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Resumo

SPADIM, Roberto. Estimacdo de probabilidade de default com aplicagdo de
modelos de aprendizado de maquina em empréstimos imobilidrios. 2018. 63 f.
Escola Politécnica Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo.

Este trabalho cxplora a utilizagdo de modclos de aprendizado de méquina para cstimar
a probabilidade de default' em um conjunto de dados de empréstimos imobilidrios para.

clientes “desbancarizados™.

A falta de um modelo referéncia para este problema leva ao uso de modelos de aprendizado
de maquina. No desenvolvimento das etapas de modelagem ¢é utilizada a validac¢do cruzada
como ferramenta de avaliagio das varidveis e modelos. Os modelos de aprendizado de
maquina utilizados foram do tipo Gradient Boosted Trees, que agregam diversas drvores
de decisfio utilizando adi¢ao sequencial de modelos com uso de boosting®.

Os dados foram fornecidos pela cmpresa Home Credit utilizando a plataforma de competi-
¢Oes em aprendizado de maquina Kaggle. A avaliacfo final das estimativas dos modelos foi
executada pela plataforma.

Palavras Chaves: Aprendizado de Maquina, Classificagio Binaria, Probabilidade de Default,
Risco de Crédito, Validacdo Cruzada, Empréstimos Imobilidrios

1 Qcorréncia de evento de crédito

Clientes que néo possuem um histérico de crédito ou conta em instituicdes financeiras
¥ reamostragem e ponderacio das amostras para reducdo do erro



Abstract

SPADIM, Roberto. Estimacido de probabilidade de default com aplicagdo de
modelos de aprendizado de maquina em empréstimos imobiliarios. 2018. 63 {.
Polytechnic School, University of S&o Paulo, Sao Paulo.

This paper cxplores the use of machine learning models to estimate the probability of
default? in a data set of home loans to unbanked® customers.

The lack of a known reference model to solve this problem leads to the use of machine
learning models. During the modeling steps, cross-validation is used as a tool to evaluate
variables and models. The Gradient Boosted Trees models were used, which reduce the
error adding sequential models with boosting®.

Data were provided by Home Credit using the Kaggle machine learning platform. The
final evaluation was performed by the platform.

Key Words: Machine Learning, Binary Classification, Default Probabilities, Credit Risk,
Cross-Validation, Real Estate Loans

Qccurrence of eredit event
5  Those adults without an account at a bank or other financial institution

6  Resampling and sample weighting
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1 Introducao

1.1  Motivacdo

Muitas pessoas “desbancarizadas™ lutam para obter empréstimo. Infelizmente,
credores ndo confidveis se aproveitam dessa populagiio oferecendo juros altissimos ou
calendarios de pagamento financeiramente invidveis. Credores confidveis ndo conseguem
oferecer propostas de crédito por falta de enquadramento de produto. Por fim, os clientes

néo sdo devidamente atendidos e as empresas perdem oportunidades de bons negécios.

1.2 Objetivo

A proposta deste trabalho é solucionar o problema de estimacgdo da probabilidade
de defeult?® em operagdes de financiamento imobilidrio de clientes “desbancarizados”.

A solugdo proposta faz uso dos modelos de classificacio binaria, com ajuste aos
dados por aprendizado supervisionado. Modelo de classificagao bindria € um estimador
de classe, que utiliza um estimador de probabilidade condicional para uma tnica classe
onde um pardmetro de nivel de corte de probabilidade estimada é utilizado para estimar a
classe. Aprendizado supervisionado é o processo de ajuste de dados de entrada e saida a
um modelo.

Os modelos utilizados séo do tipo Gradient Boosted Trees (GBT). Neste modelo,
drvores de decisfio sdio agregadas pelo método de boosting®. Para estimar a capacidade de
generalizacdo do modelo é utilizada a validac¢io cruzada.

A métrica de performance utilizada serd a ROC AUC*, que mede a qualidade
das estimativas de um estimador sem a necessidade da avaliacdo do nivel de corte de
probabilidade.

A estimativa da probabilidade de default é condicionada & varidveis que representam
a situagiio macroecondmica, localizagio do bem financiado, qualidade do bem financiado,
qualidade socio-econdmico-financeira do cliente e informacdes do financiamento como:

valor do bem, valor do financiamento e calenddrio de pagamento. Em problemas de gestdo

Clientes que ndo possuern um histérico de crédito ou conta em institui¢des financeiras
Ocorréncia de evento de crédito

Reamostragem e ponderagio das amostras para reducio do erro

Area sobre a curva da caracteristica de operagao do receptor

Lo 7S I &
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de risco de crédito, o calculo da probabilidade de defoult é um dos fatores da perda
esperada.

A perda esperada é utilizada para gerenciamento do risco de crédito, ela é definida
pela soma da multiplicacéo de seus fatores: probabilidade de default (PD), exposicio
no default (EAD) e perda dado o default (LGD). Nos empréstimos bancarios a
perda esperada varia ao longo do tempo por diversas razdes como: quitagio de parcela,
recuperagao de perdas e atualizacio da probabilidade de default. Neste trabalho, foi
estimada apenas a probabilidade de default para o instante da avaliagio da proposta de
financiamento. Os fatores LGD e EAD néo serdo estimados.

Dado o uso de modelos de aprendizado de méquina e otimizacio, nio serdo utilizadas
técnicas que aumentam a complexidade de modelos e técnicas que “estressam os dados”.

A importdncia prética deste trabalho é constatada pela ocorréncia de uma competi-
¢do remunerada, onde uma empresa de crédito imobilidrio, Home Credit, disponibilizou os
dados em parceria com a plataforma de competicdes de aprendizado de méaquina Kaggle.

No trabalho os modelos foram aplicados aos dados desta competicdo e a métrica
de avaliacao da estimativa foi calculada pela plataforma Kaggle. Com objetivo de evitar
procedimentos que podem influenciar na melhoria dos modelos com uso do placar da
competicio, foi limitado o envio de 7 (sete) estimativas. As 7 (sete} estimativas enviadas
representam 2 (dois) modelos com 3 (trés) estimativas cada, e uma estimativa a titulo
de curiosidade representando a média das estimativas de todos os modelos enviados. Na
“vida real” a espera pelo resultado do valor real da estimativa pode demorar meses ou

anos até a quita¢io do financiamento.

1.8 Plataforma de competicio Kaggle

Kaggle é uma plataforma em ndvem para: hospedagem de base de dados, ambiente
computacional para modelagem e sistema para competicdes de aprendizado de méquina.
No sistema de competigdo é fornecido um conjunto de servigos e regras: contextua-
lizagio do problema e objetivo da competicdo; regras da competigio como limites de envio
de estimativas, nimero méximo de participantes por equipe, utilizacio de bases de dados
externas, tipos de modelos e técnicas permitidas, tempo méximo de execucio dos modeclos,

linguagem de programagio permitida e outras regras especificas; conjunto de dados para
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modelagem, andlise e estimacio; explicacbes gerais sobre os dados; explicacéo do sistema
de ranqueamento dos competidores com uso de métricas de avaliagdo das estimativas;
ambiente de simulagio e modelagem; forum de discussdo dos participantes; placar da
competicio e ambiente para envio e avaliagio das estimativas.

Algumas competicdes sio patrocinadas por empresas que buscam uma melhoria de
processos internos, em geral elas remuncram os competidores e fornecem bases de dados
¢ explicacdes sobre os problemas. Esta prética fomenta a participago de competidores
experientes do meio académico e da inddstria. Devido ao ambiente proporcionado, a
plataforma se tornou uma referéncia em compartilhamento de conhecimento sobre casos
praticos do uso de aprendizado de maquina.

Durante uma competicao a plataforma disponibiliza para todos participantes um
placar chamado “ptblico™ O placar “pdbico” mostra o resultado da melhor avaliagéo das
equipes em uma amostra pequena do conjunto de dados. Ao final da competicdo cada
equipe deve escolher 2 (duas) das estimativas enviadas para classificagdo em um placar
final chamado placar “privado” O placar “privado” avalia as estimativas em todo conjunto
de dados. Além do placar geral existe um placar privado e individual por equipe, neste
pode-se avaliar cada conjunto de estimativas enviado com a métrica do placar “piblico” e

ao final da competigio a métrica do placar “privado”.

1.4 Estrutura do trabalho

Os procedimentos sdo explicados em suas etapas nos capitulos deste trabalho, foi
considerado que o leitor tem conhecimento béasico de modelos de regresséo e otimizagéo.

Este trabalho estd dividido em sete capitulos. No primeiro capitulo esta introduggo.
No segundo capitulo uma revisdo bibliografica dos temas relevantes para compreensao
da métrica ROC AUC, validegdo cruzada e modelos de drvores de decis@o utilizados.
No terceiro capitulo uma abstragio das etapas do processo de modelagem. No quarto
capitulo a aplicacdo da teoria aos dados da competicao. No quinto capitulo a avaliacio dos
resultados da modelagem e os resultados da competicio. No sexto capitulo a concluséo do

trabalho. Por fim, no sétimo capitulo ideias gerais para trabalhos futuros.



14

2 Revisao Bibliografica

2.1 Conceitos bdsicos

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos para as etapas de modelagem.
O texto das subsegdes 2.1.1, 2.1.2 e 2.1.3 foram baseados em (PRATI, 2008), (KOHAVI,
1995), (XGBOOST, 2016) e (MICROSOFT, 2018).

Em geral os modelos para estimagdo de probabilidade sio desenvolvidos de duas
formas. A primeira é a modelagem conhecida por model-driven, onde se cria uma férmula
sem 0 uso de dados, com conhecimento prévio do fenémeno fisico, premissas ou dinimica
das varidveis envolvidas. A segunda é conhecida por data-driven, onde utilizando um
conjunto de dados histéricos é executado um processo de ajuste dos dados a um modelo.

Neste trabalho, devido a falta de conhecimento prévio das varidveis condicionais
para célculo da probabilidade de default, foi desenvolvida a abordagem de modelagem
data-driven.

A modelagem data-driven é estudada no contexto da inteligéncia artificial, na area
de aprendizado de méquina (machine learning), e em especifico para este trabalho no
tema de classificacdo bindria. Este tema também pode ser encontrado na literatura como
aprendizado estatistico para estimadores de probabilidade condicional.

Os modelos sfo ajustados para um conjunto de dados histéricos que vincula uma
clagse bindria representada por um valor verdadeiro (1) ou falso (0) e um conjunto de
varidveis condicionais.

As varidveis condicionais podem ser chamadas de “varidveis de entrada”, “varidveis
explicativas” ou features e possuem notagdo X associadas a um vetor ou matriz de varidveis
aleatdrias.

A varidvel que representa a classe bin4ria pode ser chamada de “variavel de saida”,
“varidvel explicada”, label ou target e possui notagio Y associada a um vetor de varidveis
aleatorias com valores 0 (zero) ou 1 (um).

O processo de ajuste dos dados ao modelo é conhecido como “treinamento”, “apren-
dizado”, learning ou fitting. Uma vez ajustado os dados ac modelo é possivel estimar a
probabilidade para qualquer novo conjunto de valores das varidveis condicionais.

A varidvel que representam o resultado da estimativa de probabilidade, é repre-

sentada com o uso de um acento circunflexo e possue notacdo Y associadas a um vetor
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de variaveis aleatorias com valores na faixa de 0 a 1. O uso de um pardmetro de corte T
(threshold) sobre a varidvel ¥ possibilita a estimativa da classe com os valores 0 ou 1.

O processo de ajuste aos dados utilizado é o de aprendizado supervisionado, um
modelo é ajustado aos dados histéricos de entrada e saida utilizando um algorftimo de
otimizacdo ou busca. A avaliagio de performance do modelo é feita por uma métrica de
performance, calculada comparando o valor estimado pelo modelo e o valor real conhecido
da varidvel farget. A métrica é escolhida de acordo com o problema em estudo, neste
trabalho utiliza-se a ROC AUC que sera explicada na subsegdo 2.1.1.

Foram utilizados os modelos de classificacio binaria XGBoost e LightGBM, que
séio baseados nos modelos de Gradient Boosting Trees (GBT), por sua vez baseados em
modelos de drvore de decisdo (DT, decision trees) e agregacdo aditiva de novos modelos
utilizando o método de Boosting'. Ambos os modelos utilizados sio considerados “estado

da arte”.

2.1.1 Métrica ROC AUC

A funcio objetivo definida neste trabalho e pela competi¢io no caso pratico foi a
métrica para classificacdo bindria ROC AUC, que pode ser traduzida para “drea sobre a
curva da caracteristica de operacéio do receptor”. Esta métrica nio é diferenciavel, e implica
que os modelos dependentes de derivadas da func¢io objetivo deverfo utilizar uma funcgio
de otimizacdo aproximada, também chamada de prozy?, e avaliar a métrica a cada iteracio.
A literatura de referéncia para interpretagio da métrica ROC AUC deste trabalho pode
ser obtida em (PRATI, 2008).

Em classificagio binaria, a varidvel estimada farget é frequentemente associada a
uma, varidvel aleatéria continua com valores entre 0 e 1 e representada nesta subsecio como
X. Ela pode ser interpretada como uma pontuacio ou uma estimativa de probabilidade
condicional calculada para classe bindria, a exemplo da estimativa da regressdo logistica.
Dado um pardmetro de corte T, o individuo é classificado como positivo (1} se o valor

da estimativa X for superior a T e negativo (0) caso contrrio. X segue uma densidade

1
2

Reamostragem e ponderagBo das amostras para reduco do erro
Funcfo intermedidria para aproximar outra fungfo em um problema de otimizagio
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de probabilidade fi(x) se o individuo pertence a classe positiva e fo(z) caso contrdrio. A

taxa de verdadeiro positivo é dada por T" ¢ fi(x):
TPR(T) = /T ~ hi(z) dz (1)
A taxa de falso positivo é dada por T e fyx:
FPR(T) = [ fo(z)ds 2)

O formato da curva ROC é determinado pela sobreposi¢io das duas distribuigSes,
e o grafico indica parametricamente T'PR(T") versus FPR(T) variando o parAmetro T
para todos os possiveis valores. O incremento de 7' deve resultar em um niimero menor de
falso positivo (FP) e maior de falso negativos (FN) caracterizado pelo corte vertical do
pardmetro T' nas curvas fy e fi. Este corte é melhor visualizado na Figura 1.

A seguir é exposto o calculo da ROC AUC, ou simplesmente AUC, para ilustrago:

AUC = {  TPR(T)FPR/(T)dT

™ [ 1@ > T)AT) (D) dr a7 3

P(X1 > Xo)

Onde FPR' representa 1 — FPR ou a especificidade do classificador.

Quando utilizado em unidades normalizadas (z-score), a drea sob a curva é igual a
probabilidade que um classificador ird classificar uma amostra como positiva mais do que
uma amostra negativa.

Para exemplificar as possiveis curvas ROC, as densidades associadas fy e fi, o
pardmetro de corte T' e os conjuntos de verdadeiro positivo (TP), verdadeiro negativo
(TN}, falso positivo (FP) e falso negativo (FN), nos casos especiais da métrica ROC AUC
e em um caso usual de diversos classificadores. Serfio utilizadas as figuras geradas com

auxilio do aplicativo disponivel em (RESEARCH, 2016):
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Figura 1 — Curva ROC, 0,5 < AUC < 1
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A Figura 1 exibe no grafico superior as densidades de probabilidade f; e f; associadas
ao classificador. E possivel notar a existéncia de intersecio das curvas fo, fi € o pardmetro
de corte T definindo os conjuntos TP, TN, FP e FN.

Para calculo da ROC AUC o pardmetro T é variado em toda extencao do eixo.
A curva ROC é exibida no grafico inferior onde o ponto verde representa a plotagem
sequencial da esquerda para direita dos pontos para calculo da equacdo da ROC AUC em
cada par TPR e FPR. Os valores de TPR sobem monotonicamente ao incremento do valor
de FPR.

Pelo grafico desta curva ROC pode-se avaliar que existe uma probabilidade de
classificagdo correta superior a 50% nas amostras, independente do valor de corte adotado.

A linha tracejada em vermelho dos pontos (0,0) a (1,1) representa uma curva ROC

cujo classificador ndo consegue discriminar as classes positivas e negativas. Este caso
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especial sera apresentado na Figuras 3. A métrica ROC AUC para um classificador que
consegue discriminar as classes deve ser superior a 0,5 ¢ igual ou inferior a 1.

Para os préximos casos as figuras foram obtidas diretamente do aplicativo, sem
tradugéo das legendas e marcagdo dos conjuntos TP, TN, FP e FN. O pardmetro de corte

T foi representado por uma linha vertical na cor preta:

Figura 2 - Curva ROC, AUC =1
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A Figura 2 mostra a representacio de um classificador ideal. Os valores para FN e
FP sio iguais a zero pois o classificador tem a capacidade de discriminacio perfeita. A
métrica ROC AUC apresentada nio é exatamente 1, existe uma aproximacio numérica

para os pontos (0,0) e (1,1) e para as densidades de probabilidade calculadas.



19

Figura 3 — Curva ROC, AUC = 0.5
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A Figura 3 exibe o caso de um classificador incapaz de discriminar as classes 0 e 1.
O valor da métrica ROC AUC é de aproximadamente 0,5 e as densidades de probabilidade

fo e f1 estdo sobrepostas.
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Figura 4 — Curva ROC, AUC =0
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A Figura 4 exibe o caso de um classificador que discrimina as classes de maneira
invertida. O valor da métrica ROC AUC é igual a 0.

De forma prética, para métodos de aprendizado supervisionado com uso de otimi-
zagao e métrica, ROC AUC, é comum o uso da fungio objetivo do erro logistico ( logloss)
por ser uma fungédo prory diferencidvel para otimizaco de classificagio bindria. Neste caso

deve-se observar a oscilacio da métrica ROC AUC a cada iteracio da otimizacio.

2.1.2 Validagdo Cruzada

O processo de validagdio cruzada tem por objetivo estimar o erro de generalizacio
de um modelo para um conjunto de dados (amostras) diferente dos dados de treinamento
(KOHAVI, 1995).

Um conjunto de dados histéricos é dividido em amostras de dados para treinamento

e validagao. Cada conjunto da divisiio (amostra) pode ser chamado de fold.
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O modelo em avaliaciio € treinado nos dados de treinamento e avaliado nos dados
de validacdo. A forma de divisdo e a combinacdo das amostras é avaliado de acordo com
as caracteristicas do conjunto de dados. O valor esperado da métrica de performance do

modelo sobre os dados de validac¢io representa a estimativa do erro de generalizacao do

nou ]

modelo, também chamado de “métrica de validacdo cruzada”, “métrica de cross-validation’
ou “métrica CV”™. O valor esperado é muitas vezes aproximado pela média aritmética.

Foi utilizado o método k-fold para divisdo dos dados. Neste, divide-se o conjunto
em k& nuimero de folds e sdo realizadas combinagdes de k folds para obter as amostras de
treinamento, e 1 (um) fold para as amostras de validacio a cada combinaco. Repetindo-
sc todas as combinacdes possiveis de k folds, os modelos sdo ajustados aos dados de
treinamento e obtém-se as métricas de performance nos folds de validacao.

Para o método £-fold, o valor minimo de k é igual a 2 (dois) e o valor maximo é igual
ao numero de elementos no conjunto de dados histéricos. O método pode receber outra
denominacfo, utilizando o valor maximo ele pode ser denominado como leave-one-out,
outra denominac¢do conhecida por leave-p-out avalia o nimero de individuos nos folds de
validacio onde p representa o nimero de individuos.

As nomenclaturas auxiliam a enfatizar qual divis@o foi executada. O processo
de validagio cruzada é independente ao método de divisdo dos folds. Boas referéncias
bibliograficas sobre validagéo cruzada podem ser encontradas em (NETS, 2018) e (HASTIE
ROBERT TIBSHIRANI, 2017) onde o objetivo é avaliar qual método se adequa ao conjunto
de dados.

A figura 5 ilustra 0 método k-fold com pardmetro & igual a 3 e um processo de

validacdo cruzada com a métrica “acuracia’:
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Figura 5 — Processo de Validagdo Cruzada

Dados

7 1N\

| otmesi) > I_ji

/

Fonte: (WIKIPEDIA, 2018)

Na figura 5, o conjunto de dados histéricos estd representado pelas varidveis X e Y
com fundo cinza claro na parte superior ao lado do texto “Dados”. As varidveis X e Y
representam as variaveis de entrada e saida do modelo e séo associadas a cada individuo,
e nao podem ser separadas ou misturadas entre individuos. Os conjuntos representados
pelas cores vermelha, azul e verde sdo os folds obtidos com o método k-fold.

Os grupos de folds que foram combinados para criar os conjuntos de treinamento sao
representados pelas elipses “Estimacfo” na figura em amarelo claro. Os folds de validagao
associados a cada combinacdo sdo representados pelas elipses “Validagio” na figura em
verde claro.

A cada combinacao de folds, o modelo é ajustado ao conjunto de dados de “Es-
timagdo” e a métrica de performance de validagdo é obtida nos respectivos dados de
“Validacao”

A métrica de generalizagdo do modelo, ou métrica da validagdo cruzada, estd

representada pela elipse “Acuracia” na figura em cinza escuro.
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A métrica de validagdo individual de cada fold pode ser utilizada para avaliar
se existe um fold com dados “ndao homogéneos”, que pode caracterizar uma. varidncia
alta das métricas de validacdo individuais em relacdo a outros ajustes de modelos. Esta
caracteristica é interessante, um fold com métrica divergente da média pode indicar um
conjunto de individuos outliers com caracteristicas Unicas, podendo ser fonte de insight
para analise.

Cada ajuste de modelo é representado pelo conjunto de dados de treinamento e pelos
pardmetros de ajuste de complexidade do modelo, também chamados de “hiper pardmetros”
ou simplesmente “parimetros do modelo”. Para um ajuste ideal do modelo por aprendizado
supervisionado, deve-se considerar o tradeoff de bias-variance (RAJNARAYAN, 2018). Em
resumo, o tradeoff ¢ a escolha dos pardmetros de ajuste 6timo do modelo. Uma varidncia
baixa e uma média alta é obtida nos folds de validagdo, e uma métrica de validago otima
é obtida entre os possiveis valores dos pardmetros do modelo.

O tradeoff bias-variance pode ser solucionado por uma metodologia de otimizagdo,
onde, as varidveis a serem otimizadas s&o os “hiper pardmetros” e a fungio objetivo é a
maximizac¢do ou minimizacido da métrica de validacao cruzada.

Em modelos com aprendizado por método de otimizagdo, também é utilizado
para cada conjunto de “hiper pardmetros” um niumero de iteragdes de treinamento com
critério de parada 6timo conhecido por early stop. O early stop tem por fungéo objetivo a
maximizac¢io ou minimizacao da métrica de validagdo cruzada apenas para o conjunto de
pardmetros do ajuste aos dados sendo executado.

Os pontos de 6timo obtidos sdo em geral de médximos ou minimos locais, e os
problemas de otimizacdo sdo do tipo ndo convexos com solugbes néo triviais e obtidas
apenas por métodos numéricos.

Conforme (KOHAVI, 1995) em um conjunto de dados histéricos grande, o processo
de validacio cruzada com método k-fold e pardmetro k igual a 10 (dez) prové capacidade
explicativa comparivel ao mesmo método com valor de pardmetro & superior.

Devido ac recurso computacional necessdrio para executar a validagdo cruzada,
demanda-se tempo avaliando os modelos. O valor do parAmetro & que é suficiente para
uma correta avaliagdo dos modelos, evita o desperdicio de recursos, especialmente nas

competicbes e em grandes bases de dados.
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O uso do processo de validacio cruzada serve também para: selecio do melhor
modelo em um conjunto de modelos, agregacio de modelos diversos por método de
stacking® e avaliaciio das varidveis relevantes ao modelo.

A divisao dos folds deve ser executada com conhecimento da caracteristicas dos
dados histéricos e da forma que eles foram obtidos.

Caso os individuos sejam I.1.D.%, a divisio pode ser feita de maneira aleatéria,
em um numero previamente estabelecido de folds com quantidade de individuos igual ou
préoxima, evitando a duplicidade de individuos nos folds.

Em casos onde os dados nao sdo I.1.D., pode-se utilizar outras técnicas de divisdo
como o walk-forward para séries temporais, ou método de estratificacdo dos dados chamado
de stratified k-fold.

Qutra possivel solugio para dados que néo sfo séries temporais e nao se tem a
informacéo que os dados sdo I.ID., é a avaliagdo utilizando ambos métodos de k-fold e
stratified k-fold. Em caso de divergéncia significante entre as duas métricas, deve-se optar
pelo método de stratified k-fold.

Em alguns modelos de classificacio bindria onde o conjunto de dados contém um
nidmero maior de individuos para determinado valor da variavel target, existe a possibilidade
de viés pelo efeito conhecido como “desbalanceamento de classes”. Uma solugéo € o uso de
modelos que tratam o desbalanceamento por ponderagio da métrica de performance. Qutra
soluciio € o uso de téenicas como a SMOTE?®, que fazem uma sub ou sobre amostragem
dos dados, podendo em alguns casos duplicar ou remover individuos nos folds. No uso
de SMOTE, uina métrica de distdncia entre os individuos pode ser utilizada para definir
quais serao removidos ou duplicados.

Em séries temporais utilizando modelos de estimativa futura, deve-se avaliar se o
conjunto de treinamento estd em um momento do tempo & frente em relagdo ao conjunto
de validacdo. A autocorrelacido dos dados de treinamento contamina os dados de validacao,
e a autocorrelacao futura pode explicar parte das amostras de validacgéo.

De maneira geral, a escolha do método de divisdo dos folds impacta diretamente
na avaliagdo da validagdo. Uma técnica incorreta pode gerar viés na escolha das amostras

e perda de avaliacido da capacidade de generalizacdo do modelo.

% Agregagio de modelos com uso de folds para geragio de meta varidveis e uso de meta modelos para,

agregagdo em niveis
Independentes e identicamente distribuidos

5 Synthetic Minority Over-sampling Technique



25

2.1.3 Elementos de Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado compreende o processo de otimizacido ou busca para
criar modelos que conseguem mapear valores de entrada e saida para um conjunto de
dados.

A é4rvore de decisdo é um exemplo de modelo que pode ser utilizado para problemas
de aprendizado supervisionado. As features X sdo utilizadas para prever um target Y em
uma estrutura de drvore com nés de deciséio ¢ folhas, ou descrito por alguns autores como

grafos.
Modelo e Pardmetros

O modelo em aprendizagem supervisionada se refere & estrutura mateméatica pela
qual a estimativa §; é feita a partir dos dados de entrada X;; e do ajuste prévio do modelo
aos dados de entrada X e saida Y. Um exemplo comum é o modelo linear, onde a predicio
§; é dada como uma combinacio linear de varidveis de entrada z;; ponderadas pelos

pardmetros {6;):

b= Z ;i (4)
7

O valor de predicdo pode ter diferentes interpretagdes dependendo da tarefa, ou seja,
regressao, classificagdo ou ranqueamento. Em um caso de classificagio pode-se transformar
“logisticamente” a varidvel y para obter uma probabilidade, como é o caso do problema de
estimacao de probabilidade de default.

Os pardmetros sdo os componentes indeterminados do modelo que sdao obtidos
pelo ajuste aos dados histdricos, também conhecido por “treinamento” ou “fitting”. Em
problemas de regressao linear, os pardmetros sdo os coeficientes 8. Em geral se utiliza 8
para denominar os pardmetros ajustados dos modelos.

Na modelagem model-driven, férmulas sdo previamente conhecidas e podem ser
estendidas para agregar novos pardmetros ou distribuicdes de varidveis diferentes. Na
modelagem data-driven, o nimero de pardmetros e a estrutura do modelo sio desconhecidos,

podendo as distribuicdes de varidveis serem inadequadas para uso nos modelos e sendo
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necessario transformagdes das varidveis. Em alguns casos védrios modelos e pardmetros sio
testados e avaliados para se obter um modelo final.

O modelo pode ser classificado conforme sua complexidade de interpretagio. Os
modelos sao classificados como black boz quando sdo complexos, como o caso de redes
neurais profundas (Deep Learning). Modelos simples com poucos parimetros, estruturas
lineares pequenas ou arvores de decisdo pequenas, tendem a ser facilmente interpretadas e
podem receber a classificacdo white box. Modelos simples agregados recebem a classificacdo
gray box e podem receber a classificagdo black box quando existe um ndmero grande de
agregacoes de modelos. Esta definigio pode ser subjetiva e serve para selecdo de modelos.
Em geral, os modelos white box e gray box sdo preferidos pela facilidade de interpretacio,
otimizacdo, uso, velocidade de treinamento, velocidade de estimagao e capacidade de

execucdo em grandes bases de dados.

Funcéo objetivo: Erro de treinamento 4+ Regularizacio

Com escolhas sensatas para y; pode-se expressar uma variedade de tarefas para um
conjunto de dados, como regressao, classificagfo e ranqueamento. A tarefa de treinar o
modelo equivale a encontrar o valor dos pardmetros € que melhor se ajusta aos dados de
treinamento X; e 1;. Para treinar os modelos baseados em otimizagao, define-se a fungéo
objetivo para maximizac¢do ou minimizacdo adequando-se os pardmetros e estruturas do
modelo aos dados de treinamento.

Uma caracteristica marcante das funcoes objetivo é que elas consistem em duas
partes: erro de treinamento ou métrica de performance, e termo de regularizagdo. Estas

fungGes objetivo podem ser escritas como:

obj(6) = L(6) + 0(6) (5)

Onde L é a funcio de erro de treinamento, Q é o termo de regularizagiio e 8 o
conjunto de valores e estruturas de pardmetros do modelo para um conjunto de dados. O

erro de treinamento mede o erro associado a estimacdo do modelo em relagio aos dados de
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treinamento. Uma escolha comum de L é a funcdo de erro quadrético médio, que é dada

por:

LO) =3 (yi — %) (6)

i
Outra funcéo de erro comum é o erro logistico, utilizada para regressio logistica,

estimativa de probabilidade, func&o prozy para otimizacdo ou problemas de classificacio

binaria. Ela é definida como:

L(®) = > [y In(1 + e7%) + (1 — ;) In(1 + )] (7)

O termo de regularizacéo auxilia no controle da complexidade do modelo e pode
evitar sub e sobre otimizagao (undefitting e overfitting). Como isso soa um pouco abstrato,

usamos o problema na Figura 6 como exemplo:

Figura 6 — Ajuste funcdo degrau

ﬁ Interesse do Usuario A Interesse do Lisudrio
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relagéc ao tempo £ Excesso de divisbes, 0{f} muito alto.
Interesse do Usuario interesse do Usuario
A F
h'd L'd e b
X Xg L
x X
X ; x|
x X X 1 WA
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t, 10
[El Ponto de divisao errado, L{f} muito alto. |7[ Bom equilibrio entre £2{f) e L{f).

Fonte: (XGBOOST, 2016)

Na Figura 6, deve-se ajustar uma fungio degrau obtida por amostragem e re-

presentada como os pontos “x”. A melhor escolha é uma fungao que tenha boa relacio
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entre erro e complexidade. A resposta correta estd marcada em vermelho. Visualmente
parece um ajuste razoavel com poucos parametros para divisao dos dados no eixo ¢ e erro
relativamente pequeno entre o valor dos pontos “x” e a estimagdodo modelo representada
pela linha. O principio geral é obter um modelo simples e preditivo que se ajuste de forma

generalista e nao especialista aos dados.

Agregacio de drvores de decisédo

Para este tépico foi utilizado o modelo XGBoost, um modelo de conjuntos de
érvores de deciséo com utilizacdo de otimizagdo por gradiente e agregagdo com técnica
de amostragem boosting. O modelo consiste em um conjunto de arvores de classificacéo e
regressdo (CART) agregados. Na figura 7 tem-se uma tnica CART que classifica se alguém

gosta de jogos de computador:

Figura 7 — Exemplo de arvore decisdo

Entradas: idade, sexo, ocupagao... A pessoa gosta de jogos de computador?

SIM NAQO

Pontos de predigao

em cada folha +01 R

Fonte: (XGBOOST, 2016)

No exemplo, classificam-se 0os membros de uma familia em folhas diferentes e é
atribuido a pontuacdo na folha correspondente. Diferente das arvores de decisiao padréo,
em que a folha contém apenas valores de decisido verdadeiros ou falsos, na CART uma
pontuacio real é associada a cada uma das folhas, 0 que gera interpretactes mais ricas que
vao além da classificagao bindria, isso permite uma abordagem unificada e baseada em
principios de otimizagdo para criacdo de modelos de arvores. Em geral uma dnica arvore
nao é suficiente para ser utilizada, o que ¢ utilizado é o modelo agregado de arvores que

somam as previsdes de varias adrvores, como no exemplo da figura 8:
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Figura 8 — Agregacio de 2 arvores

Arvore 1 Arvore 2

SIv NAO SIM

f( g )=2+09=29  f & )=-1-09=-18

Fonte: (XGBOOST, 2016)

No exemplo, a agregacio de modelos com um conjunto de duas arvores. As pontua-
goes de previs@io de cada 4rvore sio somadas para obter a pontuacdo final, sendo possivel
que arvores com varidveis diferentes se complementem. Matematicamente, pode-se escrever

o modelo na forma:

K
gi=)_ fulm). fue F (8)
k=1

Onde K é o nfimero de arvores, f é uma funcio no espaco funcional F, e F é o

conjunto de todos os CARTSs possiveis. A fungéo objetivo a ser otimizado é dada por:

n K
0bj(8) = 3 _1(yi, ) + D Qfy) (9)
i k=1

Onde [ representa a fun¢io erro entre a varidvel conhecida y; e a varidvel estimada
7 e §(fi) representa a regularizacio associada a drvore fi.

Modelos de agregacao de arvores conhecidos como “florestas aleatdrias” (random
forests, RF) e “drvores impulsionadas” (boosted trees} sio os mesmos modelos, a diferenca
surge de como & executado o ajuste aos dados (treinamento), uma arvore é treinada e
sucessivamente novas arvores sdo agregadas para maximizar a funcio objetivo. Em random
forests arvores séo criadas em amostras aleatérias. Em boosted trees arvores sdo criadas
nas amostras aleatdrias com pesos diferenciados para os individuos que obtiveram erros

maiores, com o objetivo de diminuir o erro dessas amostras nas drvores subsequentes.
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Arvore impulsionada - Tree Boosting

Ao observar uma drvore de decisdo e comparar com um modelo de regressdo linear,
a diivida que surge é: quais so os pardmetros das drvores de decis@o? E necessério aprender
quais sio as fungdes f; que contém a estrutura de néds e resultados das folhas da drvore. A
estrutura de drvore é mais complexa do que o problema de otimizacéo tradicional de funcdes
diferencidveis no qual é possivel otimizar o objetivo via gradiente. A criac8io da estrutura
das drvores individuais ndo é tratada nesta explicagio, alguns algoritmos de criagéo de
arvores conhecidos sio CART, C4.5 e CHAID. XGBoost e LightGBM implementam um
algoritmo préximo ao CART.

E computacionalmente intratével aprender todas as drvores de uma tinica vez.
Assim, utiliza-se uma estratégia aditiva: corrigir o que foi aprendido e adicionar uma nova
arvore. Escreve-se o valor de predicio na etapa ¢ do modelo de adigdo, também conhecido

como round ou iteracdo, como yf ),
2 _ g
= i) =9 + ful=)
= fulw:) + falw) = 31 + falw:) (10)

9" ka zi) = 970 + fulw:)

Resta saber qual drvore (f;) utilizar em cada etapa, o natural é adicionar aquela

que melhor otimiza a funcio objetivo.

Zl (%, 9) + Z (f)

g=]1 i=1 (11)

= Zl Yis y'ft R fe(x:)) + Q(f;) -+ constant
=1
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Reescrevendo e considerando o uso do erro quadritico médio (MSE) como nossa

fungéo de erro, o objetivo se torna:

t

(i — (8" + A=) + 3 Qf:)
=i (12)

2( Ast_l) — y) filzy) + filz)?] + Q(f;) + constant

Il
=

obj(t)

.
]
i,

Il
NE

1

.
Il

A forma do MSE é de fécil visualizacio, com um termo de primeira ordem (geral-
mente chamado residual) e um termo quadrdtico. Para outras funcdes de erro de interesse
{por exemplo, erro logfstico), ndo é tdo facil obter uma forma simples. Entdo, no caso geral,

toma-se a expansdo de Taylor da funcdo de erro até a segunda ordem:

" _ 1
obj®) = > [y, ﬁft 1)) + gifilzs) + -Q-h@-ff(xi)] + Q(f;) + constant (13)
=1

Onde g; e h; sdo definidos como:

g = 8-l 57Y)

(14)
h; = 8;@—1)5(%: o)
Removendo todas as constantes, o objetivo especifico na etapa ¢ torna-se:
n 1 o
> lgifilm:) + Shifi ()] + Q(f) (15)

i=1

Esta equacdo ¢ a funcgfio objetivo de otimizagio para a nova arvore. Uma vantagem
importante desta definicio é que o valor da fungdo objetivo depende apenas de g; e h;. E
assim que o XGBoost e modelos GBT suportam fungoes de erro personalizadas. Pode-se
otimizar inimeras fungdes, incluindo a regressdo logistica, usando exatamente o mesmo
solver que é utilizado com o g; e 0 h; como entrada. Deve-se observar que a fungao objetivo
deve ser diferencidvel ou ser possivel obter via expansio de Taylor os valores do gradiente
e da hessiana, aproximados ou em forma fechada.

Com a funcéo objetivo conhecida ndo se deve esquecer do termo de regularizagao, é

necessario definir a complexidade da drvore Q(f). Redefinindo f(z) como:

ft(as):wq(@,weRT,q:Rd—>{1,2,~- T} (16}
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Onde w € o vetor de pontuacdo nas folhas, ¢ € uma funcio que atribui cada
conjunto de dados & folha correspondente e 7 é o nimero de folhas. No XGBoost, define-se

a complexidade como:

Q(f)='yT+%)\zT:w§ (17)

j=1
O termo E;Ll 'w?- pode ser interpretado como a norma L2. Pode-se também utilizar

na complexidade a norma L1 com o coeficiente alpha e representada como o E;l-;l wy.
Naturalmente, ha mais de uma maneira de definir a complexidade, mas a norma
L2 utilizada com a fungao de erro funcionam bem na pratica. A regularizacdo é uma parte
que a maioria dos modelos de arvores trata com menos cuidado, ou simplesmente ignora.
[sso porque o tratamento tradicional da aprendizagem de arvores enfatizava apenas a
melhoria da impureza, enquanto o controle da complexidade é deixado para a heurfstica.
Ao defini-lo formalmente, pode-se ter uma ideia melhor do que estd sendo “aprendido” e
obtém-se modelos de bom desempenho pratico. Depois de reformular o modelo de drvore,

pode-se escrever o valor da funcgfo objetivo na t-ésima arvore como:

2 =i 18)

= SIS gy + 53 b+ Al 447

iel; icly

Onde I; = {i|¢{x;) = j} é o conjunto de indices de pontos de dados atribuidos &
j-ésima folha. Observando-se que na scgunda linha altera-se o indice da soma porque todos
os pontos de dados na mesma folha obtém a mesma pontuagdo. Pode-se comprimir ainda

mais a expressao:

T
. 1
obj® =3 [Gyw; + 5 (Hj + Nwj] ++T
i=1
Gi=> 9 (19)
iel;

Hyj=3 h

’iEIj
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Nesta equacdo, w; sio independentes, a forma Gyw; + 3(H; + Ayw} é quadrética, e

o valor que otimiza w; para uma dada estrutura ¢(z) e a fun¢o objetivo é&:

wjz—H i
obj* = 5; +A+7T

A tltima equacio mede quio boa é uma estrutura de arvore g(x), a exemplo:

Figura 9 - Fungéo objetivo, qualidade/pontuacao da arvore

indice gradiente , estatistica
1 A g1, i SIM NAO
I;; - {2 3. 5}
2 g2, h2 SV e e HAD Ga=g2+g3tgs
Il={1} Ig={:’l} Hs = ho + hs + hs
3 g3.h3 Gi=m Ga = g4
Hy =M Hy=hy
4 g4, hd

2

! G- :
el
5 Se2?  g5h5
= Quanto menor é o score, melhor & a estrutura!

Fonte: (XGBOOST, 2016)

Basicamente, para uma dada estrutura de drvore, “herda-se” as estatisticas g; e A;
para as folhas, soma-se as estatisticas e calcula-se quéo boa é a drvore. Essa pontuacao é
como a medida de impureza em uma arvore de decisdo padrao, exceto que também leva
em conta a complexidade do modelo.

Toda a teoria apresentada acima foi desenvolvida e implementada no modelo
XGBoost e pode ser verificada em (XGBOOST, 2016). Os textos relativos ao modelo
Light GBM podem ser encontrados em (MICROSOFT, 2018).

A explicaciio é de interesse pratico, pois os modelos GBT utilizados neste trabalho

devem ser capazes de utilizar a métrica ROC AUC.
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Diferencas dos modelos LightGBM e XGBoost

No contexto de modelos GBT, ambos modelos XGBoost e Light GBM s&o considera-
dos “estado da arte”, ¢ tomaram atencao ao serem utilizados com sucesso em competigoes
e casos reais, com resultado na redugio do trabalho para tratamento dos dados ¢ em
aumento significativo de performance dos modelos.

Até o momento deste trabalho sio relatadas na documentacio do LightGBM
somente duas sutis diferencas entre o XGBoost, que serdo traduzidas a seguir.

“O LightGBM classifica um histograma para varidveis categéricas de acordo com
seus valores acumulados (3 gradient/ Y. hessian) e, em seguida, encontra a melhor divisdo
no histograma classificado. O XGBoost ndo faz distingio para varidveis categéricas. Ambos
modelos trabalham de forma muito semelhantes porém o resultado final é diversificado,
esta diversificacio é interessante para uma abordagem de agregacéo dos modelos. Segundo
os autores o processo de criagio de drvore também difere em pequenos detalhes.”

“O XGBoost é uma biblioteca de otimizagao dc gradiente distribuida otimizada
projetada para ser altamente eficiente, flexivel e portétil. Ele implementa algoritmos
de aprendizado de mAquina sob a estrutura Gradient Boosting. O XGBoost fornece um
reforco de drvore paralela (também conhecido como GBDT, GBM) que resolve muitos
problemas de ciéncia de dados de maneira répida e precisa. O mesmo cédigo é executado
em ambientes distribuidos (Hadoop, SGE, MPI) e pode resolver problemas além de bilhdes
de individuos.”

“Light GBM aumenta o numero de drvores com novas folhas (level-wise tree growth),
ele ird escolher a folha com erro maximo de delta para crescer. Mantendo as folhas fixas,

tende-se a alcangar um erro menor que os algoritmeos de crescimento baseado em nfvel.”
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Figura 10 — Crescimento da arvore em niveis
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Crescimento da arvore em niveis

Fonte: (MICROSOFT, 2018)

Figura 11 — Crescimento da arvore pelas folha
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Crescimento da arvore pelas folhas

Fonte: (MICROSOFT, 2018)

Nas Figuras 10 e 11 estao representados as formas de criagdo de novos nés ou novos

niveis nas arvores de decisdo.

2.2 FEstado da arte no assunto

Para avaliagdo do conhecimento existente e busca de uma soluggo prdéxima ao
problema apresentado, foi consultado os seguintes sites de papers académicos: (GOOGLE,
2018), (ELSEVIER, 2018) e (SSRN, 2018). Foram utilizadas as palavras-chave: “default risk
home credit”, “default probability home credit”, “default risk analysis”, “home credit risk”.
Os primeiros resultados retornados nfo trataram especificamente o tema de “estimacgéo
de probabilidade de defeult com aplicagio de modelos de aprendizado de maquina em

empréstimos imobilidrios” Relaxando um pouco os critérios de pesquisa e removendo a
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restricio de artigos com clientes “desbancarizados” é possivel avaliar diversos artigos que
estdo relacionados com imdveis e emprestimos.

O trabalho mais relevante observado no assunto foi o (LAWRENCE L. DOU-
GLAS SMITH, 1992) que trata do problema de andlise de default para empréstimos
imobilidrios. Abaixo iremos destacar os pontos principais do trabalho.

No trabalho foi utilizado ferramenta de regressdo logistica em dados de transagao,
termos de empréstimos, condigdes econdmicas e outras caracteristicas. A solugao proposta
nao faz referéncia ao uso da validacio cruzada e modelos de érvore de decisdo. O volume
de dados avaliado possui um total de 170.000 (cento ¢ setenta mil) empréstimos de uma
base de dados monitorada ativamente, fornecendo confiabilidade nos dados e possibilitando
a incluséo de fatores externos ao modelo.

Observa-se que o problema de estimacio de default é estudado a vérios anos, com
referéncias para trabalhos do ano de 1969 (mil novecentos e sessenta e nove). Alguns
relatos sobre os problemas reais e importancia do tema séo feitos, como: “sendo possivel o
acesso aos riscos (a estimativa dos riscos), é possivel aumentar a eficiéncia do mercado de
hipotecas pelo aperfeicoamento da precificacdo, configuracdes dos termos, e outras técnicas
de alocagdo.” e “a inabilidade para diagnosticar estes riscos pode resultar em perda de
oportunidade de lucros, perdas em empréstimos, e praticas de minimizagéo de risco como
as ‘red lining’".

Foi relatado que “existe uma falta de base de dados piblicas disponiveis para
pesquisa”. O trabalho forneceu algumas ideias de avaliagdio das variaveis estudadas, algumas
referéncias informam que a varidvel de maior capacidade de discriminacio do default € a
taxa do valor do empréstimo e bem financiado, a mesma observagéo é feita na conclusao
neste trabalho.

Foi observado o uso de palavra-chave como “mortgage literature” e “defaulted
mortgages” para relatar alguns trabalhos relacionados. Uma revisdo sobre default de
empréstimos foi apresentada, relacionando estudos que avaliam os comportamentos de
clientes que incorreram em default e ndo os valores ou varidveis do conjunto de dados.
Esta explicagio é importante pois relata a dindmica do fenémeno fisico que é retratado
pelas varidveis do modelo.

Conforme obscrvado nas primeiras consultas de litcraturas, este trabalho relata que:
a estimativa de risco global de crédito da instituigio € bem conhecida e estabelecida, pode-

se observar pela quantidade de trabalhos na drea, porém o risco particular de empréstimo
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envolve uma dificuldade maior de avaliagio e este tem uma maior importancia para as
empresas. A conclusio do trabalho aborda a informacio sobre as varidveis relevantes e as
respectivas frequéncias para amostragem de dados temporais.

Em um segundo trabalho (ADDO DOMINIQUE GUEGAN, 2018) foi relatado o
uso de modelos mais atuais, como random forest e deep learning. O trabalho relata a
analise do risco de crédito de empresas, com avaliacio de varidveis para mapear o possivel
risco envolvido. Este trabalho se difere do (LAWRENCE L. DOUGLAS SMITH, 1992)
por utilizar técnica de validagdo cruzada na avaliagio do modelo, uso de modelos mais
atuais e dados de crédito relativo a empresas e ndo empréstimos imobiliarios.

Comparando os trabalhos, observa-se que (LAWRENCE L. DOUGLAS SMITH,
1992) aborda o problema com um objetivo de explicagdo das varidveis e dindmica do
fendmeno fisico, com referéncia a trabalhos que abordam o comportamento dos envolvidos e
uma boa experiéncia com negdcios imobilidrios e empréstimo, realmente ¢ um trabalho que
deve ser lido por quem esta conhecendo a area. Enquanto (ADDO DOMINIQUE GUEGAN,
2018) utiliza uma abordagem mais direta do uso de modelos sobre o conjunto de dados,

uma abordagem bastante utilizada por cientistas de dados atualmente.

2.8 Contribuicdo deste trabalho na literatura existente

O trabalho aborda o problema de maneira pratica e orientada a modelagem data-
driven. Devido & caracteristica da metodologia adotada, pode-se obter modelos variados
para o problema de risco de crédito em geral, sendo necessario a adaptagioc para os
diferentes conjuntos de dados e avaliacBio das varidveis relevantes. A base do trabalho é
uma estimativa da probabilidade de default com uso de modelos de classificagdo bindria
por método de aprendizado supervisionado com o uso de validagao cruzada nas etapas de
modelagem, sendo possivel o uso de modelos de arvore de deciséo, lineares ou qualquer
outro modelo por aprendizado supervisionado.

A diferenca para os trabalhos de (LAWRENCE L. DOUGLAS SMITH, 1992) e
(ADDO DOMINIQUE GUEGAN, 2018) est4 na forma de como avaliar novas interacées de
varidveis. Neste trabalho serd utilizada uma abordagem de uso das medidas de relevincia
de varidveis em cada modelo. A criagio das varidveis serd executada pela divisdo das

variaveis, contagem do ntmero de valores nulos e utilizacio de média aritmética entre
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varigveis. A utilizacdo desses métodos pode acarretar na criagiio das varidveis propostas
por (LAWRENCE L. DOUGLAS SMITH, 1992). Néo existe nenhuma avaliacio relevante
a ser feita para o trabalho de (ADDO DOMINIQUE GUEGAN, 2018), neste os pontos
principais de modelagem sio tratados de forma semelhante. Nao foi exposto uma forma de
interacdo de varidveis, porém o uso das redes neurais pode acarretar em um nimero muito
maior de interacdes mesmo nio sendo avaliado a relevincia destas relagdes para o modelo.

£ provével que o trabalho ndo caracterize um novo conhecimento, trata-se da
aplicacdo de um conjunto de técnicas para uma solucéo geral do problema. Os fatores
para esta conclusdo sao: falta de capacidade em encontrar outros trabalhos relevantes na
drea especifica e livros dedicados para estimagio de probabilidade de default; existéncia de
trabalhos relativamente antigos na drea mas néo restrito aocs clientes “desbancarizados”; e

existéncia de trabalhos em area de risco de crédito de empresas.
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3 Desenvolvimento do modelo / teoria

3.1 Aprofundamento da caracterizacdo do estudo

O objeto de estudo é a estimagiio de probabilidade de default com aplicagio de
modelos de aprendizado de maquina em empréstimos imobilidrios, caracterizado por um
conjunto de dados histéricos que representa a situagio financeira, social e econdmica de
um cliente, um bem financiado no passado, a situagdo macroecondmica e a informagao de
default referente ao financiamento. Nio é objeto de estudo os clientes que foram rejeitados
pela empresa de crédito e nao incorreram em financiamento e risco de crédito, por nao
estarem disponiveis no conjunto de dados historicos. Porém a modelagem possibilita a
estimacio da probabilidade de default destes clientes, caso os dados sejam fornecidos.

O processo representado pelo conjunto de etapas de obtencdo dos dados até a
estimagio da probabilidade é chamado de “pipeline”. Dado a caracterizagdo do problema

de classificagfio bindria pode-se utilizar um pipeline que divide as etapas de estudo:

Obtengao dos dados

Identificagio e avaliacao das variaveis

Normalizacio, criaciio e transformacio de variaveis (Feature engineering)
Validagdo do modelo com base na métrica de performance em validagdo cruzada
Avaliagio dos resultados de validagio e escolha dos modelos

Treinamento final para estimar previsoes fora da amostra de dados histéricos

He o e Do

Estimagéo, uso do modelo e acompanhamento

Figura 12 — Pipeline de criagdo e avaliacio de modelos

3. Feature
engineering /
Normalizagio

4. Validagdo
Ajuste de parametros

2.
Identificacio de 7. Acompanhamento

1.
Oblencio dos dades, varidveis

6. Treinamento @
estimagdoforada |
amostra

5. Avaliaclio dos
1esultados 8 escoiha
do modelo
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3.2 Abordagem do objeto de estudo

E esperado que os dados sejam previamente obtidos para utilizar a abordagem
deste trabalho. Esta é feita por processamento de dados, com uso de software, e é invidvel
a execucao de forma manual.

Executar todo pipeline pode demandar bastante tempo e recurso computacional,
deste modo, é importante ter conhecimento de quantas vezes as etapas sdo geralmente
executadas.

As etapas de 3 (trés) a 6 (seis) sflo executadas quantas vezes forem necessarias para
se obter novos modelos. As etapas 1 (um) e 2 (dois) séo executadas apenas uma unica
vez. A etapa 7 (sete) é executada de acordo com o limite fisico do problema ou objetivo
de estudo, que, no caso de uma competicdo é o mimero méximo de estimativas por dia
e por equipe. E ilimitado o nimero de varidveis na etapa 3 (trés), assim, utilizar uma
metodologia de exploragio dos dados e restringir o nimero de interacio de varidveis é
importante para nio exceder o tempo disponivel.

A obtencdo dos dados nas etapas 1 (um) ¢ 2 (dois) é feita com uso de bibliotecas
que facilitam a leitura e criagdo de dataframes. Dataframes sdo andlogos as matrizes
matematicas com a possibilidade de utilizagio de dados nfo numéricos e utilizagdo de
légica relacional entre diversos dataframes.

Na andlise dos dados utilizam-se bibliotecas para apresentagdo de graficos, e biblio-
tecas de estatistica descritiva para analisar as distribuicdes das varidveis. O conhecimento
da distribui¢io pode auxiliar na criacio de interagdes entre varidveis.

Para criar os modelos que relacionam as varidveis explicativas (features) e a proba-
bilidade de default, serdo utilizados modelos de arvores de deciséo com a capacidade de
tratamento dos dados nulos. O uso desses modelos facilita a analise dos dados e remove
uma etapa de tratamento ou transformacéo.

Nio seré feito uma analise do fendmeno fisico do problema na abordagem do objeto
de estudo, é esperado no minimo um conjunto de dados com informacées dos empréstimos
e 0s respectivos valores das classes de default.

O conhecimento é feito em cada caso pratico com os respectivos dados, conhecer o
fenémeno fisico pode auxiliar na obtengdo de melhores modelos de estimagio. O conheci-

mento parcial pode ser obtido por meio da avaliagio da relevincia das varidveis, conhecendo
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os casos onde o default é mais provavel. A falta do conhecimento do significado de uma
varidvel relevante, pode levar a casos de correlagio espiria onde a variivel estudada néo
faz parte do fendmeno fisico. Estas afirmagbes sdo necessarias pois a cada novo conjunto
de dados o conhecimento pode ser modificado.

Com uso de modelos de 4rvores de decisio na etapa 3 (trés), pode-se avaliar quais
as varidveis que possivelmente possuem uma capacidade explicativa maior. Isto é feito com
a utilizacdo da relevincia das varidveis obtidas pelo ajuste do modelo.

Algumas informagdes que caracterizam a relevincia sdo: medida de ganho de
informacio de entropia e gini, valores das métricas da otimizacgo g7 e hi, ou contagem do
numero de nds onde cada variavel foi utilizada.

A etapa 5 de escolha dos modelos é feita utilizando & estimativa de generalizacéo
do modelo por validacio cruzada. O modelo com maijor métrica é selecionado para a etapa
6 de treinamento do modelo final.

A abordagem finaliza com a estimagio de novos conjuntos de dados na etapa 7
(sete) e acompanhamento do modelo. Caso o modelo apresente uma performance ruim
nos novos conjuntos de dados, o processo € iniciado pela etapa 1 com a consideracio que

novos dados podem ser adicionados para melhoria do modelo.

8.8 Modelagem

A modelagem segue os passos do pipeline da secio 3.1, e cada etapa serd explicada
a seguir.

O conjunto de varidveis é obtido na etapa 1 (um) com dados histéricos para
treinamento, ou na etapa 7 (sete) com dados em tempo real para estimag8o pelo modelo. Os
dados sfo catalogados em banco de dados. Podendo ser armazenados de forma estruturada
com padronizacio das varidveis, ou de forma ndo estruturada sendo necessirio uma etapa
adicional de interpretagdo dos dados para extragdo de dados estruturados.

Um exemplo de dado nio estruturado é o texto de uma carta ou contrato, e de dados
estruturados uma data, um endereco ou um saldo de conta bancaria. E esperado que seja
fornecido um resumo do significado de cada varidvel dos dados, e como os diversos arquivos
se relacionam para um mesmo cliente ou financiamento. QO conjunto de informagoes que

explicam os dados de forma organizada é conhecido por “diciondrio de dados™
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A etapa 2 (dois), consiste na identificagdo, validacio e avaliagio dos valores que as
varidveis podem apresentar e estdo apresentando no conjunto de dados. Nesta etapa, caso
o dicionario de dados nfio exista, um dicionério deve ser criado com as observacdes feitas
na avaliacdo do conjunto de dados. O objetivo é avaliar possiveis erros de coleta de dados
e validacado dos dados.

Em alguns problemas as relagdes entre vdrios conjuntos de dados € feita com uso
de algebra relacional, basicamente unido de conjuntos identificados por individuos ou
categorias.

Os problemas de coleta de dados mais comuns sdo: existéncia de dados nulos, valores
outliers ou fora das faixas de valores para a varidvel, ocorréncia de individuos ou varidveis
duplicadas e varidveis que ndo estdo no diciondrio de dados ou néo foram encontradas nos
dados.

Durante o processo de avaliagio das varidveis, sdo avaliadas as possiveis interacoes
e correlagbes entre varidveis para uma melhor compreensdo do conjunto de dados e
complexidade do problema.

As varidveis podem ser classificadas em quantitativas continuas, quantitativas
discretas, qualitativas ordinais, qualitativas nominais e estruturas de dados como textos,
imagens, videos ou outra estrutura complexa.

Para o uso dos softwares de modelagem, as varidveis sdo classificadas em categodricas,
nidmeros de ponto flutuante, mimeros inteiros, booleana®, textos e outras estruturas de
dados complexas.

A identificagdo correta do tipo de varidvel no soffware auxilia na otimizacdo do
uso de memoria e reducdo do tempo de processamento dos dados. O conhecimento da
estrutura dos dados e do fendémeno fisico em estudo, guiam e diminuem as possibilidades
de pesquisa, evitando casos de correlagdes esptrias ou dados inconsistentes pelos modelos
nas proximas etapas.

B importante que esta etapa seja executada corretamente, para nfo ser necessario
executd-la mais de uma vez.

A etapa 3 (trés) tem por objetivo normalizar, criar e transformar as variaveis para

a utiliza¢do no modelo de aprendizado de maquina.

1 Varidvel que aceita dois possiveis valores: verdadeiro ou falso. $4o armazenadas na menor unidade de

armazenarmento, o bit
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Nesta etapa é possivel a conversdo de valores para faixas normalizadas por média e
varidncia, por minimo e méximo dos valores das varidveis ou outra transformagfo necessaria.
Extrair informacdes de dados complexos como imagens, videos e textos em conjuntos de
novas varidveis. Pode-se também efetuar interagio das varidveis como a divisdo de uma
varidvel por oufra.

E possivel converter varidveis qualitativas em uma sequéncia de nimeros inteiros,
processo conhecido como label encode. As varidveis transformadas por label encode também
podem ser representadas por um conjunto de varias varidveis numéricas do tipo 0 (zero)
ou 1 (um) para cada valor da varidvel transformada, processo conhecido como one-hot
encode.

O estudo de todas as possiveis interacdes entre variaveis e suas transformacoes nao
é tratado neste trabalho, e é estudado no contexto de mineracdo de dados no tema de
feature engineering.

E possivel executar exaustivamente varias técnicas de feature engineering para criar
novas varidveis. O crescimento do nimero de varidveis por feature engineering pode ser um
problema grave de modelagem com a possibilidade de multicolinearidade, ruido excessivo,
correlaces espirias e em alguns casos quebra de informac@o da varidvel explicada para as
varidveis explicativas, conhecido também por vazamento de dados.

Esta etapa é conhecida por ser a mais importante de todo processo de modelagem
data-driven. Existem modelos que possuem a capacidade de interagdo das variaveis, como
é o caso de redes neurais e podem reduzir o tempo gasto nesta etapa. Outras técnicas
podem ser executadas como a reducio de dimensionalidade com o uso de PCA 2 e LDA 2.

A etapa 4 (quatro) avalia quanto o modelo consegue extrair de informacao dos
dados da etapa 3 (trés) para fazer as estimativas.

A avaliacio é feita utilizando o processo de validagio cruzada(KOHAVI, 1995). Na
primeira execucgio desta etapa em todo o pipeline, utiliza-se o menor conjunto de dados e
conjunto de pardmetros “padrao” do modelo. Esta primeira métrica de performance obtida
em validacdo cruzada é conhecida por baseline.

As execugbes subsequentes desta etapa, podem ser utilizadas para otimizacdo
dos pardmetros do modelo em busca de melhores performances, avaliacio das varidveis

relevantes e obtencfio de insights sobre o conjunto de dados.

Principal Components Analysis

8 Linear Discriminant Analysis
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O processo de obtengio de pardmetros 6timos é o segundo item que demanda maior
tempo e em conjunto com a criagdo de varidveis sdo os de maior importincia do pipeline.

Todos ajustes executados no modelo e avaliados por validag@o cruzada, devem ser
registrados para selecdo do modelo étimo.

Na etapa 5 (cinco) avaliam-se todas as métricas de validacdo cruzada obtidas na
etapa 4 (quatro), e é escolhido o melhor modelo em relagio a métrica.

Um bom conjunto de variaveis explicativas utilizadas em um modelo com pardmetros
ndo 6timos, pode levar a uma situacio de sub ou sobre ajuste, também conhecidos como
underfit ou overfit.

O sub ajuste se caracteriza por ndo ajustar o modelo suficientemente aos dados, e o
sobre ajuste por ajustar excessivamente. Existe um #radeoff conhecido como bias-veriance
para tratar esta escolha de melhor pardmetro. Na pratica, deve-se escolher entre modelos
que obtiveram uma métrica de validagdo melhor, € uma varidncia entre folds menor.

Para tratar do problema de ajuste e tradeoff, recorre-se a algumas técnicas existentes
nos modelos como: a utilizacfo de regularizacio de pardmetros na fungio objetivo, a escolha
do momento de parada étimo no ajuste aos dados com uso da métrica de validacio cruzada
conhecida por early stop, e em alguns casos avaliagdo minuciosa das estimativas dos
modelos em valores conhecidos ou outliers.

A otimizacdo dos pardmetros do modelo é um problema numérico, sem férmula
fechada, e pode ser feita com uso de busca aleatéria, faixa de valores de pesquisa (grid
search), otimizagBes livres de derivadas e diversas outras técnicas. Neste trabalho foi
utilizada busca manual e otimizacio bayesiana®.

A validagio cruzada também pode ser utilizada para avaliar a relevincia das
varidveis na ctapa 3 (trés), para isto, adiciona-se a varidvel e obtém-se a métrica de
validacdo, em seguida remove-se a variavel e obtém-se a métrica de validagio, a variagio
significativa da métrica estd relacionada com a relevancia da varidvel.

Nos casos de multicolinearidade, a relevincia da varidvel pode auxiliar na reducio
da dimensdo do problema. Em casos de correlages espirias é dificil identificar as variaveis
que nao representam o fendmeno fisico sem o diciondrio de dados e conhecimento do

fenomeno.

4 Processo de otimizagio que utiliza um modelo probabilistico multivariado (representado por uma rede

Bayesiana,) para gerar novas solugfes a cada iteragio.
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As etapas 3 (trés) e 5 (cinco) podem ser repetidas para melhorar a métrica de
validacio na etapa 4 (quatro) quantas vezes forem necessarias. A variacdo dos pardmetros
com. valores préximos, auxilia a detectar sub e sobre ajuste do modelo aos dados nos casos
onde a métrica oscila de maneira significativa.

Na etapa 6 (seis) de ajuste do modelo final, os modelos selecionados séo treinados
sobre todo o conjunto de dados, utilizando os pardmetros obtidos na validago.

Com uso de métodos de agregacio de modelos como o stacking, pode existir a
divisdo dos dados em folds e a realizacio de novos ajustes dos modelos. A agregacio de
modelos nesta etapa deve ser executada com uso das etapas 3 (trés), 4 (quatro) e 5 (cinco)
como se as estimativas dos modelos fossem varidveis explicativas. Deve-se executar com o
cuidado de nfo ocotrer vazamento de informacio da varidvel explicada para as varidveis
explicativas geradas pela estimativa dos modelos.

Na etapa 7 (sete) é executada a estimaciio em novos dados, e aguarda-se a possibi-
lidade de obtencdo da métrica de performance sobre estas estimativas.

Em competicdes este valor é calculado sobre os dados enviados, na “vida real” é
necessario aguardar a ocorréncia do fendmeno fisico. Nesta etapa também se acompanha a
métrica de generalizagido do erro do modelo nos dados reais. Em casos onde o a estimativa
e o valor real comecam a divergir e ultrapassar um nivel pré estipulado, deve-se reiniciar o

pipeline e avaliar novos modelos e variaveis.

3.4 Obtengdo dos resultados

De forma objetiva, a métrica a ser avaliada neste trabalho é a ROC AUC), apresentada
no capitulo 2. Para cada modelo e conjunto de dados, deve-se obter a métrica em todas
validacdes cruzadas realizadas. Podendo descartar as métricas dos modelos que néo foram
escolhidos na etapa 6. Na etapa 7 deve-se avaliar se a métrica da validagdo cruzada do
respectivo modelo se mantém em niveis aceitdveis. Algumas explicagbes e consideracoes
para este procedimento serdo feitas nesta secdo.

E possivel que o modelo final ndo tenha capacidade de discriminagso. Casos especiais
da métrica ROC AUC séo apresentados no capitulo 2. Deve-se evitar os modelos com
valores préximos ¢ inferiores a 0,5 da métrica ROC AUC. Uma métrica inferior a 0,5

representa um modelo que estd estimando a classe de maneira invertida. No caso de falta
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de conhecimento do significado das variaveis e uma métrica ruim, nada pode ser feito e o
modelo deve ser descartado.

Deve ser obtido um valor de referéncia para comparar os demais modelos em
validacao cruzada. Este valor é chamado de baseline e deve ser obtido no modelo com
pardmetros “padrdo” e um conjunto de dados simples sem interagao das varidveis. [sto foi
explicado na etapa 4 (quarto) ¢ é de grande importéancia,

Na “vida real” para casos de crédito imobilidrio, a métrica das estimativas pode ser
obtida somente apds meses ou anos.

Em um problema onde o processo de validacio cruzada foi realizado corretamente
e 0 conjunto de dados estimados estd “em linha” com os dados de validacgéo, o resultado
da métrica de validagio tende a ser estdvel nos dados estimados(KOHAVI, 1995). Por
estar “em linha”, entende-se que os valores das varidveis explicativas do conjunto de
dados estimados estdo em faixas de valores proximas das varidveis observadas nos dados
histéricos.

Uma divergéncia da métrica pode sugerir algumas hipéteses sobre o pipeline: o
modelo estd sub ou sobre otimizado, as varidveis explicativas foram contaminadas de
alguma forma com o valor da varidvel explicada no processo de criagdo de varidveis, a
divisao dos folds foi realizada de forma errada como no caso de autocorrelagio em séries
temporais, o processo de validacdo néo foi efetuado de forma correta para o problema onde
existe alguma caracteristica nas amostras que ndo sdo LI1.D. ou o fendmeno fisico sofreu
alteracao e o conjunto de dados historicos ndo é suficiente para explicar o novo regime.

A hipétese de novo regime pode ser caracterizada pelo excesso de outliers e esti-
mativas demasiadamente ruins, ou observado com os valores das varidveis explicativas
nao estarem “em linha” com o conjunto de dados histéricos. Outras hipSteses podem
ser levantadas e avaliadas, mas em geral estes sdo os problemas que ocorrem com maior
frequéncia.

Uma métrica de tempo gasto no pipeline é fundamental para uma avaliacdo subjetiva
do modelo e restricdo de tempo de execugdo. Criar as varidveis e ajustar os dados aos
modelos nfo pode demandar tempo superior ao que esta disponivel no caso pratico, com
risco do problema ser tratdvel apenas a nivel de simulacgdo. Para este trabalho o tempo
total 1til é de 3 (trés) meses do inicio ao final da competicio, oque possibilita uma gama

de tentativas de modelagem e interacio, sem limite de tempo de execugiio do pipeline.
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4 Aplicacao da Teoria

4.1 Descrigdo/ caracterizagdo do caso prdtico

Neste trabalho foi avaliado um tnico caso prético, onde foi aplicado a modelagem
da secao do capitulo 3.3.

O conjunto de dados utilizado se refere a competicido da empresa Home Credit na
plataforma Kaggle, estes dados estéio disponivel apenas para os competidores. As referéncias
e imagens apresentadas estdo disponiveis de forma publica no site da plataforma. Caso o
leitor tenha interesse nos dados é necessario aceitar as regras da competicao.

Todo problema foi tratado com bibliotecas de software voltadas para andlise de
dados e aprendizado de maquina. Foi utilizado a linguagem de programacaoc Python 3,
escolhida por nfo ter restricdo na competicio, e as bibliotecas Pandas, Numpy, Scikit
Learn, XGBoost, LightGBM, Matplotlib e fmfn. O editor Jupyter Notebook foi utilizado
pois possibilita editar documentos e adicionar a execucio de programas de forma interativa.
O computador utilizado é uma maquina Intel I7-7820x com 128GB de meméria ram, com
capacidade extremamente alta, o consumo méximo de memdria atingido foi de 48GB.

Para obter os dados dos arquivos, foram utilizadas as bibliotecas Pandas e Numpy,
que facilitam a leitura e criagio de dataframes.

Para entender e analisar os dados, foram utilizadas as bibliotecas juntamente com
o editor. Com elas é possivel avaliar os conjuntos de dados, criar estatisticas descritivas,
verificar os valores das varidveis e obter possiveis insights para novas interacgdes de varidveis.

Para criar os modelos, foram utilizadas as bibliotecas XGBoost e LightGBM, ambas
biblictecas tém a capacidade de tratar dados nulos sem necessidade de estimar um valor.

Para validacéo cruzada, foram utilizadas as fungdes de validacdo cruzada fornecidas
em cada biblioteca. A divisdo dos folds foi realizada por stratified k-fold com pardmetro k
igual a 5, a escolha se mostrou suficiente onde o aumento de & nfo alterou de maneira
significativa a variéincia das métricas de performance em validagdo dos folds.

Para otimizac@io dos modelos com ajuste de pardmetros, foi utilizada a biblioteca

fmfn de otimizagdio bayesiona com maximizacio da métrica de validaciio cruzada.
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4.2 Coleta de dados/ informacoes

A empresa que formulou a competicdo entregou juntamente com os dados uma

descri¢do das varidveis, ao total 7 (sete) arquivos de dados:

1. application_ {train|test}.csv - Tabela principal, dividida em dois arquivos um
“Train” utilizado para treinamento/ajuste aos dados, que inclui a informagio do
default, e um arquivo “Test” que serdo os dados fora da amostra que deve ser estimada.
Sao dados estdticos para todas possiveis aprovages de crédito. Uma linha representa
um empréstimo na amostra de dados.

2. bureau.csv - Todos os créditos anteriores do cliente fornecides por outras instituicoes
financeiras que foram reportados ao Bureau de Crédito (para clientes que possuem
um empréstimo na amostra}. Para cada empréstimo na amostra, hé tantas linhas
quanto o numero de créditos que o cliente tinha no Bureau de Crédito antes da data
de aplicagéo.

3. bureau_ balance.csv - Saldos mensais de créditos anteriores no Bureau de Crédito.
Esta tabela contém uma linha para cada més de histdrico de todos os créditos
anteriores reportados ao Departamento de Crédito.

4. POS_CASH_ balance.csv - Cépia do balango mensal dos POS (ponto de vendas)
anteriores e empréstimos em dinheiro que o requerente tinha. Esta tabela tem uma
linha para cada més de histérico de cada crédito anterior (crédito ao consumidor €
empréstimos em dinheiro) relacionado a empréstimos na amostra.

5. credit__card_ balance.csv - Cépias de saldo mensal de cartdes de crédito anteriores
que o solicitante tenha. Esta tabela tem uma linha para cada més de historico de
cada crédito anterior (crédito ao consumidor e empréstimos em dinheiro) relacionado
a empréstimos na amostra.

6. previous__application.csv - Todas as solicitagbes anteriores para empréstimos de
crédito residencial de clientes que possuem empréstimos na amostra. H4 uma linha
para cada solicitacio anterior relacionada a empréstimos na amostra de dados.

7. installments__payments.csv - Histérico de amortizagdo dos créditos anteriormente
desembolsados relativos aos empréstimos na amostra. Existe uma linha para cada

pagamento que foi efetuado, mais uma linha para cada pagamento nio efetivado.
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Uma linha equivale a um pagamento de uma parcela ou uma parcela correspondente

a um pagamento de um crédito anterior relacionado a empréstimos na amostra.

Além de cada arquivo, foi reportado uma imagem que explica o relacionamento dos

arquivos:

Figura 13 — Relacionamento dos Arquivos
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Fonte: (CREDIT, 2018)

Cada arquivo possui uma lista de colunas e seus significados sdo explicados no
arquivo “HomeCredit_ columns_ description.csv” que é restrito aos competidores. De forma
publica é possivel visualizar as andlises feitas por alguns participantes que retratam a
distribuicdo dos dados.

Para ter idéia da dimensdo dos dados, foi exposto de forma publica por um

participante a seguinte tabela:
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Tabela 1 — Tamanho dos arquivos

Arquivo Linhas | Colunas
application__ train 307511 122
POS_CASH_ balance | 10001358 8
bureau__balance 27299925 3
previous_ application 1670214 37
installments_ payments | 13605401 8
credit__card_ balance 3840312 23
bureau 1716428 17

4.8 Aplicacdo da teoria ao caso em questdo

Pode-se observar pela dimensio dos dados que existem muitas varidveis em diversos
arquivos onde alguns arquivos possuem mais de uma relagdo de linha por solicitagio de
crédito. Foi reportado também que os arquivos foram fornecidos sem agregagio dos dados.
O estudo de séries temporais ndo foi realizado neste trabalho e a solugio adotada foi utilizar
a primeira linha dos arquivos que continham séries temporais, ou seja, provavelmente o
ultimo registro da série. Grande parte dos dados foram descartados pelos modelos com
esta decisdo.

Além da obtencio dos valores, cabe na primeira etapa a avaliagdo das varidveis
qualitativas e quantitativas. Varidveis qualitativas foram codificadas em nimeros inteiros
seguindo a ordenacdo apresentada no arquivo pelo método label encode. O diciondrio
de dados j4 informava as colunas qualitativas e fol adotado somente as técnicas de
transformacio das varidveis. As varidveis quantitativas ndo foram transformadas. Criacdo
de varidveis foram executadas e serdo apresentadas no decorrer da secao.

Apés a andlise dos tipos de dados em cada variavel dos arquivos, foi avaliado a
distribuicio dos valores nulos, que esté apresentado publicamente pelos participantes.

Os valores nulos apresentados sao superiores a 50% (cinquenta por cento) dos dados,
sendo assim, é de grande auxilio a utilizacio de modelos que tratam os valores nulos de
forma automatica. O tratamento por arvores de decisao é feito via comparacdo direta
do valor da varidvel ser nulo ou néo, e é feito automaticamente pelos modelos XGBoost
e LightGBM. Foi criado uma varidvel por arquivo com o nimero de valores nulos por
individuo. Com esta informacio é possivel inferir um comportamento da obtengio dos
dados.

Todas varidveis criadas foram avaliadas por validacdo cruzada.
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Apébs andlise das varidveis com campos nulos, foi observado as distribuigdes dos
valores de todas varidveis. Algumas analises dos dados estdo disponiveis publicamente
pelos competidores.

Visualizar as varidveis é importante para compreendé-las, encontrar outliers, grupos
de dados comuns, varigveis correlacionadas de forma ndo linear e a partir dessas avaliacoes
criar novas varidveis com objetivo de melhorar a performance do modelo. Em alguns
casos esta compreensdo leva a remover varidveis. Um exemplo de varidveis que foram
removidas s&0 as varidveis que disponibilizam informagio de média/mediana/moda. Elas
estio altamente correlacionadas formando “clusters” na matriz de correlacdo. A utilizacao
de apenas uma delas foi suficiente para os modelos finais. Também foi testado uma relagdo
direta de divisdo pela média, mas néo foi relevante para o modelo.

Inicialmente foi obtido a métrica baseline, o modelo foi ajustado ao conjunto
de dados mais simples possivel, executando uma validacio cruzada e obtendo a saida
das métricas do modelo. Esta primeira avaliacio é exibida a seguir com uso do modelo

Light GBM e sua evolucdo a cada iteragdo de treinamento:
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Figura 15 — Curvas ROC por fold
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Na figura 14 o modelo executa o procedimento de ajuste aos dados até o momento

que a métrica de performance (score) nao é maximizada nas ultirnas 100 (cem) iteragdes
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(rounds). Este procedimento de parar o treinamento representa o uso do método de early
stop. A métrica é resultado do ajuste aos dados de treinamento, e aos dados de validacao
cruzada com uso do método de stratified k-fold e uso de 5 (cinco) folds. A pontuagio calcula
a meétrica ROC AUC estabelecida na competicio e a fungio objetivo prozy utilizada foi a
logloss. Existe um problema de otimizagio explicado no capitulo 2 com a métrica ROC
AUC onde ndo é possivel obter a derivada da métrica e outra funcio deve ser utilizada.
Néo foi obtido nenhuma vantagem no uso de outras fungdes diferentes da logloss.

Todos modelos foram treinados com uso de early stop, até que a métrica da média
da validagao cruzada nfo fosse maximizada nos filtimos 100 (cem) ajustes executados. No
ajuste final é executado um procedimento parecido, com o nimero de iteracdes escolhido
quando o valor da métrica de validagio cruzada de todos os folds nio é incrementado. Este
procedimento foi executado pois todo conjunto de dados foi utilizado, ¢ uma otimizaco
em um numero de iteragdes maior pode ser utilizado, com risco de um possivel overfitting.
A diferenca de iterag6es ndo foi superior a 50 {cinquenta) em relacfio ao uso da média
das métricas, e os valores de valida¢io estavam préximos. Foi levantado as métricas de
performance para os modelos e descartados as métricas que nfo tiveram performance
proximas aos modelos finais e métricas inferiores a baseline.

Para avaliagdo visual da performance foi utilizada a figura 15 da curva ROC. No
primeiro modelo utilizado para métrica baseline, a métrica ROC AUC ficou préxima de
0,760 com um fold contendo métrica inferior a média. Todos modelos que tiveram valor
superior a métrica baseline foram considerados na selegio de modelos. A composicao da
curva ROC foi criada com base na distribuicio de probabilidade do modelo para as classes
0 e 1 conforme figura 16, onde a primeira imagem se refere as probabilidades calculadas
para a classe 0, a segunda imagem para classe 1, e a terceira a distribuicdo de todas
probabilidades calculadas.

No caso pratico, o procedimento foi executado infimeras vezes, a cada novo ciclo
uma varidvel foi alterada, excluida ou incluida. Para a incluso e criacio de varidveis foi
utilizado a relevincia das varidveis do modelo, onde a importincia das varidveis (features)
do modelo é ranqueada. Esta métrica pode ser apresentada como o resultado da varidvel
g da fungéo objetivo de otimizagio do modelo conforme explicado no capitulo 2, ou o
nimero de vezes que o modelo de drvore de decisdo utilizou a varidvel para criar um novo

n6. Foi utilizado a métrica do niimero de utilizagdes da varidvel pelo modelo.
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Um conjunto de variaveis relativas a pontuacoes de “birds” de crédito tiveram
uma importéncia relevante. A importéncia excessiva dessas varidveis pode eliminar o uso
das demais, e o modelo se torna mais sensivel e dependente delas. Caso um “bird” de
maneira tendenciosa produza um resultado falso, o modelo pode utilizar esta informacao
de forma enviesada. Este conhecimento do fendmeno fisico e da sensibilidade do modelo é
importante, pois na “vida real” é necessdrio atengio para possiveis outliers das varidveis
mais sensiveis, evitando uma possivel manipulacdo do modelo.

Foram realizadas mais de 300 (frezentas) iteracdes com métrica superior ao baseline.
Foi utilizado a otimizacio bayesiana que é livre do uso de derivadas para buscar melhores
parametros do modelo ajustado. Nao é o objetivo explicar o funcionamento da otimizacao
bayesiana. Foi utilizado também a iteracdo manual para compreender os pardmetros do
modelo que tinham mais sensibilidade aos dados. Este processo melhorou a performance
dos modelos sem necessidade de criar novas varidveis.

A seguir um exemplo de um conjunto de resultados de uma otimizagao bayesiana

no conjunto de pardmetros do modelo:

Tabela 2 — Otimizacgdo Bayestana dos Pardmetros

Passo | Tempo AUC | colsample | max_depth | min_ child weight | subsample
1 06m46s | 0.78378 0.2762 7.9750 31.3170 0.7055
2 09m25s | 0.78524 0.4175 2.2879 27.2413 0.7351
3 03m48s | 0.78371 0.3009 5.4172 20.4099 0.5636
4 03m4ls | 0.78299 0.6522 8.4458 43.6216 0.9912
5! 07mb53s | 0.78446 0.6224 2.7637 3.28820 0.5102
6 04m04s | 0.78378 0.2762 7.9750 31.3170 0.7055
7 09ml7s | 0.78524 0.4175 2.2879 27.2413 0.7351
8 03m28s | 0.78251 0.2762 7.9750 31.3170 0.7055
9 14m02s | 0.78481 0.4175 2.2879 27.2413 0.7351

As linhas representam um resultado de uma valida¢io cruzada informada pela
coluna “Passo” A métrica da validacio cruzada é representada pela coluna “AUC”, as
demais colunas sido referentes aos pardmetros do modelo, e o tempo gasto para executar
a validagao cruzada. Pode-se verificar que a melhor métrica de validaciao cruzada neste
exemplo foi de 0,78524 nas linhas 2 (dois) e 7 (sete). Observa-se que alguns parimetros
sdo apresentados como numeros continuos, porém o pardmetro do modelo utilizado é um
nimero inteiro. O néimero foi truncado para representar um niimero inteiro na execucio

do modelo, porém foi utilizado um valor continuo para otimizacso.
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Foi treinado na etapa 6 (seis) os modelos sobre todos os dados utilizando os
pardmetros da otimizacdo bayesiana, com observagdo quanto ac método de early stop
explicado a cima. Uma estimativa foi realizada para cada modelo e enviada para plataforma
de competicdo. A titulo de curiosidade foi enviado um ultimo modelo com a média
aritmética de todos os 6 (seis) modelos enviados. O resultado dos 6 (seis) melhores modelos

serdo avaliados no préximo capitulo.
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5 Apresentacao e discussao dos resultados

5.1 Apresentagio dos resultados

As métricas dos modelos que tiveram performance inferior a métrica baseline foram
descartadas. Também foram descartadas os modelos que tiveram métricas muito menores
que os 6 (seis) melhores modelos apresentados.

Para avaliagio dos 6 (seis) melhores modelos, serd utilizada a representagiio em

tabela:

Tabela 3 — Resultado dos modelos enviados

Modelo | Treinamento | Validagdo Cruzada | Placar Privado | Placar Puablico
Média - - 0.78968 0.79366
LGB 0.8510 0.7988 0.79175 0.79596
LGB 0.8510 (.7968 0.79163 0.79572
LGB 0.8810 0.7999 0.79170 0.79588
XGB 0.8880 (.7934 0.78693 0.78550
XGB 0.9031 0.7955 0.78676 0.78582
XGB 0.8706 0.7960 0.78655 0.78532
Baseline - 0.760974 - -

A tabela mostra em ordem temporal as estimativas utilizadas para avaliar os modelos
finais. Os modelos utilizados s&o apresentados na primeira coluna: “Média” representando
a média aritmética das estimativas dos 6 {seis) modelos, “XGB?” representando o modelo
XGBoost, “LGB” representando o modelo LightGBM e modelo “Baseline” & apresentado e
nao foi escolhido como melhor modelo. Os resultados das métricas de performance dos
modelos sfo apresentados nas demais colunas: a segunda coluna é o ajuste do modelo aos
dados de treinamento, a terceira coluna a validagio cruzada, a quarta coluna as estimativas
enviadas para competicao no placar “Privado” e na quinta coluna as estimativas para
competicdo no placar “Publico™

O modelo “Média” foi enviado a titulo de curiosidade para avaliar o efeito da média
das estimativas dos modelos. Nota-se que a média nao foi o melhor modelo e este ndo foi

avaliado pelas etapas de validacdo cruzada.

5.2 Andlise critica dos resultados obtidos e conclusdes

Os resultados foram satisfatérios para o objetivo do trabalho.
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Pode-se observar que os valores de validagdo cruzada estdo préximos aos valores da
competicdo. Esta avaliacio remete ao exposto em (KOHAVI, 1995). Os modelos apresentam
uma pequena diferenca entre a validagio cruzada e o placar “Privado”, em torno de 0,01
na métrica ROC AUC, uma diferenca préxima a 1,25%. Os modelos finais apresentam
uma. diferenca em torno de 0,03 na métrica ROC AUC, uma diferenca préxima de 3,8%.

Pode-se notar que os valores das métricas foram superiores ao caso especial da ROC
AUC de valor préximo & 0,5. Isto demonstra que o modelo tem capacidade discriminativa
das classes. Era esperado nio obter um modelo ideal de métrica 1.

I observado que o valor da métrica no conjunto de treinamento é alta. A diferenca
é de certa forma preocupante pois o modelo precisou executar um ajuste muito proéximo
aos dados de treinamento, sendo possivel um overfitting. Porém vale ressaltar que os
seis melhores modelos obtidos passaram por otimizacdo bayesiana e ajuste manual dos
parfmetros. Foi comparado os modelos com pardmetros préximos aos obtidos na otimizagéo,
e eles ndo resultaram em varia¢des bruscas nas métricas de validag8o cruzada. Esta foi uma
forma utilizada para avaliar se os modelos estariam sendo influenciados por overfitting, e
felizmente a métrica de validac@o cruzada se manteve estavel.

Estes modelos poderiam ser utilizados em ambiente real, devendo ser avaliado a
questdo da perda esperada dada pelos demais fatores LGD e EAD.

Paralelamente ac resultado do trabalho, o resultado da competicdo foi muito
satisfatorio, dado o tratamento ndo intensivo sobre a criagio de varidveis. Foi obtido uma
pontuagio entre os 30% (trinta porcento) dos melhores modelos da competicdo. Com uma
pequena diferenca dos competidores proximos em niimero equivalente a 0,00001 da métrica
AUC de 0,79175, ou seja, 0,001%. O primeiro colocado teve um resultado de 0,80570, uma
diferenga de 0,01395 ou 1,762% na métrica AUC. A metodologia utilizada pelo primeiro
colocado estd disponivel no portal Kaggle e foi realizado por 5 {cinco) participantes, o
segundo colocado com uma métrica de 0,80561 possui um total de 12 (doze) participantes
entre eles os melhores competidores do portal. O terceiro competidor relata que possui
experiéncia profissional na area de crédito, e obteve uma métrica de 0,80511 com uma

equipe de 2 (dois) participantes.
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6 Conclusoes

6.1 Resultados gerais

Pode-se afirmar que a metodologia utilizada e o uso de validagio cruzada exposto
em (KOHAVI, 1995) apresentaram resultados satisfatérios com os dados utilizados. O
resultado geral da competicho também foi satisfatério, considerando a escolha de ndo
“estressar os dados”, a falta de especializacio na 4rea e experiéncia sobre avaliagdo de
crédito imobiliario.

O processo de modelagem seguiu as etapas definidas no capitulo 3.3, fundamentadas
pelas referéncias bibliograficas expostas no capitulo 2. O trabalho demandou véarios dias
de modelagem até a obtencdo dos modelos finais. Ndo foram tratados os arquivos com
séries de dados temporais onde foram utilizados somente a primeira ocorréncia de cada
arquivo. Esta informagdo descartada pode gerar melhor representagfio das caracteristicas
dos clientes que incorreram em default.

A utilizacdo de validagio cruzada foi de extrema importdncia em todas etapas. A
utilizacdo da informacio de relevincia de varidveis fornecida pelos modelos de arvore de
decisdo, foi de extrema importincia para escolha das interagdes de varidveis. O ajuste
dos pardmetros dos modelos pela otimizagio bayesiana, auxiliou a explorar um conjunto
de valores dos pardmetros que néo foram utilizados inicialmente. Todos estes fatores
apresentaram uma melhora importante no resultado dos modelos. A utilizagio de ajuste
manual auxiliou a verificar a presenga de overfitting nos dados de treinamento, com a
verificagdo da métrica de validag@o cruzada se mantendo estével,

Ressalta-se que nao foi utilizado informacéio do placar “Piblico” para melhorar a.
métrica de validacio cruzada e obtencio de melhores pardmetros dos modelos. O processo
de criagdo de varidveis ndo foi exaustivo ou criativo, foram utilizados divisdo de varidveis,
média de varidveis e contagem de campos nulos. A remocio de varidveis que apresentaram
pouca relevincia e ndo apresentaram alteragfo significante foi verificada pela métrica de
validacado cruzada.

Algumas iteracdes levaram a modelos abaixo da métrica de baseline, métrica do
modelo no conjunto mfnimo e inicial de varidveis e pardmetros. Em alguns casos a métrica
baixa néo teve uma explicagio conclusiva e o modelo foi descartado., O mimero de modelos

ajustados foi superior a 300 (trezentos), este ntimero ndo é grande pois muitos ajustes
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foram devidos a otimizagio bayesiana que ocorreu sem a intervencgdo humana. A etapa
que demandou maior tempo foi da criacdo de varidveis e é conhecido a sua importancia no

resultado final.

6.2 Conclusido sobre as varidveis

E importante relatar que as conclusdes sobre os dados estdo muito em linha com
oque foi observado em (LAWRENCE L. DOUGLAS SMITH, 1992). As variaveis utilizadas
foram obtidas conforme procedimento explicado no capitulo 4, e foi observado que a
varidvel de maior importancia para o modelo é a relagio do empréstimo dividido pelo
valor do bem. A relagio de cobertura do pagamento nao foi avaliada de maneira profunda
pois foi utilizado somente a primeira linha do arquivo. O padréo de dados nulos e a média
de algumas varidveis apresentou alguma melhoria, mas os resultados podem ser apenas
marginais perto da relevincia das demais relagdes.

E importante relatar que o uso de bibliografia especifica na érea de conhecimento
auxilia na etapa de compreensao das varidveis e na melhora final do modelo. Trabalhos
na area de crédito sdo poucos discutidos e as varidveis relevantes sdo dificeis de serem
encontradas e explicadas. O material de (LAWRENCE L. DOUGLAS SMITH, 1992) tem
uma relevincia importante no trabalho pois apresentou uma conclusio em linha com o

obtivo pelo processo “mecanico” de criagio das variaveis e avaliacio dos modelos.
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7 Pesquisas Futuras

Conforme apresentado na introdug¢do do trabalho, ndo foi executado a modelagem da
perda esperada e seus fatores: EAD e LGD. Este é um préximo passo para gerenciamento de
risco de crédito das instituigdes. A possibilidade de expansdo do trabalho é enorme. Pode-se
estimar a renda necessdria para um empréstimo, melhores calendirios para pagamento das
parcelas, melhor precificacio das taxas de juros utilizadas, avaliar os casos em que foram
negado empréstimos e fomentar a venda do bem para outros clientes que seriam atendidos,
entre vérias outras possibilidades que também sdo mencionadas em (LAWRENCE L.
DOUGLAS SMITH, 1992).

Para pessoas que estudam aprendizado de maquina, a plataforma é um ambiente
excelente para aprendizado. No portal Kaggle é possivel verificar as abordagens relatadas
pelos demais competidores. Existem equipes que relatam mais de 20 (vinte) modelos
agregados, uso de redes neurais, reducio de dimensionalidade com T-SNE!, PCA, e outras
técnicas.

Com objetivo de pesquisa acad@mica ou industrial, é interessante avaliar quais
destas publicagdes expostas pelos melhores participantes sdo possiveis de serem utilizadas
na “vida real”. A busca tem por objetivo encontrar modelos simples com boa performance
e metodologia aplicada, ou explicagbes sélidas sobre as varidveis envolvidas e conheci-
mento sobre o fenémeno fisico. Também ¢ interessante avaliar como foram utilizados os
conjuntos de dados descartados neste trabalho, que se referem a séries temporais. Com
foco nestes itens, é recomenddvel a avaliagio da terceira melhor equipe representada por
dois competidores, onde um trabalhou para instituicdo bancéria com conhecimento sélido

de problemas de avaliacio de crédito.

! (-Stochastic Neighbor Embedding



62

Referéncias?

ADDO DOMINIQUE GUEGAN, B. H. P. M. Credit Risk Analysis Using Machine and Deep
Learning Models. 2018. Disponivel em: <https://www.mdpi.com/2227-9091/6/2/38/pdf>.
Citado 2 vezes nas paginas 37 ¢ 38.

CREDIT, H. Kaggle Competition. 2018. Disponivel em: <https://www.kaggle.com/c/
home-credit-default-risk>. Citado na pagina 49.

ELSEVIER. Journal of Banking and Finance. 2018. Disponivel em: <https:
//www . journals.elsevier.com/journal-of-banking-and-finance>. Citado na péagina 35.

GOOGLE. Google Académico. 2018. Disponivel em: <https://scholar.google.com.br/>.
Citado na pégina 35.

HASTIE ROBERT TIBSHIRANI, J. F. T. The Elements of Statistical Learning:
Data Mining, Inference, and Prediction. Second Edition. [s.n.}, 2017. Disponivel em:
<https://web.stanford.edu/~hastie/ElemStatLearn/printings/ESLII_ print12.pdf>.
Citado na pagina 21.

KOHAVI, R. A Study of Cross-Validation and Bootstrap for Accuracy Estimation and
Model Selection. 1995. 1137-1145 p. Disponivel em: <http://web.cs.iastate.edu/~jtian/
cs573/Papers/Kohavi-1JCAI-95.pdf>. Citado 7 vezes nas péginas 14, 20, 23, 43, 46, 58
e 59.

LAWRENCE L. DOUGLAS SMITH, M. R. E. C. An analysis of default risk in mobile
home credit. 1992. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/0378-4266(92)90016-S>.
Citado 5 vezes nas paginas 36, 37, 38, 60 e 61.

MICROSOFT. LightGBM - Features. 2018. Disponivel em: <https://lightgbm.readthedocs.
io/en/latest/Features.html>. Citado 3 vezes nas péginas 14, 33 e 35.

NETS comp.ai.neural. Section - What are cross-validation and bootstrapping? 2018.
Disponivel em: <http://www.fags.org/fags/ai-faq/neural-nets/part3/section-12.html>.
Citado na pégina 21.

PRATI, G. E. A. P. A. B.e. M. C. M. R. C. Curvas ROC para avaliocio de classificadores.
2008. Disponivel em: <http://conteudo.icmce.usp.br/pessoas/gbatista/files/ieee_ 1a2008.
pdf>. Citado 2 vezes nas péginas 14 e 15.

RAJNARAYAN, D. W. D. Bias-Variance Trade-offs: Novel Applications. 2018. Disponivel
em: <https://arxiv.org/pdf/0810.0879v1.pdf>. Citado na pagina 23.

RESEARCH, K. Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves. 2016. Disponivel em:
<https://kennis-research.shinyapps.io/ROC-Curves/>. Citado na pégina 16.

SSRN. Social Science Research Network. 2018. Disponivel em: <https://papers.ssrn.com/>.
Citado na péagina 35.

WIKIPEDIA. Validagio Cruzada. 2018. Disponivel em: <https://pt.wikipedia.org/wiki/
Valida%C3%A7%C3%A30_ cruzada>. Citado na pagina 22.

2

De acordo com a Associagio Brasileira de Normas Técnicas. NBR 6023.



63

XGBOOST. Introduction to Boosted Trees. 2016. Di

readthedocs.io/en/latest /tutorials
29 e 33.

sponivel em: <https://xgboost.
/model.html>. Citado 5 vezes nas paginas 14, 27, 28,



