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Abstract: In this article, an analysis is made of the use of two methodologies for credit card payment
prediction classification, verifying a payment probability. Among the various existing Data Mining
techniques, Decision Trees and Neural Networks were used, observing the most appropriate method for
this type of problem, in which users are classified based on 23 available existing attributes. For analysis,
first of all, it were used datas without pre-processing and then with pre-processing, using the following
techniques: Clustering, Principal Component Analysis and Standardization, checking which is the best fit
for the proposed credit granting problem.

Resumo: Neste artigo, faz-se uma andlise do uso de duas metodologias para classificacdo de predicdo de
pagamento com cartdo de crédito, verificando uma probabilidade de pagamento. Entre as diversas técnicas
de Minerag&o de Dados existentes, foram usadas as Arvores de Decisdo e as Redes Neurais, observando o
método mais adequado para esse tipo de problema, em que usuarios sdo classificados com base em 23
espécies disponiveis. Para anélise, permissdo, uso de dados sem pré-processamento e, em seguida, com
pré-processamento, por meio das seguintes técnicas: Analise de Componentes Principais e Normalizacéo,

verificando qual é a melhor adequacéo ao problema de concesséo de crédito proposto.
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1. INTRODUCAO

Neste trabalho tem por objetivo fazer a anélise do uso de duas
metodologias para a classificacdo de predicdo de pagamento
de cartdo de crédito. Para isso, foram utilizadas, entre as
diversas técnicas de Mineragdo de Dados existentes, a Arvores
de Deciséo e a Rede Neural. Além disso, foi realizada uma
revisdo bibliografica sobre o assunto, foram apresentados 0s
materiais e métodos necessarios para o desenvolvimento da
pesquisa e os resultados obtidos com suas devidas analises
diante dos experimentos com e sem processamento dos dados
utilizados para a classificacéo.

Com isso, pretende-se contribuir com a comunidade cientifica
comparando o uso de duas metodologias de classificagdo de
créditos bancérios para clientes, classificando-os como
adimplentes ou inadimplentes, utilizando Arvores de Decis&o
e Redes Neurais e destacando a importancia do pré-
processamento dos dados para obtengdo de resultados mais
eficientes. Para isso, sera feito o experimento com e sem pré-
processamentos dos dados, verificando e comparando 0s
resultados e o grau de confianga obtidos.

O cartdo de crédito é um instrumento que permite que o
usuario pague compras € Servicos sem precisar estar com

dinheiro no momento da transacdo, deixando para efetuar o
pagamento em um momento futuro, na data do vencimento
(GOVERNO FEDERAL, 2012). Para adquirir um cartdo, as
corretoras fazem uma analise de crédito do usuario, levando
em consideragdo algumas variaveis, as quais classificam o
usuario como bom pagador ou ndo. Esse artigo tem como base
a implementagdo dessa analise, utilizando Mineracdo de
Dados.

A Mineracdo de Dados é uma metodologia para melhorar a
qualidade e a eficiéncia das decisfes, com estratégias baseadas
nos dados histéricos de um determinado problema que se quer
trabalhar (PREZEPIORSKI et al, 2005).

Predicéo de pagamento de cartdo de crédito é tipicamente um
problema de deteccdo de erro na concessdo de crédito e o
objetivo da analise ¢ mapear um espaco de atributos de entrada
para um espaco de uma classe de saida, atribuindo uma
classificacdo (ALESKEROV et al, 1997).

As informagdes dadas do banco de dados encontram-se
balanceadas, ou seja, sem dados faltantes ou em excesso, logo
este experimento faz uma comparacgéo entre o desempenho da
Arvores de Decisdo e da Rede Neural, sem pré-processamento
e com pré-processamento dos dados, aplicando a técnica de
Anélise de Componentes Principais (PCA); em seguida, efetua
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a normalizacdo dos dados e realiza comparacfes dos
resultados obtidos em todas as etapas.

No confronto entre as duas técnicas de mineragdo de dados
(Arvores de Decisdo e Rede Neural), observando o
comportamento de ambas e analisando a necessidade de se pré-
processar a informacéo, serdo inseridas, como o diferencial
deste trabalho, as técnicas estatistica de pré-processamento de
dados, verificando a sua performance nos resultados e a
melhor aplicacdo de pré-processamento para este tipo de
informacao.

1.1 Apresentacdo

Neste artigo, serd feito um referencial tedrico sobre os modelos
de mineragao de dados: Arvore de Decisio e Rede Neural; a
técnica de pré-processamento Normalizacdo e Andlise de
Componentes Principais e; o banco de dados utilizado no
experimento.

Em seguida, serd explicada a metodologia utilizada no
experimento, comparando os resultados com o modelo de
Arvore de Decisdo e Rede Neural sem e com pré-
processamento.

Por fim, na conclusdo, serd realizada uma analise geral dos
modelos implementados, relatando as suas aplicabilidades e
eventuais riscos para as empresas na concessao do crédito.

2. REFERENCIAL TEORICO

A seguir, nas subsecGes, serd apresentado o referencial teérico
com informaces relevantes para esta pesquisa cientifica na
predicio de pagamento de cartdo de crédito com uso de Arvore
de Decisdo e Rede Neural, destacando os dois modelos de pré-
processamentos utilizados (Normalizacdo e Analise de
Componentes Principais — PCA).

2.1 Arvores de Decisdo

As Arvores de Deciséo sio modelos estatisticos que empregam
um treinamento supervisionado para classificacdo e previsao
de dados. Esses modelos utilizam a estratégia de dividir para
conquistar: um problema complexo é decomposto em
subproblemas mais simples, sendo essa técnica aplicada a cada
subproblema (DE PAULA, 2002). Esse é um dos métodos
mais populares, pois constr6i uma arvore binaria, dividindo os
registros em cada no de acordo com a fungdo de um campo de
entrada (M. ZEKIC-SUSAC et al,, 2004).

Uma Arvore de Decisio é normalmente construida
recursivamente de maneira descendente. Se um conjunto de
instdncias rotuladas for relativamente puro, a arvore tera
apenas uma folha, sendo regida pela classe que ocorre com
maior frequéncia nesse conjunto de dados (SOLTAN &
MOHAMMAD, 2004).

A capacidade de discriminacdo de uma arvore vem da divisao
do espaco definido pelos atributos em subespacos, que séo
associados a uma classe. A Arvore de Decisdo leva em
consideracdo 0s atributos mais relevantes, que s&o
compreensiveis para as pessoas, apresentando-os em ordem de
importancia (DE PAULA, 2002), logo, as Arvores de Decisdo

podem ser representadas como conjuntos de regras do tipo se-
entédo (if-then) seguindo o trajeto do no raiz até uma folha da
arvore.

2.1.1  Algoritmo da Arvore de Decis&o

O algoritmo usado na Arvore de Decisdo serd o J48, o qual
classifica uma nova instancia a partir dos valores do conjunto
de atributos do treinamento fornecido. No momento em que o
algoritmo se depara com o conjunto em treinamento, ele
reconhece o atributo responsavel por categorizar as varias
instancias, atribuindo valores sem ambiguidade ao ramo de
interesse (PANIGRAHIA, 2018) na Arvore de Decisdo. No
entanto, esse algoritmo é bastante suscetivel aos ruidos
(HANG, 2018) ¢ a falta de dados, mas, mesmo assim, obtém-
se resultados de alto desempenho com baixo custo
computacional. (VIEIRA et al., 2018).

Além disso, o algoritmo J48 é a recodificagdo de um outro
algoritmo, o C4.5, que é escrito em C, sendo recodificado para
a linguagem JAVA. O J48 tem a finalidade de gerar uma
Arvore de Decisdo baseada em um conjunto de dados de
treinamento, sendo esse modelo usado para classificar as
instancias no conjunto de teste. A principal caracteristica do
J48 ¢ apresentar o melhor resultado na montagem de Arvores
de Deciséo, a partir de um conjunto de dados de treinamento,
com a abordagem de dividir-para-conquistar.

0 J48, também, tem a propriedade de lidar tanto com atributos
continuos e discretos, com valores categdricos e valores
ausentes. O tratamento dos atributos continuos leva em
consideracdo todos os valores do conjunto de treinamento,
ordenando de forma crescente e considerando todos os valores
dos dados de treinamento. Isso é favoravel para a reducéo da
entropia, sendo o calculo para o ganho realizados da seguinte
forma (ARAUJO, 2018):

2.1.2  Razdo do ganho da Arvore de Decis&o

Para se efetuar o céalculo de ganho na Arvore de Decis&o
necessita-se reduzir a entropia, que sdo impurezas de um
determinado atributo, buscando a homogeneidade dos dados e
estimando a diferenca do valor da informacgéo esperada pelo
valor real.

Reducdo de Entropia, com info(S) identificando a classe no
conjunto de treinamento:

n _ _
info(S) = _Z “freqlgcl‘u S) log, [freqlgfl,S)” @

S| € 0 nimero de casos no conjunto de treinamento; Ci € as
variaveis do problema; k é o nimero de classes e freq (Ci,S) é
0 ndmero de casos em Ci.

Reducdo de Entropia, calculando o valor da informacéo
esperada, Infox(S), em que S é o conjunto de exemplo de treino
para uma variavel X.

info,(S) = —zn: [[%] info(Si)] 2

i=1



Logo o ganho da Arvore de Decisdo sera:
Ganho(X) = info(S) — info(Si) (3)

Por fim, o algoritmo gera uma razdo do ganho (RG) da
informacdo do atributo, normalizado pela medida de
informacdo.

Ganho

RG = : : @)
[

2.2 Redes Neurais

As Redes Neurais artificiais sdo sistemas de processamento de
informagdes  distribuidas, compostos por elementos
computacionais que interagem por meio de conexdes contendo
pesos distintos com componentes de processamento altamente
interconectados, levando em consideracdo  técnicas
neurobioldgicas (BAESENS et al, 2003). Com base na
arquitetura do cérebro humano, as Redes Neurais possuem a
caracteristica de aprender padrdes complexos de dados e
generalizar a informacéo aprendida (ZHANG, 1998).

Na figura 1, é apresentado 0 modelo de um neur6nio que forma
a base para o projeto de Redes Neurais Artificiais, podendo
destacar 0s seguintes componentes: um conjunto de sinapses
caracterizado por um peso, tendo um sinal Xi na entrada da
sinapse conectado a um neurdnio k; em seguida, € multiplicado
pelo peso sindptico WKj. Na etapa seguinte, tem-se um
somador ou integrador para somar 0s sinais de entrada,
ponderado pelas respectivas sinapses do neurénio. Por fim,
uma func¢do de ativacao para restringir a amplitude da saida do
neurénio.

X1 » Wko Potencial
de
- Ativacao
Entrada- X2 » WK1 = Z . ¢(. ) + Saida
-
xXn » WKn
Peso
Sinapticos

Fig. 1 Modelo de Um Neurénio Artificial (Fonte: Proprio
autor).

Cada elemento ndo linear na Rede Neural é chamado deng e é
densamente interconectado por meio de conexdes diretas. Os
nés possuem caracteristicas andlogas a uma funcéo de dois
estagios. Primeiramente, calcula-se a soma dos sinais de
entrada, atribuindo pesos aos sinais e, em seguida, aplica-se a
soma dos sinais uma funcéo de saida, chamada de funcédo de
ativacdo (LIMA et al, 2009).

O modelo neural da figura 1 inclui um viés representado por
by, tendo a funcdo de aumentar ou diminuir a entrada da
funcdo de ativacao, dependendo se ele é positivo ou negativo,
respectivamente, gerando a equacdo em um neurdnio k:

Ug = Z;'nzl Wi jXj (5)

Vi = O(ux + b) (6)

Onde x; séo os sinais de entrada; w;;S&0 0s pesos sinapticos
do neurbnio k; u, é a saida do combinador devido aos sinais
de entrada; by, 0 viés; @(.) € a fungdo de ativacio; e y,,0 sinal
de saida do neurdnio.

Modelos de redes lineares tém a propriedade em soluces mais
simples e fechadas como um problema de regressdo,
minimizando a diferenca quadrética entre valores previstos,
mas esse modelo pode ndo ser preciso para aplicacdo em
mercados financeiros, devido as varidveis ndo lineares dos
dados por conta das oscilacBes e instabilidade do mercado
econdmico (LIMA et al, 2009), que também abrange 0s
consumidores, fator que poderda ser analisado durante a
realizagdo desse experimento.

Nesse contexto, a Neste trabalho foi utilizada uma rede do tipo
multilayerperceptron ~ (MLP), pois suas camadas
intermedidrias possibilitam a aproximacdo de fungdes
continuas lineares e ndo lineares das entradas, sendo algoritmo
de treinamento implementado o backpropagation.

Esse método consiste em um aprendizado supervisionado, em
que sdo fornecidos os valores de entrada e saida. Ele é
realizado em duas etapas: a forward e a backward. Na etapa
forward, a rede calcula os valores da saida a partir dos dados
de entrada. Na fase seguinte, a backward, sdo utilizados os
pesos associados a cada conexdo de acordo com as diferencgas
entre as saidas obtidas e as saidas desejadas, conforme
discutido anteriormente.

2.3 Normalizagéo

A distor¢do entre valores do banco de dados pode variar
bastante comprometendo o processamento da Arvore de
Decisdo e da Rede Neural, tendenciado a andlise, pois
considera valores maiores de atributos com mais relevancia, ja
que possui uma maior variagdo em torno da média (COELHO,
2011).

A Normalizacdo de dados age reescalando os dados por
atributos, sendo uma boa escolha quando se sabe que a
distribuicdo dos dados ndo é normal/gaussiana ou quando ndo
se sabe qual € o tipo de distribuicdo dos dados (COELHO,
2011). A funcdo utilizada por esse método no software Matlab
(NORMALIZE, 2019) para normalizacéo é:

Valor Novo = (Valor Atual - Média) (7)

Desvio Padrao

2.4 Analise de Componentes Principais - PCA

A Anélise de Componentes Principais (PCA) ¢ um método
estatistico de mudltiplas variaveis, que considera a
transformacdo linear 6tima, reconhecendo relagBes entre
caracteristicas extraidas dos dados e encontrando autovalores
e autovetores da matriz de covariancia. Tal método pode
reduzir o custo computacional com a reducéo dimensional dos
atributos dos dados em andlise, ou seja, € uma técnica que
transforma diversos atributos com uma certa correlagdo em um
Unico atributo. Esse método deve ser aplicado apenas nos
casos em que os dados analisados possuem muitos atributos,
como nesse experimento que sdo 23, uma vez que no PCA qual



sempre havera perda de informagdes com a “jungdo” de
atributos correlacionados (COELHO, 2019). Sua aplicacdo
sera para observar o comportamento da Arvore de Decisdo e
da Rede Neural diante da reducéo dos atributos, verificando o
impacto dessa técnica.

2.5 Banco de Dados

O Banco de Dados utilizado no problema foi o repositério do
site UCI, MachineLearning Repository (DEFAULT, 2016),
com informac@es de cartes de crédito de clientes de Taiwan,
na China. O conjunto de dados é multivariado, possuindo
30.000 instancias, onde 23.364 sdo de adimplentes e 6.636 sdo
de inadimplentes, além de atributos inteiros, reais e binario,
sendo, no total, 24 atributos, dos quais 23 sdo caracteristicas
de usuérios, como mostrado na Tabela 1 e um atributo de
classificacdo entre 0 (adimplente) e 1 (inadimplente). Né&o ha
pré-processamento aplicado aos dados utilizado neste
experimento, e 0 mesmo, foi inserido no repositério no dia 26
de janeiro de 2016.

Esse banco de dados foi selecionado por se tratar de
procedimentos financeiros, recorrentes no dia a dia do
consumidor, podendo ser Util para empresas que pretendem
discutir e/ou usar técnicas de mineragdo de dados para tratar
informacdes de seus clientes ou para estudantes que queiram
entender o processamento de informacBes com Arvores de
Deciséo e Rede Neural, utilizando um banco de dados usual no
cotidiano dos consumidores, tornando a contextualizacdo do
contedo mais dindmico para discernimento das questdes
abordadas.

Tabela 1. Relacéo das instancias do problema.

Variveis Referéncia
X1 Montante do crédito concedido
X2 Sexo (1 = masculino; 2 = feminino)
X3 Educacdo (1 = p6s-graduacdo; 2 =
universidade; 3 = ensino médio; 4 = outros)
X4 Estado civil (1 = casado; 2 = solteiro; 3 =
outros)
X5 Idade (ano)
X6 — X11 | Histérico de pagamentos passados
X12 — X17 | Valor do extrato da fatura
X18 — X23 | Valor do pagamento anterior (délar)

3. MATERIAIS E METODOS

Nas subsecBes, serdo apresentados os materiais e métodos
necessarios para o desenvolvimento desta pesquisa.

Este experimento, inicialmente, utilizard& métodos de
mineracdo de dados (Arvores de Decisdo e Rede Neural). Os
dados da se¢do 2.5, serdo processados de trés maneiras, como
mostrado na figura 2: inicialmente sem o pré-processamento;
em seguida, utilizando a Arvores de Deciso e a Rede Neural,
coletando os dados da eficacia desta aplicacdo; e, por fim, os
dados, serdo processados, usando primeiro a técnica de pré-
processamento PCA e, posteriormente, a Normalizacéo,
também coletando resultados e verificando a eficacia dessas

técnicas, comparando o0s seis resultados obtidos nos

experimentos.
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Fig. 2 Fluxograma do processo de analise de dados (Fonte:
autoria propria)

No fluxograma do processo é possivel observar que existirdo
dois resultados para a etapa sem pré-processamento (um para
Arvores de Decisdo e outro para a Rede Neural), além de
quatro resultados para a etapa com pré-processamento (dois
com o uso da fungdo de Normalizagdo do Matlab e dois com o
uso da funcdo PCA do Matlab), sendo que cada analise sera
processada também pela Arvore de Decisdo e pela Rede
Neural

3.1 Arvore de Decisdo

Na implementag&o da técnica Arvores de Deciséo foi utilizado
o software computacional WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), por sua praticidade de utilizacdo e por
ser um software dominio pablico (WEKA, 2019). O software
WEKA é formado por um conjunto de diversas técnicas para
resolver problemas concretos de Mineragdo de Dados. Ele é
implementado em linguagem Java e foi desenvolvido na
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, em 1999.

Para esse trabalho, na técnica de Arvores de Decisdo, foi
utilizado o Banco de Danos apresentado no item 2.5,
empregando na execu¢do o algoritmo de classificacdo J48
(C45 release 8) composto por informacdes de 23.364
adimplentes e 6.636 inadimplentes, considerando-se para cada
uma das informacdes as 24 caracteristicas apresentadas.

3.2 Rede Neural

A Rede Neural utilizada foi a Perceptron, elaborada com o uso
da ferramenta MATLAB (MATrixLABoratory), que se utiliza



de uma rede de feed-forward de duas camadas, dividindo-as
em conjuntos de treinamento, validag&o e teste, com neurdnios
sigmoides ocultos e um softmax de saida. A rede foi treinada
com backpropagation de gradiente conjugado em escala
(NEURAL, 2019) e, apds o treinamento, foi avaliado o
desempenho usando entropia cruzada, analisando a
porcentagem de erro de classificagdo incorreta e as matrizes de
confusdo para cada etapa, seja sem ou com pré-processamento
de dados.

Na ferramenta MATLAB, para a programacao da Normalizacéo
e Andlise de Componentes Principais, foi usada a funcéo
normalize e a funcdo pca, respectivamente.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir, nas subsecOes, serdo apresentados os resultados
obtidos com suas devidas discussBes diante dos experimentos
realizados.

4.1 Sem pré-processamento dos dados

Inicialmente, serdo apresentados os dados sem pré-
processamento verificando os devidos resultados e discussoes.

4.1.1 Arvore de Decisdo

Na implementagio da técnica Arvore de Deciso, foi utilizada
a base de dados composta por informagdes de 23.364 clientes
adimplentes e 6.636 inadimplentes, considerando-se para cada
uma das arvores 23 caracteristicas apresentadas na se¢do 2.5
deste artigo. Observado o desempenho é possivel analisar que
as decisOes tomadas ao longo da arvore passam pelo histdrico
de pagamento, como elemento de escolha entre a classificacdo
de adimpléncia e de inadimpléncia.

A Arvore de Decisdo gerada apds o treino obteve uma
classificacdo incorreta em torno de 16,6%, dado que sera
confrontado com o da Rede Neural, observando qual possui
uma melhor aplicacéo para esse tipo de problema.

4.1.2 Rede Neural

O treinamento foi realizado por meio de uma rede de multiplas
camadas, usando o algoritmo de backpropagation padréo,
com: 15% para teste, que é para o ajuste da rede durante o
treinamento, ocorrendo de acordo com seu erro; 15% para
validagdo, que sdo usados para medir a generalizacdo da rede
e interromper o treinamento quando a generalizacdo parar de
melhorar; e 70% para treino, que fornece uma medida
independente do desempenho da rede durante e apds o
treinamento.

A quantidade de neuronios utilizados foram: 2, 6, 10, 20 e 40
para testes e comparagdes na camada intermediaria, como
mostrando na Figura 4.

O treinamento para dois neurdnios na camada oculta foi
interrompido na iteracdo (época) 55, que acontece quando o
erro de validagdo aumentou por seis iteragdes; ja para seis
neurdnios ocorreu a interrupcdo na época 90; e no ltimo teste,
com 40 neurdnios, parou na época 78.

Camada oculta

Entrada »

23 + Saida

variaves

=

b

20 Neurbnios
Fig. 3 Composicéo da Rede Perceptron com 20 neurdnios na

camada oculta. (Fonte: autoria prépria)
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Fig. 4 Instancias classificadas incorretamente por nimero de
neurdnios na camada oculta.

No experimento, observou-se que, & medida que aumenta o
namero de neurdnios, melhora a performance da rede, porém,
esse valor possui um limiar préximo de 6, haja vista que com
10 neur6nios o erro aumentou. Foram realizados, também,
outros testes entre 6 e 40, que ndo tiveram desempenho
satisfatorio, em relagcdo com o que tinha sido coletado e, por
esse motivo, ndo foi adicionado a tabela. Esse experimento ndo
teve o intuito de procurar o nimero de neurdnios ideal para a
camada oculta, mas apenas ver o comportamento da rede
diante do problema proposto.

4.1.3. Matriz de Confusdo

A matriz de confusdo € uma tabela binéria, que possui duas
possibilidades, verdadeiro ou falso; no entanto, existem
classificacdes que podem ser feitas erroneamente. A Tabela 2
e 3 mostram as frequéncias de classificagdo para cada classe
do modelo, podendo ser: Verdadeiro Positivo, quando no
conjunto real que se estd avaliando, a classe foi prevista
corretamente; Falso Positivo, quando a classe que estamos
buscando prever foi prevista incorretamente, gerando uma
classificacdo errada para classe; Verdadeiro Negativo, que é
quando a classe que ndo estamos buscando prever a
classificagdo prevista foi corretamente; ou Falso Negativo, que
ocorre quando a classe que ndo estamos buscando prever foi
incorretamente classificada.

Nos dois softwares foi obtida a Matriz de Confusdo. Além
disso, é possivel observar que a Arvore de Decisio obteve um
resultado mais expressivo em relagdo a Rede Perceptron com
seis neurdnios na camada oculta, que foi a melhor classificada
entre as cinco redes analisadas, levando vantagem também



quando séo feitas classificaces equivocadas, como o Falso
Positivo e o Falso Negativo.

Tabela 2. Matriz de confusdo da Arvore de Decisao.

Classificado—> | Inadimplentes | Adimplentes
Inadimplentes 2823 3813
Adimplentes 1167 22197

Tabela 4. Matriz de confusdo da Arvore de Decisdo com

PCA.
Classificado—> | Inadimplentes | Adimplentes
Inadimplentes 2804 3831
Adimplentes 1006 22358

Quando analisadas as instancias classificadas incorretamente,
observa-se que a Arvore de Decisdo leva uma vantagem de
1,49 pontos percentuais em relagdo a Rede Neural com seis
neurdnios ocultos, classificando com melhor precisdo os dados
de adimplentes.

Tabela 3. Matriz de confusdo da Rede Neural.

Classificado—> | Inadimplentes | Adimplentes
Inadimplentes 2440 4190
Adimplentes 1190 22174

4.2.1.2 Rede Neural

A Rede Neural foi gerada e a classificacdo obtida foi pior que
a sem pré-processamento, obtendo um erro de 22,0%,
observado no Matlab.

Na Matriz de confusdo da Rede Neural, Tabela 5, observa-se
que apenas a classe de adimplentes foram classificados com
melhor precisdo, ou seja, existindo uma penalizacdo da classe
minoritaria (inadimplente), contendo apenas 1 inadimplente
classificado corretamente como inadimplente, 0 mesmo pode
ser observado na Arvore de Decisdo que também foi
prejudicada com o uso do PCA e os valores majoritarios
(adimplentes) obtiveram um melhor rendimento em ambos os

Na comparagdo entre as matrizes de confuséo, observa-se que
a Arvore de Decisdo obteve um melhor resultado em relacéo a
Rede Neural, classificando com maior precisdo os adimplentes
que sdo adimplentes e os inadimplentes que sdo inadimplentes.

4.2 Com pré-processamento dos dados

Abaixo serdo apresentados os dados com pré-processamento,
verificando os devidos resultados e discussdes.

4.2.1 PCA

Aplicando a fungdo PCA do Matlab é possivel gerar um novo
dado. Os dados correlacionados foram reorganizados pelo
préprio Matlab, resultando apenas 13 atributos, em funcéo da
disposicao espacial dos dados, sendo observada a porcentagem
de variacdo dos dados no espago das varidveis. A classificacao
sera analisada com a Arvore de Decisio e a Rede Neural.

4.2.1.1 Arvore de Decisdo

Com o uso da Arvore de Decisdo, observou que o erro de
classificacdo cresceu com o uso do PCA chegando a 21,5 %,
observado no WEKA. Na Matriz de Confusdo é possivel
verificar que os valores minoritarios (inadimplentes) foram os
que mais sofreram redugdo percentual com o uso dessa

métodos propostos.

Tabela 5. Matriz de confusdo da Rede Neural com PCA.

Classificado—> | Inadimplentes | Adimplentes
Inadimplentes 1 6635
Adimplentes 11 23353

4.2.2 Normalizagéo

Aplicando a funcdo normalize do Matlab é possivel gerar
novos dados, com os valores numéricos da tabela
normalizados, seguindo a Formula 7. Para 0s novos dados
gerados serfo realizadas analises de classificagdo com Arvore
de Decisdo e Rede Neural.

4.2.2.1 Arvore de Decisao

Com o uso da Arvore de Decisdo, gerando os dados cinco
vezes no WEKA e comparando-os com o valor médio,
observa-se que o erro de classificagdo com a normalizacéo foi
de 12,6%, menor em 4 pontos percentuais, que a classificacdo
dos dados sem pré-processamento.

Tabela 6. Matriz de confusdo da Arvore de Decisdo com a
Normalizagéo.

ferramenta.

Analisando a Tabela 4, verifica-se que apenas 2804 de 6.636

Classificado—> | Inadimplentes | Adimplentes
Inadimplentes 3463 3172
Adimplentes 599 22765

inadimplentes foram classificados corretamente, valor baixo
comparado ao experimento anterior. Por outro lado, os valores
majoritarios obtiveram vantagem com o uso do PCA,
observando que existiu um acréscimo de 22.197 para 22.358
instancias classificadas corretamente como adimplentes.

Foi observado que a performance da Arvore de Decisdo
melhorou bastante, uma vez que os valores de adimplentes
classificados erroneamente como inadimplentes diminuiram
em relagdo aos dados sem pré-processamento, de 1.167 para



599, sendo um retorno consideravel, ja que com o uso do PCA
esse valor de classificacéo foi o que sofreu a maior degradacéo.

4.2.2.2 Rede Neural

Com o uso da Rede Perceptron, foram feitos ajustes na camada
oculta, assim como no indice 4.1.2, mudando crescentemente
e verificando a melhor quantidade de neurbnios que se
adequam a rede. O melhor nivel de erro de classificacdo
alcancado foi de 18.07%, com 15 neur6nios na camada oculta.

Na Matriz de confusdo da Rede Neural, Tabela 7, ocorreram
poucas alteracdes em relacdo a analise realizada nos dados sem
pré-processamento, sendo os dados bem préximos a
distribuicdo realizada no item 4.1.3; porém, observa-se que na
Rede Neural o nimero de Falso positivo e de Falso negativo
foi aproximadamente 5,3 pontos percentuais maior que a
classificacdo realizada pela Arvore de Decisdo, com o uso da
normalizago.

Tabela 7. Matriz de confusdo da Rede Neural com a
Normalizagao.

Classificado—> | Inadimplentes | Adimplentes
Inadimplentes 2371 4206
Adimplentes 1155 22209

Erro de classificacao

25%

20%
15%
10%
5% I
0%
Sem pré- PCA Normalizagdo
processamento

B Arvore de decisdo MPL

Fig. 5 Erro de classificacdo dos experimentos sem e com pré-
processamento.

Comparando os seis resultados obtidos no gréafico de barras
gerados no Excel (Figura 5), observa-se que 0 experimento
com pré-processamento, utilizando a Normalizagdo no modelo
de Arvore de Decisdo, obteve o resultado mais satisfatorio
dentre os seis resultados testados.

Em outros modelos para andlise de risco de crédito
implementados como uso de Rede Neural (SAMI, 2020), o
modelo intitulado CS-MC4 chegou a ter acuracia de 96,97%.
Por outro lado, modelos comparativos entre Arvore de Decis&o
e Rede Neural (GOLBAYANI,2020), obtiveram
comportamentos parecidos com o deste experimento, com
Arvore de Decisio obtendo melhor desempenho quando
comparado a MPL.

5. CONCLUSOES

Nos trés experimentos, verificou-se uma taxa de erro acima de
13% na Arvore de Decisdo e acima de 18% nos trés
experimentos com a Rede Neural. Como consequéncia do erro
dessa analise, transages de concessdo de crédito podem ser
suspensas injustamente afetando a expectativa do cliente ou,
entdo, as operadoras de cartdo podem conceder crédito a um
cliente com tradi¢des de inadimpléncia. Logo, essas técnicas,
devem ser aliadas a experiéncia do analista de crédito.

Para analise, neste experimento, foi aplicada a Andlise
Principal de Componentes, no intuito de verificar o
comportamento dos dados com a juncdo de atributos
correlacionados, mas ndo houve resultados significativos para
os dados em observacdo. Apenas foi verificado que os dados
majoritarios (adimplentes) prevaleceram na analise da matriz
de confusdo, em detrimento dos dados minoritarios
(inadimplentes), mostrando que o PCA néo é uma boa técnica
para esse tipo de problema, j& que os atributos correlacionados
absorvidos conteriam informacdes relevantes para os dados
minoritarios de classificacdo.

Com os dados pré-processado, utilizando a normalizagdo, o0s
dados foram reescalonados e 0s atributos que possuiam valores
elevados, como crédito concedido, histérico de pagamentos,
valor do extrato da fatura e valor do pagamento anterior,
sofreram ajustes significativos, ajudando no desempenho da
anélise dos dados, tanto na Arvore de Decisdo, que obteve
12,6% de classificacdo incorreta, quanto na Rede Neural, com
18,07%. O melhor desempenho ocorreu quando foram
comparados 0s trés experimentos realizados, com destaque
para a Arvore de Decisdo que alcangou seu melhor
desempenho. Isso demonstra a importancia de um pré-
processamento dos dados, tornando-os mensuraveis para a
devida classificacéo.
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