretable, we use LIME. This work showed that different machine
learning techniques, with excellent performance compared to traditional linear models,
can be applied to predict the customer’s ability to pay in the highly regulated banking

environment.

Keywords: Credit Risk; Payment Capacity (Affordability); Machine Learning.
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1 Introducao

As grandes institui¢oes financeiras tradicionais (Itati, Banco do Brasil, Caixa,
Bradesco e Santander) estao direcionando suas estratégias para a expansao dos servigos
financeiros no mundo digital, passando a concorrer nesse mercado com as fintechs e bancos
digitais, empresas inovadoras, com menor custo operacional e que fazem uso intenso de

tecnologia.

Esse processo foi agravado pela expansao do coronavirus no pais e o forte impacto
econdmico - social que a doenga trouxe (campanhas de isolamento social; fechamento
de empresas; desemprego em massa; reducao no funcionamento das agéncias bancérias;
fornecimento em massa de beneficios sociais para as empresas e pessoas; entre outras),

que ocasionaram uma aceleracao nos habitos digitais da populacao.

De acordo com a Pesquisa FEBRABAN! de Tecnoldgica Bancdria 2021 realizada
pela DELOITTE (2021), em 2020 as transagoes bancérias realizadas através do Mobile
Banking alcancaram 51% de todas as transagoes realizadas nos diferentes canais de
atendimento? se tornando pela primeira vez o principal canal de relacionamento do cliente

com o banco, inclusive para a solicitagdo e contratacao de crédito, conforme tabela 1.

Tabela 1 — Canais de solicitacao e contratacao de Crédito

Canal 2019*% 2020* Diferenca
Mobile banking ~ 528,3  761,7  44%
Internet banking  165,6 147 -11%
Agéncias e PAB’s 40,7 34,4 -15%
ATMs 62,2 441 -29%
Total 796,8 987,2 24%

* (em milhoes de transagies)
Fonte: Adaptado de DELOITTE (2021)

Se por um lado os clientes optaram por utilizar o celular ao invés de outros canais,
por outro lado, isso somente foi possivel gracas aos elevados investimentos por parte dos
bancos em inteligéncia artificial aplicada ao atendimento ao cliente e na disponibilizacao de
crédito, conforme figura 1. Ressalta-se que inteligéncia artificial, analise de dados e machine
learning (ML) estao entre as principais tecnologias usadas pelas fintechs no segmento de
crédito para entender quem é o cliente e oferecer o que ele precisa a taxas menores que o

dos bancos tradicionais.

Federacao Brasileira de Bancos
2 Mobile Banking, Internet Banking, Pontos de venda no comércio (POS), Autoatendimento (ATM),
Correspondentes Bancarios, Agéncias Bancarias, Contact Centers
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Figura 1 — Prioridade de investimentos em Tecnologia Bancaria

Pnfandades para os investimentos em tecnologia Prioridades dos investimentos em inteligéncia artificial
miltiplas respostas multiplas respostas
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Fonte: DELOITTE (2021)

As plataformas digitais dos bancos tradicionais (Next do Bradesco; Superdigital do
Santander; Iti do Itau; Caixa TEM da Caixa; e BB Digital do Banco do Brasil) fornecem
crédito (crédito pessoal, cartao de crédito, cheque especial, financiamento de veiculos,
financiamento imobilidrio) através de um processo mais simplificado quando comparado
com o canal tradicional, se tornando uma excelente plataforma para a prospeccao de

clientes em um ambiente altamente concorrido, como o proporcionado pelo Open Finance®.

No canal tradicional presencial, quando um cliente procura uma unidade bancaria
(agéncia ou correspondente), o atendente (empregado, terceirizado ou parceiro) faz uma
entrevista com o cliente para entender a sua necessidade de crédito e solicita uma lista
de documentos (ex: de identificagao e de renda - ocupagao), atuando como filtro para o
banco: observa o estado emocional do cliente (feeling) e confere a documentagdo (ana-
lisa, solicita complementar e desconsidera as de caracteristica estranha ou fraudulenta).
Depois, insere os dados no sistema conforme o padrao e informa ao cliente o resultado
obtido, aproveitando para oferecer outros produtos agregados ao crédito, como seguros,

capitalizagao ou previdéncia.

Como vantagem, destacamos que € um processo com menor risco para o banco, em
termos operacionais e de fraude; os dados sao fidedignos aos documentos apresentados,
fornecendo uma capacidade de pagamento adequada ao cliente; proporciona a venda de
outros produtos nao crediticios (seguro, capitalizagdo e previdéncia) através da venda
cruzada (cross selling). Como desvantagem, tem-se o maior custo envolvido, devido ao uso

de mao de obra e espago fisico; menor volume de crédito didrio a ser concedido, limitado

3 Através do Open Finance, que é uma evolucio do Open Banking realizada pela resoluciao conjunta
BCB e CMN n° 4 de 24/03/2022, o cliente pode compartilhar de forma padronizada e segura suas
informagdes bancérias entre diferentes instituigdes financeiras (bancos, corretoras, seguradoras, fintechs,
cooperativas de crédito, corretoras de cAmbio, distribuidoras, entre outras), tendo oportunidade
de acessar ao mesmo tempo diferentes ofertas de crédito, optando pela mais vantajosa. Entre as
informagoes que podem ser compartilhadas, destacamos: dados cadastrais; de conta; de aplicagao
financeira; de previdéncia; de seguro; de empréstimo; de capitalizagdo; de cdmbio; entre outros.
Maiores informacoes estdo disponiveis em https://openbankingbrasil.org.br (mantido pelo BCB) e
https://noomis.febraban.org.br/temas/open-banking (mantido pela FEBRABAN).
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a capacidade de atendimento da equipe; pré-andlise subjetiva ao atendente, que pode
rejeitar bons clientes sem chegar a inserir as informagoes para analise do sistema; pouco

competitivo no cendrio de Open Finance e para prospeccao.

No canal digital o cliente pode ser atendido através de um chatbot, um robo que
possui parametros ja definidos, conversando com um atendente humano via chat somente
em ultimo caso, declarando as informacoes no App conforme o seu entendimento de cada
pergunta, inclusive a renda e a ocupacao, para solicitar o crédito desejado. Apds anélise
pelo sistema, o cliente é avisado do resultado e pode contratar o crédito sem a necessidade

de adquirir outros produtos nao crediticios.

Como vantagem, podemos destacar que possui um menor custo envolvido, com
o uso minimo de mao de obra e economia de escala; maior volume de crédito diario a
ser concedido, limitado a capacidade de processamento dos sistemas; menor tempo de
resposta ao cliente e maior comodidade na contratacao do crédito; maior competitividade
em cendarios altamente concorridos, como no Open Finance e para prospecgao. Como
desvantagem, destacamos o maior risco operacional, de fraude, e de PLDFT* para a IF,
visto que as informagoes inseridas podem nao ser fidedignas (erro de digitagdo ou méa-fé),
e ainda podem acabar sendo compartilhadas entre todo o sistema financeiro nacional
através do Open Finance; uso de regras para evitar alimentar o sistema com ”lixo”, no
conceito de Garbage in, garbage out (GIGQO), visto que é o proprio cliente quem preenche
as informagoes sem o uso de qualquer padrao ou apresentagao de documentos para uma
segunda conferéncia, além daquelas de identificacdo obrigatérias por lei’; menor receita

proveniente de produtos agregados (seguros, capitalizacdo e previdéncia).

Através de parcerias com diferentes instituigoes, os bancos recebem informacoes de
pessoas fisicas para efetuarem estratégias de prospecgao de novos clientes, concorréncia que
foi agravada com a expansao das plataformas digitais e depois do inicio do compartilhamento
de dados no sistema financeiro aberto (Open Finance), j4 que o préprio cliente pode optar
por compartilhar os seus dados que estao nos bancos em que possui relacionamento com
os demais players financeiros. Diante desse novo cenario, este trabalho levanta o seguinte
problema: como a institui¢ao financeira pode mensurar adequadamente a capacidade de
pagamento dos clientes e oferecer crédito através de estratégias de prospecc¢ao, como no

ambiente competitivo de Open Finance, sem extrapolar seu apetite a riscos?

Uma hipétese para a solucao desse problema vem com o desenvolvimento de um
modelo especifico para esse cendrio que leve em consideracao suas particularidades. Assim,
o objetivo geral deste trabalho é construir um modelo preditivo para aferir a capacidade

de pagamento nos produtos comerciais para prospeccao da pessoa fisica por meio de

Prevencao a Lavagem de Dinheiro e Financiamento ao Terrorismo
Os documentos obrigatérios para apresentagao sdo documento de identidade, CPF e comprovante de
endereco

5
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técnicas estatisticas e de machine learning (ML). Sendo o objetivo especifico identificar
entre as varidveis disponiveis para analise (demogréfica, comportamental e de mercado),
aquelas que melhor explicam a capacidade de pagamento do cliente (Target), identificando
o modelo que apresenta a melhor performance para a base de dados entre as diferentes

metodologias existentes.
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2 Revisao da Literatura

2.1 Risco de Crédito

O Banco Central no artigo 21° da resolugao 4.557/2017 (BCB, 2017), define o risco

de crédito como:

« a possibilidade de ocorréncia de perdas associadas ao nao cumprimento pela con-
traparte (tomador de recursos, garantidor ou emissor de titulo) de suas obrigagoes

pactuadas;

« aredugdo dos ganhos esperados em instrumento financeiro (ou renegocia¢ao que impli-
que em concessao de vantagens) para a contraparte, o interveniente ou o instrumento

mitigador, que sejam ocasionados pela deterioracao da qualidade crediticia;

o custos de recuperagao dos ativos problematicos.

Segundo Anderson (2022), Joseph (2013), de forma simplificada, o conceito de
risco de crédito estd relacionado a possibilidade de o tomador de crédito ndo cumprir de
forma parcial ou total com as condi¢oes acordadas com o concessor, também conhecido
como risco de default. Esse descumprimento pode estar relacionado a diversos aspectos,
como o risco da operacao, da administracao de crédito, da carteira de crédito, do cliente,
entre outros, podendo ser minimizado ou evitado com a utilizagdo de modelos de risco de

crédito.

Os modelos de risco de crédito podem ser utilizados em todo o ciclo do crédito, como
por exemplo, na concessao do crédito, para identificacao da probabilidade de default e do
valor a ser disponibilizado ao cliente; na manutencao periédica do risco da operagao, com
a extingao ou a expansao das linhas de crédito ja fornecidas; na cobranca e na recuperacao,
para definicao de estratégias de recebimento do crédito em atraso ou cessao do crédito em
prejuizo (ANDERSON, 2022).

De acordo com Joseph (2013), a andlise do risco de crédito, quando realizada de
forma eficiente, fornece seguranca a instituicao financeira concessora, devido a mensuragao
adequada dos riscos do tomador, podendo ser realizada mediante a analise subjetiva e a

analise objetiva.

A andlise subjetiva utiliza modelos especialistas alimentados por critérios qualitati-
vos para mensurar o risco do tomador e sua capacidade de pagamento, como a experiéncia

do analista na avaliacdo daquele tipo de cliente, a qualidade da garantia oferecida e as
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informacoes constantes na documentacao analisada, como balancos e demonstrativos de
resultados. Esse tipo de anélise realiza-se de forma detalhada e individualizada, exigindo
o envolvimento pessoal do analista em todo o processo e uso de suas habilidades para
identificar todos os riscos envolvidos na operacao, sendo utilizada principalmente para a
analise de crédito de grandes corporagoes, conglomerados e entes publicos. As operagoes

de crédito envolvem grandes somas financeiras (JOSEPH, 2013).

A anélise objetiva utiliza modelos matematicos, técnicas estatisticas e de machine
learning para determinar a probabilidade de descumprimento do tomador ou o limite
maximo de crédito, utilizando-se de regras claras e previamente estabelecidas. Nesse tipo de
analise, as avaliacOes sao realizadas de forma massificada por softwares especializados em
analise de risco de crédito, de forma agil e padronizada, podendo ser avaliados milhares de
clientes ao mesmo tempo, de acordo com a capacidade de processamento dos computadores
da IF. A funcao do analista esta relacionada ao desenvolvimento de modelos e politicas de
risco, além de sua respectiva manutencdo. E utilizada para o fornecimento de créditos para

pessoa fisica, microempreendedores individuais e empresas de micro, pequeno e médio

porte (JOSEPH, 2013; ANDERSON;, 2022).

Antes da utilizacao de modelos especialistas ou matematicos pelas institui¢oes
financeiras, a mensuracao do risco de crédito ocorria através dos 5Cs do Crédito (HAPSILA;
ASTARINA, 2020; JOSEPH, 2013):

« Carater, que analisa se o cliente estava honrando com os compromissos financeiros

assumidos anteriormente (histérico de restrigao cadastral, idoneidade, honestidade);

« Capital, que analisa o patriménio e as reservas financeiras do cliente (aplicagoes
financeiras, previdéncia, bens moéveis e iméveis, dinheiro em caixa, endividamento,

solidez, entre outros);

« Colateral, que analisa as garantias oferecidas na concessao do crédito (aplicagoes,
imoéveis, recebiveis, estoque, equipamentos, veiculos, itens de valor, avalistas, fiadores,

entre outros);

« Capacidade, que analisa os meios para pagar o empréstimo, as fontes de renda e o
poder de compra do cliente (salario, aposentadoria, rendimentos, pensao, aluguéis,

entre outros);

» Condigoes, que analisa a situacao na qual o cliente esta inserido, inclusive fatores
internos e externos a ele (profissao, estabilidade da profissao e da renda, facilidade
de recolocacao no mercado de trabalho, taxa de desemprego, endividamento das

familias, entre outros).
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Com o aumento no nimero de clientes Pessoa Fisica solicitando crédito, a metodo-
logia qualitativa dos 5Cs do Crédito foi sendo substituida pelos modelos quantitativos,
que tomam decisoes de forma padronizada através de modelos empiricos, que utilizam
diferentes técnicas para determinar a probabilidade de descumprimento do tomador e
calcular sua capacidade de pagamento (JOSEPH, 2013).

2.1.1 Credit Scoring

Os bancos estimam a credibilidade do tomador de crédito em honrar com os
pagamentos acordados, calculando a probabilidade de ocorrer atraso nos pagamentos
(Probability of default - PD), que podem migrar para uma inadimpléncia (90 dias de atraso)
e prejuizo (180 dias de atraso), conforme artigo 8° da resolucao 2.682/1999 (BCB, 1999).
Através dessa estimativa, calculada pelo modelo de Pontuagao de Crédito (Credit Scoring -
CS) a instituigdo pode agir rapidamente em caso de necessidade, assim que for identificada

uma piora no risco do tomador.

Segundo Anderson (2022), existem diferentes modelos de CS para o cédlculo do
score de crédito (scorecard), destacando-se os modelos de Anélise de Perfil (Application
Scoring - AS), utilizados processo de tomada de decisdo de concessao de produtos a um
novo cliente e Andlise de Comportamento (Behaviour Scoring - BS), que sao utilizados na

avaliagao de risco das operacoes existentes.

Conforme Basiléia II a Probabilidade de Inadimpléncia (PD) deve ser associada
a exposi¢ao financeira no momento do descumprimento (Ezposure at default - EAD) e
ao percentual de Perda financeira do valor que entrou em descumprimento (Loss given
default - LGD) para o calculo da perda esperada (Ezpected Loss - EL) (BCB, 2013; BIS,
2006; ANDERSON, 2022).

2.1.2 Capacidade de Pagamento

Apods a mensuragao do score de crédito por um modelo de pontuacao de crédito,
a instituicdo mensura o valor do crédito a ser oferecido ao cliente através do Modelo

Preditivo de Capacidade de Pagamento (MPCP).

De acordo com Turkson, Baagyere e Wenya (2016), os bancos consideram vérios
fatores para mensurar o risco do cliente e calcular uma pontuacao automatizada de crédito,
porém a maioria dessas variaveis apresentam pouco efeito na previsao dos valores a serem

concedidos aos clientes.

Isso ocorre porque a pontuacgao de crédito avalia a qualidade de crédito e propensao
do cliente honrar com suas dividas ou se tornar inadimplente (PD), independente dos
motivos e sem se preocupar com a sustentabilidade do crédito no longo prazo. Porém,

a propensao a reembolsar um empréstimo é separada da capacidade de reembolsar esse
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empréstimo, pois clientes classificados como baixo risco podem nao conseguir pagar o
crédito tomado (BIJAK et al., 2015).

Segundo Bijak (2013), Anderson (2022), a avaliacao da capacidade de pagamento
(affordability) também se preocupa com a inadimpléncia, mas com o enfoque na capacidade
do cliente em reembolsar o crédito assumido considerando seus outros compromissos
financeiros e despesas regulares; na sustentabilidade desse crédito a longo prazo com
a possibilidade de perda de fluxo financeiro (renda) ou o enfrentamento de situagoes
financeiras inesperadas, como ocasionadas pela pandemia do coronavirus; na situacao de
superendividamento ao ocupar grande parte da sua renda com o pagamento do crédito ou

tomar crédito em diferentes institui¢oes financeiras.

No estabelecimento do valor do crédito a ser oferecido ao cliente deve ser levado em
consideragao as condi¢oes para que a divida seja cumprida integralmente, sem que ocorra
atrasos frequentes que obriguem o cliente a recorrer a repactuacoes (quando a divida pode
ser regularizada apenas pagando as parcelas em atraso) ou renegociagoes (quando a divida
deve ser liquidada por completo, sem a possibilidade de pagar apenas as parcelas em
atraso). Essa preocupacao com o crédito responsavel evita que seja fornecido ao cliente um
valor de crédito muito além da sua capacidade de arcar com o compromisso a longo prazo,

mesmo que pontualmente o cliente esteja necessitando daquele valor (BIJAK, 2013).

De acordo com Bijak et al. (2015), Bijak (2013) para avaliar a capacidade de
pagamento devem ser consideradas as informagoes cadastrais, como escolaridade, ocupagao,
regiao, idade, sexo, renda; as provenientes de biros de crédito e de modelos de pontuacao
de crédito (rating); as relativas a endividamento bancério, gastos e despesas, que podem

ser estimadas através de informagoes de pesquisas relacionadas ao custo de vida.

Em relacao a renda, ressalta que o fato dos clientes exagerarem no valor da renda
informada afeta todas as avalia¢oes que se baseiam na renda, como a relagao divida e renda
(Debt-to-Income (DTI) Ratio) e a relagao servigo, renda e divida (Debt Service-To-Income
(DSTI) Ratio). Esse problema pode ser minimizado utilizando formas de validar essa renda,
mesmo que parcialmente, como utilizar comprovantes, comparar com valores declarados em
solicitagoes anteriores de crédito e comparar com os valores de renda presumida oferecidas
pelos birds de crédito (BIJAK et al., 2015).

Também pode ser considerado como renda mensal os rendimentos de poupancas e
os recebiveis, visto serem uma capacidade de fluxo de caixa futuro, de acordo com Sharma
(2009). A relacao entre esses valores e as despesas mensais do cliente (hipoteca, aluguéis,

outras dividas, etc.) permite identificar a propensao a pagar, como ocorre na DTI.

Outras variaveis para a avaliagdo da capacidade de pagamento sdao: combinagao de
ciclo de vida do empréstimo, renda liquida, endividamento e depésitos; combinacao de

renda liquida, depdsitos e despesas; taxa de pagamento de empréstimos em locais com
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alto indice de desemprego (acima da média) e combinagao de score de birds de crédito,
taxa de faléncia e fluxo de caixa (SHARMA, 2009).

O valor do crédito a ser oferecido ao cliente nao deve ser calculado de forma isolada,
considerando apenas o produto solicitado, mas levando em consideracao todos os demais
produtos de crédito que o cliente j& possui, podendo chegar em até 25% da renda para

empréstimos sem garantia, de forma a evitar o superendividamento. (BIJAK et al., 2015).

Para modelar a capacidade de pagamento Sharma (2009) utilizou Random Florest

e Turkson, Baagyere e Wenya (2016) Regressao Linear.

2.1.3 Legislacao

Os servigos financeiros disponibilizados pelos canais digitais possibilitam as insti-
tuigoes financeiras tradicionais expandirem suas carteiras de crédito, prospectarem novos
clientes e fidelizarem os clientes ja existentes, obtendo bons lucros devido aos menores cus-
tos associados, porém essa expansao tem que estar associada a uma selecao adequada dos

clientes que vao receber o crédito e a mensuracao adequada da capacidade de pagamento.

O Banco Central do Brasil (BCB), que por meio dos artigos 6° e 7° da resolugao
4.557/2017, estabeleceu que a instituigao financeira (IF) deve identificar, mensurar, con-
trolar e mitigar o risco de crédito na qual esteja sujeita de forma relevante, principalmente
quando envolver mudancas ou a criacdo de novos servigos, produtos e processos, com
o objetivo de manter a sua exposicao aos riscos dentro dos limites estabelecidos pela
declaracao de apetite ao risco (BCB, 2017).

Os artigos 79, 9° e 23° da 4.557/2017 informam que a IF deve adotar ac¢oes para
mitigar o risco de crédito e avaliar a sua eficicia, monitorando periodicamente o seu
desempenho, inclusive com a comparacao entre as perdas estimadas, as perdas observadas

e os valores necessarios para o seu provisionamento (BCB, 2017).

O artigo 2° da 2.682/1999 estabelece que a mensuragao do risco deve ser efetuada
com base em critérios verificaveis, consistentes, amparadas por informacgoes internas e
externas, como situac¢ao econdmico-financeira (renda e patrimonio); grau de endividamento;
pontualidade e atraso nos pagamentos (restrigoes cadastrais); limite de crédito; garantia;
entre outras (BCB, 1999).

O BCB inclusive determina quais sao os requisitos e critérios que devem ser
considerados nos calculos de provisao para devedores duvidosos e de perda esperada,
conforme resolugao 2.682/1999 e na circular 3.648/2013 (BCB, 1999; BCB, 2013), porém

nao estabelece nenhum critério para a mensuracao da capacidade de pagamento.

Para os produtos consignados (crédito consignado e cartao consignado) existem

legislacoes que definem a metodologia de célculo e o valor do teto para comprometimento
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de renda do cliente, por cada um dos entes federativos (Unido, Estados, Distrito Federal e

Municipios).

A Uniao, por exemplo, normatiza o valor do comprometimento maximo de salé-
rio/remuneragao/soldo/beneficio disponivel a ser utilizado no crédito consignado e cartao
consignado para os empregados regidos pela CLT!, servidores ptiblicos ativos e inativos
federais, aposentados e pensionistas do INSS? através das leis: 10.820/2003, 8.213/1991 e
8.112/1990 (BRASIL, 2003; BRASIL, 1991; BRASIL, 1990).

Para esse publico, até dezembro/2021 vigorou a lei 14.131/2021 que permitia
consignar até 40% da renda, sendo 5% destinados exclusivamente para cartao consignado,
como forma de combate a pandemia do coronavirus (BRASIL, 2021a). Atualmente os
trabalhadores celetistas e os servidos publicos voltaram a ser regidos pela lei 13.172/2015
(BRASIL, 2015), com margem consignéavel de até 35% e os aposentados e pensionistas
pela Medida Proviséria 1.106/2022 com limite de até 40% (BRASIL, 2022).

Servidores estaduais, distritais e municipais, assim como militares das Forcas
Armadas (Exército, Marinha e Aerondutica) possuem suas préprias legislagoes. O exérceito,
por exemplo, através da portaria 124/2021 estabelece que o militar ndo podera receber
proventos menores que 30%, podendo consignar todo o valor restante (até 70%) apds
efetuar os descontos obrigatérios e as despesas médicos-hospitalares (EXERCITO, 2021).
O estado do Parand, por exemplo, através do decreto 9.220/2021, estabelece uma margem
consignavel de até 50%, sendo 10% exclusivos para cartao consignado (PARANA, 2021).
A prefeitura de Belo Horizonte/MG, no decreto 15.537/2014 estabelece que poderd ser
consignado até 43% da remuneracio do servidor, apos os descontos compulsorios, podendo
utilizar 40% desse valor para o pagamento de empréstimo pessoal, imével residencial e
cartao de crédito (BELO HORIZONTE, 2014).

Para habitagao, a lei 8.692/1993 estabelece que o mutuério podera destinar até
30% da renda bruta para o pagamento de encargos mensais (amortizagao e juros) no finan-
ciamento imobiliario. Durante a vigéncia do contrato, caso o valor dos encargos supere esse
teto estabelecido, o cliente podera solicitar a institui¢cao financeira seu reenquadramento,

em atendimento ao plano de comprometimento de renda (BRASIL, 1993).

A lei 14.181/2021 estabelece no artigo 6° que as instituigdes financeiras devem
adotar praticas de crédito responsavel, educacgao financeira, prevencao e tratamento de
situacoes de superendividamento. Ao definir um valor de crédito a ser concedido ao cliente,
deve-se levar em consideracao o valor que seria minimo para garantir a sua existéncia com
dignidade (minimo existencial) (BRASIL, 2021b), porém até o momento nao estd definido

quanto serd esse minimo ou a sua forma de célculo®.

1 Consolidacio das Leis do Trabalho (CLT) regido pelo Decreto Lei n® 5.452/1943, que regulamenta as
relagoes trabalhistas urbanas e rurais

2 Instituto Nacional do Seguro Social (INSS)

Estimativas da FEBRABAN informam que a adogao desse minimo existencial poderd ocasionar uma
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Nessa mesma lei, no artigo 54°-A informa que o cliente que nao tiver condic¢oes de
arcar com todos os compromissos financeiros assumidos (vincendas e vencidas) decorrentes
de relagao de consumo, incluindo operacoes de crédito, sem comprometer o seu minimo
existencial estara enquadrado na situacao de superendividamento e passa a ser amparado
por esta lei, possuindo assim condigbes favordveis para renegociar suas dividas (BRASIL,
2021b).

Diferentemente dos produtos consignados e da habitacao, nao existe amparo legal
que determine qual o valor de crédito a ser disponibilizado para os diferentes produtos
comerciais, como crédito pessoal e cartao de crédito, ou quais fatores devem ser considerados
no seu calculo. Dessa forma, cada instituicao financeira possui liberdade para desenvolver
sua propria metodologia de calculo da capacidade de pagamento e disponibilizar ao cliente
um limite de crédito que julgar adequado, de acordo com o seu apetito a risco, desde que

nao exponha o cliente a uma situagao de superendividamento.

2.2 Machine Learning

Os algoritmos de aprendizado de maquina sao ferramentas importantes para a
construcao de modelos preditivos, sendo utilizados para reconhecer, extrair padroes,
fazer associagoes e construir modelos de aprendizagem a partir da observacao de grande
volume de dados, sendo que a cada iteracao o modelo apresenta resultados mais precisos.
Dependendo do tipo de problema e das caracteristicas dos dados analisados, podem ser
utilizadas diferentes abordagens: aprendizagem por reforco; aprendizagem supervisionada;
aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem profunda (Deep Leaning) (GUPTA;
SEHGAL, 2021).

2.2.1 Problema da "Caixa Preta”

A criacao de modelos de risco de crédito através de técnicas de ML tornou-se um
assunto amplamente investigado por pesquisadores e pelas institui¢oes financeiras. Diversos
modelos com excelente acuracia foram propostos, porém sua utilizagao pratica pelas IF
ainda ¢ limitada, visto que a maioria dos algoritmos sao considerados verdadeiras "caixas
pretas”, de dificil interpretacdo e explicacao, como no caso da metodologia ensemble,
que combina os resultados de multiplos modelos para alcangar um maior poder preditivo

(ALA’'RAJ; ABBOD; MAJDALAWIEH, 2021; DUMITRESCU et al., 2022).

O Comité de Supervisao Bancaria da Basiléia e os 6rgaos reguladores estabelecem

normas para que os critérios utilizados na avaliacao de risco de crédito possam ser

redugdo de 22% no tamanho da carteira de crédito de pessoa fisica (no minimo R$545 bilhGes),
provocando uma redugao de 2 pontos percentuais no PIB do Brasil previsto para 2022 (FEBRABAN,
2021)
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transparentes. A resolucao BCB 2.682/99 em seu artigo 2° estabelece que a classificagao
da operagao de risco deve ser efetuada com base em critérios consistentes e verificaveis
e a resolugdo BCB 4.557/17 em seu artigo 23° estabelece que o risco de crédito deve ser
estimado através de critérios consistentes e passiveis de verificagao (BCB, 1999; BCB,
2017).

A interpretabilidade da pontuacao de crédito é uma das preocupacgoes dos regula-
dores (Comissao Europeia, Banco Central Francés, Banco da Inglaterra, entre outros) em

relacao a utilizacao dos modelos de ML.

De acordo com (BRACKE et al., 2019) do Banco da Inglaterra, o problema de
explicabilidade da IA é a possibilidade de estudar as entradas e as saidas de um modelo
de ML, mas nao seu funcionamento interno. Mesmo nos casos em que esteja disponivel
para inspecgao, seu tamanho e complexidade tornam dificil explicar sua operacao aos
humanos, assim como validar seus resultados, por esta razao esses modelos algumas vezes

sao considerados como verdadeiras "caixa pretas”.

A Comissao Europeia também mostra preocupacao com a complexidade e a opaci-
dade que existem para os sistemas que utilizam ML, inclusive se apresentando como um
dificultador para os reguladores verificarem eficazmente a conformidade de todo processo
e o cumprimento das regras aplicaveis (EUROPEAN et al., 2020).

”0 resultado do sistema de IA torna-se imediatamente efetivo, mas a
intervengdo humana é assegurada posteriormente (por exemplo, a rejei¢ao
de um pedido de cartao de crédito pode ser processada por um sistema de
TA, mas a andlise humana deve ser possivel posteriormente) (EUROPEAN
et al., 2020, pagina 23)”

Para Dupont, Fliche e Yang (2020) da ACPR* do Banco da Franga, os métodos
de avaliacdo empirica devem ser considerados na fase de projeto do algoritmo de TA e
incluidos no processo que garante a qualidade dos modelos resultantes. Caso seja necessario
utilizar algum método explicativo, como em modelos "caixas pretas”, estes podem ser
implementados na fase de projeto ou operar em modelos previamente treinados, sendo
que a escolha do método deve levar em consideracao o tipo de algoritmo, o publico-alvo
das explicagoes e o risco associado ao processo. Os modelos que seriam diretamente
interpretdveis sem a necessidade do uso de métodos explicativos sao: Regressao (Logistica e
Linear), Arvore de Decisao, K-Vizinhos Préximos e Floresta Aleatéria (com profundidade e
volumes limitados). Para facilitar o trabalho da auditoria interna e da supervisao bancéria
no acompanhamento desses modelos, recomenda-se que os algoritmos e os modelos de

dados sejam o mais modular e bem documentado, quanto possivel.

De forma geral, os 6rgaos reguladores estabelecem normas para que os critérios

utilizados na avaliacdo de risco de crédito possam ser transparentes. O artigo 2° da

4 Autorité de Controle Prudentiel et de Résolution (ACPR)
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resolucado BCB 2.682/99 e artigo 23° da resolucao BCB 4.557/17, estabelecem que o risco
de crédito deve ser estimado através de critérios consistentes e passiveis de verificagao

(BCB, 1999; BCB, 2017).

Apesar de enfrentar problemas de transparéncia e de dificuldades para explicar as
previsoes, os algoritmos de ML estao ganhando importancia devido a adocao de diferentes
métodos para tornar suas regras de previsao interpretdveis e explicaveis as diferentes partes
interessadas (IF, reguladores, clientes, magistrados, entre outros), sem fazer com que o
modelo perca acurdcia. De acordo com Dastile, Celik e Potsane (2020), esses métodos
envolvem a extragao de regras e racionalizagao (justificativas) do porqué uma determinada
decisao foi tomada, podendo citar como exemplo: NeuroRule; Trepan; Local Interpretable

Model Agnostic Explanations (LIME); Nefclass; entre outros.

2.2.2 Algoritmos para modelos supervisionados

A Regressao Logistica (Logistic Regression - RL) é o algoritmo mais frequentemente
utilizado em CS e a abordagem padrao utilizada pelas instituigoes financeiras, especial-
mente para fins regulatorios, devido a sua simplicidade, transparéncia, interpretabilidade
intrinseca, estabilidade e robustez. Por isso, a maioria dos bancos nacionais e internaci-
onais utiliza a RL para estimar a probabilidade de inadimpléncia para fins de provisao
(Basiléia II) e para requisitos de capital (Basileia I1I), além de estimativas pontuais de
perdas de crédito esperadas (DUMITRESCU et al., 2022). No Brasil, a resolu¢ao BCB
2.682/99 estabelece os critérios para calculo de provisao e a resolugao BCB 4.557/17 para

os requisitos de capital.

Além de ser o modelo de pontuacao de referéncia no setor de crédito, é considerada
uma técnica estatistica popular para resolver problemas de classificagdo, enquanto a
regressao linear é utilizada para problemas de regressao. Segundo Dastile, Celik e Potsane
(2020) uma limitagdo da RL é o pressuposto de linearidade entre as entradas e as chances
de log, que nem sempre sao validas, visto que existem casos em que a relagao entre as

variaveis independentes e as probabilidades de log nao é linear.

Para vencer essa limitacao, os modeladores de risco de crédito introduzem efeitos
nao lineares na RL utilizando diferentes métodos, como tornar discretas as variaveis
continuas, fusao de categorias e identificacao de efeitos nao lineares com cruzamento de
varidveis (DUMITRESCU et al., 2022).

A Méquina de vetores de suporte (Support Vector Machine) utiliza a ideia de
um hiperplano para separar perfeitamente as classes em um espago de recursos de alta
dimensao, para efetuar a analise de dados e reconhecer padrées (DASTILE; CELIK;
POTSANE, 2020). Devido aos resultados excepcionais, o algoritmo que pode ser utilizado

tanto para regressao quanto classificagao, é considerado um dos melhores algoritmos
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para a classificacao de padroes (ALA’'RAJ; ABBOD; MAJDALAWIEH, 2021; TRIVEDI,
2020). Também pode ser utilizado como uma técnica de classificagao nao linear, sendo seu
desempenho sensivel ao algoritmo para resolver o problema de programacao quadratica
e aos pardmetros na aprendizagem (parametro kernel, erros toleraveis de classificagao

incorreta e parametro regularizado balanceando a margem de classificagdo) (DASTILE;

CELIK; POTSANE, 2020).

A floresta aleatoria (Random Florest) é um algoritmo que emprega muitas arvores de
decisao para treinar diferentes partes do mesmo conjunto de dados com o objetivo de reduzir
a variancia, podendo ser utilizado para regressao e para classificacdo. Para Dumitrescu et
al. (2022) e Trivedi (2020) essa técnica fornece um desempenho de classifica¢gdo melhor
do que os modelos de regressao logistica padrao, sendo considerado um dos melhores
classificadores de ML. O desempenho superior esta relacionado as regras nao lineares

"se-entao-senao” subjacentes as arvores de decisao.

O K-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors) é um algoritmo que pode ser
utilizado para regressao e classificagao. De acordo com Dastile, Celik e Potsane (2020), tem
como objetivo identificar a classe majoritaria a que pertence o conjunto de dados analisado,
através da distancia da classe com os seus k vizinhos mais proximos. O k determina
a quantidade de vizinhos que vai ser analisada e a distancia pode ser calculada por
diferentes medidas estatisticas (Euclidiana, Manhattan, Cosseno, Hamming, Minkowski,
etc.). Uma limitagdo para o seu uso em bases maiores é a exigéncia de um maior poder
de processamento, visto que o algoritmo calcula a distancia para cada registro de dados

armazenado, requerendo mais cdlculos quanto maior for a base (DASTILE; CELIK;
POTSANE, 2020).

Os algoritmos de Gradientes de Impulso (Gradient Boosting) funcionam estimando
varios modelos de forma consecutiva, com a atribuicdo de pesos as instancias de dados.
Em cada iteracao particular, um novo modelo fraco e basico, sendo geralmente uma
arvore de decisao rasa, é treinado em relagdo ao erro do conjunto completo aprendido
até a ultima iteragao. Dessa forma, o desenvolvimento do modelo posterior aborda os
erros do modelo anterior, sendo por isso melhor do que ele. As instancias que foram

classificadas incorretamente pelo modelo anterior receberao pesos maiores (DASTILE;
CELIK; POTSANE, 2020; ALA’RAJ; ABBOD; MAJDALAWIEH, 2021).

O Gradiente de Impulso Extremo (XGBOOST) se diferencia dos demais algoritmos
de gradiente pela construgao das arvores de decisdo em paralelo (ao invés de construir em

série), sendo muito utilizado devido ao seu desempenho e sua velocidade de processamento
(DASTILE; CELIK; POTSANE, 2020).

A Rede Neural Artificial (Artificial Neural Networks) é um sistema de aprendizado
de maquina que simula a rede neural bioldgica do cérebro humano, ou seja, a forma como

o cérebro processa as informacoes através das conexdes complexas entre os neuronios
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interconectados. Um dos modelos mais utilizados é o de multicamadas, em que sao utilizadas
no minimo trés camadas (uma de entrada, pelo menos uma oculta, e uma de saida), sendo
que o treinamento do modelo envolve encontrar os pesos 6timos para cada camada via retro
propagacdo (ALA’'RAJ; ABBOD; MAJDALAWIEH, 2021; DASTILE; CELIK; POTSANE,
2020).

De acordo com Dastile, Celik e Potsane (2020), a rede neural apresenta melhor
acuracia em comparacao com outras técnicas, porém tem a limitagdo de nao permitir a
interpretabilidade dos resultados. Uma forma de resolver essa pendéncia, sem comprometer
a sua acuracia, envolve a utilizacao de técnicas de extracao das regras da rede neural,
como por exemplo, Neurorule, Trepan e Nefclass. Como os modelos sao flexiveis, podem

ser utilizados para classificagdo e regressao.

2.3 Cross Industry Standard Process for Data Mining

A metodologia Processo Padrao Inter-Industrias para a Mineragdo de Dados
(CRISP-DM) foi desenvolvida em 1996 por um consércio de empresas (Daimler Chryslerm,
AG, SPSS, NCR, e OHRA) com o objetivo de padronizar o desenvolvimento de projetos
em Ciéncias de Dados. Esse modelo de processo hierarquico, agil e flexivel, é composto
por seis etapas em forma de ciclo, conforme figura 2 (WIRTH; HIPP, 2000).

Figura 2 — Etapas do CRISP-DM

Entendimento
dos dados

Pré-Processar
os dados
I'}
Y

Modelagem

Entendimento
| do negdcio

Avaliagio

Fonte: Adaptado de Wirth e Hipp (2000)

A primeira etapa é o "Entendimento de Negdcio”, que envolve a compreensao de
qual é o problema enfrentado pela institui¢ao financeira e de que forma esse problema pode
ser resolvido (SCHROER; KRUSE; GOMEZ, 2021). Entre as suas atividades destacam-se:
planejamento, entendimento das necessidades e expectativas dos demandantes, levanta-

mentos dos equipamentos, softwares e base de dados necessarios ao desenvolvimento do
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projeto. O entendimento incorreto do problema pode gerar uma solucao que nao atenda
as necessidades dos demandantes, inviabilizando a entrega. Dessa forma, o ciclo prevé a
revalidacao desse entendimento nas etapas de "entendimento dos dados” e de "avaliacao”
(WIRTH; HIPP, 2000).

Apoés a identificacao do problema, busca-se nas bases de dados disponiveis aquelas
informagoes que contribuem para a sua resolu¢ao. De acordo com Wirth e Hipp (2000),
Schréer, Kruse e Gomez (2021), na segunda etapa de "Entendimento dos Dados”; as bases
devem ser verificadas de forma cuidadosa para identificar: a qual informacao aquele campo
se refere; qual a sua descri¢ao ou significado; quando ela foi originalmente gerada e quando
foi armazenada no banco (hora, dia, més, ano); qual a sua periodicidade; qual o sistema
de origem; a informagao é bruta (sem tratamento), tratada (categorizada, transformada,
combinada) ou é uma constante; qual o formato do dado (numérico, texto, data); qual
o universo de abrangéncia; qual o periodo disponivel da informagcao; existem problemas
nessa base de dados; entre outras. Apds esse mapeamento, que envolve o conhecimento,
avaliacao e exploracao dos dados disponiveis, de sua qualidade e volumetria, efetua-se a

extracao das informagoes importantes para a resolugao do problema.

A terceira etapa de "Pré-Processar os dados” envolve a preparacao da base de dados
que antecede o processo de modelagem. Os diferentes conjuntos de dados obtidos devem ser
agregados com o estabelecimento de uma relagao entre eles. Em seguida, deve-se efetuar
a exploracao e sele¢ao de dados que serao utilizados no modelo, considerando questoes
como a qualidade dos dados, relevancia da informacao para a modelagem, restricdes
técnicas, tipos de dados e uso de outliers. Nessa nova base efetua-se a limpeza dos dados
conforme a necessidade para evitar inconsisténcias, efetuando conversoes de tipos de dados,
combinacgao de variaveis, transformagoes de valores e enriquecimento de dados, deixando
a base pronta para a modelagem (WIRTH; HIPP, 2000; SCHROER; KRUSE; GOMEZ,
2021).

Segundo Wirth e Hipp (2000), com o conjunto de dados pronto inicia-se a quarta
etapa de "Modelagem”, em que serdo selecionados as técnicas de Data Mining (regressao,
arvore de decisdo, gradiente boosting, etc.) mais apropriadas para resolver o problema
definido na primeira etapa, efetuando caso necessario a calibragem de parametros dos
algoritmos. Dependendo das técnicas escolhidas, pode ser necessario voltar para a terceira
etapa e efetuar uma nova preparacao da base de dados. Nesse momento devem ser
selecionados diferentes modelos para que seja possivel efetuar uma comparagao entre os

seus resultados (poder preditivo e performance computacional).

Na quinta etapa é realizada a ”Avaliagdo” de qual modelo desenvolvido apresentou
o melhor resultado na resoluc¢ao do problema proposto na primeira etapa. Essa solugao é
apresentada a todas as partes envolvidas na definicao do problema para identificar se as

expectativas foram atendidas. Caso nao tenham sido atendidas, o projeto deve voltar para
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a primeira etapa, sendo revisto e efetuado os ajustes necessarios (SCHROER; KRUSE;
GOMEZ, 2021; WIRTH; HIPP, 2000).

De acordo com Schroer, Kruse e Gomez (2021), quando atende as expectativas
inicia-se a sexta etapa de "entrega” da solugao, envolvendo a implantacao de acordo com o
cronograma estabelecido. O modelo a ser implantado precisa estar aderente as necessidades
da organizacao; estar alinhado com as suas capacidades operacionais e tecnolégicas e ser

passivel de interpretagao, de acordo com as normas do regulador.
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3 Analise Exploratéria de Dados

Recebemos de uma grande instituicao financeira brasileira do segmento S1, para
construgao do Modelo Preditivo de Capacidade de Pagamento (MPCP), uma base de
dados anonimizada' com informacoes de clientes pessoa fisica que tiveram seu risco de
crédito avaliado e contrataram pelo menos um produto comercial parcelado ou rotativo no
periodo 10/2018 a 03/2020.

A base de dados estd composta de 350.953 linhas e 61 colunas, sem linhas de registros
duplicados, distribuidas em uma varidvel dependente (Target); uma coluna referente a
data da informagao (més e ano no formato MMYYYY), uma varidvel sequencial (TAG) e
58 variaveis independentes referentes a informagoes demograficas, comportamentais e de

mercado.

As informagoes demograficas sao aquelas fornecidas pelo cliente ao banco no
inicio do relacionamento, no momento da solicitacao de crédito ou através da atualizacao
cadastral. Nesse grupo temos 8 variaveis referentes a informagoes de Renda; Natureza da
Ocupagao; Idade; CEP; Escolaridade e Estado Civil.

As informagoes comportamentais sao aquelas extraidas dos sistemas internos da
IF?, composto pelas 19 varidveis referentes a informacoes de Aplicacdo Financeira, Conta,
Poupanca e Conta Corrente; recebimento de Salario; Relacionamento com a instituicao;
Empréstimos; Rating do cliente; Eventos Negativos relacionados a Conta, Empréstimo e

Restricao Cadastral.

As informagoes de mercado sao aquelas disponibilizadas por birés de crédito e
pelo sistema financeiro nacional, sendo que nesse grupo estao 31 variaveis, referentes a
Empréstimos e Relacionamento em diferentes institui¢oes; Rating, Renda e Capacidade de

Pagamento; Eventos Negativos relacionados aos Empréstimos e as Restrigoes Cadastrais.

Para a analise dos dados e desenvolvimento do modelo de capacidade de pagamento
utilizamos framework para Python Google Colab PRO+?3, a metodologia de projetos de
ciéncias de dados CRISP-DM (capitulo 2.3) e o GitHub?.

L Conforme informado pela IF: ”Em atendimento a Lei Geral de Prote¢io de Dados Pessoais

n® 13.709/2018 e a Resolucao CMN n® 4.893/2021, os valores constantes na base de
dados foram deflacionados, dessensibilizados, mascarados e qualquer informacgao pessoal
do cliente foi removida de forma a impossibilitar a sua identificagao”.

Ressaltamos que o uso do conjunto de dados fornecido é apenas para a pesquisa académica e nao
representa situacao real de negocios, tendo sido efetuado uma protegdo de dados para evitar o risco de
vazamento de qualquer informacgao recebida, por mais descaracterizada que esteja.

Devido a implantagio recente (agosto/2021), a IF nao disponibilizou dados compartilhados pelo cliente
via Open Finance.

Google Colab: maiores informagdes em https://colab.research.google.com

4 Os principais cédigos em Python utilizados nesta dissertacdo estdo disponiveis em:
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Efetuamos a andlise exploratéria de dados (Exploratory Data Analyses - EDA)
com o objetivo de identificar padroes gerais nas variaveis, detectar anomalias, eliminar
inconsisténcias, identificar correlagoes, testar hipoteses, selecionar as variaveis que mais
discriminam o Target, entre outras. Nesse processo, utilizamos a analise univariada, analise

bivariada e analise multivariada.

Na analise univariada busca-se o conhecimento prévio das variaveis disponiveis,
bem como sua distribuicao e caracteristicas, sendo efetuada uma anélise independente de
cada variavel da base com o objetivo de identificar as que apresentam bom potencial de
discriminacao, identificar outliers, variaveis inconsistentes, variaveis com muitas informagoes
ausentes (missing, NaN ou NULL) e problemas de base. As técnicas utilizadas nessa anélise
envolvem as medidas de tendéncia central (média, moda e mediana) e as medidas de
dispersao (intervalo, varidncia, percentis e desvio padrao) (BRUCE; BRUCE; GEDECK,
2020).

A andlise bivariada consiste em separar as variaveis em categorias de comportamento
semelhante quanto ao risco e que fazem sentido para o negdcio, com o objetivo de verificar a
relacao entre cada variavel independente e a varidvel dependente para analisar seu potencial
discriminador (MUKHIYA; AHMED, 2020); identificar comportamentos estranhos ou
inesperados de uma variavel; tratar os problemas de base que influenciam na modelagem

(outliers, missing, etc).

A analise multivariada consiste em selecionar as varidveis que serao utilizadas para
a construcao do modelo, podendo ser utilizadas diferentes andlises, como o uso de dummies
para transformar em binéria variaveis qualitativas nominais ou categéricas (estado civil,
escolaridade, etc); a de matriz de correlacao para identificar as preditoras que apresentam
elevada correlagao com outras preditoras; a multicolinariedade para tratar as preditoras

que sao correlacionadas com outras preditoras e com a variavel resposta; entre outras

(MUKHIYA; AHMED, 2020).

Para realizar a EDA utilizamos as bibliotecas do Python: Numpy (Numerical
Python)® para realizar diversas fungoes matematicas; Pandas® para andlise e manipulacio
da base de dados; Scipy’ para funcoes estatisticas; Scikit-learn® para andlise preditiva
dos dados e de machine learning; Statistics” para funcoes estatisticas; Matplotlib! para

geracao de graficos; Seaborn!! para graficos estatisticos; e [Python'? para uso de HTML.

https://github.com/janovaes/dissertacao_ mestrado

NumPy: maiores informagoes em https://numpy.org/doc/stable/

Pandas: maiores informagdes em https://pandas.pydata.org/docs/

Scipy: maiores informagoes em https://scipy.github.io/devdocs/index.html/
Scikit-learn:maiores informagoes em https://scikit-learn.org/stable/user__guide.html
Statistics: maiores informagdes em https://docs.python.org/3/library /statistics.html

10" Matplotlib: maiores informagdes em https://matplotlib.org/

11 Seaborn: maiores informacdes em https://seaborn.pydata.org/index.html

12 TPython: maiores informagoes em https://ipython.readthedocs.io/en/stable/index.html

© 00 N o W
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3.1 Out-of-Time e Out-of-Sample

Conforme informado pela IF, as safras das bases de dados abrangem o periodo
de 10/2018 a 03/2020, informagao que foi confirmada através da varidvel independente

Ano més.

Com o objetivo de desenvolver modelos desafiadores segregamos parte da base
original para realizar a validagao fora do tempo (Qut-of-time - OOT) e a validagao
fora da amostra (Out-of-sample - OOS), com o restante da base sendo utilizada para
o desenvolvimento do modelo (Treino, Validacao e Teste). A validagdo OOS tem como
principio verificar o comportamento do modelo na analise de novos dados, diferente daqueles
utilizados no seu desenvolvimento, enquanto a validagao OOT verifica a estabilidade do
modelo na andlise de dados de um periodo de tempo diferente daquele utilizado no processo

de modelagem.

Da base originalmente recebida para o desenvolvimento do modelo, segregamos
as safras 01/2020 a 03/2020 para construir a base OOT. O restante da base, contendo
as safras de 10/2018 a 12/2019, foram divididas em 20% para a base OOS e os 80% a
realizacao do treino, validacao e teste, de forma aleatéria e embaralhada através da funcao
Train Test Split da biblioteca Scikit-Learn. A figura 3 resume as quebras efetuadas na
base de dados.

3.2 Analise das variaveis Dependente e Independentes

Na base de "Treino-Validacao-Teste” realizamos a analise exploratoria e estatistica
da variavel dependente e das variaveis independentes através do uso da ferramenta Pandas
Profiling'?; do uso de métricas pontuais (assimetria, curtose de Fisher, média harmonica,
etc.) e do uso de andlises gréficas (histograma, bozplot, maxima verossimilhanca gaussiana,

probabilidade quantil-quantil, entre outras).

A analise da variavel TAG indicou a presenca de registros tinicos e sequenciais,
equivalente ao nimero de linhas como uma forma de indice, sendo desta forma excluida

da analise por nao agregar valor ao desenvolvimento do modelo.

A varidvel Més ano, que informa o periodo de safras dos dados, foi excluida apds

a segregacao da base, conforme capitulo 3.1 e figura 3.

t14

A variavel Target'* é do tipo numérica continua, com 22,8% de valores tinicos e nao

13 Pandas_ profiling. ProfileReport: maiores informacoes em https://pandas-
profiling.ydata.ai/docs/master/index.html

14 A varidvel Target é a Capacidade de Pagamento, que representa o valor para crédito que a instituicio
financeira deseja ofertar estrategicamente para atrair e fidelizar clientes no cenario de Open Finance,
de acordo com o seu apetite a risco. Devido a questoes de confidencialidade, ndo podem ser fornecidas
maiores informacoes a respeito dessa variavel.
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Figura 3 — Divisao da Base de Dados em Treino, Validagao, Teste, OOS e OOT)

Base Original
(350. 953)

gl |
= l

Out-of-Sample
(52.918)

Treino, Validagio e
Teste (211.672)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

apresenta qualquer valor negativo, zerado ou missing, sendo sua distribuicao assimétrica

positiva e leptoctrtica com uma cauda levemente longa a direita, conforme tabela 2 e

grafico 4.

Tabela 2 — Analise Univariada da Variavel Dependente

1¢ Perc./ Minimo 0,0501 Média Aritmética 1,2761
52 Percentil 0,0945 Desvio Padrao 1,6611
25° Perc./ 1° Quartil  0,3056 Variancia 2,7591
502 Perc./ Mediana ~ 0,6975 Média Harmonica 0,3631
752 Perc./ 32 Quartil 1,5166 Coeficiente de variacao 1,3016
952 Percentil 4,5285  Assimetria 2,9230
100° Perc./ Méximo  9,9814 Curtose 10,1733
Intervalo Interquartil 1,2110 Desvio Absoluto Mediano  0,4755
Amplitude 9,9313 Moda 9,9814

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Das 58 variaveis independentes, 7 variaveis sao do tipo categéricas; 16 sao numéricas

com resultados binarios (0 ou 1), indicando tratar-se de situagao possui/nao possui; e os
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Figura 4 — Distribuicao da Variavel Dependente

Box e Whisker Maxima Verossimilhanca Q-Q (Probabilidades)

—— Normal (u= 1.28and 0= 1.66)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Theorsca quties

restantes das 35 variaveis sdo numéricas continuas ou discretas. Nao existem variaveis
com valores negativos, infinitos ou constantes; os valores missing estdo presentes em 7
variaveis, sendo apenas significativo para a "CP para mercado” com 22,80%; e os valores
zerados estao presentes na maioria das variaveis numéricas, principalmente as binarias,
com exce¢ao das varidveis para as quais os valores zerados nao fazem nenhum sentido,

como por exemplo, idade e renda, conforme tabela 3.

Tabela 3 — Anélise das Variaveis Independentes

Grupo Tipo de dados Quantidade Valores Missing Valores Zerados
Sim Nao <25%  >25% e <75% >T5%
Demogréfica Numérica ) 3 2 ) 0 0
Categorica 3 0 3 3 0 0
Numérica 10 0 10 0 5 5
Comportamental =gy, 41ia 7 0 7 0 1 6
Categoérica 2 1 1 2 0 0
Numérica 20 2 18 11 4 5
Mercado Bindria 9 0 9 0 0 9
Categdrica 2 1 1 2 0 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para cada uma das variaveis independentes realizamos uma analise semelhante a
efetuada para a varidvel Target, de forma grafica!® e nao grafica. Através das andlises,

observamos que a distribui¢ao dos dados na maior parte das variaveis numéricas continuas

15 No apéndice B estdo disponiveis os graficos: 5 - Histograma; 6 - Histograma pela Maxima Verossi-
milhanca Gaussiana; 7 - Probabilidade Quantil-Quantil e 8 - Diagrama de Caixa. No histograma, o
eixo x e y para as varidaveis binarias foi invertido em relagdo ao das varidveis continuas para facilitar a
visualizagao.
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apresentam assimetria positiva, com curtose leptocurtica de cauda longa, devido a elevada
concentragao dos valores proximo ao eixo y. Isso indica a necessidade de transformacao

dessas variaveis por logaritmo ou Box-Cox para torna-las mais simétrica.

Analisando a relacao entre o Target e cada variadvel independente!®, observamos que
as que apresentam maior correlacao estao associadas aos Empréstimos no SEN; Renda do

cliente; Renda e Capacidade de Pagamento para o mercado; e Empréstimos na instituicao.

O mapa de calor da figura 12 (apéndice B) mostra a correlagao entre as diferentes
variaveis numéricas. No mapa, observa-se que a maioria das variaveis apresentam correlacao
préoxima a zero e apenas algumas poucas variaveis apresentam uma forte correlagio positiva,

nao tendo nenhuma variavel que se destaque com a correlagdo negativa.

3.3 Tratamento de variaveis categoricas e campos sem informacao

A transformacao das varidveis categéricas em numérica e do tratamento dos campos
sem informagao (missing) é um procedimento necessario porque nao sao todos os algoritmos

de machine learning que conseguem lidar essas questoes.

Para a tratamento dos campos de Rating e Rating no SFN, em que a ordem
das informacdes é importante, utilizamos o Ordinal Encoder'” da biblioteca Category
Encoders, que associa um valor nimero a ordem das informacoes fornecidas pelo dicionario.

Os campos com valores faltantes receberam a menor pontuagao.

Para o tratamento das demais variaveis categoéricas utilizamos o CatBoost En-
conder'® da mesma biblioteca, que substitui os valores categéricos e faltantes por uma
combinacgao do valor esperado da variavel dependente em relacao a propria variavel e a
toda a base de treinamento. Difere-se do Target Encoder por excluir a variavel dependente
quando calcula seu valor médio de referéncia, permitindo aos valores flutuar sem adicionar

ruido.

Esse tratamento foi inicialmente aplicado a base "Treino-Validacao-Teste” e depois
replicado para as bases de OOT e OOS.

3.4 Selecido de variaveis

Apoés o tratamento das varidveis categéricas e dos campos sem informacao (capitulo

3.3), executamos diferentes metodologias com o objetivo de reduzir a quantidade de

16 No apéndice B estdo disponiveis os graficos: 9 - Estimativa de Densidade por Kernel e 10 - Dispersdo;

11 - Dispersao das varidveis categéricas.

Category__encoders.ordinal.OrdinalEncoder: maiores informagdes em  https://contrib.scikit-
learn.org/category_encoders/ordinal.html

Category__encoders.cat_ boost.CatBoostEncoder: maiores informagoes disponiveis em:
https://contrib.scikit-learn.org/category__encoders/catboost.html

17

18
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variaveis e eliminar variaveis redundantes e correlacionadas.

Para efetuar essa selecao utilizamos as ferramentas Boruta, FeatureWiz, Select KBest

e RFE na base "Treino-Validacao-Teste”.

Na Boruta!? utilizamos os estimadores Random Florest Regressor e Light GBM

Regressor, sendo que cada um deles selecionou 17 variaveis.

Na FeatureWiz” utilizamos as op¢oes Reqular XGBoost, Reqular XGBoost Groupby,
Regular XGBoost Target, Dask XGBoost, Dask XGBoost Groupby e Dask XGBoost
Target. A quantidade de varidveis selecionadas foi respectivamente: 10, 13, 11, 12, 13
e 12.

Na SelectKBest?! utilizamos as funcoes de score F-Regression e Mutual Info

Regression para selecionar as 15 varidveis com maior nota em cada funcao.

Na Eliminagao Recursiva da Variaveis (Recursive Feature Elimination - RFE)*
utilizamos os estimadores Ridge, Linear SVR, Decision Tree Regressor e Gradient
Boosting Regressor para manter apenas as 15 varidveis mais importantes para cada

estimador.

A unido de todas as variaveis selecionadas pelas diferentes técnicas resultou em 39

variaveis tnicas e dessas filtramos as 10 mais comuns entre todos os modelos, conforme

figura 13 do apéndice B.

Dessa forma, construimos os trés grupos de varidveis independentes descritas a

seguir para realizar o treinamento dos modelos de ML sem ocasionar viés, visto que cada

algoritmo pode performar melhor com um conjunto de variaveis.

» Todas: composto por todas as 58 variaveis independentes da base de dados, sem

nenhum filtro;

o Selecionadas: composto pelas 39 variaveis independentes selecionadas por pelo menos

uma das quatro técnicas;

o Top 10: composto pelas 10 varidaveis independentes mais comuns entre todas as

quatro técnicas.

19
20
21

22

Boruta.BorutaPy: maiores informag¢des em https://github.com/scikit-learn-contrib /boruta_ py
Featurewiz.FeatureWiz: maiores informagoes em https://github.com/AutoViML /featurewiz
Sklearn.feature selection.SelectKBest: maiores informagoes em
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature selection.SelectKBest.html
Sklearn.feature_selection.RFE: maiores informacoes em
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature_ selection. RFE.html
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3.5 Transformacao de varidveis com Box-Cox

Construir um modelo com variaveis numéricas que se afastam de uma distribuicao
normal é possivel, porém o modelo de regressao vai apresentar uma performance pior que

o esperado devido a influéncia dos valores extremos (outliers).

Dessa forma, com o objetivo de efetuar o minimo de manipulagao na base "Treino-
Validagao-Teste” e possibilitar a reversao dos valores transformados aos originais optamos
por realizar a transformagdo de poténcia de Box-Cox (1+x)?* para eliminar assimetria,
curtose e outliers. Essa funcdo, que apresenta retorno equivalente ao Log(1+x) quando o

\ é zero, possibilita retorno aos valores originais com o uso da sua Inversa 2*.

Para encontrar o A mais adequado para normalizar a variavel, utilizamos o Box-Cox
Normality?®. Esse valor de \ foi utilizado na Boxcox1lp para a base de "Treino-Validacio-
Teste” e replicados nas bases de OOT e OOS.

Com a base transformada, realizamos novas analises das varidveis para verificar o
seu comportamento (histograma pela maxima verossimilhanga gaussiana; probabilidade
quantil-quantil e o mapa de calor), conforme graficos (14, 15, 16, 17) disponiveis no

apéndice B.

23 Scipy.special.boxcox1p: maiores informacdes disponivel em
https://docs.scipy.org/doc/scipy /reference /generated /scipy.special.boxcox1p.html

24 Scipy.special.inv__boxcox: maiores informacoes em
https://docs.scipy.org/doc/scipy /reference/generated /scipy.special.inv__boxcox.html

25 Scipy.stats.boxcox normmax: maiores informacoes em
https://docs.scipy.org/doc/scipy /reference/generated /scipy.stats.boxcox_ normmax.html
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4.1 Estimadores Regressivos

Apoés a preparacao da base de dados, realizamos a construcao do Modelo Preditivo
de Capacidade de Pagamento através de algoritmos supervisionados de aprendizagem de

maquina para regressao.

Dentre os diferentes estimadores disponiveis para a regressao, que sao algoritmos
e modelos integrados de aprendizado de maquina, utilizados para prever uma variavel
dependente numérica continua, selecionamos aqueles que apresentaram aderéncia ao

conjunto de dados.

o FEstimadores de Modelos Lineares:

1. Linear Regression' (Regressio Linear) da biblioteca Scikit-Learn que utiliza
o método dos minimos quadrados ordindrios para minimizar a soma residual de
quadrados entre os valores previstos na aproximacao linear e os observados no

conjunto de dados.

2. Ridge Regression® (Regressao do Cume, Crista ou Regularizacao de Tikho-
nov) da biblioteca Scikit-Learn que utiliza o0 método dos minimos quadrados
ordindrios com a imposigao da norma L2 como uma penalidade (regularizacao

L2), que limita o tamanho do vetor de coeficiente.

3. Lasso Regression® (Regressio do Laco) da biblioteca Scikit-Learn que utiliza
o método dos minimos quadrados ordinarios com a imposi¢ao da norma L1 como

uma penalidade (regularizacdo L1), que impoe esparsidade entre os coeficientes.

4. Elastic-Net Regression” (Regressio da Rede Eldstica) da biblioteca Scikit-
Learn que utiliza o método dos minimos quadrados ordinarios com a regulariza-

¢ao por ambas as normas (L1 e 1.2).

5. Huber Regressor® (Regressao Huber) da biblioteca Scikit-Learn que utiliza

o método dos minimos quadrados ordinarios com aplicagdo de penalidade aos

Sklearn.linear _model.LinearRegression: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.linear model.LinearRegression.html

2 Sklearn.linear model.Ridge: maiores informacoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.linear__model.Ridge.html

3 Sklearn.linear_model.Lasso: maiores informacdes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.linear__model.Lasso.html

4 Sklearn.linear model.ElasticNet: maiores  informacoes  disponiveis em  https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear model.ElasticNet.html
Sklearn.linear_ model.HuberRegressor: maiores informagdes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.linear__model. HuberRegressor.html
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valores extremos (outliers), atribuindo um peso menor com o uso da fungao de

perda linear.

6. Passive-Aggressive Regressor® (Regressio Passivo-Agressiva) da biblioteca
Scikit-Learn, um algoritmo de aprendizagem online que recebe os dados de
forma sequencial, treinando o modelo passo a passo com o algoritmo passivo
(que mantém o modelo do jeito que estd em caso de previsao correta) e o

algoritmo agressivo (que ajusta o modelo em caso de previsao incorreta).

Estimadores de Maquinas de Vetor de Suporte:

1. Linear SVR’ (Regressdo Vetorial de Suporte Linear) da biblioteca Scikit-
Learn, que utiliza a maquina vetorial de suporte escalavel com kernel linear

para ter mais flexibilidade na escolha de penalidades e de fungées de perda (L1

e L2).

2. Nu SVR?® (Regressio Vetorial de Suporte Nu) da biblioteca Scikit-Learn utiliza
o parametro v para controlar o niimero de vetores de suporte existentes em

relacdo ao niimero total de amostras no conjunto de dados.

Vizinhos mais préximos:

1. K-Neighbors Regressor® (Regressio de Vizinhos Mais Préximos - KNN) da
biblioteca Scikit-Learn implementa o aprendizado com base nos vizinhos mais

proximos de cada ponto de consulta.

Decomposicao cruzada:

1. PLS Regression'’ (Regressao por Quadrados Minimos Parciais - PLS) da
biblioteca Scikit-Learn utiliza a regressao linear regularizada para reduzir a
quantidade de coeficientes a um conjunto menor de coeficientes nao correlacio-

nados, efetuando a regressao destes no lugar dos dados originais.

Arvores de Decisio:

10

Sklearn.linear_model.PassiveAggressiveRegressor: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear model.PassiveAggressiveRegressor.html

Sklearn.svm.LinearSVR: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.LinearSVR.html

sklearn.svm.Nusvr: maiores informagdes em https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm. NuSVR.html
sklearn.vizinhos. KNeighborsRegressor: maiores informagdes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors. K NeighborsRegressor.html

Sklearn.cross_ decomposition. PLSRegression: maiores informagdes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/cross_ decomposition.html
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1. Decision Tree Regressor!' (Regressio de Arvore de Decisdo - DTR) da
biblioteca Scikit-Learn é uma versao otimizada do algoritmo CART e muito

semelhante ao C4.5, que nao suporta varidveis categoricas.

e Métodos de Ensemble:

1. Extra Trees Regressor'? (Regressio de Arvores Extremamente Aleatérias -
ETR) da biblioteca Scikit-Learn utiliza toda a base de dados para construir um

grande nimero de arvores de decisao, dividindo as arvore de maneira aleatoéria.

2. Random Forest Regressor'® (Regressdo de Floresta Aleatéria - RFR) da bi-
blioteca Scikit-Learn utiliza a reamostragem boostrap para construir um grande

nimero de arvores de decisao, dividindo as arvores de maneira deterministica.

3. Gradient Boosting Regressor!! (Regressao de Gradiente de Impulso - GBR)
da biblioteca Scikit-Learn é um algoritmo baseado em arvores de decisao que
combina preditores com baixa precisao para reduzir o erro e desenvolver um

modelo com forte precisao, apos algumas iteragoes.

4. Histogram Gradient Boosting Regressor'® (Regressio de Gradiente de
Impulso de Histograma - HGBR) da biblioteca Scikit-Learn é um algoritmo de

gradiente boosting baseado em histogramas, com suporte para valores ausentes.

5. Light Gradient Boosting Machine (LigthGBM) Regressor'® (Regressio
de Maquina de Gradiente de Impulso Leve - LGBMR) da Microsoft é um algo-
ritmo de gradiente boosting baseado em histogramas, que utiliza a amostragem
unilateral baseada em gradiente (GOSS) e agrupamento de recursos exclusivos

(EFB), suporta GPU e variaveis categéricas.

6. Extreme Gradiente Boosting (XGBoost) Regressor!” (Regressiao de
Gradiente de Impulso Extremo - XGBR) é um algoritmo de gradiente boosting
pré-classificado e baseado em histograma, que utiliza Newton Boosting, penali-
zagao inteligente das arvores, encolhimento proporcional de nédulos de folhas e
suporta GPU.

11
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Sklearn.tree.DecisaoTreeRegressor: ~ maiores  informagoes  disponiveis em  https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.tree.Decision TreeRegressor.html
Sklearn.ensemble.ExtraTreesRegressor: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble.ExtraTreesRegressor.html
Sklearn.ensemble.RandomForestRegressor: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. RandomForestRegressor.html
Sklearn.ensemble.GradientBoostingRegressor: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. GradientBoostingRegressor.html
sklearn.ensemble. HistGradientBoostingRegressor: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. Hist GradientBoostingRegressor.html
Lightgbm.LGBMRegressor: maiores informacdes em

https://lightgbm.readthedocs.io/en/latest /pythonapi/lightgbm. LGBMRegressor.html?highlight=regressor

Xgboost.XGBRegressor: maiores informagoes em
https://xgboost.readthedocs.io/en/latest /python/python_ api.html?highlight=regressor
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7. Category Boosting (CatBoost) Regressor'® (Regressio de Impulso Categé-
rico) da Yandex é um algoritmo de gradiente boosting que trabalha eficazmente

com variaveis categoricas, utiliza arvores simétricas e suporta GPU.

4.2 Otimizacao de Hiperparametros

Apods a selecao dos estimadores, buscou-se otimizar os seus hiperparametros. Os
hiperparametros sao diferentes valores de parametros que nao sao aprendidos pelos esti-
madores durante o processo de aprendizado de méaquina, sendo utilizados para configurar
o modelo (ex: profundidade de uma arvore) ou suas fungoes (ex: taxa de aprendizagem),

tendo dessa forma um efeito significativo no desempenho do modelo.

A otimizacdo de hiperparametros é o processo de encontrar a combinagao certa de
cada estimador em relagao ao conjunto de dados com vistas a obter o melhor desempenho
possivel. Para encontrar esse valor 6timo, cada estimador é alimentado com um certo
numero de parametros e a faixa de valores possiveis para esse parametro, sendo verificado

somente os valores explicitamente fornecidos.

Devido ao elevado tamanho da base de dados (211.672 linhas e 59 variaveis) e
a quantidade de pardmetros buscados (até 8 com faixa de possiveis valores podendo
chegar a 14 mil), a otimizagao dos algoritmos mais complexos estava sendo finalizada
de forma inconclusiva (queda na conexao de internet, desconexao do ambiente do Colab,

travamentos, entre outros) apés dezenas de horas de processamento.

Para contornar esses dificultadores, geramos uma amostra estratificada proporcional
de 5% da base de dados (10.584 linhas), sem reposicao e com fixagdo da semente, através
da funcio Sample'® do Pandas para efetuar a busca pelos hiperpardmetros. E submetemos

os mesmos parametros de cada estimador a diferentes metodologias.

O método mais tradicional é utilizar o GridSearchCV?" da Scikit-Learn para
realizar uma pesquisa exaustiva em uma grade cartesiana com validagao cruzada, verificando
todos os parametros fornecidos para o modelo a um custo computacional extremamente

elevado, conhecido como maldi¢do da dimensionalidade.

Um exemplo seria a busca do valor 6timo de um parametro em uma faixa de 14 mil
valores possiveis, que quando combinada a outros parametros faz com que o ntimero de
combinagoes a serem testadas (iteragoes) cresga exponencialmente. Dessa forma, utilizamos

esse método apenas para a Regressdo Linear com Validacao Cruzada (Cross Validation -

18 Catboost.CatBoostRegressor: maiores informagdes em https://catboost.ai/en/docs/concepts/python-

reference__catboostregressor

Pandas.DataFrame.sample: maiores informagoes disponiveis em
https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.sample.html
Sklearn.model__selection.GridSearchCV: maiores informacoes disponiveis em
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model__selection.GridSearchCV.html
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CV) igual a 5.

Outro método da biblioteca Scikit-Learn é o RandomizedSearchCV?!, que
realiza as buscas pelos parametros 6timos através de uma pesquisa aleatéria com validagao
cruzada. Possui um custo computacional menor do que o GridSearchCV porque permite

estabelecer o nimero méaximo de combinagoes aleatorias que serao testadas.

Uma desvantagem ¢ que somente algumas combinagoes serao verificadas, podendo
perder parametros importantes. Com excecao da regressao linear, utilizamos essa metodo-
logia para os demais estimadores com 200 iteragoes e validacao cruzada igual a 5, obtendo

1000 verificagoes por modelo.

Além desses dois, utilizamos o Optuna combinado com o Neptuno para buscar
outros hiperparametros. O Optuna?? é um framework de otimizacdo automaética de hi-
perparametros que utiliza o método Bayesiano, o Neptune®® é plataforma que permite
rastrear todas as métricas e resultados do projeto de aprendizado de maquina, sendo
que a utilizacao integrada de ambos permite acompanhar e registrar a busca por cada

hiperparametro.

Uma desvantagem desse método é que apenas algumas combinagoes sao verificadas,
a exemplo do que ocorre com o RandomizedSearchCV. Utilizamos o framework com todos
os estimadores, limitando a otimizacao a 200 interagoes sem validagao cruzada. A base
foi dividida, aleatoriamente e de forma embaralhada, em treino (70%) e teste (30%) com
funcdo Train Test Split** do Scikit-Learn.

Os melhores hiperparametros encontrados para cada estimador estdo descritos no
apéndice D, na tabela 23 para GridSearchCV e RandomizedSearchCV; na tabela 24 para
Optuna combinado com Neptuno. Para a Optuna, as figuras de 18 até 35 apresentam o
processo de otimizacao de hiperparametros, com a analise de cada um dos parametros
avaliados; as diferentes tentativas de combinacao entre esses parametros; o momento em
que a melhor combinagao foi alcancada; e o peso que cada parametro apresenta para o

processo de otimizacao.

4.3 Treinamento e avaliacao do modelo

Com os hiperparametros otimizados, utilizamos as técnicas de ML para treinar
o estimador para fazer previsao do conjunto de dados, validar o desempenho do modelo

com o objetivo de otimiza-lo e testar o desempenho generalizado do modelo. Em seguida,

2L Sklearn.model selection.RandomizedSearchCV: maiores informacdes disponiveis em

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model _selection.RandomizedSearchCV.html
Optuna: maiores informagoes disponiveis em https://optuna.org

Neptune: maiores informagoes disponiveis em https://neptune.ai
Sklearn.model_selection.train_ test_split: maiores informagoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model_selection.train_ test_ split.html
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verificamos o poder preditivo do modelo ao analisar um novo conjunto de dados: Out-of-
Time (OOT) e Out-of-Sample (OOS), que foram construidos conforme descrito no capitulo
3.1.

Para isso, através do Train Test Split dividimos aleatoriamente e de forma
embaralhada a base de "Treino-Validacao-Teste”, com 211.672 registros, em 70% para
"Treino-Validagao” e 30% para "Teste”. Em seguida, dividimos a base ”"Treino-Validac¢ao”
em 10 partes embaralhadas com a Validaciao Cruzada (CV) K-Fold*®. O K-Fold CV vai
dividir nosso conjunto "treino - validacao” em 10 partes iguais, reservando 9 partes para o

treinamento e 1 parte para validagao, repetindo esse processo por 10 vezes.

A validagao cruzada serve para avaliar a capacidade de generalizacao do modelo
para um novo conjunto de dados, de forma a evitar a subestimacao (underfitting) e
a superestimagao (overfitting), na busca da boa qualidade (good fit). A subestimacao
(underfitting) ocorre quando o modelo nao consegue discriminar corretamente a variavel
dependente na base de desenvolvimento (alto viés) e deve ser descartado. A superestimacao
(overfitting) ocorre quando o modelo consegue discriminar a variavel resposta com excelente
precisdao na base de desenvolvimento (alta varidncia), porém nao consegue generalizar o

resultado para novos dados na base de validagao, devendo ser ajustado ou descartado
(MULLER; GUIDO, 2016).

O ajuste de boa qualidade (good fit) ocorre quando os resultados obtidos na
base de desenvolvimento e na de validacao apresentam alguns desvios causados por erros
de medigao ou fatores aleatérios, estando dentro dos parametros desejados (SAMMUT;
WEBB, 2017), por isso o modelo estd adequado para continuar na anélise e ser submetido
as métricas de validagao. Com o modelo treinado, avaliamos quao bem ele se ajustou aos
conjuntos de dados (Teste, OOT e OOS), através de métricas que avaliam a sua qualidade
e os valores de residuo (erros), comparando os valores previstos e os valores observados,

através das métricas descritas a seguir.

o Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE) representa a diferenga média
absoluta entre os valores previstos e os valores verdadeiros sem penalizar de forma
desigual os pontos mais distantes, sendo dependente de escala. Essa medida esta-
tistica de erro é calculada através da equacao 4.1 e no python utilizamos a funcgao
sklearn.metrics.mean__absolute__error?® da biblioteca Scikit-Learn, sendo que

quanto menor esse valor (mais proximo de zero), mais ajustado estd o modelo.

L1 .
MAE(y,9) = —>_ |y — 3l (4.1)
=0
25 Sklearn.model _selection.KFold: maiores informacgoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model selection.KFold.html
26 Metrics.mean_absolute_error: maiores informagoes disponiveis em https:/ /scikit-

learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.mean__absolute_ error.html
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onde: y; é o valor previsto, y; é o valor verdadeiro, n é o total de amostras

« Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error - MSE) representa a diferenca média
ao quadrado entre os valores previstos e os valores verdadeiros, penalizando os
pontos mais distantes, principalmente os valores extremos (outliers). Essa medida
estatistica de erro é calculada através da equacao 4.2 e no python utilizamos a funcao
sklearn.metrics.mean_ squared__error?’ da biblioteca Scikit-Learn, sendo que

quanto mais proximo de zero, melhor é o ajuste do modelo ao conjunto de dados.

n—1

MSE(, ) = = 3 (s — i) 4.2

1=0

onde: ¥; é o valor previsto, y; é o valor verdadeiro, n é o total de amostras

o Erro Médio Absoluto Percentual (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) re-
presenta o percentual da diferenca média absoluta entre os valores previstos e os
valores verdadeiros, calculados em relacio aos valores verdadeiros. E uma medida
estatistica sensivel a erros relativos, sem penalizar de forma desigual os pontos
mais distantes, diferenciando-se do MAE por nao ser dependente de escala, o que
facilita a comparagao de modelos pelo valor percentual do erro. A féormula de célculo
esta descrita em 4.3, sendo que retornos mais préximos de zero indicam melhor
ajustamento do modelo ao valores reais. No python utilizamos a funcao skle-

arn.metrics.mean__absolute_ percentage__error ?® da biblioteca Scikit-Learn.

MAPB(y,5) — L5 el 1.3
7 n =5 max (€, |yi|)

onde: y; é o valor previsto, y; é o valor verdadeiro, n é o total de amostras

« Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE) é a taxa de erro
calculada pela raiz quadrada do MSE, minizando o efeito quadratico e facilitando a
interpretagao ao ser medido nas mesmas unidades que a variavel dependente, sendo
por isso uma das métricas preferidas na avaliacdo do modelo. Utilizamos a equacao
4.4 para essa medida estatistica de erro e no python aplicamos a raiz quadrada
no retorno da funcao sklearn.metrics.mean_ squared__error?’ da biblioteca

Scikit-Learn, sendo melhor o ajuste do modelo quanto menor for o valor de retorno.

2T Metrics.mean_squared__error: maiores informacoes em https:/ /scikit-

learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.mean_squared__error.html
Metrics.mean__absolute_ percentage_ error: maiores informacoes disponiveis em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.mean_ absolute_percentage_error.html
Metrics.mean_ squared__error: maiores informagoes em https:/ /scikit-
learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.mean__squared__error.html

28
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1 n—1

RMSE(y,9) = | = > (4 — §:)? (4.4)

niZo

onde: y; é o valor previsto, y; é o valor verdadeiro, n é o total de amostras

 Erro Mediano Absoluto (Median Absolute Error - MedAE) representa a mediana de to-
das as diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores verdadeiros, sendo ro-
busto para outliers. Sua formula de calculo esta descrita em 4.5 e no python utilizamos
a funcao da biblioteca Scikit-Learn sklearn.metrics.median__absolute _error®’.

Como as demais métricas de erro, quanto menor o valor, melhor.

MedAE(y, ) = mediana(|y; — Uil -y [Yn — Unl) (4.5)

onde: y; é o valor previsto, y; é o valor verdadeiro, n é o total de amostras

o Coeficiente de Determinagdao (R-Squared - R?) representa a propor¢io da variancia
de dados (y) que é explicada pelas varidveis independentes do modelo, indicando o
quao proximo os dados estao da linha de regressao ajustada. Essa medida estatistica
de qualidade do modelo, calculada através da equacgao 4.6, possui retorno entre 0 a
1, sendo que quanto mais préoximo de 1, melhor. Para efetuar esse célculo no python

utilizamos a funcdo metrics.r2_score?! da biblioteca sciki-learn.

n

52
Ry, 9) =1~ —",?l(y“ 9 (4.6)

i1 (i, 7)?

onde: ; é o valor previsto, y; é o valor verdadeiro, n é o total de amostras

 Varidncia Explicada (Explained Variance - Var Exp) calcula a propor¢do em que o
modelo explica a dispersao dos dados sem considerar os deslocamentos sistematicos
na previsao. Acrescida a variancia residual ou inexplicada, forma a variancia total.
Quando o residuo da previsao tem média zero, o retorno da equacao 4.7 é igual ao
da equacdo 4.6 do R?. Possui retorno entre 0 e 1, sendo que quanto mais préximo de
1, maior a qualidade do modelo. Para efetuar esse célculo no python utilizamos a

funcao metrics.explained_ variance_score*? da biblioteca sciki-learn.

Var(y —9)
Var FExp(y,9) =1— ————= 4.7
Metrics.median_absolute error: maiores informacoes em https:/ /scikit-

learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.median_ absolute__error.html
Metrics.r2_score: maiores informagoes disponiveis em
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.r2_score.html
Metrics.explained_variance_score: maiores informacoes disponiveis em
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.explained_ variance_ score.html
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onde: y; é o valor previsto, y; é o valor verdadeiro, Var é a varidncia

o Erro Residual Maximo (Max Error) indica o maior valor absoluto de erro exis-
tente entre o valor previsto e o verdadeiro. E calculado através da equacao 4.8,
sendo que quanto menor é esse valor, mais ajustado estd o modelo, sendo zero
quando o modelo se ajusta perfeitamente aos dados. No python utilizamos a fungao

metrics.max__error®® da biblioteca sciki-learn.

Mazx_Error(y,§) = max(|y; — i) (4.8)

onde: y; é o valor previsto; y; é o valor verdadeiro

33 Metrics.max_ error: maiores informacoes disponiveis em
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.max__error.html
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5 Resultados

5.1 Performance dos Estimadores Regressivos

Para comparar o resultado dos diferentes estimadores regressivos, identificando
o impacto do uso de hiperparametros otimizados e da selecao de variaveis, realizamos o
treinamento de nove modelos por cada estimador e avaliamos seu poder preditivo (Validacao,

Teste, OOT e OOS), com o objetivo de encontrar o melhor modelo por estimador.

Dessa forma, para cada estimador efetuamos a comparacao dos seguintes modelos':

e Modelo Default: modelo sem otimizacao de hiperparametros e composto por todas

as b8 variaveis independentes da base de dados, sem nenhum filtro;

e Modelo Random: modelo com a otimizagao de hiperparametros realizado pelas
metodologias GridSearchCV / RandomizedSearchCV e composto por todas as 58

variaveis independentes da base de dados, sem nenhum filtro;

o Modelo Optuna: modelo com a otimizacao de hiperparametros realizado pela me-
todologia Optuna (integrada ao Neptune) e composto por todas as 58 variaveis

independentes da base de dados, sem nenhum filtro;

e Modelo Default Select: modelo sem otimizacdo de hiperparametros e composto

pelas 39 varidveis independentes selecionadas por pelo menos uma técnica (Boruta,

FeatureWiz, KBest e RFE);

e Modelo Random Select: modelo com a otimizagao de hiperparametros realizado pelas
metodologias GridSearchCV / RandomizedSearchCV e composto pelas 39 varidveis

independentes selecionadas por pelo menos uma técnicas (Boruta, FeatureWiz, KBest
e RFE);

o Modelo Optuna Select: modelo com a otimizacao de hiperparametros realizado
pela metodologia Optuna (integrada ao Neptune) e composto pelas 39 varidveis
independentes selecionadas por pelo menos uma técnicas (Boruta, FeatureWiz, KBest
e RFE);

e Modelo Default Top 10: modelo sem otimizacao de hiperparametros e composto
pelas 10 varidveis independentes mais selecionadas entre todas as técnicas (Boruta,
FeatureWiz, KBest e RFE);

1 O arquivo analitico com os resultados de cada um dos modelos por conjunto de dados (treino, validacdo,

teste, OOT e OOS) esta disponivel em: https://github.com/janovaes/dissertacao_mestrado
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e Modelo Random Top 10: modelo com a otimizacao de hiperparametros realizado pelas

metodologias GridSearchCV / RandomizedSearchCV e composto pelas 10 varidveis
independentes mais selecionadas entre as diferentes técnicas (Boruta, FeatureWiz,
KBest e RFE);

Modelo Optuna Top 10: modelo com a otimizagao de hiperparametros realizado
pela metodologia Optuna (integrada ao Neptune) e composto pelas 10 varidveis
independentes mais selecionadas entre as diferentes técnicas (Boruta, FeatureWiz,
KBest e RFE);

Para comparar os resultados dos nove modelos (seis no caso da Linear Regression)

desenvolvemos o sistema de pontuacao descrito a seguir, em que um modelo podera receber

até 30 pontos por item analisado e 270 pontos no total, sendo considerado melhor aquele

com a maior pontuacao total, e em caso de empate, o com menor tempo de processamento.

o Runtime: Valoriza os modelos com menor tempo de execucao (runtime). Pontuacao:

19: 30; 2°: 20 pontos; 32 a 92: 0;

MAE, MSE, MAPE, RMSE, MedAE e Max Error: Para cada conjunto de dados
(Teste, OOT e O0OS), valoriza os modelos que apresentam o menor erro (préximo
de 0) avaliado em cada uma das diferentes métricas. Pontuacao (por métrica e por
conjunto de dados): 1°: 10; 2°: 5; 3% a 9% 0. A pontuagdo maxima por métrica é de
30 pontos (considerando 10 no Teste, 10 no OOT e 10 no OOS).

: R? e Var Exp: Para cada conjunto de dados (Teste, OOT e OOS), valoriza os
modelos que apresentam melhor qualidade (préxima de 1) avaliado em cada uma
das métricas. Pontuagao (por métrica e por conjunto de dados): 1% 10; 2°: 5; 3% a 9%

0. A pontua¢do maxima por métrica também é de 30 pontos (vide item anterior).

Para Linear Regression nao verificamos perda de performance na avaliacao especifica

de um conjunto de dados, mas relacionado ao uso reduzido de variaveis, sendo os piores

resultados para os modelos Top 10. O tempo total de execucgao foi de 16 segundos,

distribuidos conforme tabela 25 disponivel no apéndice D. O modelo que apresentou a

melhor pontuacao foi o Linear Regression Default, conforme tabela 4 e grafico 36 das

métricas de avaliacao disponivel no apéndice D.

No caso da Ridge Regression, como ocorreu com a Linear Regression, os piores

resultados estao relacionados aos modelos Top 10. O tempo total de execucgao foi de 24

segundos, distribuidos conforme tabela 26 disponivel no apéndice D. Os dois modelos que

apresentaram melhor pontuacao foram Ridge Default e Ridge Optuna, conforme tabela 5,

sendo escolhido esse ultimo devido ao menor tempo de excegao. O grafico 37 com resultado

por métrica de avaliagao esta disponivel no apéndice D.
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Tabela 4 — Analise da pontuacao para os modelos de Linear Regression
Modelo PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
LinearReg Default - 25 25 10 25 15 25 30 10 165 MELHOR
LinearReg Grid/Optuna - 20 20 30 20 30 20 15 - 155 -
LinearReg Default Select - - - - - - - - 5 5 -
LinearReg Grid/Optuna Select - - - 5 - - - - - 5 -
LinearReg Default Top 10 20 - - - - - - - 10 30 -
LinearReg Grid/Optuna Top 10 30 - - - - - - - 20 50 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 5 — Anélise da pontuacao para os modelos de Ridge Regression

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Resultado

180 MELHOR

180 MELHOR

Modelo
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
Ridge Default - 20 25 25 25 25 25 25 10
Ridge Random - 20 20 20 20 10 20 20 - 130
Ridge Optuna - 20 25 25 25 25 25 25 10
Ridge Default Select - - - - - - - - -
Ridge Random Select - - - - - - - - _
Ridge Optuna Select - - - - - - - - -
Ridge Default Top 10 30 - - - - - - - 15
Ridge Random Top 10 - - - - - - - - 20

Ridge Optuna Top 10 20 - - - - - - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Na anélise do Lasso Regression, os piores resultados estao relacionados aos modelos

sem otimizagao, indicando a importancia dos hiperparametros. O tempo total de execucao

foi de 12 minutos e 27 segundos, sendo maior o tempo para os modelos otimizados, conforme

disponivel na tabela 27 do apéndice D. O modelo que apresentou a melhor pontuacao

foi o Lasso Random, conforme tabela 6. O grafico 38 com os resultados por métrica de

avaliacao esta disponivel no apéndice D.

Tabela 6 — Anélise da pontuacao para os modelos de Lasso Regression

Modelo

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Resultado

Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp

Lasso Default - - - - - - - -
Lasso Random - 30 30 30 30 20 30 30
Lasso Optuna - 15 15 15 15 25 15 15
Lasso Default Select - - - - - - - _
Lasso Random Select - - - - - - - -
Lasso Optuna Select - - - - - - - _
Lasso Default Top 10 30 - - - - - - -
Lasso Random Top 10 - - - - - - - -
Lasso Optuna Top 10 20 - - - - - - -

Max Error

15

Total

15 -
200 MELHOR
115 -
15 -
60 -

20 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para Elastic Net Regression, assim como no Lasso, os piores resultados foram para

os modelos nao otimizados. O tempo total de execugao foi de 15 minutos e 34 segundos,

sendo maior o tempo para os modelos otimizados (tabela 28 no apéndice D). O modelo que
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apresentou a melhor pontuacao foi o Elastic Net Optuna, conforme tabela 7. No apéndice

D esta disponivel o grafico 39 das métricas de avaliacao.

Tabela 7 — Analise da pontuagao para os modelos de Elastic Net Regression

} PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES
Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
ElasticNet Default - - - - - - - - 5 5 -
ElasticNet Random - 15 15 30 15 30 15 15 - 135 -
ElasticNet Optuna - 30 30 15 30 15 30 30 - 180 MELHOR

ElasticNet Random Select - - - - - - - -
ElasticNet Optuna Select - - - - - - - - - - -
ElasticNet Default Top 10 30 - - - - - - - 30 60
ElasticNet Random Top 10 - - - . - - - -
ElasticNet Optuna Top 10 - - - - - - - -

ElasticNet Default Select 20 - - - - - - - 10 30

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

No caso do Huber Regressor, assim como no Lasso e na Elastic Net, a otimizagao
melhorou a performance dos modelos. O tempo total de execugao foi de 6 horas, 22 minutos
e 21 segundos, com 98% desse tempo direcionado aos modelos otimizados (vide tabela 29
no apéndice D). O Huber Regressor Random foi o melhor modelo, de acordo com a tabela

8, estando disponivel no apéndice D o grafico 40 com os resultados por métrica.

Tabela 8 — Anélise da pontuacdo para os modelos de Huber Regressor

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES
Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
Huber Default - - - - - - - - - - -
Huber Random - 15 30 10 30 15 30 30 5 165 MELHOR
Huber Optuna - 30 15 30 15 30 15 15 - 150 -
Huber Default Select 20 - - - - - - - - 20 -
Huber Random Select - - - - - - - - 10 10 -
Huber Optuna Select - - - 5 - - - - - 5 -
Huber Default Top 10 30 - - - - - - - - 30 -
Huber Random Top 10 - - - - - - - - 15 15 -
Huber Optuna Top 10 - - - - - - - - 15 15 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

No estimador Passive-Aggressive Regressor, diferentes do que ocorreu para outros
estimadores até o momento, o uso das varidveis Select e Top 10 proporcionaram melhora
na performance dos modelos, principalmente quando combinado com o Random. O tempo
total de execucado foi de 1 minuto e 22 segundos, distribuidos conforme tabela 30 no
apéndice D. O modelo com melhor resultado foi Passive-Aggressive Regressor Random
Select, conforme tabela 9. O gréfico 41 referente a cada métrica analisada esta disponivel

no apéndice D.

Para o Linear SVR, assim como no Lasso, Elastic Net e Huber, os modelos sem
otimizacao tiveram as piores performances, porém o tempo de execucao foi bem menor

(4,9% do total de 11 horas, 41 minutos e 15 segundos), conforme pode ser conferido na
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Tabela 9 — Analise da pontuacao para os modelos de Passive-Aggressive Regressor

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

Pas-Aggr Default - - - - - - - - - - -
Pas-Aggr Random - - - - - - - 5 - 5 -
Pas-Aggr Optuna - - - - - - - - - - -
Pas-Aggr Default Select - - - 10 - - - - 10 20 -

Pas-Aggr Random Select - 25 25 - 25 25 25 20 - 145 MELHOR
Pas-Aggr Optuna Select - - - - - - - - - - -
Pas-Aggr Default Top 10 30 - - 20 - - - 5 10 65 -
Pas-Aggr Random Top 10 - 20 20 5 20 20 20 15 5 125 -
Pas-Aggr Optuna Top 10 20 - - 10 - - - - 20 50 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

tabela 31 no apéndice D. A melhor performance foi do Linear SVR Random, que se
destacou com uma pontuagao bem maior que os demais (52% do total), conforme tabela

10. O grafico 42 do resultado de cada métrica analisada esta disponivel no apéndice D.

Tabela 10 — Analise da pontuacao para os modelos de Linear SVR

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

LinerSVR Default - - - - - - - - - - -
215 MELHOR

Modelo Resultado

LinerSVR Random - 30 30 30 30 30 30 30 5
LinerSVR Optuna - - - - - - - - 10 10 -
LinerSVR Default Select 20 - - - - - - - - 20 -
LinerSVR Random Select - 15 15 15 15 15 15 15 - 105 -
LinerSVR Optuna Select - - - - - - - - - - -
LinerSVR Default Top 10 30 - - - - - - - 5 35 -
LinerSVR Random Top 10 - - - - - - - - 15 15 -
LinerSVR Optuna Top 10 - - - - - - - - 10 10 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

No caso do Nu SVR, o destaque foi para o Modelos Optuna. O tempo total de
execugao foi de apenas 6 horas e 50 segundos (vide tabela 32 no apéndice D) devido ao
uso da extensao Intel(R) para Scikit-learn?, que acelerou o treinamento dos modelos. O
melhor resultado foi alcancado pelo Nu SVR Optuna Top 10, conforme tabela 11 e grafico

43 das métricas de avaliagao disponiveis no apéndice D.

Para K-Neighbors Regressor (KNN), quanto menor a quantidade de varidveis,
melhor o resultado e menor o tempo de execugao, indicando a importancia da selecao de
varidveis para esse estimador. A otimizacao de hiperpardmetros ajudou a buscar resultados
melhores, porém onerou os modelos. O tempo de execucao total foi de 17 horas, 10 minutos
e 28 segundos (vide tabela 33 no apéndice D). O grande destaque desse estimador foi o
K-Neighbors Regressor Optuna Top 10 com runtime de apenas 0,67% do total e 51% da

pontuacao total, conforme tabela 12 e grafico 44 no apéndice D.

Para o estimador PLS Regression, o tempo total de execucdo dos modelos foi

de 25 segundos, distribuidos conforme tabela 34 no apéndice D. O diferencial foi o uso

2 Scikit-learn-intelex: maiores informagdes em https://github.com/intel /scikit-learn-intelex
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Tabela 11 — Analise da pontuagao para os modelos de Nu SVR

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
NuSVR Default - - - - - - - - 10 10 -
NuSVR Random - - - - - - - - - - -
NuSVR Optuna - 5 - - - - - - - 5 -
- - 5 5 -

NuSVR Default Select - - - - - -
NuSVR Random Select - - - - - - - - -

NuSVR Optuna Select - 25 20 15 20 25 20 15 - 140 -
NuSVR Default Top 10 30 - - - - - - - 15 45 -
NuSVR Random Top 10 20 - - - - - - - 5 25 -
NuSVR Optuna Top 10 - 15 25 30 25 20 25 30 10 180 MELHOR

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 12 — Analise da pontuacao para os modelos de K-Neighbors Regressor (KNN)

Modelo PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES Restltado

Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

KNN Default - - - - . - - - - - -

KNN Random - - - - - - - - 15 15 -
KNN Optuna - - - - - - - - 15 15 -
KNN Default Select - - - - - - - - 10 10 -
KNN Random Select - - - - - - - - 5 5 -

KNN Optuna Select - - - - - - - - - - _

KNN Default Top 10 30 - - - - - - - - 30 -
KNN Random Top 10 20 15 15 15 15 15 15 15 - 125 -
KNN Optuna Top 10 - 30 30 30 30 30 30 30 - 210 MELHOR

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

das variaveis Top 10 ou do otimizador Optuna, que quando combinados gerou o melhor
modelo (PLS Regression Optuna Top 10), com vantagem frente aos demais, como pode

ser verificado na tabela 13 e no grafico 45 no apéndice D.

Tabela 13 — Andlise da pontuagao para os modelos de PLS Regression (PLS)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
PLS Default - - - - - - - - 20 20 -
PLS Random - - - - - - - - 20 20 -
PLS Optuna - - - 5 - - - - - 5 -

PLS Default Select - - - - - - - -
PLS Random Select - - - - - - - - - _ _

PLS Optuna Select - 10 15 - 15 10 15 15 - 80 -
PLS Default Top 10 30 5 - 10 - 5 - - 10 60 -
PLS Random Top 10 20 5 - 10 - 5 - - 10 50 -
PLS Optuna Top 10 - 30 30 30 30 30 30 30 - 210 MELHOR

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Na anédlise da Decision Tree Regressor (DTR), os piores resultados ocorreram para
os modelos sem otimizagao, mostrando a importancia da busca pelos hiperparametros no
caso deste estimador. Os modelos foram executados em 5 minutos e 55 segundos (vide

tabela 35 no apéndice D), sendo que os modelos Top 10 tiveram o processamento mais
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rapido. Os modelos otimizados pelo Optuna tiveram os melhores resultados, se destacando

o Decision Tree Regressor Optuna, vide tabela 14 e grafico 46 no apéndice D.

Tabela 14 — Analise da pontuacdo para os modelos de Decision Tree Regressor (DTR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

DTR Default - - - - - - - - 5 5 -
DTR Random - - - 30 - 25 - - 5 60 -

DTR Optuna - 30 20 15 20 5 20 25 5 140 MELHOR
DTR Default Select - - - - - - - - - - -
DTR Random Select - - - - - 15 - - 5 20 -
DTR Optuna Select - 15 20 - 20 - 20 15 5 95 -
DTR Default Top 10 - - - - - - - - - - -
DTR Random Top 10 20 - - - - - - - 10 30 -
DTR Optuna Top 10 30 - 5 - 5 - 5 5 20 70 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

No caso do Extra Trees Regressor (ETR), os modelos Top 10 apresentaram os
piores resultados. O tempo total de execucao foi de 20 horas, 13 minutos e 14 segundos,
sendo 81,2% referente aos modelos Optuna (vide tabela 36 no apéndice D). O modelo
com melhor resultado foi Extra Trees Regressor Random, conforme tabela 15 e grafico 47

referentes a cada métrica analisada disponiveis no apéndice D.

Tabela 15 — Andlise da pontuagao para os modelos de Extra Tree Regressor (ETR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

ETR Default - - - - - - - 10 10 -
ETR Random - 25 25 25 25 25 25 25

Modelo Resultado

- 175 MELHOR
ETR Optuna - 15 15 20 15 15 15 15 5 115 -
ETR Default Select - - - - - - - - 5 5 -
ETR Random Select - 5 5 - 5 5 5 5 - 30 -
ETR Optuna Select - - - - - - - - - - -
ETR Default Top 10 30 - - - - - - - 25 55 -
ETR Random Top 10 20 - - - - - - - - 20 -

ETR Optuna Top 10 - - - - - - - - - - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

No Random Forest Regressor (RFR), as piores performances foram dos modelos
Top 10. O tempo total de execugao foi de apenas 11 horas, 4 minutos e 42 segundos gracas
ao treinamento por GPU proporcionado pela biblioteca Rapids® no lugar da Scikit-Learn,
que nao oferece suporte para GPU*. O maior tempo de execucdo ocorreu para os modelos
Optuna (88,5%), conforme tabela 37 no apéndice D, mas esse tempo gasto em treinamento
ocasionou melhor performance, com o modelo Random Forest Regressor Optuna obtendo

melhor resultado, conforme tabela 16 e grafico 48 no apéndice D.

3 Cuml.ensemble.RandomForestRegressor: maiores informacoes em
https://docs.rapids.ai/api/cuml/stable/api.html#random-forest
https://scikit-learn.org/stable/faq.html#why-is-there-no-support-for-deep-or-reinforcement-learning-

will-there-be-support-for-deep-or-reinforcement-learning-in-scikit-learn
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Tabela 16 — Andlise da pontuagdao para os modelos de Random Forest Regressor (RFR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

RFR Default 20 - - - - - - - 5 25 -
RFR Random - 20 15 30 15 25 15 15 - 135 -

RFR Optuna - 25 30 15 30 20 30 30 5 185 MELHOR
RFR Default Select - - - - - - - - 10 10 -
RFR Random Select - - - - - - - - - - -
RFR Optuna Select - - - - - - - - 10 10 -
RFR Default Top 10 30 - - - - - - - 5 35 -
RFR Random Top 10 - - - - - - - - 10 10 -

RFR Optuna Top 10 - - - - - - - - - - _

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Na andlise do Gradiente Boosting Regressor (GBR), os piores resultados foram
para os modelos nao otimizados e para os Top 10. O tempo de execucao total foi de 11
horas, 40 minutos e 12 segundos, vide tabela 38 no apéndice D, com os modelos nao
otimizados ocupando apenas 7,90% do tempo total. O melhor modelo foi o Gradiente
Boosting Regressor Optuna, conforme tabela 17. O grafico 49 referente a cada métrica

analisada disponivel no apéndice D.

Tabela 17 — Anélise da pontuagao para os modelos de Gradiente Boosting Regressor (GBR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
GBR Default - - - - - - - - 25 25 -
GBR Random - 15 25 20 25 5 25 25 - 140 -
GBR Optuna - 30 20 25 20 30 20 20 - 165 MELHOR
GBR Default Select 20 - - - - - - 20 40 -
GBR Random Select - - - - - - - - 5 -

=

GBR Optuna Select - - - - - - - - 5 -
GBR Default Top 10 30 - - - - - - - - 30 -
GBR Random Top 10 - - - - - - - - - - -
GBR Optuna Top 10 - - - - - - - - - - -

ot Ot

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para o Histogram Gradiente Boosting Regressor (HGBR), os modelos Top 10
tiveram os piores resultados. Os modelos foram executados em 25 minutos e 57 segundos
sem o uso de GPU ou de aceleradores (vide tabela 39 no apéndice D), um tempo baixo
comparado com os demais modelos de ensemble® vistos até o momento, cumprindo a
promessa de ser um modelo rapido para bases grandes. O modelo com melhor resultado foi
o Histogram Gradiente Boosting Regressor Random (vide tabela 18 e gréfico 50 disponiveis

no apéndice D).

No caso do LightGBM Regressor (LGBMR), as melhores performances foram
obtidas pelos modelos otimizados. O tempo total de execucao foi de 1 hora e 8 minutos

utilizando o GPU, distribuidos conforme tabela 40 no apéndice D, sendo que 97,4% desse

> Métodos Ensemble: https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html
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Tabela 18 — Andlise da pontuagao para os modelos de Histogram Gradiente Boosting
Regressor (HGBR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total
HGBR Default - - - - - - - - 10 10 -
HGBR Random - 25 20 30 20 30 20 20 10 175  MELHOR
HGBR Optuna - 10 5 15 5 5 5 5 10 60 -
HGBR Default Select 20 - - - - - - - - 20 -
HGBR Random Select - 10 15 - 15 10 15 15 10 90 -
HGBR Optuna Select - - 5 - b) - 5 5 5 25 -

HGBR Default Top 10 30 - - - - - - - - 30 -
HGBR Random Top 10 - - - - - - - - - R
HGBR Optuna Top 10 - - - - - - - - - - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

tempo foi gasto com o treinamento dos modelos Optuna. Esse treinamento surtiu efeito,
visto que o modelo Light GBM Regressor Optuna obteve o melhor resultado, vide tabela

19. O grafico 51 com as métricas analisadas estd disponivel no apéndice D.

Tabela 19 — Andlise da pontuagdo para os modelos de Light GBM Regressor (LGBMR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

LGBMR Default - - - - - - - - 30 30 -
LGBMR Random - 10 10 5 10 10 10 10 - 65 -

LGBMR Optuna - 20 20 20 20 20 20 20 - 140 MELHOR
LGBMR Default Select 20 - - - - - - - 15 35 -
LGBMR Random Select - 5 5 10 5 5 5 5 - 40 -
LGBMR Optuna Select - 10 10 10 10 10 10 10 - 70 -
LGBMR Default Top 10 30 - - - - - - - - 30 -

LGBMR Random Top 10 - - - - - - - - - - -
LGBMR Optuna Top 10 - - - - - - - - - - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para o XGBoost Regressor (XGBR) os piores resultados ocorreram para os modelos
sem otimizacao e para os Top 10, sendo observada perda de performance na avaliacao dos
conjuntos OOT e OOS. Através do uso da GPU, o tempo total de execu¢ao dos modelos
foi de apenas 5 minutos (vide tabela 41 no apéndice D), um tempo extremamente baixo
comparado com os demais modelos de ensemble. A alta velocidade de execugao e o baixo
tempo de execucdo torna esse algoritmo bem popular nas competicoes do Kaggle®. O
melhor resultado foi obtido pelo XGBoost Regressor Random, conforme tabela 20. O

grafico 52 com as métricas regressivas esta disponivel no apéndice D.

Na andlise do CatBoost Regressor (CBR) os piores resultados foram ocasionados
pelos modelos Top 10. O tempo total de execugao foi de 22 minutos e 1 segundo sem uso
de GPU ou aceleradores, distribuidos conforme tabela 42 no apéndice D, sendo segundo
menor tempo entre os métodos de ensemble. O modelo CatBoost Regressor Default obteve

o melhor resultado (tabela 21 e gréafico 53 do apéndice D).

6 Maiores informagdes em https://www.kaggle.com/kaggle-survey-2021
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Tabela 20 — Analise da pontuagiao para os modelos de XGBoost Regressor (XGBR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

XGBR Default - - - 5 - - - - - 5 -

XGBR Random - 20 20 20 20 15 20 20 30 165 MELHOR
XGBR Optuna - 10 10 10 10 10 10 10 - 70 -
XGBR Default Select - - - - - - - - - - -
XGBR Random Select 20 10 10 10 10 15 10 10 15 110 -
XGBR Optuna Select - 5 5 - 5 5 5 5 - 30 -
XGBR Default Top 10 - - - - - - - - - - -
XGBR Random Top 10 30 - - - - - - - - 30 -

XGBR Optuna Top 10 - - - - - - - - - - -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 21 — Analise da pontuacdo para os modelos de CatBoost Regressor (CBR)

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES

Modelo Resultado
Runtime MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

CBR Default - 25 25 30 25 25 25 25 - 180 MELHOR
CBR Random - - - - - - - - 10 10 -
CBR Optuna - 20 15 10 15 5 15 15 - 105 -
CBR Default Select - - - 5 - 5 - - - 10 -
CBR Random Select 20 - 5 - 5 - 5 5 10 50 -
CBR Optuna Select - - - - - - - - 10 10 -
CBR Default Top 10 - - - - - - - - 10 10 -
CBR Random Top 10 30 - - - - - - - - 30 -
CBR Optuna Top 10 - - - - - - - - 5 5 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.2 Modelo Preditivo de Capacidade de Pagamento

Apods analisar 162 modelos para selecionar o melhor modelo por estimador regressivo,
totalizando 18 modelos, efetuamos uma analise com estes finalistas para selecionar o 1° e

2° melhores modelos entre todos, denominados Campeao e o Vice, respectivamente.

Utilizando o mesmo sistema de pontuagao descrito anteriormente (capitulo 5.1),
escolhemos como Campedo (1° lugar) o Gradiente Boosting Regressor Optuna e como Vice
(29 lugar) o Light GBM Regressor Optuna, conforme resultado da pontuagio disponivel na
tabela 22. Os graficos 54 e 55 com os resultados de cada uma das métricas analisadas e a

tabela 43 com o tempo de execucao dos modelos analisados estdao disponiveis no apéndice
D.

Na analise dos 18 melhores modelos, verificamos que:

« Os modelos Passive-Aggressive Regressor e PLS Regression tiveram os piores resul-

tados para a maioria das métricas regressivas;

e O XGBoost Regressor apresentou resultados nao satisfatérios para a maioria das
métricas nos conjuntos de dados OOT e OOS, considerando o resultado dos demais

modelos Ensemble;
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Tabela 22 — Analise da pontuacao dos melhores estimadores regressivos

PONTUACAO NOS DIFERENTES INDICADORES
Processamento  MAE MSE MAPE RMSE MedAE R2 Var Exp Max Error Total

Modelo Resultado

LinearReg Default
Ridge Optuna
Lasso Random

ElasticNet Optuna
Huber Random

Pas-Aggr Random Select
LinerSVR Random
NuSVR Optuna Top 10
KNN Optuna Top 10
PLS Optuna Top 10
DTR Optuna
ETR Random
RFR Optuna
GBR Optuna
HGBR Random
LGBMR Optuna
XGBR Random
CBR Default

20

150
10
75
20
60

CAMPEAO

VICE

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

e Os melhores resultados para a maioria das métricas foram dos modelos de Ensemble

(com excec¢ao do XGboost Regressor), da Decision Tree Regressor e do K-Neighbors

Regressor;

Com relagao a distribuicao de modelos por hiperparametros, temos 2 modelos sem
otimizagao (default), 7 otimizados pelo RandomizedSearchCV (Random) e 9 pelo
Optuna com Neptuno (Optuna);

Com relagao ao conjunto de variaveis, temos 14 com 58 variaveis (todas), 1 com 39

variaveis (Select) e 3 com 10 variaveis (Top 10);

Com relagao ao tempo de execucao, 50,6% do tempo total sdo referentes a dois

modelos: Linear SVR e Random Forest Regressor;

O XGBoost Regressor apresentou 4° menor tempo, o Light GBM Regressor 11° menor

e o Gradiente Boosting Regressor 16° menor.

5.3 Abertura da "Caixa Preta” dos modelos

Um dos dificultadores para a utilizacao dos algoritmos complexos de machine

learning para o desenvolvimento de modelos de risco de crédito é a dificuldade de interpretar

e explicar o resultado obtido (vide capitulo 2.2.1). Uma das formas de resolver essa questao

é a adocao de métodos para a extracao das regras e justificativas do porqué uma decisao

foi tomada pelo modelo.

Uma das ferramentas disponiveis para python para explicar o funcionamento dos

modelos "caixa preta” é o Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (Explicagdes



70 Capitulo 5. Resultados

Agnoésticas do Modelo Interpretdvel Local - LIME)?. De acordo com Ribeiro, Singh e
Guestrin (2016), com o objetivo de entender a tomada de decisdo por um modelo "caixa
preta”, o LIME perturba a entrada de dados fornecida ao modelo para verificar seu

comportamento e identificar como as previsdes mudam.

Em seguida, através um modelo de facil interpretacao desenvolvido a partir da
analise das perturbagoes, como por exemplo um modelo linear sem coeficientes zerados,
explica como localmente o modelo ”caixa preta” tomou determinada decisdo. E importante
ressaltar que essa explicagio é vilida apenas para esse ponto em especifico (modelo simples
local), ou seja, na vizinhanga da previsao que se deseja explicar e ndo representa como
o modelo se comporta para todo o conjunto de dados (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,
2016).

Neste trabalho utilizamos o LIME para analisar localmente o mesmo cliente pelos
modelos Gradiente Boosting Regressor Optuna (modelo Campedo) e o Light GBM Regressor
Optuna (Vice). Para essa anéalise configuramos o LIME para mostrar apenas as 12 variaveis
mais importantes, de forma a facilitar a visualizagdo, comparamos os resultados obtidos em
cada modelo para esse cliente com as variaveis mais importantes do modelo de forma a ter
clareza de como o valor da capacidade de pagamento foi atribuida ao cliente. Os resultados
fornecidos pelo LIME para os modelos campedo e vice estao disponiveis respectivamente

nas figuras 56 e 57 do apéndice D.

7 LIME: maiores informagdes disponiveis em https://github.com/marcotcr/lime
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6 Conclusao e estudos futuros

Este trabalho, que teve inicio na etapa de "Entendimento de Negdcio” da metodolo-
gia CRISP-DM (capitulo 2.3), envolveu a construcao de diferentes modelos de capacidade
de pagamento (MPCP) utilizando algoritmos supervisionados de aprendizagem de maquina
para regressao, com a inten¢ao de encontrar o modelo que melhor se aproxima dos valores
para crédito que a instituicao financeira deseja ofertar estrategicamente para atrair e

fidelizar clientes no cenério de Open Finance (capitulo 1).

Apoés a andlise do resultado de 162 modelos construidos pela combinacao de 18
estimadores (capitulo 4.1), trés grupos de selecao de varidveis: Todas, Selecionadas e
Top 10 (capitulo 3.4) e trés grupos de otimizagao de hiperpardmetros: sem otimizagao
(Default), RandomizedSearchCV e Optuna (capitulo 4.2), escolhemos os dois melhores
modelos a partir de um sistema de pontuagao (capitulo 5.1) que considerou a performance
computacional e o poder de previsibilidade diante de diferentes métricas regressivas nos
conjuntos Teste, OOT e OOS (capitulo 4.3).

Os que apresentaram melhor resultado foram os modelos considerados "caixa
preta” Gradiente Boosting Regressor Optuna e o Light GBM Regressor Optuna, com
valores médios! respectivamente de 22,36% e 21,40% na MAPE e 84,86% e 83,05% no R?,
resultados bem superiores? quando comparados com o melhor modelo do estimador mais
simples analisado, o Linear Regression Default® que obteve 27,64% na MAPE e 79,94%
R?.

A utilizacao de modelos considerados "caixa preta” na analise do risco de crédito
pelas institui¢oes financeiras é uma preocupacao para as autoridades de supervisao bancaria
de diferentes paises (capitulo 2.2.1), visto que a entrada e a saida do modelo é facilmente
verificada, porém o funcionamento interno do modelo, quando disponivel para inspecao, é

de dificil interpretacao.

No caso do Brasil essa preocupacao relaciona-se principalmente aos modelos de
Pontuagao de Crédito (capitulo 2.1.3), que impactam em provisao (Basiléia II), requisitos
de capital (Basiléia III) e sao responsdaveis diretos pela aprovagao ou negagao do pedido de
crédito do cliente, assim como a sua atribuicao de rating. No caso especifico dos modelos
de capacidade de pagamento, a legislacoes aborda apenas os valores maximos de crédito

a serem oferecidos ao cliente nos produtos consignados (crédito parcelado consignado e

Média entre os valores obtidos no conjunto de Teste, OOT e OOS.

Durante a revisdo da literatura ndo encontramos um referencial de valores para MAPE e R? em
modelos preditivos de capacidade de pagamento.

Para efeito de comparacao, para esse estimador o modelo que obteve a menor pontuacao geral foi o
Linear Regression Grid/Optuna Select com MAPE de 27,58% e R? de 79,79%.
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cartao consignado) e habitagao, ndo abordando a questao da metodologia para se chegar
a esse valor e nao existindo portanto obje¢oes legais a implantacdo de um modelo de

Ensemble (capitulo 4.1).

Porém, a dificuldade em interpretar as decisdes tomadas por MPCP de Ensemble

dificulta a "venda” da solucao para os stakeholders na etapa de ”Avaliagdo” (capitulo 2.3).

Mesmo apos a aprovacao da solugao e sua implantacao na etapa de "Entrega”, a
falta de clareza de como o modelo calculou o valor a ser de crédito a ser disponibilizado
ao cliente deixa a IF em uma situacao vulneravel, principalmente no atendimento a
questionamentos provenientes de SAC, Ouvidoria, Reclame Aqui, Processos Judiciais,

entre outros.

Para evitar essa situagao utilizamos o LIME (capitulo 5.3) para explicar como os
modelos selecionados (Gradiente Boosting Regressor Optuna e o Light GBM Regressor
Optuna) decidiram qual valor de crédito seria disponibilizado ao cliente em especifico. O
LIME utiliza um modelo linear simples para extrair as regras de qualquer modelo complexo
para um determinado cliente, tornando-as facilmente interpretaveis, resolvendo o problema

da ”caixa preta’.

Esse trabalho mostrou que diferentes técnicas de aprendizado de maquina, com
excelente performance em relagao aos modelos lineares tradicionais, podem ser aplicadas
para a predicao da capacidade de pagamento do cliente no ambiente bancario, altamente

regulamentado.

Como esse trabalho focou apenas em alguns pontos especificos, sugerimos a realiza-

¢ao de estudos futuros com o objetivo de:

explorar por quais motivos os modelos com hiperparametros otimizados nao tiveram

sempre os melhores resultados em comparagao aos modelos sem otimizacao;

« explorar por quais motivos a selecao de variaveis realizada com diferentes técnicas

(Boruta, FeatureWiz, Select KBest e RFE) nao apresentam a melhor performance;

o explorar os impactos do uso da redugao de dimensionalidade em comparacao com a

selecao de variaveis na performance final dos modelos;

 testar outros algoritmos de ML supervisionados aplicados a regressao e comparar seus
resultados com os estimadores utilizados, como a Rede Neural, Bagging, Stacking,

entre outras;

e construir um modelo nao supervisionado utilizando essa base de dados.
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APENDICE A. Aspectos Metodoldgicos

Em relagao ao método de pesquisa, a dissertacao é considerada:

Empirica, de acordo com o nivel, porque tem como objetivo efetuar uma compro-
vacgao pratica de fundamentos tedricos, ao aplicar os conhecimentos relacionados a

aprendizagem de méaquina e risco de crédito na construcao de um modelo preditivo;

Dedutiva, de acordo com o método cientifico, que é caminho sistematico para se
chegar a uma conclusao, porque parte de uma analise geral a respeito dos modelos
de risco de crédito (premissa verdadeira) para se chegar a uma conclusao especifica
de um modelo preditivo para prospeccao PF (resultado), através do uso da dedugao

e do raciocinio logico.

Quantitativa, de acordo com a abordagem, que é a forma de estudar o objeto, porque
a investigacao e a tomada de decisdo sao baseadas na anélise quantificada dos dados

coletados (dos nimeros, tabelas e graficos gerados a partir da base de dados);

Aplicada e de uso pratico, de acordo com a natureza, que estéa relacionada a finalidade
e a contribuicao da pesquisa, pois visa construir um modelo através do uso de teorias
e métodos validados pela comunidade académica, permitindo uma aplicacao imediata

dos resultados obtidos pela pesquisa apds a sua finalizagao.

Explicativa, de acordo com os objetivos, que esta relacionado ao grau de aprofunda-
mento da pesquisa, porque se propoem determinar quais sao as variaveis independen-
tes (demograficas, comportamentais ou de mercado) que mensuram adequadamente
o risco do cliente, estabelecendo uma relagao entre essas variaveis independentes e a

varidvel dependente (desempenho) para constru¢ao do modelo preditivo.

Ez-Post-Facto, de acordo com os procedimentos técnicos, visto que investiga a
base de dados para descobrir a relacao existente entre as varidveis independentes
(demogréficas, comportamentais e de mercado) que estavam presentes no momento
da contratagao do crédito (passado) e o desempenho do cliente no pagamento desse
contrato (evento posterior), ndo sendo possivel efetuar manipulacoes dessas variaveis

que ja ocorreram para se obter resultados futuros diferentes.
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APENDICE B. EDA: Tabelas e Grificos Complementares

Figura 5 — Histograma da distribuicao das Variaveis Independentes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 6 — Histograma pela Maxima Verossimilhanca Gaussiana das Variaveis Indepen-
dentes
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APENDICE B. EDA: Tabelas e Grificos Complementares
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Figura 8 — Diagrama de Caixa das Variaveis Independentes

2 £ B B ¥ &

nnnnnnnn s 5 g o s et e o a1 st et e [, [P ara

s 8 v 8 8 .

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)




86 APENDICE B. EDA: Tabelas e Grificos Complementares

Figura 9 — Estimativa de Densidade por Kernel das Variaveis Independentes pelo Target
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Figura 10 — Gréfico de Dispersao das Variaveis Independentes pelo Target
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Figura 11 — Gréfico de Dispersao das Variaveis Independentes Categoricas pelo Target
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Figura 12 — Mapa de Calor - Matriz de Correlagao

| L BNl o E—— - -
] Trget

SN rot_saldo

7 SN totalsaldo

: | . — Tl st ness
e

" | | o
S,
smcom s
- -

SEN_parc_com saldo_credi_medio

an - 000
e com ok mecio
et
o [Rpp— oz
S ot saido_medo
. mercato
s o050
N Tempo, Relacomament gers
[rp—
ons S parcha_satgo creai 031 a1 01 02 a0 40 02 02 40 o0 0 o ors
S parc b sido | 03 01 01 02 a0 40 02 02 40 o0 40 o
o
ermpo rena
" 100 -100
B FOE BN R A B I R B B BN
: a5 of £ E B3 g f PR EPOEEEEEODLE
3 g 3 g £ g ¢ g 2 g £ E § £ £ £ ¢ 3 ¢
g 5 2 3 8§ ¢ 3 3§05 2 2 a5 & 2 5
4 §F 2 3 8 5 o £ 0% § 0% g & 3 o8 v &
H BoEE g 8 I R L
= 2 FE S g B3 o \ H (-
R g %oy 2 3 -
g L n ] )
" H g
H &

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)



89

(2z0g) 10 ofod epeloqely :9JU0q

Jossaiday Sunsoog ualpeso 34y m Jossauday 931 uoIsAQ Iy M YAS Jeaun 3y m EEHNEEN] | uolssa.3ay oju| [enIN 1s2g) W uoIssas8al-4 159G m

Agdnou 1500g9X yseq zimainiea] m 1500g9X Jyseq zimainiea4 m  1a8ie) 150099X Jejnday zimainiea] m Aqdnoio 1500g9x JeinSay zImainieay 150099 Je|ngay zimainieas m NGO Y311 eIniog m

SIOARIIRA Op 0BI[OG — ¢T BINSI ]

19811 150099X YseQ ZIMAINIEd m

15910|4 Wopuey eniog m

14

91



90 APENDICE B. EDA: Tabelas e Grificos Complementares

Figura 14 — Histograma pela Maxima Verossimilhanga Gaussiana das Varidveis Indepen-
dentes (tratadas e transformadas)

et d o mersdo et o con, st et g e rrta
B pyrerepr-rerryre B e . T p— gy jywetyprrerermrrry I
“
N ™
B . 3
R » w“
. ,., -
s » -
a 10 ,Z
2 . o5 .
P o s e i am e el 2o oL p o
oot ge 53, com sk et e g 3, st com st e, o o, it ot s
as — Nomal (= 160and 0= 158) v — Normal (u= 082400 0= 083) . — MNomnal (u= 082and 0= 083) o1 — Mol (u= 415 and 0= 291) — Normal (4= 4654 and 0= 29.44)
20 . . 0 o 50
o s s “ s -
“ - -
u s s " »
“ Z . l . ,Z . "
as 1 1 ™ oo 2
© . o w 7Z 0 Bl 11 0 bl B o w
onsate e 63 st st ar e st e ar e st e, pop s ek st e s oo
— Nomal = 143and 0= 305) — Normal (u= 14340 0= 305) . — Nommal (u= 068 and o= 146) = Nomal (4= 0.04and 0= 0.05) = Normal (u= 000 and o= 000) | 70000 —— Nomal (4= 0.00ard o= 0.00)
. M .
, - e
“ M .
w0 w o
- - | © 2000 oo
10 10 2 - 2000 /L
R R S S e o e e w [P [y g ——
ar, e, st o o st oot g 3 o st it euas
. e v ] Epr—— T vy Eyepr——rr eyrr——
: w © . ®
w
5 " =
» B .
15 - »
. .
\ ~ w ’Z o /
. w m . . .
S S S “ [ — P R RV w e o 5w v = % % o
o st ot 51, s oot g 1o st et 6, gt v g enicade o o o -~
. e ——y e I ey — e inen e emme | oo e ——
i = oo
. . . s
E M
s
. ‘ 0
N
. o, skt pae, com s 19 s com et 15 oenste g e st e 33
Py e p—— e E e I e s em| 12 [ —
-
. . .
. s as
. o '
. E
. . \\ E L\ i,
eriate e ST, e g enste g st e 53 .1 1y o 1 ™
ooz — Nomal (= 14650 and 0= 107.56) — Normai (4= 148 ando= 048) | 12 — Normal (4= 0564 0= 480) — Normal (u= 0.12and0= 219) — MNomnal (u= 754and 0= 6264) — Nomal (4= 238 and 0= 905)
M o "
w“ o »
- " -
w - e - -
S e m owm > = 2 = & I e = o= e oa 2
B Dasinte e oo o . e et o oo et g ot a1y
JEpe——— Errv—— Eyeprr——w ey B e —— e ———
20 -
25 o 20 .
" B N e
o N - .
) /L 5 ) ‘
a0 a0 o = o - - 00 = J\ °
z e © % e W w ow [ R T T LR
oondate g P, o 1y o 1o . w o o g
[ S re——y [ p—— vy [ pp————
- » Y w0
20 . . . i
‘5 L . |
5 J\ ’ )
150 025 000 025 0% 07 100 125 150 175 o 1 2 3 “ B ° L T T M N
o onpasao s
[E—r—E—— EprE——— E——E———y ey P p——————
» » ©
.
. R "
B
B : 0 o1
N —% J\
o o o o —— a0
Lhn b n e D e o e e e oL o % w % me ms me

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)



91

Figura 15 — Probabilidade Quantil-Quantil das Variaveis Independentes (tratadas e trans-
formadas)
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Figura 16 — Distribuigdo da Varidvel Dependente (tratada e transformada)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 17 — Mapa de Calor - Matriz de Correlagdo por selegao de varidvel (tratadas e
transformadas)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 23 — Melhores Hiperparametros do GridSearchCV - RandomizedSearchCV

Estimadores GridSearchCV! ou RandomizedSearchCV?
Linear Regression! {"fit_ intercept”: False, "positive”: False}
Ridge Regression? {”tol”: 0.0005, "solver”: "svd”, "max_iter”: 9881, “alpha”: 1}
Lasso Regression? {"tol”: 1e-05, "selection”: "random”, "positive”: False, "max_ iter”: 3642, "alpha”: 1e-05}
Elastic Net Regression? {"tol”: 0.01, "selection”: "cyclic”, "positive”: False, "max_ iter”: 2316, ”11_ratio”: 0, "alpha”: 5e-05}
Huber Regressor? {”tol”: 0.05, "max__iter”: 10207, "epsilon”: 1.4, "alpha”: 4}
Passive-Aggressive Regressor? {"tol”: 1e-05, "max_iter”: 5220, "loss”: "epsilon insensitive”, "fit intercept”: True, "C”: 1le-05}
Linear SVR? {”tol”: 0.0005, "max_ iter”: 14296, "loss”: "squared_epsilon_ insensitive”, "epsilon”: 0, ”C”: 0.05}
Nu SVR? {"tol”: 1e-05, "nu”: 0.9, "max_iter”: 10831, "kernel”: "linear”, "degree”: 2, "coef0”: 1, 7C”: 5e-05}
K-Neighbors Regressor? {"weights”: "distance”, "p”: 1, "n_neighbors”: 11, "leaf size”: 30}
PLS Regression? {"tol”: 0.05, "scale”: True, "n_ components”: 2, "max_ iter”: 4075}
Decision Tree Regressor? {"min_samples_split”: 73, "min_samples leaf”: 32, "max_ features”: "auto”, "max_ depth”: 15}

{"n_estimators”: 317, "min_samples_split”: 14, "min_samples leaf”: 6,
"max_ features”: "auto”, "max_ depth”: 22}
{"n_estimators”: 317, "min_samples_ split”: 14, "min_samples_leaf”: 6,
“max_features”: “auto”, "max_depth”: 22}
{"n_estimators”: 1283, "min_ samples split”: 98, "min_samples leaf”: 38,
"max_features”: "sqrt”, "max_depth”: 9, "learning rate”: 0.01}
Hist. Gradiente Boosting Regressor? {"min_samples_leaf”: 41, "max_ iter”: 1269, "max_ depth”: 20, "learning_rate”: 0.01}
{"reg_lambda”: 0, "reg_alpha”: 0.1, "objective”: "regression 11”7, "n_estimators”: 651,
“min_ child_samples”: 27, "max_ depth”: 19, "learning_rate”: 0.05, "boosting_type”: "gbdt”}
{"n_estimators”: 193, "max_depth”: 4, "learning rate”: 0.05,
“feature_selector”: “shuffle”, "booster”: "ghtree”}
CatBoost Regressor? {"n_estimators”: 483, "max_ depth”: 6, "learning_rate”: 0.05}

Extra Tree Regressor?
Random Forest Regressor?

Gradiente Boosting Regressor?

Light GBM Regressor?

XGBoost Regressor?

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 24 — Melhores Hiperparametros do Optuna e Neptuno

Estimadores Optuna com Neptuno
Linear Regression {"fit_intercept”: False, "positive”: False}
Ridge Regression {7alpha”: 1, "max__iter”: 7016, "tol”: 0.05, "solver”: "cholesky”}
Lasso Regression {7alpha”: 1e-05, "max__iter”: 6611, "tol”: 0.05, "selection”: "cyclic”, "positive”: False}

{7alpha”: 1e-05, ”11_ratio”: 0.19008764566104874, "max__iter”: 14734, "tol”: 0.05,
selection”: "random”, "positive”: False}

Huber Regressor {"epsilon”: 1.2091537446837244, "max_ iter”: 12599, "alpha”: 3, "tol”: 0.01}
{7C”: 5, 7tol”: 0.0001, "max_ iter”: 14970, "loss”: "squared_ epsilon_ insensitive”,
"fit__intercept”: False}

{”epsilon”: 0.10002023752183387, "tol”: 5e-05, "C”: 0.05, "loss”: "epsilon_insensitive”,
“max__iter”: 7522}
{"nu”: 0.9459743180916032, "tol”: 0.1, "C”: 10, "max_ iter”: 14480, "kernel”: "rbf”,

Elastic Net Regression

Passive-Aggressive Regressor

Linear SVR

Nu SVR "degree”: 9, "coef0”: T}
K-Neighbors Regressor {"n_neighbors”: 13, "weights”: "distance”, "leaf size”: 32, "p”: 1}
PLS Regression {"n_components”: 3, ”scale”: True, "max__iter”: 10580, "tol”: 0.1}
Decision Tree Regressor {"max_ features”: "auto”, "max_depth”: 11, "min_samples_split”: 62, "min_samples_leaf”: 37}

{"max_ features”: 7auto”, "max_ depth”: 29, "n_ estimators”: 1936, "min_ samples_ split”: 8,
“min_samples_leaf”: 3}
{"max_ features”: "auto”, "max_ depth”: 30, "n__estimators”: 2075, "min_ samples_ split”: 8,
“min_samples leaf”: 4}
{"max_ features”: ”sqrt”, "max_depth”: 19, "n_ estimators”: 764, "min_ samples_split”: 50,
“min_samples_leaf”: 48, "learning rate”: 0.01}
Hist. Gradiente Boosting Regressor {"max_ depth”: 29, "max__iter”: 916, "min_samples_leaf”: 62, "learning rate”: 0.01}
{"objective”: "regression_ 11", "max_ depth”: 29, "n_estimators”: 1425, "min_ samples_ leaf”: 63,
"learning_rate”: 0.3, "boosting_type”: "dart”, "reg_alpha”: 0.05, "reg lambda”: 0}
{"feature_selector”: "shuffle”, "max_depth”: 7, "n_ estimators”: 917, ”learning rate”: 0.01,
"booster”: "ghtree”}
CatBoost Regressor {"max_depth”: 7, "n__estimators”: 898, "learning_rate”: 0.05}

Extra Tree Regressor
Random Forest Regressor

Gradiente Boosting Regressor

LightGBM Regressor

XGBoost Regressor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 18 — Otimizagao pelo Optuna - Liner Regression

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 19 — Otimizagado pelo Optuna - Ridge Regression

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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T TR :

Figura 20 — Otimizacao pelo Optuna - Lasso Regression
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 21 — Otimizagdo pelo Optuna - Elastic Net Regression

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 22 — Otimizagdo pelo Optuna - Huber Regressor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 23 — Otimizacao pelo Optuna - Passive-Aggressive Regressor
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)



98 APENDICE C. Metodologia: Tabelas e Grdficos Complementares

Figura 24 — Otimizagdo pelo Optuna - Linear SVR

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 25 — Otimizacdo pelo Optuna - Nu SVR

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 26 — Otimizagdo pelo Optuna - K-Neighbors Regressor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 27 — Otimiza¢do pelo Optuna - PLS Regression

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 28 — Otimizagdo pelo Optuna - Decision Tree Regressor
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 29 — Otimizagdo pelo Optuna - Extra Tree Regressor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 30 — Otimizagdo pelo Optuna - Random Forest Regressor
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 31 — Otimizagao pelo Optuna - Gradiente Boosting Regressor
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 32 — Otimizagao pelo Optuna - Histogram Gradiente Boosting Regressor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 33 — Otimizagdo pelo Optuna - Light GBM Regressor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 34 — Otimizagao pelo Optuna - XGBoost Regressor
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 35 — Otimizagdo pelo Optuna - CatBoost Regressor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 25 — Resultado do Tempo de Execugao dos modelos de Linear Regression

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
LinearReg Default 00:00:03,972 25,480%
LinearReg Grid/Optuna 00:00:03,853 24,716%
LinearReg Default Select 00:00:02,810 18,026%
LinearReg Grid/Optuna Select 00:00:02,749 17,634%
LinearReg Default Top 10 00:00:01,156 7,415%
LinearReg Grid/Optuna Top 10 00:00:01,049 6,729%
Total de tempo de processamento 00:00:15,589 100,000%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 36 — Resultado das Métricas dos modelos de Linear Regression
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 26 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Ridge Regression

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
Ridge Default 00:00:02,592 10,852%
Ridge Random 00:00:06,163 25,804%
Ridge Optuna 00:00:02,569 10,756%

Ridge Default Select 00:00:02,419 10,128%
Ridge Random Select 00:00:04,166 17,443%
Ridge Optuna Select 00:00:01,977 8,278%
Ridge Default Top 10 00:00:00,910 3,810%
Ridge Random Top 10 00:00:02,116 8,859%
Ridge Optuna Top 10 00:00:00,972 4,070%
Total de tempo de processamento 00:00:23,884 100,000%

Figura 37 — Resultado das Métricas dos modelos de Ridge Regression
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Tabela 27 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Lasso Regression

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
Lasso Default 00:00:02,306 0,309%
Lasso Random 00:03:28,673 27,940%
Lasso Optuna 00:01:19,345 10,624%
Lasso Default Select 00:00:01,987 0,266%
Lasso Random Select 00:02:18,428 18,535%
Lasso Optuna Select 00:05:10,213 41,535%
Lasso Default Top 10 00:00:01,410 0,189%
Lasso Random Top 10 00:00:02,591 0,347%
Lasso Optuna Top 10 00:00:01,913 0,256%
Total de tempo de processamento 00:12:26,866 100,000%

Figura 38 — Resultado das Métricas dos modelos de Lasso Regression
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 28 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Elastic Net Regression

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
ElasticNet Default 00:00:02,531 0,271%
ElasticNet Random 00:03:36,014 23.131%
ElasticNet Optuna 00:05:23,825 34,675%

ElasticNet Default Select 00:00:02,210 0,237%
ElasticNet Random Select 00:02:16,542 14,621%
ElasticNet Optuna Select 00:03:33,013 22,809%
ElasticNet Default Top 10 00:00:01,573 0,168%
ElasticNet Random Top 10 00:00:35,389 3,789%
ElasticNet Optuna Top 10 00:00:02,795 0,299%
Total de tempo de processamento 00:15:33,892 100,000%

Figura 39 — Resultado das Métricas dos modelos de Elastic Net Regression
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 29 — Resultado do Tempo de Execugao dos modelos de Huber Regressor

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
Huber Default 00:01:10,986 0,309%
Huber Random 01:54:27,778 29,936%
Huber Optuna 01:58:31,022 30,997%

Huber Default Select 00:00:46,707 0,204%
Huber Random Select 01:09:36,628 18,206%
Huber Optuna Select 01:12:00,623 18,833%
Huber Default Top 10 00:00:32,435 0,141%
Huber Random Top 10 00:02:36,884 0,684%
Huber Optuna Top 10 00:02:38,170 0,689%
Total de tempo de processamento 06:22:21,233 100,000%

Figura 40 — Resultado das Métricas dos modelos de Huber Regressor
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 30 — Resultado do Tempo de Execugao dos modelos de Passive-Aggressive Regressor

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
Pas-Aggr Default 00:00:05,125 6,231%
Pas-Aggr Random 00:00:22,455 27,299%
Pas-Aggr Optuna 00:00:14,632 17,789%

Pas-Aggr Default Select 00:00:04,127 5,017%
Pas-Aggr Random Select 00:00:15,559 18,916%
Pas-Aggr Optuna Select 00:00:09,396 11,423%
Pas-Aggr Default Top 10 00:00:01,957 2,379%
Pas-Aggr Random Top 10 00:00:06,907 8,397%
Pas-Aggr Optuna Top 10 00:00:02,097 2,549%
Total de tempo de processamento 00:01:22,255 100,000%

Figura 41 — Resultado das Métricas dos modelos de Passive-Aggressive Regressor

............................................................

erro ag) coe

erro var cADA

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 31 — Resultado do Tempo de Execugao dos modelos de Linear SVR

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
LinerSVR Default 00:15:33,478 2,219%
LinerSVR Random 03:09:03,549 26,961%
LinerSVR Optuna 01:29:14,602 12,726%

LinerSVR Default Select 00:12:19,700 1,758%
LinerSVR Random Select 02:50:21,658 24,294%
LinerSVR Optuna Select 01:22:48,250 11,808%
LinerSVR Default Top 10 00:06:18,082 0,899%
LinerSVR Random Top 10 01:36:52,922 13,816%
LinerSVR Optuna Top 10 00:38:42,420 5,520%
Total de tempo de processamento 11:41:14,661 100,000%

Figura 42 — Resultado das Métricas dos modelos de Linear SVR
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 32 — Resultado do Tempo de Execugao dos modelos de Nu SVR

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
NuSVR Default 00:33:14,655 9,213%
NuSVR Random 00:59:44,005 16,554%
NuSVR Optuna 01:01:44,292 17,110%

NuSVR Default Select 00:31:06,890 8,623%
NuSVR Random Select 00:49:31,308 13,724%
NuSVR Optuna Select 00:54:13,918 15,030%
NuSVR Default Top 10 00:17:16,089 4,786%
NuSVR Random Top 10 00:26:43,617 7,407%
NuSVR Optuna Top 10 00:27:15,064 7,552%

Total de tempo de processamento 06:00:49,838 100,000%

Figura 43 — Resultado das Métricas dos modelos de Nu SVR

0 (MAE)
)

ERRO MEDIO ABSOLUTO PERCENTUAL (mape

)

exro coks
..................

RAIZ DO ERRO QUADRATICO MEDIO (RMsE|

Fonte: Elaborada pelo autor (2022
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Tabela 33 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de K-Neighbors Regressor

(KNN)
Modelo Tempo de Processamento Representatividade
KNN Default 01:04:46,786 6,286%
KNN Random 04:15:37,860 24,807%
KNN Optuna 04:14:45,263 24,722%
KNN Default Select 01:05:18,738 6,338%
KNN Random Select 03:07:00,556 18,148%
KNN Optuna Select 03:06:03,398 18,056%
KNN Default Top 10 00:03:29,761 0,339%
KNN Random Top 10 00:06:28,608 0,629%
KNN Optuna Top 10 00:06:56,747 0,674%
Total de tempo de processamento 17:10:27,717 100,000%

Figura 44 — Resultado das Métricas dos modelos de K-Neighbors Regressor (KNN)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 34 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de PLS Regression (PLS)

Modelo

Tempo de Processamento Representatividade

PLS Default

PLS Random

PLS Optuna
PLS Default Select
PLS Random Select
PLS Optuna Select
PLS Default Top 10
PLS Random Top 10
PLS Optuna Top 10

Total de tempo de processamento

00:00:03,644
00:00:03,578
00:00:04,306
00:00:02,931
00:00:02,915
00:00:03,287
00:00:01,487
00:00:01,516
00:00:01,567

00:00:25,231

14,443%
14,181%
17,066%
11,617%
11,553%
13,028%
5,804%
6,008%
6,211%
100,000%

Figura 45 — Resultado das Métricas dos modelos de PLS Regression (PLS)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 35 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Decision Tree Regressor

(DTR)
Modelo Tempo de Processamento Representatividade
DTR Default 00:01:19,390 22,366%
DTR Random 00:00:48,979 13,799%
DTR Optuna 00:00:43,038 12,125%
DTR Default Select 00:01:00,595 17,071%
DTR Random Select 00:00:38,915 10,963%
DTR Optuna Select 00:00:34,194 9,633%
DTR Default Top 10 00:00:22,885 6,447%
DTR Random Top 10 00:00:14,343 4,041%
DTR Optuna Top 10 00:00:12,617 3,555%
Total de tempo de processamento 00:05:54,956 100,000%

Figura 46 — Resultado das Métricas dos modelos de Decision Tree Regressor (DTR)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 36 — Resultado do Tempo de Execugao dos modelos de Extra Tree Regressor (ETR)

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
ETR Default 00:37:35,719 3,099%
ETR Random 01:22:45,381 6,821%
ETR Optuna 08:44:31,269 43,233%
ETR Default Select 00:27:23,730 2,258%
ETR Random Select 00:56:08,203 4,627%
ETR Optuna Select 05:53:34,352 29,143%
ETR Default Top 10 00:09:18,291 0,767%
ETR Random Top 10 00:14:45,009 1,216%
ETR Optuna Top 10 01:47:12,271 8,836%
Total de tempo de processamento 20:13:14,225 100,000%

Figura 47 — Resultado das Métricas dos modelos de Extra Tree Regressor (ETR)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 37 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Random Forest Regressor

(RFR)
Modelo Tempo de Processamento Representatividade
RFR Default 00:04:55,622 0,741%
RFR Random 00:20:14,673 3,046%
RFR Optuna 03:29:29,706 31,517%
RFR Default Select 00:05:15,748 0,792%
RFR Random Select 00:21:16,559 3,201%
RFR Optuna Select 03:28:01,230 31,295%
RFR Default Top 10 00:04:48,491 0,723%
RFR Random Top 10 00:19:40,522 2,960%
RFR Optuna Top 10 02:50:59,751 25,725%
Total de tempo de processamento 11:04:42,302 100,000%

Figura 48 — Resultado das Métricas dos modelos de Random Forest Regressor (RFR)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 38 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Gradiente Boosting Regres-

sor (GBR)
Modelo Tempo de Processamento Representatividade
GBR Default 00:27:00,300 3,857%
GBR Random 02:03:12,580 17,596%
GBR Optuna 01:55:17,655 16,466%
GBR Default Select 00:20:52,157 2,980%
GBR Random Select 02:01:39,603 17,375%
GBR Optuna Select 01:53:29,615 16,209%
GBR Default Top 10 00:07:25,404 1,060%
GBR Random Top 10 01:26:11,005 12,308%
GBR Optuna Top 10 01:25:03,911 12,149%
Total de tempo de processamento 11:40:12,230 100,000%

zzzzzz

Figura 49 — Resultado das Métricas dos modelos de Gradiente Boosting Regressor (GBR)
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Tabela 39 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Histogram Gradiente
Boosting Regressor (HGBR)

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
HGBR Default 00:00:40,393 2,594%
HGBR Random 00:06:10,378 23,787%
HGBR Optuna 00:04:51,363 18,713%

HGBR Default Select 00:00:29,315 1,883%
HGBR Random Select 00:04:32,960 17,531%
HGBR Optuna Select 00:03:30,152 13,497%
HGBR Default Top 10 00:00:17,643 1,133%
HGBR Random Top 10 00:03:03,965 11,815%
HGBR Optuna Top 10 00:02:20,872 9,047%
Total de tempo de processamento 00:25:57,041 100,000%

Figura 50 — Resultado das Métricas dos modelos de Histogram Gradiente Boosting Re-
gressor (HGBR)
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Tabela 40 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de Light GBM Regressor

(LGBMR)

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
LGBMR Default 00:00:21,226 0,520%
LGBMR Random 00:01:21,401 1,995%
LGBMR Optuna 00:22:36,734 33,253%

LGBMR Default Select 00:00:13,516 0,331%
LGBMR Random Select 00:01:12,578 1,779%
LGBMR Optuna Select 00:21:55,490 32,242%
LGBMR Default Top 10 00:00:09,361 0,229%
LGBMR Random Top 10 00:00:57,301 1,404%
LGBMR Optuna Top 10 00:19:12,410 28,245%

Total de tempo de processamento 01:08:00,017 100,000%

Figura 51 — Resultado das Métricas dos modelos de Light GBM Regressor (LGBMR)
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Tabela 41 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de XGBoost Regressor (XGBR)

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
XGBR Default 00:00:08,273 2,760%
XGBR Random 00:00:07,111 2,372%
XGBR Optuna 00:01:35,914 32,000%

XGBR Default Select 00:00:07,410 2,472%
XGBR Random Select 00:00:06,066 2,024%
XGBR Optuna Select 00:01:25,639 28,572%
XGBR Default Top 10 00:00:06,075 2,027%
XGBR Random Top 10 00:00:04,928 1,644%
XGBR Optuna Top 10 00:01:18,313 26,128%
Total de tempo de processamento 00:04:59,729 100,000%

Figura 52 — Resultado das Métricas dos modelos de XGBoost Regressor (XGBR)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 42 — Resultado do Tempo de Execucao dos modelos de CatBoost Regressor (CBR)

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
CBR Default 00:03:33,001 16,124%
CBR Random 00:02:08,713 9,743%
CBR Optuna 00:03:52,339 17,587%
CBR Default Select 00:02:55,233 13,265%
CBR Random Select 00:01:40,591 7,614%
CBR Optuna Select 00:03:11,355 14,485%
CBR Default Top 10 00:01:47,054 8,104%
CBR Random Top 10 00:00:58,790 4,450%
CBR Optuna Top 10 00:01:53,982 8,628%
Total de tempo de processamento 00:22:01,058 100,000%

Figura 53 — Resultado das Métricas dos modelos de CatBoost Regressor (CBR)
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Tabela 43 — Resultado do Tempo de Execucao dos melhores estimadores regressivos

Modelo Tempo de Processamento Representatividade
LinearReg Default 00:00:03,972 0,008%
Ridge Optuna 00:00:02,569 0,005%
Lasso Random 00:03:28,673 0,442%
ElasticNet Optuna 00:05:23,825 0,685%
Huber Random 01:54:27,778 14,531%
Pas-Aggr Random Select 00:00:15,559 0,033%
LinerSVR Random 03:09:03,549 24,001%
NuSVR Optuna Top 10 00:27:15,064 3,460%
KNN Optuna Top 10 00:06:56,747 0,882%
PLS Optuna Top 10 00:00:01,567 0,003%
DTR Optuna 00:00:43,038 0,091%
ETR Random 01:22:45,381 10,506%
RFR Optuna 03:29:29,706 26,596%
GBR Optuna 01:55:17,655 14,637%
HGBR Random 00:06:10,378 0,784%
LGBMR Optuna 00:22:36,734 2,871%
XGBR Random 00:00:07,111 0,015%
CBR Default 00:03:33,001 0,451%

Total de tempo de processamento 13:07:42,307 100,000%
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Figura 54 — Resultado das Métricas dos melhores estimadores regressivos (parte
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APENDICE D. Resultados: Tabelas e Grificos Complementares

Figura 55 — Resultado das
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Figura 56 — LIME - Gradiente Boosting Regressor Optuna
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Figura 57 — LIME - Light GBM Regressor Optuna
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