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RESUMO

A andlise de crédito tradicional enfrenta diversos desafios, incluindo a dependéncia de
dados histéricos, que podem nao refletir adequadamente o risco futuro, e a dificuldade de
capturar fatores qualitativos e comportamentais. Em complemento aos dados historicos,
ha oportunidades de uso de dados de redes sociais que podem indicar o comportamento
financeiro dos individuos, como frequéncia de postagens, redes de amigos e interacoes
sociais. Estes dados de redes sociais uma vez transformados em variaveis podem agregar
maior precisao na analise de crédito. Neste sentido que esta pesquisa propoe desenvolver
um modelo inovador de anélise de crédito, utilizando dados de redes sociais. A pesquisa
visa explorar a viabilidade da aplicacao de dados de redes sociais na analise de crédito e as
vantagens dessa abordagem em comparacao aos métodos tradicionais, que se baseiam em
dados financeiros historicos. Para tanto sao construidos e validados modelos preditivos
utilizando técnicas de aprendizado de maquina. Esses modelos sao entao avaliados quanto
a sua capacidade de atender aos pilares da analise de crédito — Carater, Capacidade, Ca-
pital, Colateral e Condigoes — da mesma forma que as anédlises tradicionais baseadas em
dados historicos. Os resultados da pesquisa indicam que a inclusao de dados de redes
sociais pode melhorar significativamente a precisao dos modelos de analise de crédito,
oferecendo uma visao mais completa e atualizada sobre os solicitantes. Além disso, a pes-
quisa discute as implicagoes éticas e de privacidade no uso de dados de redes sociais para
fins de andlise de crédito, bem como as implicagoes regulatorias. Este estudo contribui
para a area de analise de crédito ao introduzir uma nova perspectiva baseada em big data
e aprendizado de maquina, promovendo uma abordagem mais justa e inclusiva para a
concessao de crédito.

Palavras-chave: Andlise de crédito, redes sociais, aprendizado de mdquina, big data,
privacidade, inclusao financeira.



ABSTRACT

Traditional credit analysis faces various challenges, including a reliance on historical
data that may not adequately reflect future risk and the difficulty in capturing qualitative
and behavioral factors. In addition to historical data, there are opportunities to use
social network data that can indicate individuals’ financial behavior, such as posting
frequency, friend networks, and social interactions. Once transformed into variables, this
social network data can add greater accuracy to credit analysis. This research proposes
developing an innovative credit analysis model using social network data. The study
aims to explore the feasibility of applying social network data in credit analysis and
the advantages of this approach compared to traditional methods that rely on historical
financial data. To achieve this, predictive models are built and validated using machine
learning techniques. These models are then evaluated on their ability to meet the pillars
of credit analysis — Character, Capacity, Capital, Collateral, and Conditions — in the same
way as traditional analyses based on historical data. The research results indicate that the
inclusion of social network data can significantly improve the accuracy of credit analysis
models, providing a more comprehensive and up-to-date view of applicants. Additionally,
the research discusses the ethical and privacy implications of using social network data for
credit analysis purposes, as well as regulatory implications. This study contributes to the
field of credit analysis by introducing a new perspective based on big data and machine
learning, promoting a fairer and more inclusive approach to credit granting.

Palavras-chave: Credit analysis, social network, Machine Learning, big data, privacy,
financial inclusion.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Nos ultimos anos o cenario economico global tem passado por transformacoes significa-
tivas, impulsionadas principalmente pela rapida evolucao tecnolégica e pelo crescente uso
de dados na tomada de decisoes financeiras (KIM; SOHN} 2020). O avanco das tecnologias
de informacao e comunicacao permite o acesso a grandes volumes de dados, conhecidos
como Big Data, que podem ser utilizados para aprimorar a eficiéncia e a precisao de
modelos de tomada de decisao em diversas areas, incluindo a analise de crédito. No con-
texto do mercado de crédito, a andlise precisa e eficiente da capacidade de pagamento
dos individuos tornou-se ainda mais crucial, especialmente em um ambiente economico

caracterizado por rapidas mudancas e incertezas (KUMAR; SINHA| [2020)).

Tradicionalmente, a andlise de crédito baseia-se em informacoes financeiras historicas
e no histérico de crédito dos solicitantes (KOCH; MACDONALD| 2000). Esse método
tradicional utiliza dados como renda, patrimonio, historico de pagamento e dividas exis-
tentes para avaliar o risco de inadimpléncia. No entanto, essa abordagem enfrenta vérios
desafios, incluindo a dependéncia de dados historicos que podem nao refletir adequada-
mente o risco futuro, a dificuldade em acessar informagoes precisas e atualizadas, e as
limitagoes na captura de fatores qualitativos e comportamentais. Essas limitacoes po-
dem resultar em decisoes de crédito imprecisas e na exclusao de individuos que, apesar
de terem potencial de pagamento, ndao possuem um histérico de crédito robusto (KOCH,;

MACDONALD], [2000).

Nesse cenario, a utilizagao de dados de redes sociais surge como uma abordagem



inovadora e promissora para a andlise de crédito (KOCH; MACDONALD) [2000). As
redes sociais, amplamente utilizadas por milhoes de pessoas ao redor do mundo, oferecem
uma vasta quantidade de informagoes sobre comportamentos, relagoes sociais e atividades
cotidianas dos usudarios. Essas informagoes podem complementar os métodos tradicionais
de analise de crédito, proporcionando uma visao mais abrangente e atualizada sobre os
solicitantes. Dados de redes sociais podem incluir padroes de interacao social, frequéncia

de postagens, redes de amigos, além de indicadores comportamentais e psicograficos que

nao sao capturados pelos dados financeiros tradicionais (BOYD; ELLISON] 2007).

As empresas usam regras de negdcios baseados em conjunto de critérios, politicas
e procedimentos para avaliar a solvéncia e o risco de inadimpléncia dos solicitantes de
crédito. Essas regras sao baseadas em dados financeiros e comportamentais e ajudam a

automatizar a decisao de concessao de crédito (HAND; HENLEY] 2001a)).

O presente estudo propoe desenvolver um modelo de andlise de crédito utilizando
dados de redes sociais, visando explorar as vantagens e a viabilidade dessa abordagem. A
pesquisa visa responder a questoes fundamentais, como quais padroes de comportamento
financeiro podem ser identificados e como eles se aplicam nos modelos tradicionais de
crédito, a possibilidade de aplicacao de modelos baseados exclusivamente em dados de
redes sociais, as vantagens trazidas por essa analise e a viabilidade de substituicao dos
métodos tradicionais por uma abordagem inovadora. Além disso, o estudo analisara os
impactos éticos e de privacidade envolvidos no uso de dados de redes sociais para fins
de analise de crédito, bem como as implicacoes regulatérias e de conformidade com a

legislagao vigente.

A adocao de dados de redes sociais na andlise de crédito pode representar um avanco
significativo, proporcionando uma avaliagao mais completa e dinamica do risco de crédito.
Estudos mostram que a incorporacao de dados de redes sociais pode melhorar a precisao
dos modelos de andlise de crédito, oferecendo percepcoes sobre comportamentos e relagoes
sociais que nao sao capturados pelos dados financeiros tradicionais (GIL, 2006)). No
entanto, ¢ essencial implementar essa abordagem de maneira responsavel, respeitando a
privacidade dos individuos e as normas éticas e legais vigentes. A integracao de dados
de redes sociais pode democratizar o acesso ao crédito, permitindo que individuos sem

historico de crédito formal sejam avaliados de maneira justa e precisa, contribuindo assim



para a inclusao financeira e o desenvolvimento econémico sustentavel (MDPI| 2024).

1.1 Problema de pesquisa

O problema central desta pesquisa é avaliar a eficicia e a viabilidade de modelos
de andlise de crédito baseados em dados de redes sociais, em comparagao aos métodos
tradicionais que utilizam dados financeiros historicos. A investigacao visa determinar se
os dados de redes sociais podem oferecer uma analise mais precisa e atualizada do risco

de crédito.

A analise tradicional de crédito enfrenta desafios significativos, incluindo a dependéncia
de dados historicos que podem nao refletir adequadamente o risco futuro e a limitagao na
captura de fatores qualitativos e comportamentais. Esses métodos deixam frequentemente
de considerar mudancas recentes na situacao financeira e comportamental dos individuos,
resultando em avaliagoes de risco desatualizadas ou imprecisas (KOCH; MACDONALD),
2000).

Os modelos baseados em dados de redes sociais prometem superar essas limitagoes
ao fornecer informacoes adicionais sobre os comportamentos e interagoes sociais dos in-
dividuos. Esses dados podem incluir a frequéncia e o tipo de interacoes sociais, as redes de
amizades e outros comportamentos que podem ser indicativos da responsabilidade finan-
ceira e da estabilidade emocional, aspectos cruciais na determinacao do risco de crédito.
Estudos demonstram que a incorporacao de dados de redes sociais pode melhorar a pre-
cisao dos modelos de andlise de crédito, oferecendo percepcoes que nao sao capturadas

pelos dados financeiros tradicionais (WHARTON]| [2024)).

Um estudo da SpringerLink! (2024) investiga se os dados extraidos de redes sociais po-
dem ser utilizados para criar modelos preditivos mais precisos do que os métodos tradicio-
nais. Tal pesquisa traz percepgoes importantes dos fatores para analise do problema, como
a aplicabilidade de modelos em diferentes setores, categorias e classes sociais, por meio
de analise de fatores como comportamento de consumo, interagoes sociais e frequéncia de

atividades online.

Além disso, esta pesquisa avaliard se a utilizagao de dados de redes sociais pode resul-



tar em uma inclusao financeira mais justa, considerando, aspectos como acessibilidade ao
crédito e equidade na avaliagao de risco. A possibilidade de generalizacao desses modelos
para diferentes contextos e populagoes também serd analisada, com foco na robustez e

adaptabilidade dos algoritmos utilizados.

Adicionalmente, é crucial considerar as implicacoes éticas e legais do uso de dados
de redes sociais na analise de crédito. A privacidade dos dados dos usudrios deve ser
rigorosamente protegida, e a transparéncia na utilizacao desses dados é fundamental para
garantir a confianga dos consumidores e a conformidade com as regulagoes vigentes (SCI-
ENCEDIRECT) 2024). A viabilidade técnica e operacional desses modelos também sera
analisada, considerando as diferentes realidades de acesso as redes sociais e as limitacoes

computacionais (WHARTON] 2024)).

1.2 Pergunta de pesquisa

Esta pesquisa visa responder a trés perguntas fundamentais relacionadas a aplicacao

de modelos de analise de crédito baseados em dados de redes sociais:

1. Padroes e Comportamentos Financeiros: Quais padroes e comportamentos
financeiros podem ser identificados em dados de redes sociais e como eles podem ser

integrados aos modelos tradicionais de analise de crédito?

2. Vantagens da Analise de Dados de Redes Sociais: Quais sao as vantagens

que a analise de dados de redes sociais traz para a andlise de crédito?

3. Viabilidade de Substituicao da Analise Tradicional: E vidvel substituir a
analise de crédito baseada em dados financeiros tradicionais por uma baseada em

dados de redes sociais?

Os métodos empregados nesta pesquisa traduzem dados qualitativos e quantitativos

para abordar essas questoes.

Para responder a primeira pergunta, utiliza-se os dados coletados das redes soci-
ais para identificar variaveis que possam indicar comportamento financeiro. Para tanto

utiliza-se Scorecards baseados em dados estatisticos de empresas acreditadas no mercado

4



financeiro, comparando-os com dados demograficos e comportamentais extraidos das re-
des sociais. Essa abordagem permitira identificar as variaveis que melhor demostrem o

comportamento financeiro do individuo.

A segunda questao é abordada por meio de uma andlise quantitativa dos resultados,
utilizando dados de redes sociais e métricas como acuréacia e precisao. Essa analise per-

mitira avaliar as vantagens da utilizacao de dados de redes sociais na anélise de crédito.

A terceira pergunta é investigada aplicando o modelo criado durante a pesquisa a di-
ferentes nichos da sociedade. Essa abordagem permitira avaliar a viabilidade de substituir

a analise de crédito tradicional por uma baseada em dados de redes sociais.

Por fim, o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina foi comparado para
identificar o melhor subconjunto explicavel, apresentando aos pesquisadores o algoritmo

de classificacao mais eficaz, bem como a melhor selecao de dados.

Esta pesquisa fornecera percepcoes valiosas sobre a aplicabilidade e as vantagens da
utilizacao de dados de redes sociais na analise de crédito, bem como a viabilidade de

substituir a abordagem tradicional por uma abordagem baseada nesses dados.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste estudo é desenvolver e validar um modelo de anélise de
crédito utilizando dados de redes sociais. Acredita-se que dados provenientes de redes
sociais possam oferecer uma visao complementar e, por vezes, mais atualizada sobre o
comportamento e a capacidade de pagamento dos individuos, em comparagao com oS
métodos tradicionais de andlise de crédito. Para atingir esse objetivo, sao estabelecidos

os seguintes objetivos especificos:

1. Identificar variaveis relevantes em dados de redes sociais para analise de

crédito.

e Nesta etapa, serao analisadas dados de uma rede social para extrair variaveis
que possam ser indicativas do comportamento financeiro dos usuarios. Estas
variaveis podem incluir, mas nao se limitam a, frequéncia de postagens, en-

gajamento com conteudo financeiro, interagoes com instituicoes financeiras, e



sinais de estabilidade pessoal e profissional. Estudos anteriores, como o de Lee
et al. (2020), demonstraram que variaveis de redes sociais podem ser preditores

uteis em modelos de crédito.
2. Construir e validar modelos preditivos utilizando essas variaveis.

e Com as variaveis identificadas, serao desenvolvidos modelos preditivos que uti-
lizem técnicas de aprendizado de maquina para avaliar o risco de crédito. O
processo de validacao incluira a utilizacao de conjuntos de dados de teste para
garantir que os modelos desenvolvidos sejam robustos e capazes de generalizar
para novos dados. A pesquisa de Franklin et al. (2020a) ressalta a importancia

de validar modelos preditivos com dados reais para assegurar sua eficacia.

3. Comparar o desempenho do modelo proposto com os modelos tradicio-

nais de andlise de crédito (BAIDEN| 2011b)).

e O desempenho do modelo baseado em dados de redes sociais sera comparado
com modelos tradicionais de andlise de crédito, como aqueles que utilizam
histérico de crédito e dados financeiros tradicionais. Esta comparacao sera
realizada utilizando dados que assegurem os pilares de avaliacao de crédito. O
estudo de Baziden 2011b| fornece uma referéncia 1util para essa comparacao,

destacando a eficdcia dos métodos tradicionais.

1.4 Justificativa

A justificativa para este estudo baseia-se na crescente importancia dos dados de redes
sociais na era digital e no potencial desses dados para fornecer percepcoes adicionais para a
analise de crédito. A analise tradicional de crédito enfrenta desafios, como a dependéncia
de dados histéricos e a limitagao em capturar fatores qualitativos e comportamentais
(SINKEY], [2002a). A utilizagdo de dados sociais pode superar essas limitagoes, proporci-
onando uma visao mais completa e atualizada sobre os solicitantes de crédito (CROUHY;

GALAT; MARK], 2001a)).

Além disso, a inovagao no uso de big data e técnicas de Aprendizado de Maquina pode

melhorar a precisao das andlises e beneficiar tanto as instituicoes financeiras quanto os



consumidores (THOMAS; EDELMAN; CROOK] 2002a). A aplicagao dessas tecnologias
na analise de crédito pode resultar em modelos mais precisos e eficientes, reduzindo o
risco de inadimpléncia e melhorando a acessibilidade ao crédito para mais individuos

(ALENCAR) 2000).

1.5 Contribuicao

Este estudo contribui significativamente para a area de analise de crédito, introduzindo
uma nova perspectiva baseada em dados de redes sociais. Espera-se que os resultados
fornecam percepcoes valiosas sobre a aplicabilidade e as vantagens dessa abordagem ino-
vadora, além de oferecer uma alternativa viavel e potencialmente mais eficaz aos métodos

tradicionais de andlise de crédito (MICHEL; 2005a)).

A pesquisa também visa estimular futuras investigacoes sobre o uso de big data e
aprendizado de méquina em diversas aplicagoes financeiras, promovendo avancos na forma
como os dados sao utilizados para tomar decisdes mais informadas e precisas (SOARES

et al., 2019).






Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

2.1 Analise de crédito tradicional

A analise de crédito tradicional é um processo fundamental adotado por instituicoes
financeiras para avaliar a capacidade de pagamento e a idoneidade de clientes, tanto pes-
soas fisicas quanto juridicas (SAUNDERS; CORNETT) 2007). Essa metodologia se fun-
damenta primordialmente em informacoes financeiras e no histérico de crédito do cliente
(KOCH; MACDONALD, 2000)). A anélise de crédito tradicional baseia-se em uma série
de etapas e critérios estabelecidos para avaliar o risco de inadimpléncia de um potencial
tomador de empréstimo. Alguns dos principais aspectos considerados nessa abordagem
incluem a anélise de demonstracoes financeiras e fluxo de caixa; a avaliacao do histérico de
crédito e pontualidade nos pagamentos; a verificacao de garantias e colaterais oferecidos;
a analise da capacidade de geracao de renda e estabilidade financeira; e a avaliacao do
setor de atuagao e condigoes macroeconomicas (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANAN|
1998)). Essa metodologia tradicional tem sido amplamente utilizada por instituigoes fi-
nanceiras ao longo de décadas, fornecendo uma base sélida para a tomada de decisoes de

crédito (SINKEY) 2002b)).

Embora a anélise de crédito tradicional seja uma abordagem consolidada, ela enfrenta
alguns desafios e limitacoes importantes, como a dependéncia de informagoes historicas
que podem nao refletir adequadamente o risco futuro, a subjetividade na interpretagao

de dados e julgamentos humanos, a dificuldade em lidar com grandes volumes de dados



e complexidade crescente, e a incapacidade de capturar fatores qualitativos e intangiveis
(CROUHY; GALAI; MARK] 2001b)). Essas limitagoes impulsionam a busca por métodos
complementares, como modelos de pontuagao de crédito e técnicas de inteligéncia artificial,
para aprimorar a precisao e eficiéncia da analise de crédito (THOMAS; EDELMAN;
CROOK, [2002b)).

Conforme o CFA (Chartered Financial Analyst Institute (2023)), o risco de crédito é
definido como a possibilidade de perda decorrente do nao pagamento integral e pontual
dos juros e/ou do principal pelo mutudrio. Por sua vez, a Serasa (2023a) descreve a
analise de crédito como um procedimento crucial adotado pelas instituigoes financeiras
para avaliar o perfil dos clientes, visando mitigar o risco de inadimpléncia e determinar a

viabilidade de oferecer crédito e sob quais condicoes.

Nesse processo, as instituicoes financeiras recorrem frequentemente a fontes de in-
formagcao como os biros de crédito, incluindo empresas renomadas como Serasa, Boa Vista
e SPC, para obter dados sobre restrigoes no nome e pontuacao de crédito dos clientes.
A pontuacao de crédito, segundo a Boa Vista, é um indicador crucial do comportamento
financeiro do cliente e influéncia diretamente na aprovacao de crédito, sendo que uma

pontuacao mais alta aumenta a confianca da instituicao na capacidade de pagamento do

cliente (SPC Brasil, 2023a).

Uma fonte de informacgao é o Cadastro Positivo, mantido pelas institui¢oes financeiras,
que registra o histérico de pagamentos dos consumidores. Um histérico positivo nesse
cadastro pode ampliar as chances de aprovagao de crédito e resultar em condigoes de

pagamento mais favordveis para o cliente (SPC Brasil, 2023a)).

De acordo com SPC Brasil (SPC Brasil, [2023a), a habilidade de calcular o risco de
crédito é fundamental para empresas que buscam oferecer condi¢oes de pagamento flexiveis
aos clientes. Esse calculo vai além da prevencao de perdas financeiras imediatas, sendo
crucial para garantir a saude financeira a longo prazo da empresa. Ao compreender o
risco associado a cada transacao de crédito, a empresa pode estabelecer limites de crédito
adequados, definir termos contratuais que descrevam claramente o risco assumido e evitar

a concessao de crédito a clientes com alto potencial de inadimpléncia.

Em suma, a analise de crédito tradicional é um processo multifacetado que se vale de

uma variedade de fontes de informagcao para avaliar o risco de inadimpléncia e determinar
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a concessao de crédito de maneira responsavel e segura (Serasa, [2023al).

2.1.1 5 C’s da analise de crédito

No artigo “The 5 C’s of Credit in the Lending Industry”, Baiden (2011a)) descreve os
cinco principais fatores na concessao de crédito: Carater, Capacidade, Capital, Condigoes
e Garantias. O autor fornece uma descrigao detalhada de cada um desses aspectos e

também explora o processo de analise devida, essencial para o processo de empréstimo.

1- Comportamento de
pagamento do cliente.

1- Endividamento do

cliente.
2-

Capacidade

5C's do 1- Adequacéao do cliente
crédito 3 - condigdo a linha de credito
ofertada.

4 - Capital 1- Faturamento do
cliente e poder de

pagamento atual e futuro

5 - colateral

1- Ativos que podem
servir como garantias em
caso de
descumprimento.

Figura 2.1: Os cinco C’s do crédito e a referéncia a analise de crédito.

Conforme a figura [2.1] cada pilar da analise de crédito representa fatores importantes

na tomada de decisao, controle e recuperacao dos dividendos.

Baiden define Carater como a disposicao e determinacao de cumprir uma
obrigacao de empréstimo. Ele exemplifica que, mesmo se o negocio do cliente enfren-
tar dificuldades financeiras, empresarios de bom carater se esforcarao para pagar um
empréstimo. O carater pode ser parcialmente confirmado analisando como o cliente pa-

gou suas obrigagoes anteriores.

Capacidade, segundo Baiden (2011a)), refere-se a habilidade da administragao de

11



gerar fluxo de caixa suficiente para satisfazer todas as obrigagoes. Ele considera a capa-
cidade como o aspecto mais critico a ser avaliado. A andlise da capacidade deve incluir
quatro critérios principais: avaliar a fonte primaria e a fonte alternativa de reembolso,
considerar a qualidade e a fiabilidade do fluxo de caixa, e combinar revisoes de informacoes
financeiras de periodos anteriores com projecoes futuras para demonstrar a saiude desse

fluxo de caixa.

Baiden (2011a)) descreve Capital como o patrimonio liquido que uma empresa possui
para enfrentar problemas. O capital representa os fundos retidos na empresa, fornecendo
uma protecao contra perdas inesperadas. Uma forte posicao de capital é vista como
garantia de que os proprietarios da empresa permanecerao comprometidos com o negécio,

mitigando riscos morais.

O quarto conceito, Condigoes, refere-se aos eventos econdomicos nacionais, inter-
nacionais e locais, a industria e ao préprio banco. As condigoes englobam o ambiente
operacional do mutudrio e também afetam o credor. Para o mutuario, as condigoes sob
as quais opera podem influenciar significativamente a qualidade do crédito. A analise
de crédito deve incluir uma avaliacao da vulnerabilidade do mutuario as mudancas nas
condicoes, como demanda, oferta, tecnologia, fornecedores, clientes, for¢ca de trabalho,

normas trabalhistas e condicoes locais de emprego.

Finalmente, Baiden (2011a)) aborda as Garantias como os ativos dados em garantia
de um empréstimo. Empréstimos podem ser garantidos por contas a receber, estoques,
equipamentos ou iméveis. Para reembolsar um empréstimo, a garantia deve ser liquidada,

ou seja, transformada em dinheiro, superando, as vezes, obstaculos legais.

2.2 A inadimpléncia no Brasil

A inadimpléncia, caracterizada pelo nao pagamento de dividas no prazo acordado,
é uma questao persistente no Brasil, tendo implicagbes econdomicas e sociais profundas.
Diversos fatores contribuem para a inadimpléncia no pais. O desemprego é uma das
principais causas, especialmente em momentos de crise economica, como a recessao de
20152016 e a pandemia de COVID-19, que aumentaram a dificuldade dos consumidores
em honrarem suas dividas (IBGE| 2020).
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Além disso, a falta de educacao financeira é um fator critico. A falta de conhecimento
sobre gestao financeira leva a decisoes de crédito inadequadas e, consequentemente, a

inadimpléncia (Serasa, [2023b).

As condigoes de crédito oferecidas pelas instituigoes financeiras, como altas taxas de
juros e prazos curtos, também contribuem para o problema. A facilidade de acesso ao
crédito sem uma avaliacao rigorosa da capacidade de pagamento do consumidor pode

aumentar a inadimpléncia (SPC Brasil, 2023b).

A inadimpléncia tem consequéncias negativas tanto para os consumidores quanto para
as instituicoes financeiras e a economia em geral. Para os consumidores, pode resultar
em restrigoes de crédito, aumento das taxas de juros e problemas emocionais e de saude
devido ao estresse financeiro (CFA Institute, 2024). Para as institui¢oes financeiras, repre-
senta perdas financeiras significativas, aumentando as provisoes para devedores duvidosos
e, em casos extremos, levando a insolvéncia (Banco Central do Brasil, 2023)). Ja para
a economia, a inadimpléncia elevada reduz a disponibilidade de crédito, desacelerando o
crescimento econdmico e aumentando a volatilidade do mercado financeiro (The Econo-

mist, 2023).

Diversas estratégias podem ser adotadas para mitigar o problema da inadimpléncia
no Brasil. Investir em programas de educagao financeira pode auxiliar os consumidores
a tomar decisoes mais informadas sobre crédito e gestao financeira, reduzindo a probabi-
lidade de inadimpléncia (Serasa, 2023b). Melhorar os processos de avaliagao de crédito,
utilizando modelos de pontuacao de crédito mais precisos e abrangentes, também pode
auxiliar as instituigoes financeiras a identificar melhor os riscos e conceder crédito de
forma mais responsével (SPC Brasil, 2023b). Além disso, revisar as politicas de crédito,
oferecendo condig¢oes mais favoraveis, como taxas de juros mais baixas e prazos de pa-
gamento mais longos, pode facilitar o pagamento das dividas pelos consumidores (Banco

Central do Brasil, 2023).

Em suma, a inadimpléncia é um problema complexo e multifacetado no Brasil, que
requer uma abordagem integrada para ser resolvido. Somente mediante uma combinac¢ao
de educacao financeira, melhores praticas de avaliagao de crédito e politicas de crédito
mais justas sera possivel reduzir a inadimpléncia e promover a satide financeira dos con-

sumidores e a estabilidade do sistema financeiro.
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2.3 Servicos de protecao ao crédito.

Os servicos de protecao ao crédito sao ferramentas essenciais para as instituigoes fi-
nanceiras e os consumidores, por ajudarem a prevenir e mitigar o risco de inadimpléncia.
Esses servigos incluem andlise, classificacao, monitoramento e protecao contra fraudes
(Serasal 2023b)). A anélise de crédito avalia a capacidade de pagamento do consumidor,
enquanto a classificacao de crédito classifica o risco de inadimpléncia. O monitoramento
de crédito acompanha o histérico de pagamentos do consumidor, e a protecao contra
fraudes detecta e previne fraudes de crédito (SPC Brasil, 2023b)). Os servigos de protegao
ao crédito oferecem varios beneficios, como reducao do risco de inadimpléncia, melhoria
da gestao de crédito, protecao dos interesses dos consumidores e reducao dos custos de
inadimpléncia (CFA Institute, [2024). No entanto, esses servigos também enfrentam de-
safios, como a complexidade da andlise de crédito, limitagoes da avaliacao do risco de
inadimpléncia, dificuldade de deteccao de fraudes e custos elevados para as instituigoes
financeiras (Serasa, 2023b)). Apesar dos desafios, os servigos de prote¢ao ao crédito sdo
fundamentais para as institui¢oes financeiras e os consumidores, por ajudarem a prevenir
e mitigar o risco de inadimpléncia. Eles oferecem beneficios significativos para a gestao

de crédito e a protegao dos interesses dos consumidores (SPC Brasil, 2023b).

Os principais biros de crédito no Brasil, segundo levantamento do Banco Neon (2024

) s@o Serasa, SPC Brasil, Boa Vista Servigos e Quod.

1. Serasa: O Serasa é o biro de crédito mais conhecido do pais e possui o banco de
dados de pessoas e empresas mais completo. Ele oferece servigos como monitora-
mento completo de CPF com opcao de bloqueio de consultas ao score, ofertas e
feiroes para negociacao de dividas, concessao de crédito, carteira digital e cadastro

positivo (Serasaj, 2023b)).

2. SPC Brasil: O Servigo de Protegao ao Crédito (SPC Brasil) é um dos birés mais
antigos do pais e faz parte da Confederacao Nacional de Dirigentes Lojistas (CNDL).
Em seu banco de dados tem informagoes enviadas por lojistas e comerciantes parcei-
ros. Ele comercializa diversos pacotes de créditos para realizar consultas a CPFs e
CNPJs em sua base, incluindo informagoes de renda presumida de pessoas, sugestoes

de limite de crédito, acesso ao quadro societario de empresas e dados detalhados so-
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bre CPFs e CNPJs (SPC Brasil, [2023b).

3. Boa Vista Servigos: A Boa Vista Servigos é um bird de crédito relevante no
Brasil, oferecendo servigos de andlise de crédito e gestao de risco (VISTA| 2023).
Com um crescimento acelerado principalmente apds sua aquisicao pela empresa
norte-americana Equifax, Boa vista Servigos se consolidou como segundo principal

biro de crédito do pais acompanhando a Serasa.

4. Quod: O Quod é outro biro de crédito que opera no Brasil, fornecendo informacoes

de crédito e servigos de analise de risco para instituicoes financeiras e empresas

(QUOD, 2023).

Esses biros de crédito desempenham um papel fundamental na economia brasileira, aju-
dando a proteger os negécios do risco de inadimpléncia e aumentando a seguranca da

economia em geral (Serasa, 2023b)).

2.3.1 Negativacao do devedor

A negativacao do devedor se refere ao ato de cadastro do devedor nas listas de inadim-
plentes dos biros de crédito. O Cdédigo de Defesa do Consumidor (CDC) estabelece dire-
trizes essenciais em relagao a inscricao de clientes em listas de inadimplentes de servigos
de protecao ao crédito. Embora nao haja uma determinagao especifica sobre o prazo
antes da inclusao de individuos na lista de inadimplentes, o CDC, em seu artigo 43, §
29, estipula que o cliente deve ser formalmente notificado antes da inser¢ao no cadastro
de inadimpléncia. Essa responsabilidade recai sobre a entidade mantenedora do cadastro

(Cédigo de Defesa do Consumidor}, 1990)).

A jurisprudéncia do Superior Tribunal de Justiga (STJ) reforga essa obrigagao através
das sumulas 359 e 404, que afirmam respectivamente que cabe ao érgao mantenedor do
Cadastro de Protegao ao Crédito notificar o devedor antes da inscrigao e que é dispensavel
o aviso de recebimento (AR) na carta de comunicagao ao consumidor sobre a negativagao

(Superior Tribunal de Justigal 2023)).

A ausencia dessa comunicacao prévia configura negativacao indevida, passivel de in-

denizacao por danos morais. O CDC também estipula que o credor tem até 5 dias tteis
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para solicitar a exclusao do nome do consumidor do cadastro de inadimplentes. A falta de
solicitagao dentro desse prazo configura negativacao indevida apds os 5 dias tteis. Além
disso, dividas com mais de 5 anos contados do vencimento da tultima parcela devem ser

excluidas, conforme determina o [Cédigo de Defesa do Consumidor| (1990)).

Apesar de legalmente possivel, a inclusao imediata do consumidor no cadastro de
inadimplentes nao é uma boa pratica. Tal acao pode resultar em perda de confianca,
deterioragao da imagem da empresa e reducao da fidelidade do cliente. Nesse contexto, a
cobranca amigével é essencial. Um cronograma estruturado é fundamental para conduzir
negociagoes amigaveis antes de tomar medidas mais severas, como a negativagao do nome
do devedor A negativacao de clientes em servicos de protecao ao crédito deve seguir as
diretrizes do CDC, respeitando prazos e procedimentos legais. A abordagem amigavel
na cobranca é recomendada, visando a recuperacao de créditos de maneira eficiente e a
preservacao do relacionamento com os clientes. Essa préatica nao apenas facilita a recu-
peracao de valores devidos, mas também mantém a reputacao da empresa e a fidelidade
do cliente (GROSSO, [2021)). Finangas| (2020) afirma que a abordagem amigédvel pode ser
mais eficaz em recuperar dividas rapidamente e manter um bom relacionamento com o

cliente.

Um estudo realizado pela Boa Vista SCPC aponta que 67% dos clientes que pas-
sam por um processo de cobranca amigavel tém mais chances de continuar a consumir
produtos ou servi¢os da mesma empresa (SCPC| 2020)). Evitar agoes judiciais diminui sig-
nificativamente os custos associados a cobrancga, segundo a Serasa Experian, a cobranca
judicial pode ser até cinco vezes mais cara do que a cobranca amigavel, considerando
taxas judiciais, honorarios advocaticios e o tempo necessario para resolugao do processo
(EXPERIAN| [2019). A cobranga amigével envolve o uso de estratégias de comunicagao
assertivas e empaticas para incentivar o pagamento das dividas sem recorrer a medidas

punitivas ou a negativagao do nome do devedor.

Na cobranca amigavel, deve haver um cronograma estruturado para negociagoes amigaveis
com acompanhamento constante e proativo para resolver a inadimpléncia antes da neces-
sidade de medidas mais severas, como a negativacao do nome do devedor. Esse processo
inclui o envio de lembretes de pagamento, contato telefonico, propostas de renegociacao

e acompanhamento continuo (SCPC| [2020; EXPERIAN| 2022). O tempo de negociagao
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amigavel é crucial para a eficdcia da cobranca extrajudicial. (Grosso| (2021) afirma que
negociagoes realizadas em até 30 dias apds o vencimento da divida tém maiores chan-
ces de sucesso, com taxas de recuperacgao significativamente mais altas. Os primeiros
dias sao utilizados para implementar estratégias de cobranga amigavel, durante os quais
a comunicagao proativa e as negociagoes téem altas chances de resolver a inadimpléncia
\cite{scpc2020}. Apds o periodo inicial de cobranga amigavel, os préximos dias permitem
uma reavaliacao do risco e a implementacao de estratégias mais intensivas, se necessario,
garantindo que todas as tentativas amigaveis foram esgotadas antes de considerar o cliente
como inadimplente critico (LEE; CHOI, 2020; (GROSSO, 2021). A pesquisa da Boa Vista
demonstra que, apés 90 dias de atraso, a probabilidade de recuperacao da divida diminui
significativamente. Portanto, a marca dos 90 dias é um ponto critico onde a previsao
de inadimpléncia torna-se mais precisa e estatisticamente significativa (SCPC| [2022). A
cobranca amigavel pode ser mais eficaz em recuperar dividas rapidamente. Estudos de
Harvard| (2018) indicam que estratégias de cobranga que utilizam abordagem personali-
zada e empatica conseguem taxas de recuperacao de até 80%, enquanto métodos punitivos

ou impessoais ficam em torno de 50%.

2.4 Pontuacao de crédito

A pontuacao de crédito é uma métrica essencial no setor financeiro, amplamente uti-
lizada para avaliar o risco de inadimpléncia de individuos e empresas. Este indicador é
calculado com base em diversos fatores, incluindo histérico de pagamentos, nivel de endi-
vidamento, tempo de crédito e outras informagoes financeiras relevantes (Serasal |2023b)).
Desempenhando um papel crucial na tomada de decisoes financeiras, a pontuacao de
crédito influencia diretamente processos como a concessao de empréstimos, aprovacao de
cartoes de crédito, determinacao de taxas de juros, e até mesmo na avaliagao de risco para
investimentos e seguros. Sua importancia reside na capacidade de fornecer uma avaliacao

objetiva e quantitativa do risco associado a cada cliente (Serasa, [2023b)).

A relacao entre a pontuacao e o risco de inadimpléncia é inversamente proporcional:
quanto mais alta a pontuacao, menor é o risco percebido de inadimpléncia, e vice-versa.

Esta correlagao torna a pontuagao de crédito uma ferramenta valiosa em uma ampla
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gama de situagoes financeiras, permitindo as instituicoes tomar decisoes mais informadas
e personalizadas em relagdo aos seus clientes e potenciais clientes (Serasa, 2023b)). A

pontuacao de crédito é amplamente utilizada em diversas situagoes, incluindo:

1. Aprovacao de empréstimos e linhas de crédito: a pontuacao de crédito é
um dos principais fatores considerados pelas instituicoes financeiras ao avaliar a

concessao de empréstimos, financiamentos e linhas de crédito (EQUIFAX] 2021)).

2. Determinacao das taxas de juros aplicadas: clientes com pontuagcoes de crédito
mais altos geralmente tém acesso a taxas de juros mais baixas, enquanto aqueles com

pontuagoes mais baixas enfrentam taxas mais elevadas, refletindo o risco associado

(VISTA| [2023).

3. Estabelecimento de limites de crédito: a pontuacgao de crédito é utilizado para

determinar os limites em cartoes de crédito, empréstimos e outras linhas de crédito

(EXPERIAN| 2022).

4. Avaliagao de risco para investimentos e seguros: empresas de investimento e
seguradoras utilizam a pontuacgao de crédito como uma das métricas para avaliar o

risco de inadimpléncia de potenciais clientes (EXPERIAN| 2024]).

No mercado financeiro, o calculo da pontuacao de crédito é realizado por biros especia-
lizadas, como a Serasa Experian e a Boa Vista SCPC, que coletam e analisam informagoes
de diversas fontes, como instituicoes financeiras, empresas de servicos publicos e érgaos
governamentais (SCPC| [2022). Essas empresas utilizam algoritmos complexos e modelos
estatisticos para atribuir um valor numérico a pontuacgao de crédito, variando geralmente
de 0 a 1000 (EXPERIAN| 2022). Os principais fatores considerados no calculo da pon-

tuagao de crédito incluem:

e Histérico de pagamentos: registros de atrasos, inadimpléncias ou quitagoes em
dia sao analisados, sendo que um histérico positivo de pagamentos pontuais contribui

para uma pontuagao mais alto (EQUIFAX| 2021]).

e Nivel de endividamento: A quantidade de dividas em relagao a renda é avaliada,
pois um alto nivel de endividamento pode indicar maior risco de inadimpléncia

(EXPERIAN] 2024).
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e Tempo de crédito: O tempo desde a abertura da primeira linha de crédito é con-
siderado, j& que um histérico mais longo de crédito pode indicar maior estabilidade

financeira (SCPC, 2022).

e Tipos de crédito: A variedade de linhas de crédito, como empréstimos, cartoes de
crédito, financiamentos, entre outros, é analisada, pois uma diversidade de créditos

pode indicar maior experiéncia e responsabilidade financeira (EXPERIAN]| 2022).

e Consultas recentes: O numero de consultas de crédito realizadas recentemente

¢ considerado, pois muitas consultas em um curto periodo podem sugerir um risco

mais elevado (EQUIFAX] 2021)).

A pontuagao de crédito tem um impacto significativo na vida financeira dos individuos
e empresas. Uma pontuacao alta pode abrir portas para melhores oportunidades de
crédito, taxas de juros mais baixas e condi¢oes mais favoraveis em empréstimos e finan-
ciamentos (EXPERIAN, 2024). Por outro lado, uma pontuacao baixa pode dificultar
0 acesso a crédito, resultar em taxas de juros mais altas e, em casos extremos, levar a
negacao de empréstimos ou linhas de crédito (SCPC, [2022). E importante monitorar
regularmente a pontuacao de crédito e adotar praticas financeiras saudaveis, como pagar
contas em dia, manter um nivel de endividamento equilibrado e evitar abrir muitas linhas
de crédito em um curto periodo (EXPERIAN] 2024)). Essas medidas podem ajudar a
manter uma pontuacao de crédito favoravel e garantir melhores oportunidades financeiras

no futuro.

2.5 Dados alternativos na analise de crédito

Com o crescente volume de dados disponiveis na internet, a andalise de crédito se de-
para com uma vasta quantidade de informacoes sobre os requerentes, proporcionando uma
base mais ampla e detalhada para a tomada de decisoes. Esses dados provem de diversas
fontes e apresentam uma variedade de tipos, com diferentes formas de organizacao, seja
estruturada ou nao. Esse cenario demanda uma abordagem mais aprofundada e precisa na
analise de crédito, ao passo que inviabiliza a analise manual em larga escala devido a sua

magnitude. Nos dltimos anos, a inteligéncia artificial (IA) emergiu como uma ferramenta

19



indispensavel para as institui¢oes financeiras que buscam se destacar em um mercado al-
tamente competitivo. A aplicacao da A proporciona um aprimoramento significativo no
desempenho e na precisao da anélise de crédito. Por meio do uso de algoritmos de Apren-
dizado de Mdquina e técnicas computacionais avancadas, a IA capacita as instituicoes a
prever a inadimpléncia e calcular o risco de maneira mais precisa do que nunca. Dessa
forma, a andlise de risco nao se limita mais ao historico do requerente, mas é capaz de

antecipar o comportamento futuro do devedor (()SKARSD(’)TTIR et al., 2019).

2.5.1 Big Data e técnicas de aprendizagem de maquina na analise

de crédito

O estudo “O valor do big data para pontuacao de crédito: melhorando a inclusao finan-
ceira usando dados de telefones celulares e andlises de redes sociais” de (OSKARSD(STTIR
et al., 2019) demonstra o poder do big data ao utilizar registros detalhados de chamadas.
Conforme (Oskarsdéttir et al. (2019), a combinacao desses dados com informagoes tradi-
cionais melhora significativamente o desempenho dos modelos de pontuacao de crédito,
especialmente em termos de lucro. Este exemplo de big data destaca como caracteristicas
de comportamento de chamadas podem prever a solvabilidade dos clientes de forma
economica e quase em tempo real, permitindo avaliagoes de crédito mais rapidas e preci-
sas. Além disso, beneficia clientes com pouco ou nenhum histérico de crédito, melhorando
a inclusao financeira e oferecendo percepgoes unicas sobre redes sociais e comportamento

de reembolso.

Big Data pode melhorar a inclusao financeira e superar a pontuacao de crédito tra-
dicional, aproveitando fontes de dados nao tradicionais e métodos de aprendizagem de
maquina, mas a relevancia dos dados e a prevencao de variaveis discriminatorias sao

cruciais (BAZARBASH, [2019)).

Estes estudos sugerem que os grandes volumes de dados, a aprendizagem maquina e a
Inteligéncia Artificial podem melhorar a precisao da pontuacao de crédito, melhorando as
avaliacoes dos clientes, o valor das garantias, as perspectivas de rendimento e reduzindo as
perdas dos inadimplentes. Os dados alternativos devem cumprir com os 5v’s do big data,

Volume, Velocidade, Variedade, Veracidade e Valor, (OSKARSD(’)T TIR et al., 2019)).
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2.5.2 Analise de redes sociais

A utilizacao de dados de redes sociais tem sido estudada como uma ferramenta adi-
cional para melhorar a precisao da andlise de crédito. Vérios estudos demonstram que
essa abordagem pode ser altamente eficaz. Um estudo de Yao et al.| (2024) conclui que a
analise de dados de redes sociais pode prever o risco de inadimpléncia com uma precisao
mais de 85%. Além disso, Lee e Kim| (2020)) afirma que a analise de dados de redes sociais

pode identificar padroes de comportamento associados a um maior risco de inadimpléncia.

As informacoes pessoais e comportamentais extraidas de redes sociais podem ter um
impacto significativo na andlise de crédito. A presenca de dados pessoais, como idade
e género, pode ser um indicador valioso. Kumar e Gupta (2020) ressalta que essas in-
formagoes podem prever o risco de inadimpléncia. Similarmente, Lee e Kim| (2020) afirma
que a frequéncia de postagens e a quantidade de amigos nas redes sociais sao padroes

comportamentais que podem ser correlacionados com um maior risco de inadimpléncia.

A anélise de redes sociais é um campo em constante evolucao, com aplicacoes em di-
versas areas, incluindo a previsao de comportamentos financeiros. Uma das ferramentas
mais importantes para a analise de redes sociais ¢ a medida de centralidade, que ajuda a
identificar os nés mais importantes na rede. A teoria de redes sociais baseia-se em con-
ceitos como grau, intermediacao e proximidade. O grau de um no é o nimero de ligagoes
que ele tem com outros nds; a intermediacao refere-se a capacidade de um noé conectar
outros nds; e a proximidade é a distancia entre dois nés na rede (HAWE; WEBSTER,;
SHIELL] 2004; LAZEGA; HIGGINS| 2014]).

A andlise de redes sociais utiliza a algebra de matrizes e a teoria dos grafos para
mapear e interpretar a estrutura das redes. Isso inclui a criagao de matrizes de adjacéncia
e a distincao entre diferentes tipos de redes, como redes pessoais e redes completas, além
de redes orientadas e nao orientadas. Medidas de centralidade, como centralidade de grau,
proximidade e intermediac¢ao, sao essenciais para identificar os atores mais influentes em
um sistema de rede. Essas medidas permitem entender melhor as dinamicas sociais e os
fluxos de informagdes e recursos nas redes (CAIANI; PARENTTI, 2011; SILVA; RIBEIRO,
2016; EMIRBAYER] 1994)).

Representacgoes vetoriais densas de ndés em uma rede, que capturam propriedades es-
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truturais e relacionais dos nds para preservar as distancias e proximidades na rede original.
Essas representacoes permitem que técnicas de aprendizado de maquina tradicionais se-
jam aplicadas a dados de redes complexas. Representagoes vetoriais permitem modelar
relacoes complexas entre nds, capturando tanto conexoes diretas quanto indiretas. Isso
é crucial para tarefas de predicao de links, onde o objetivo é prever a existéncia de uma
conexao futura entre dois nés com base na estrutura atual da rede (GROVER; LESKO-
VEC, 2016). Ao transformar ndés em vetores em um espago multidimensional, permite
calcular a similaridade entre nés usando métricas como a distancia euclidiana ou o cosseno
da similaridade. Isso pode ser usado para recomendar novos amigos em redes sociais ou
identificar potenciais parceiros de negdcios em redes profissionais (PEROZZI; AL-RFOU;
SKIENA| [2014). Com a representacao vetorial, os nds podem ser classificados ou agru-
pados com base em suas caracteristicas estruturais e relacionais. Na analise de crédito,
clientes com perfis de conectividade semelhantes podem ser agrupados para avaliar riscos

coletivamente, o que pode ser mais eficaz do que avaliar individualmente (TANG et al.|

2015).

Outra técnica amplamente utilizada é a deteccao de comunidades. A deteccao de
comunidades é o processo de identificar subgrupos em uma rede que sao mais densamente
conectados entre si do que com o resto da rede. Essa técnica revela a estrutura modular
da rede, fundamental para entender dinamicas sociais e comportamentos coletivos. Co-
munidades frequentemente representam grupos sociais ou funcionais em uma rede. Por
exemplo, em redes sociais online, comunidades podem corresponder a grupos de amigos,
colegas de trabalho ou pessoas com interesses comuns. Identificar essas comunidades pode
ajudar a entender como informagoes e influéncias se propagam na rede (FORTUNATO,
2010). Comunidades bem definidas sao tteis para analisar como a influéncia se espalha na
rede. Por exemplo, influenciadores em uma comunidade podem ter um impacto despro-
porcional em relacao a disseminacao de informacgoes ou comportamentos, o que é valioso
para campanhas de marketing direcionadas (NEWMAN| 2010). Na andlise de crédito,
detectar comunidades de clientes interconectados pode ajudar a identificar clusters de
risco sistémico. Se um membro de uma comunidade entrar em inadimpléncia, ha uma
probabilidade maior de que outros membros do mesmo grupo também o facam, devido a

interconexao e possiveis influéncias mutuas (BLONDEL et al., 2008).
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2.5.3 Os pilares de crédito e dados de redes sociais

Com o advento das redes sociais, novos modelos de andlise de crédito surgiram, apro-
veitando dados nao convencionais para avaliar o risco. Ao utilizar dados de redes soci-
ais na avaliacao, busca-se cumprir os pilares da andlise de crédito: capacidade, capital,

condicoes, colateral e carater.

A capacidade de um tomador de empréstimo de pagar suas dividas é avaliada com
base em sua renda, historico de emprego e dividas atuais. Informagoes de renda e de-
claragoes fiscais sao os principais indicadores utilizados nos modelos tradicionais (SMITH],
2020). Modelos baseados em redes sociais podem inferir a capacidade de pagamento de
um individuo por dados comportamentais e atividades online. Conforme |Johnson| (2019)
informagoes sobre o emprego atual e padroes de gastos podem ser deduzidas de perfis e
postagens nas redes sociais, complementando ou substituindo os dados financeiros tradi-

clonais.

O capital refere-se aos ativos que um tomador possui, que podem ser utilizados para
pagar a divida em caso de inadimpléncia. Na andlise tradicional sao analisados os sal-
dos bancarios, investimentos, iméveis e outros ativos tangiveis (BROWN, [2018). Embora
menos direta, a andlise de redes sociais pode fornecer percepgoes sobre o capital de um
individuo. |White (2021) afirma que postagens sobre compras de alto valor ou proprie-
dades podem indicar a posse de ativos significativos. Além disso, conexdes e interacoes
com institui¢oes financeiras ou grupos de investimentos podem ser indicativos do capital

disponivel.

Para as condicoes econdmicas gerais e a finalidade do empréstimo sao avaliados fatores
como a taxa de juros vigente, a economia do setor no qual o tomador estd empregado e
a finalidade especifica do empréstimo (ADAMS, 2017). Dados de redes sociais podem ser
utilizados para avaliar as condi¢oes economicas e a percep¢ao do tomador sobre o ambiente
economico. Discussoes sobre eventos economicos, mudangas de emprego e tendéncias
setoriais nas redes sociais podem fornecer um contexto adicional sobre as condi¢oes em

que o tomador estd inserido (TAYLOR, [2019)).

O colateral é qualquer ativo que o tomador oferece como garantia para o empréstimo.

Este é um aspecto critico em empréstimos de maior valor, onde imdveis ou veiculos fre-
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quentemente servem como colateral (MILLER; 2016)). A anélise baseada em redes sociais
pode ser menos direta nesse aspecto, mas ainda pode oferecer informagoes valiosas. Posta-
gens e fotos relacionadas a ativos, como casas ou carros, podem ser indicativos do colateral
disponivel. Além disso, a verificacao de propriedade de bens valiosos por meio de registros

publicos e mengoes nas redes sociais pode complementar a avaliagdo de colateral (DAVIS,

2020).

Tradicionalmente, o carater do tomador ¢é avaliado com base no histérico de crédito,
comportamento passado em relagao ao pagamento de dividas e referéncias pessoais. Histéricos
de crédito e pontuagdes de crédito sdao os principais indicadores utilizados (WILSON]|
2015)). O cardter pode ser avaliado de forma mais holistica através da analise de redes so-
ciais. Atividades online, interagoes com outros usudrios, consisténcia de comportamento e
engajamento em comunidades virtuais podem fornecer uma visao abrangente do carater de
um individuo. Comentarios positivos ou negativos, participacao em atividades voluntarias
e estabilidade de relacionamentos sao indicadores valiosos que podem ser extraidos das

redes sociais (CLARK] 2018).

A anadlise de crédito tradicional e a andlise baseada em dados de redes sociais ofere-
cem abordagens complementares. Enquanto a tradicional se baseia em dados financeiros
concretos e histéricos de crédito, a andlise de redes sociais adiciona uma camada compor-
tamental e contextual que pode enriquecer a avaliagao do risco de crédito. Integrar ambas
as abordagens podem proporcionar uma visao mais completa e precisa do perfil de risco

dos tomadores de empréstimo, melhorando a eficicia e a inclusao financeira (CNUDDE

et al., 2019).

2.6 Modelos preditivos de inadimpléncia

A inadimpléncia é um problema comum em muitas industrias, incluindo a financeira.
Os modelos preditivos de inadimpléncia sao ferramentas importantes para prever a proba-
bilidade de inadimpléncia de um cliente. Esses modelos podem ser baseados em técnicas
de modelagem estatistica e aprendizado de maquina e sao amplamente utilizados para

melhorar a gestao de risco de crédito (THOMAS; EDELMAN; CROOK] [2002b)).
Com base na revisao da literatura existente, é possivel descrever modelos de Ma-
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chine Learning que sao amplamente reconhecidos e utilizados em tarefas de classificagao
e predicao, devido a sua eficdcia comprovada e aplicabilidade pratica em diversas areas,

incluindo a andlise de crédito (HAND; HENLEY], 2001b; LESSMANN et al. 2015).
Regressao Linear e Regressao Logistica

A regressao linear utiliza a relagdo entre varidveis para prever a probabilidade de
inadimpléncia, assumindo uma relagao linear e erros com distribuigao normal (HOSMER,;
LEMESHOW:; STURDIVANT] 2013). Ja a regressao logistica considera a probabilidade
de inadimpléncia como uma varidvel binaria. E amplamente utilizada em modelos de
pontuacao de crédito devido a sua capacidade de lidar com variaveis categoricas e binarias

(COX., |1989).
Analise Discriminante

A andlise discriminante classifica clientes em grupos de inadimplentes e nao ina-
dimplentes, assumindo distribuicao normal multivariada das variaveis e matrizes de co-

variancia iguais para todos os grupos (FISHER/ 1936)).
Madaquinas de Vetores de Suporte (SVM)

SVMs sao modelos discriminativos que buscam encontrar um hiperplano que melhor
separa as classes de dados. Sao eficazes em espagos de alta dimensao e visam encontrar o
hiperplano que melhor separa clientes inadimplentes dos nao inadimplentes, considerando

a inadimpléncia como uma variavel binaria (CORTES; VAPNIK] 1995)).
Arvores de Decisao e Random Forest

Arvores de decisio sio modelos baseados em regras que particionam o espacgo de
caracteristicas em regioces homogéneas (QUINLAN| |1986). Random Forests combinam
véarias arvores de decisdo para melhorar a robustez e reduzir os outliers (BREIMAN,
2001). Utilizam a técnica de ensemble learning que combina varias arvores de decis@o

para melhorar a precisao da previsao de inadimpléncia.
Redes Neurais

Redes neurais, especialmente aquelas com multiplas camadas (deep learning), tém
mostrado grande potencial em capturar padroes complexos nos dados. Modelam relagoes

nao lineares entre varidveis para prever a inadimpléncia, considerando-a como uma variavel
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binaria. Sao amplamente utilizadas em modelos de pontuacao de crédito (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, [2016]).
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Capitulo 3

METODOLOGIA

Neste capitulo, descreve-se o design da pesquisa e o framework utilizado, detalhando as
metodologias aplicadas e as etapas seguidas no desenvolvimento da pesquisa. Apresenta-
se, também, a definicao e o escopo do modelo de analise de crédito, destacando os princi-
pais componentes que deram formato ao modelo pretendido, os dados e métodos utilizados
no seu desenvolvimento, e as expectativas em relacao ao modelo, definindo seu escopo,
como também a forma de validagao do modelo. Em seguida, apresenta-se a justifica-
tiva sobre a origem dos dados, destacando sua relevancia e heterogeneidade. Com isso,
detalha-se o passo a passo de coleta, processamento e analise dos dados, abordando as fer-
ramentas utilizadas e os procedimentos adotados. Além disso, explicam-se as abordagens

metodoldgicas e a forma de validacao dos resultados pretendidos.

3.1 Design de pesquisa e framework

Os métodos de pesquisa tém importante papel em um trabalho cientifico, e 0 uso de
diferentes métodos de analise nas ciéncias ajuda a construir um trabalho mais completo
e de qualidade. Quando se fala em pesquisa, é preciso entender que é possivel trabalhar
para a construcao de conhecimentos em muitas areas, e que em cada uma delas pode ser

necessaria a adocao de diferentes critérios para que se alcancem os objetivos, que também

podem ser variados (SILVA; NOBREGA| 2018).
Este trabalho visou avaliar majoritariamente os resultados e as perguntas de pesquisa
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quantitativamente, utilizando métricas e comparativos numéricos. A pesquisa aplicou
os conhecimentos levantados na criacao de um modelo de crédito a ser utilizado pela
sociedade, buscando construir um procedimento capaz de validar os conceitos abordados e
sua generalizacao, criando regras e defini¢oes de facil reproducao em diferentes individuos.
Enquanto isso, qualitativamente, a pesquisa validou o atendimento do modelo aos pilares

de crédito através da andlise das variaveis obtidas.

A anélise das varidveis em relagao aos pilares do crédito (Caréter, Capacidade, Capi-
tal, Colateral e Condigoes) foi predominantemente qualitativa. Baseou-se em uma revisao
de literatura e nos comentdrios de outros pesquisadores, identificando a relevancia e a
contribuicao de cada variavel aplicada no modelo para os pilares do crédito. Como a pes-
quisa nao utilizou dados transacionais histéricos para a aplicacao de modelos tradicionais,
essa abordagem mista proporcionou uma avaliagao abrangente do modelo de andlise de
crédito, combinando percepgoes tedricas e praticas com dados numéricos para obter uma

visao completa e bem fundamentada.

Segundo Michel (2005b)), a pesquisa quantitativa é um método de pesquisa social que
utiliza a quantificacao nas modalidades de coleta de informacoes e no seu tratamento,
mediante técnicas estatisticas, tais como percentual, média, desvio padrao, coeficiente de

correlacao, analise de regressao, entre outros.

De acordo com Alencar (2000), na perspectiva positivista, a investigagao cientifica
destaca a importancia do teste de validade de uma hipotese pela experimentacao, cujo
objetivo maior é medir ou quantificar a extensao pela qual uma relagao causa-efeito existe.
Os cientistas dessa concepgao tedrica acreditam que os métodos utilizados pelas ciéncias
naturais podem ser aplicados aos estudos da vida social, a qual seria, portanto, men-
suravel e quantificavel, tendo o pesquisador a sua disposigao dados estatisticos (evidéncias

empiricas) para explicar a realidade social.

A estratégia geral de andlise da pontuagao de crédito consistiu em executar algoritmos
de classificagao e de regressao para a andlise da probabilidade do individuo pertencer a
classe inadimplente. O passo inicial foi a coleta dos dados das redes sociais definidas,
organizando esses dados, definindo-os em estrutura relacional e de grafos. Logo apos,
foram executados modelos e algoritmos ja existentes de andlise de postagens e de coleta

de dados de diligéncia comparados com dados estatisticos do mercado financeiro. Apods
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definir o risco de inadimpléncia atribuido ao individuo, avaliou-se a régua de corte para

aprovagao ou reprovacao do crédito.

Exploracéo dos
atributos

Atributos
> Dados | Demograficos
demograficos
Atributos
>ﬁ> Cnmponamenlais
socioecondmicos
’ Dados de ’ Alributos de
relacionamentos relacionamento

Preprocessamento

> Dados estatisticos
Coleta
Dados redes
sociais.

v
Valldgg?o do Desenvolvimento C\jfa(l;da%ao dgs Modelo de
modelo e o do modelo < ados de rede estatistico
Performance. social.

Figura 3.1: Design de pesquisa.

Conforme apresentado na Figura[3.1] a primeira etapa deste estudo envolveu a coleta
de dados de duas fontes principais: dados estatisticos e dados de redes sociais. Os dados
estatisticos foram extraidos da pesquisa Boa Vista de Inadimpléncia de 2022, que fornece

um panorama detalhado sobre o comportamento de inadimpléncia no Brasil.

Os dados de redes sociais foram coletados a partir dos perfis de Facebook. Esses dados
incluiram informacoes sobre relacionamentos, interacoes sociais, frequéncia de postagens,

engajamento com conteidos e outros indicadores de comportamento online.

No pré-processamento dos dados, as informacoes coletadas foram organizadas e pa-
dronizadas para garantir a consisténcia e a comparabilidade. Este processo envolveu:
e Estatisticas da pesquisa Boa Vista: foram identificados os dados da pesquisa

mais relevantes para o entendimento do perfil do inadimplente.

e Dados Demograficos: Normalizacao de informacgoes como idade, sexo, estado civil

e localizacao.

e Dados Socioecondémicos: Padronizacao de variaveis relacionadas a emprego e

educacao.
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e Relacionamentos: Extracao e formatacao de dados de redes sociais, incluindo

niumero de amigos, individuos seguidos e seus seguidores.

Uma vez pré-processados, os dados foram submetidos a uma andlise para identificar
padroes e tendéncias relevantes. Esta fase envolveu a utilizacao de técnicas estatisticas
para descrever e visualizar a distribuicao das variaveis, bem como para identificar possiveis

correlacoes entre os diferentes atributos.

Com base nos dados estatisticos obtidos, seleciona-se as varidveis mais relevantes para
o processo de analise e se cria um Scorecard. O Scorecard é aplicado nos dados extraidos
das redes sociais em busca de avaliar a propensao a inadimpléncia do individuo e por
conseguinte se faz a andlise discriminante para a identificacao da classe inadimplente. Foi
feita a analise de todas as variaveis extraidas da rede social, selecionando-se as variaveis a

serem incluidas no modelo com base na sua relevancia estatistica e no seu poder preditivo.

Para garantir a qualidade e a validade dos dados de redes sociais, realizam-se testes
de validacao. Esses testes incluiram a verificacao da consisténcia dos dados, a andlise de
overfit (sobreajuste) e a confirmagao de que as informagoes coletadas eram representativas

e relevantes para o estudo.

A etapa seguinte envolveu o desenvolvimento do modelo de analise de crédito. Para
tanto se usam técnicas de Machine Learning, como regressao, classificacao, arvores de
decisao e redes neurais, para construir um modelo preditivo capaz de identificar potenciais
inadimplentes com base nos dados coletados. O desenvolvimento do modelo incluiu a
divisao dos dados em conjuntos de treinamento e teste, a selecao de hiper parametros e a

otimizacao do modelo para maximizar a sua acuracia.

Finalmente, o modelo desenvolvido foi validado utilizando o conjunto de dados de
teste. O desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas como acuracia, pre-
cisao, recall e drea sob a curva ROC. Além disso, realiza-se andlise de sensibilidade para
identificar a robustez do modelo e garantir que ele fosse aplicavel em diferentes contextos

e populagoes.

Faz-se também anadlises da capacidade do modelo em prever a pontuacao de crédito
baseada na propensao do individuo a inadimpléncia e da capacidade do modelo de prever

corretamente futuros devedores inadimplentes quando complementado com a variavel de
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pontuacao social. Além disso, se determina em quais grupos de clientes o uso de recursos
sociais agrega mais valor. Por fim, o efeito economico associado ao uso do score de crédito

na previsao de inadimpléncia de empréstimos é discutido.

Existem vérios desafios que podem impedir a concretizacao da estratégia descrita
acima, como a construcao da base relacionada a disponibilidade e limitacoes das APIs
de redes sociais usadas, o uso de dados pessoais e as implicacoes legais, consentimentos e

riscos de segregacao e discriminagao de individuos.

3.2 Definicao e escopo do modelo

O objetivo do modelo desenvolvido é avaliar o risco de inadimpléncia dos solicitantes
de crédito utilizando dados obtidos de redes sociais. Esse modelo identificarda parametros
que representem a propensao do individuo a deixar de pagar suas dividas, baseando-se
diretamente em estatisticas de mercado que representem o perfil do inadimplente. Desta

forma, o modelo nao utiliza nenhum dado transacional do mercado.

O modelo define como fonte de dados o perfil do individuo no Facebook, aliado as
percepcoes da pesquisa Boa Vista de inadimpléncia sobre o perfil do endividado. A partir
dos dados obtidos do perfil do Facebook, serao extraidos elementos para identificar quais
os parametros relevantes para a analise do comportamento financeiro e compara-los ao

perfil dos individuos inadimplentes, conforme a pesquisa Boa Vista.

O grande desafio inicial é aplicar os dados estatisticos sobre o conjunto de dados do
Facebook. Técnicas estatisticas serao utilizadas para integrar os dados percentuais aos
dados do Facebook. O uso de proporgoes, WoE (Weight of Evidence) e IV (Information
Value) serd empregado para representar um valor de pontuacao dos dados estatisticos e

aplica-los ao conjunto de dados.

Os dados estatisticos contribuem proporcionalmente para a probabilidade de um in-
dividuo deixar de cumprir com seus pagamentos conforme estipulado. Assim, técnicas
computacionais e de andlise discriminante serao aplicadas para definir uma régua e corte

que permita a classificagao binaria dos individuos como adimplentes ou inadimplentes.
Durante o desenvolvimento do modelo, praticas de coleta e armazenamento dos dados,
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em combinacao com técnicas de engenharia de dados, foram aplicadas como parte do
processo de coleta e analise dos dados. Fontes adicionais de dados poderao ser utilizadas

para enriquecer as informagoes extraidas dos perfis.

Na modelagem ainda se aplica técnicas de balanceamento do conjunto de dados para
garantir que ele represente objetivamente ambas as categorias da variavel alvo. Os dados
serao divididos em conjuntos de treinamento e teste, e técnicas de validacao cruzada serao
aplicadas para evitar overfitting. Os hiper parametros serao ajustados para otimizar o

desempenho dos modelos computacionais.

Métricas de validagao, como acuracia, matriz de confusao, coeficiente de Gini, teste de
Kolmogorov-Smirnov (KS) e curva ROC, serao definidas para avaliar o desempenho dos
modelos. As probabilidades preditivas serao convertidas em scores de crédito para indicar
o nivel de risco. Thresholds especificos serao definidos para categorizar os solicitantes
em grupos de risco e estabelecer uma régua de corte para a definicao de adimplentes e

inadimplentes.

Para a concessao do crédito, sera definido um threshold que determinara o ponto de

corte ajustado ao objetivo do negocio.

3.3 Scorecard boa Vista

O Scorecard de crédito representa de forma mais compreensivel a pontuacao de crédito
atribuida ao individuo. No ambito financeiro, é uma boa pratica representar a propensao
a inadimpléncia em forma de Scorecards. Nesses Scorecards, o valor da evidéncia é trans-

formado em pontos em uma escala.

Para o desenvolvimento, foram utilizados dados da Pesquisa de Inadimpléncia e Endi-
vidamento realizada pela empresa Boa Vista (2022), subsididria brasileira da Equifax, um
dos maiores bureaus de crédito dos Estados Unidos, realizada durante o primeiro semestre
de 2022. A Boa Vista é reconhecida como um dos principais biros de crédito do Brasil e
conduz regularmente estudos sobre inadimpléncia e endividamento para compreender me-
lhor as dinamicas financeiras da populacao. A pesquisa aborda diversos aspectos relacio-

nados a inadimpléncia e ao endividamento no Brasil. Foram coletados dados demogréficos
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dos perfis dos devedores, investigou as razoes para inclusao nas listas de restrigcoes dos
bureaus de crédito, examinou a relagao de endividamento na sociedade e seu impacto,
identificou as principais razoes para a inadimpléncia e explorou estratégias de reestru-
turacao de dividas e alternativas para evitar a inadimpléncia. Esses dados sao valiosos
para entender as caracteristicas e os comportamentos dos devedores brasileiros, além de
fornecer percepcoes sobre os desafios enfrentados por eles. A pesquisa da Boa Vista é uma
fonte confidvel de informacoes sobre inadimpléncia e endividamento, contribuindo para

uma analise abrangente da situacdo financeira no pais (Boa Vista, [2022)).

A pesquisa distingue a inadimpléncia e o endividamento. “inadimpléncia” é definido
como o ato de nao pagar dividas em um prazo determinado, enquanto “endividado”

refere-se a dividas pendentes que ainda nao estao vencidas.

A pesquisa foi conduzida de forma online com uma amostra de 1500 participantes
de todas as regides do Brasil. As caracteristicas demograficas e socioeconomicas dos

participantes sao apresentadas abaixo:

Distribuicao de Género:

— Participantes masculinos: 45%

— Participantes femininos: 55%

Situagao Financeira:

— 28% dos participantes relataram estar desempregados.

Distribuicao Geografica:

— T70% dos participantes residiam nas regioes sul e sudeste do Brasil.

— 30% dos participantes residiam nas regioes norte, nordeste e centro-oeste.

Distribuicao de Idade:

27% dos participantes tinham entre 18 e 30 anos.

35% dos participantes tinham entre 31 e 40 anos.

— 23% dos participantes tinham entre 41 e 50 anos.

10% dos participantes tinham entre 51 e 60 anos.
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— 5% dos participantes tinham mais de 60 anos.
¢ Estado Civil:

— 54% dos participantes eram casados.
— 35% dos participantes eram solteiros.
— 10% dos participantes eram divorciados.

— 1% dos participantes eram viivos.
e Classe Socioecon6mica:

— 3% dos participantes pertenciam a classe socioeconémica alta (A-B).
— 25% dos participantes pertenciam a classe socioeconémica média (C).

— 72% dos participantes pertenciam a classe socioecondmica baixa (D-E).

A pesquisa também foca nos motivos principais para negativacao e o tempo de atraso
das dividas. Conforme a pesquisa, a maioria dos entrevistados tem dividas com atrasos

superiores a 90 dias e em muitos casos mais de um débito pendente.

e Tempo de atraso das contas:

— 86% mais de 90 dias.
— 10% entre 30 e 90 dias.

— 4% menos de 30 dias

Ao extrair os dados percentuais é possivel utilizar estes dados para relacionar o perfil
do individuo a propensao de deixar de pagar suas dividas por um periodo. Os principais
motivos para a negativacao e o tempo de atraso das dividas foram analisados. Conforme
a pesquisa, a maioria dos entrevistados tem dividas com atrasos superiores a 90 dias e em

muitos casos mais de um débito pendente.

A pesquisa traz dados para analisar o perfil dos devedores e identificar caracteristicas
de risco de possiveis inadimpléncias. Ao analisar os dados demograficos dos participan-
tes, o Scorecard identifica individuos com maior probabilidade de restricao de crédito,

resultando na inclusao na lista de restrigao de crédito.
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3.3.1 Dados e Pré-Processamento

Variaveis Utilizadas O conjunto de dados consiste em varias varidaveis que repre-
sentam diversas caracteristicas demograficas e socioeconomicas dos participantes. As

variaveis e suas descricoes sao as seguintes:

Variavel Descrigao
gender O geénero dos participantes
age A faixa etdria dos participantes
employed Indica se o participante estd financeiramente ativo
region A localizacao demografica do participante
marital status | Estado civil do individuo

Tabela 3.1: Descricao das variaveis - Scorecard Boa Vista

A tabela [3.1] apresenta o nome e a descricao de cada uma das variaveis analisadas.
Definicao da variavel dependente e variaveis independentes

A variavel dependente, também definida como variavel alvo, é a variavel que se
prevé. Neste conjunto de dados, define-se como variavel alvo o tempo de inadimpléncia
superior a 3 meses, levando a restricao de crédito. A escolha dos 90 dias de atraso como
ponto de ruptura baseia-se em dados empiricos e praticas de mercado, particularmente
na pesquisa realizada pela Boa Vista 2022. Esta pesquisa indica que apds 90 dias de
atraso no pagamento, a probabilidade de recuperacao da divida diminui significativa-
mente, tornando-se um indicador crucial de inadimpléncia. Ao incorporar a pratica de
cobranca amigavel na justificativa para a escolha dos 90 dias, alinhamos a abordagem
do Scorecard com as praticas operacionais e de mercado, fortalecendo a validade da es-
colha e garantindo que o Scorecard seja nao apenas teoricamente sélido, mas também

pragmaticamente relevante.

3.3.2 Analise e processamento

As variaveis foram analisadas com base no seu poder de diferenciar entre eventos

bindrios em uma varidvel alvo (Varidvel dependente.). O Indice de Informacao (Information
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Value - IV) é uma métrica usada para medir a forga de uma varidvel preditora na dife-
renciagdo entre eventos bindrios (inadimpléncia maior que 90 dias/ menor que 90 dias).

A interpretagao do IV é realizada conforme os seguintes critérios:

e - IV < 0,02: Previsor Nao Util
e - 0,02 <IV < 0,1: Previsor Fraco
e - 0,1 <TIV < 0,3: Previsor Médio

e - IV > 0,5: Previsor Muito Forte

Feature Name | IV IV Evaluation

age 0,64 | preditor muito forte

employed 0,41 preditor forte

gender 0,02 preditor fraco
marital_status | 0,42 preditor forte
region 0,33 preditor forte

Tabela 3.2: Avaliacao do IV das variaveis do Scorecard Boa Vista

A tabela [3.2] apresenta a avaliacao do poder preditivo de cada variavel em geral.

A variavel employed, com um IV de 0,41, esta variavel tem um poder preditivo forte.
Isso indica que a situagao de emprego ¢ uma variavel muito relevante. Com um IV de 0,33,
a variavel region também é um preditor forte. A regiao pode ser um fator significativo na
analise de crédito. Com um IV de 0,64, a variavel age é considerada um preditor muito
forte. Isso sugere que a idade dos individuos é uma variavel muito importante para prever
a inadimpléncia. Com um IV de 0,42, o marital status tem um poder preditivo forte.
Isso indica que o estado civil é uma variavel relevante. Com um IV de 0,02, a varidvel
gender é considerada um preditor fraco. Isso sugere que o género dos individuos nao é

uma variavel muito relevante para a andlise.
Calculos Realizados

1. Calculo das Proporgoes: Cada variavel é inicialmente convertida em uma pro-

porcao do total de participantes. Por exemplo, se 45% dos participantes sao homens, a
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proporgao para gender:male é 0,45. Esse cédlculo é feito para todas as varidveis e suas

respectivas categorias.

2. Calculo de Eventos e Nao Eventos: Para cada categoria de variavel, calculamos
a proporcao de eventos (inadimpléncia) e nao eventos (nao inadimpléncia). Isso nos ajuda

a entender a distribuicao de inadimpléncia dentro de cada categoria.

Numero de inadimplentes na categoria
P(event) =

Numero total de inadimplentes

Numero de nao inadimplentes na categoria
P(non-event) =

Numero total de nao inadimplentes

3. Célculo do Weight of Evidence (WoE): O WoE é uma medida que compara a
proporc¢ao de eventos e nao eventos em uma categoria. Ele é calculado como o logaritmo

natural da razao entre a proporcao de eventos e a proporcao de nao eventos:

WoE = In P(event)
P(non-event)

4. Célculo do Information Value (IV): O IV é uma medida da for¢a da varidvel
preditora. Ele é calculado como o produto da diferenca entre as proporcoes de eventos e

nao eventos e o WokE:

IV = (P(event) — P(non-event)) x WoE

Foram analisadas cada uma das categorias das variaveis de origem e utiliza o WoE

(Weight of Evidence) para analisar o peso de cada categoria na detec¢ao da varidvel alvo.

Inicialmente, para cada categoria nas variaveis, foram criadas variaveis binarias para
representar de forma simples se o individuo pertence ou nao aquela categoria. Cada

categoria representa uma caracteristica do individuo.

As varidveis originais sao irrelevantes para o Scorecard, ja que cada categoria é ana-
lisada individualmente. Consequentemente, um individuo nao pode pertencer a duas

categorias da mesma variavel.
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Sao realizados novamente os célculos de propor¢ao, eventos e nao eventos, WoE (Peso

da Evidéncia) e IV (Valor da Informagao) para cada uma das varidveis binérias.

Categoria % | Prop. | P_event | P_non_event | WoE | IV
gender:male 0,45 | 675 0,20 0,24 -0,20 | 0,009
gender:female 0,55 | 825 0,30 0,24 0,20 | 0,011
employed:true 0,72 | 1080 0,51 0,20 0,94 | 0,29
employed:false 0,28 | 420 0,07 0,20 -0,94 | 0,11
age:18_30 0,27 | 405 0,07 0,19 -0,99 | 0,12
age:31_40 0,35 | 525 0,12 0,22 -0,61 | 0,06
age:41.50 0,23 | 345 0,05 0,17 -1,20 | 0,15
age:51_60 0,10 | 150 0,01 0,09 -2,19 | 0,17
age:60_100 0,05 75 0,002 0,04 -2,94 | 0,13
marital_status:married | 0,54 | 810 0,29 0,24 0,16 | 0,006
marital_status:single | 0,35 | 525 0,12 0,22 -0,61 | 0,064
marital_status:divorced | 0,10 150 0,01 0,09 -2,19 | 0,17
marital_status:widower | 0,10 150 0,01 0,09 -2,19 | 0,17
region:south_southeast | 0,70 | 1050 0,49 0,21 0,84 | 0,23
region:north_northeast | 0,30 | 450 0,09 0,21 -0,84 | 0,10

Tabela 3.3: Tabela de IV das variaveis

A tabela[3.3|representa os célculos de WoE e IV de cada uma das categorias em cada

variavel.

3.3.3 Construgao do Scorecard

O objetivo deste Scorecard é representar a aderéncia de um individuo ao perfil inadim-
plente conforme a pesquisa |Boa Vista, (2022). O Scorecard representa o peso da evidéncia
mediante uma pontuacao definida em uma escala. A cada variavel binaria é atribuido
uma pontuagao. Esse Scorecard representa proporcionalmente a relacao entre a maior

pontuacao e a propensao a inadimpléncia.
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Calculo dos Pontos: a férmula utilizada para calcular a pontuacao ajustados:

Points = Factor x WoE

Onde o Factor é calculado como:

PDO
In(2)

Factor =

O PDO (Points to Double the Odds) representa a mudanga de pontos necesséria para

dobrar as chances de inadimpléncia.

6. Ajuste da Pontuagao: Os pontos calculados sao ajustados para se enquadrarem

em uma escala definida (por exemplo, 2 a 10 pontos):

Points — min(Points)

Scaled Points = Min_Score + ( ) x (Max_Score — Min_Score)

max(Points) — min(Points)

Essa normalizagao garante que todas as categorias se ajustem na faixa de pontuagao

definida.
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Feature Category Score
gender gender:male 8
gender gender:female 8
employed employed:true 8
employed employed:false 6
age age:18_30 6
age age:31_40 7
age age:41_50 6
age age:H1_60 4
age age:60_100 2
marital status marital_status:married 8
marital_status marital_status:single 7
marital_status marital _status:divorced 4
marital_status marital_status:widower 4
macroregion | macroregion:south_southeast 8
macroregion | macroregion:north northeast 6

Tabela 3.4: Scorecard de Inadimpléncia

A tabela representa a pontuacao dada a cada categoria das varidveis utilizadas
da pesquisa boa vista. A andlise do Scorecard sugere que individuos financeiramente
ativos, casados e residentes nas regioes mais desenvolvidas tém menor probabilidade de
inadimpléncia. As variaveis demograficas e socioeconomicas desempenham um papel cru-
cial na previsao da inadimpléncia, e as estratégias para mitigar esses riscos devem ser

adaptadas a essas caracteristicas. Para este Scorecard uma pontuacao maior esta relaci-

onada a maior propensao a inadimpléncia.

3.4 Coleta de dados

De acordo com uma pesquisa recente conduzida pela Kepios inc. 2023, O Facebook

tinha 2,989 mil milhoes de utilizadores ativos mensais em abril de 2023, colocando-o em
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primeiro lugar no ranking das plataformas de redes sociais mais “ativas” do mundo.

ol TOP WEBSITES: SEMRUSH RANKING

SEMRUSH'S RANKING OF THE MOST VISITED WEBSITES, BASED ON WEBSITE TRAFFIC IN

GLOBAL OVERVIEW

TOTAL UNIQUE AVERAGE AVERAGE TOTAL UNIQUE AVERAGE AVERAGE
# WEBSITE VISITS VISITORS TIME PAGES # WEBSITE VISITS VISITORS TIME
(MONTHIY AVE)  (MONTHIY AVE)  PER VISIT PER VISIT (MONTHIY AVE) ~ (MONTHLY AVE)  PER VISIT PER VISIT

01 GOOGLECOM 1138 10.3B 21M 078 3.37 11 YANDEX.RU 3.798 592M 18M 328 2.47
02 YOUTUBE.COM 94.88 7.55B 36M 29S 5.48 12 TIKTOK.COM 3.398 1.478 9M 28 1.85
03 FACEBOOK.COM 13.88 3.46B 20M 30S 2.63 3 XHAMSTER.COM 3.358 979M 13M 378 593
04 PORNHUB.COM 12.98 2.598 10M 118 6.88 4 WEATHER.COM 3.20B 1.33B 7M 47 1.49
05 XVIDEOS.COM 9.45B 2.05B 11M 558 7.31 5 YAHOO.COM 3.13B 608M 18M 598 3.21
06 TWITTERCOM 8.52B 2.30B 20M 418 1.81 AMAZON.COM 4 968M 12M 118 486
07 WIKIPEDIA.ORG 7.85B 2.33B 10M 498 d VK.COM i 676M 20M 565
08 INSTAGRAM.COM 6.18B 2.13B 16M 378 5 BING.COM 5 516M 13M 228
09 REDDITCOM 5418 1.49B 16M 39S > TABOOLA.COM ] 1.10B 6M 465
10 XNXX.COM 8§ 1.15B 10M 258 ) DUCKDUCKGO.COM ] 269M 20M 26S

SOURCE:

ADVISORY: Gl’e <O> Meltwater
COMPARABILITY: social

Figura 3.2: Rank Semrush para os sites mais acessados em 2023.

A figura apresenta o ranking das redes sociais mais acessadas no mundo em 2023.

Indicando o facebook como terceira rede social mais acessada.

A pesquisa da Kepios inc. [2023| indica que o nimero de usuérios do Facebook no
mundo ultrapassou 2,989 bilhoes. 2,037 mil milhoes utilizam o Facebook diariamente,
o que significa que 68% das pessoas fazem login diariamente nas multiplas plataformas,
website e celulares. Os usudrios ativos mensais do Facebook equivalem a 37,2% de todas
as pessoas na Terra hoje. O Brasil tem em 2023 tem pelo menos 114,2 milhoes de usuarios

ativos do Facebook.

Estes dados da Kepios inc. 2023 trazem provas suficientes da relevancia dos dados e
da presenca do Facebook no cotidiano. O Facebook tem relevancia para compreender as
caracteristicas das pessoas no Brasil e em todo o mundo. A coleta dos diferentes perfis de
utilizadores do Facebook, foi conduzida uma coleta automatizada de dados pela técnica
conhecida como Scraping. A extragao permitiu a obtencao de informagoes detalhadas
sobre os perfis dos usuarios do Facebook, incluindo nome, idade, sexo, naturalidade,

relacionamento, entre outros.
A coleta de dados iniciou-se em 2022. No processo de coleta, foi adotada uma abor-
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dagem em duas etapas. Inicialmente, a busca foi iniciada a partir de um usudrio central
onde foram armazenados todos os dados do perfil e a coleta foi realizada, armazenando
todas as interagoes ptublicas desse usuario e de seus amigos na rede social. Em seguida, a
busca foi expandida para amigos dos amigos. Coletando todas as interagoes publicas do
segundo nivel da rede em relagdo ao usuario primario. O scraping abrangeu aproximada-
mente 130 mil perfis no Facebook. Isso permitiu a selecao e armazenamento de todas as

interacgoes publicas relevantes para a identificacao de perfis de interacao online.

O web scraping, apesar de ser uma pratica amplamente utilizada, possui implicagoes
legais que devem ser consideradas, especialmente no contexto brasileiro. Embora o Web
scraping nao seja necessariamente ilegal no Brasil, é fundamental adotar préticas éticas
e responsaveis, respeitando os termos de servico, evitando a sobrecarga de servidores e
garantindo que os dados coletados sejam realmente de acesso publico. O Facebook proibe
o Web scraping ou raspagem de dados de seus produtos e servicos sem permissao prévia
aplicando medidas como deteccao de padroes de atividade associados a automacao de
computadores e interrupgao desses processos, envio de comunicados para cessar atividades
de scraping. Entretanto, o Facebook reconhece que o scraping nao pode ser totalmente
evitado sem prejudicar o uso legitimo, com isso o facebook foca em dificultar a pratica por
meio de limites de taxa, limites de dados e outros métodos de detecgao e prevencao Meta,
(2023). Nesse sentido, Franklin (2020b) ressalta a importancia de respeitar os termos de
servigo e evitar a raspagem excessiva de dados, a fim de nao sobrecarregar os servidores.
Além disso, é fundamental garantir que os dados coletados sejam realmente de acesso

publico e nao violem direitos autorais ou a privacidade dos usuarios.

Silva (2020)) defende que o Web scraping em dados piblicos, quando realizado de
forma ética e responsavel, pode ser uma ferramenta valiosa para a pesquisa e a andlise de
informacgoes. No entanto, os autores ressaltam a necessidade de avaliar cuidadosamente

os riscos legais e obter permissao prévia dos proprietarios dos sites, quando necessario.

Variavel Descrigao, Natureza
id O identificador tinico para o perfil. Categorica
name O nome completo do perfil. Categorica
username O nome de usuario associado ao perfil. Categorica
gender O sexo biolégico do individuo. Binaria
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Variavel Descricao Natureza

email O endereco de e-mail associado ao perfil. Categorica

phone O numero de telefone associado ao perfil, se | Categérica
fornecido.

birthday A data de nascimento do perfil, formatada | Categorica
para substituir certos caracteres.

age A idade do perfil, se fornecida. Continua

languages Idiomas falados pelo perfil. Categorica

nick_name Outros nomes ou apelidos associados ao per- | Categdrica
fil, formatados para remover certos caracte-
res.

relationship O estado de relacionamento do perfil, forma- | Categérica
tado para remover certos caracteres.

about A secao "Sobre Mim”do perfil, formatada | Categérica
para remover certos caracteres.

religion A afiliacao religiosa do perfil, formatada para | Categorica
remover certos caracteres.

political_statement As preferéncias politicas do perfil, formata- | Categérica
das para remover certos caracteres.

interests Os interesses do perfil, formatados para re- | Categdrica
mover certos caracteres.

hometown A cidade natal do perfil. Categorica

hometown_state O estado da cidade natal. Categorica

hometown_state_code | O cddigo do estado da cidade natal. Categorica

hometown_state_region | A regiao do estado da cidade natal. Categorica

nationality A nacionalidade do perfil. Categorica

current_city A cidade de residéncia atual. Categorica

current_state O estado de residéncia atual. Categorica

current_state_code O cdédigo do estado de residéncia atual. Categorica

current_state_region A regiao do estado de residéncia atual. Categorica

current_country O pais de residéncia atual. Categorica

43




Variavel Descricao Natureza
friend_count O nimero de amigos que o perfil possui. Discreta
follower_count O numero de seguidores que o perfil possui. | Discreta
following_count O numero de perfis que o usuario estd se- | Discreta
guindo.
friends_link Contagem de conexoes abertas na rede social. | Discreta
jobs Histérico de empregos cadastrados. Categorica
jobs_count Contagem de empregos registrados no perfil. | Discreta
education O nivel de educacao do perfil. Categorica

Tabela 3.5: Variaveis do perfil do Facebook

A tabela apresentada acima [3.5]lista as varidveis de perfil extraidas de dados do Face-
book e descreve suas respectivas naturezas. Cada linha da tabela representa uma variavel
especifica, com trés colunas: “Nome da Variavel”, “Descricao” e “Natureza da Varidvel”.
A coluna “Nome da Variavel” contém os nomes das variaveis usadas no conjunto de dados.
A coluna “Descricao” fornece uma breve explicacao sobre o que cada varidvel representa.
A coluna “Natureza da Varidvel” categoriza a varidavel como categorica, continua, discreta
ou bindria, dependendo de suas caracteristicas. Esta classificacao ajuda a entender me-
lhor a natureza dos dados e a realizar analises apropriadas. Por exemplo, variaveis como
”id”e "username”sao categoricas, ao identificarem exclusivamente cada perfil, enquanto

"age”é uma variavel continua, representando a idade numérica do perfil.

3.4.1 Pré-Processamento

Os dados passaram por varias etapas de pré-processamento. Inicialmente os dados
sao extraidos cruamente em arquivos de texto. Foram removidas as marcagoes de pagina,
simbolos, dados nulos, arquivos em branco. Os arquivos sao formatados em dicionarios
Python e erros de formatacao foram corrigidos. Os arquivos foram validados e salvos
em JSON. Foram extraidos dados demograficos, nome, idade, data de nascimento, cidade
natal e cidade de residéncia, lista de empregos, relacionamentos afetivos, entre outros. Os

dados de amizades diretas estao também listados junto ao arquivo de perfil.
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Apos a formatacao inicial, os dados de relacionamentos sao extraidos e novos perfis
foram adicionados a uma lista de scraping. De forma automatica, todos os perfis dos
listados foram extraidos com o processo de scraping. Novamente é repetido o trabalho de

limpeza e formatacao dos arquivos.

Novamente, os relacionamentos diretos sao extraidos de cada um dos perfis ja coletados
do Facebook, a lista de novos perfis é entao analisada para remover possiveis duplicagoes

de perfis ja coletados. Apds a revisao da lista, os novos perfis foram coletados do Facebook.

3.4.2 Aplicacao do Scorecard Boa Vista

Para aplicar o calculo da pontuacao do modelo Boa Vista no conjunto de dados do
Facebook, primeiramente é necessario criar todas as variaveis equivalentes do Scorecard
Boa Vista. Essas variaveis sao preparadas para o calculo antes da transformagao. Cate-
gorias e variaveis ficticias sao formatadas utilizando os valores do Scorecard. As variaveis

Sao:

e gender: male, female

e employed: true, false

e age: 18-30, 31-40, 41-50, 51-60, 60-100

e marital status: married, single, divorced, widower

e region: south_southeast, north_northeast

Essas variaveis foram criadas e separadas em um conjunto de dados e, em seguida,
utilizadas para o calculo da pontuacao. Apéds o céalculo, o conjunto de dados retorna ao
conjunto de dados original com a varidvel referente a pontuacao para analise completa

dos dados.
Criacao da Variavel gender

A varidvel gender indica o sexo bioldgico dos individuos. Durante o processo de
limpeza e preparacao dos dados, foi necessario padronizar os diversos valores presentes na

base de dados para garantir a consisténcia e precisao na analise.

45



Inicialmente, diversos valores que indicavam formas variadas de masculino foram
transformados para um valor padronizado masculino. Da mesma forma, valores que in-
dicavam formas variadas de feminino foram transformados para um valor padronizado
feminino. Valores de género nao padronizados ou pouco claros foram definidos como NaN

(Not a Number), indicando dados ausentes ou irrelevantes.

A padronizagao dos valores foi realizada conforme abaixo:

e Masculino: Valores como 'Homem’, 'Gay’, ’ALEGRE’, "Eu sou o Batman’, "FtM’,
"Human’, "Masculino’, "Homossexual’, "Homossexual Passivo’, "Mulher (trans)’, ’homo
virilis, macho, versartil, incusubus e Exu Bombogiro’, "Trans homem’, "Homem
(trans)’, "Transgénero’, "Epiceno’; 'Lesbiana e Trans masculino’, "Tiste Andii’, "Not
specified’, 'Nao Binario’, 'Poliafrodita’, ’Sagaz’, ’Sem género’, 'casado’, ’curioso’,
‘genderqueer’, ’homo’, ’other’, ’suspense’, ’trans nao binario’ foram classificados

como 'masculino’.

e Feminino: Valores como 'Cis Woman’, 'Feminino’, "Trans mulher’, "Transgénero’,
"Trans’, Lesbiana e Trans masculino’, "Mulher (trans) e Mulher transexual’, ple-

roma’ foram classificados como feminino’.

e NaN: Valores como "Masculino e Feminino’, "unisex’, 'whatever’, 'TLGBT’, 'Neutro’,

'Ninguno’, assexuada’ foram definidos como NaN.

Valores classificados como NaN foram considerados irrelevantes para o modelo e, por-

tanto, esses individuos foram removidos do conjunto de dados.

Apés essa padronizagao, foi criada uma nova variavel d_gender para codificar o género
em uma varidavel numérica, onde 1 representa masculino e 0 representa feminino. Além
disso, foram criadas as variaveis ficticias gender:male e gender:female desde a variavel
d_gender que serao utilizadas no calculo da variavel alvo com base na regressao logistica.
Essa transformacao foi crucial para assegurar que a varidvel género pudesse ser correta-

mente interpretada e utilizada no modelo, permitindo uma analise mais precisa e coerente

dos dados.
Criagao da Variavel Country
A varidvel pais atual current_country indica o pais de residéncia atual dos individuos.
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O conjunto de dados foi filtrado para incluir apenas os individuos cujo pais atual estava
listado como 'Brasil’ ou ’Brazil’. Todos os outros paises foram excluidos da andlise, uma
vez que o foco do estudo era apenas nos individuos residentes no Brasil. Por fim, o
nome do pais foi padronizado para ’brazil’ em todas as entradas, garantindo consisténcia
na nomenclatura. Embora essa variavel nao seja usada no Scorecard, a remocao dos
individuos de outros paises é de suma importancia para o calculo correto do Scorecard.
Essa transformacao foi essencial para assegurar que apenas individuos vivendo atualmente

no Brasil fagcam parte da pesquisa.
Criacao Variavel employed

A variavel emprego employed indica a situacao de emprego do individuo. Em equi-
valéncia com a variavel employed da pesquisa Boa Vista que significa individuos empre-
gados. Considerou-se economicamente ativo qualquer individuo que tenha um ou mais

empregos registrados em seu perfil.

Foi definida uma fungao para converter a situacao de emprego em uma varidavel binaria.
Se o nimero de empregos job_count for maior ou igual a 1, a funcao retorna 1 empregado;
caso contrario, retorna 0 nao empregado. Para a modelagem, a variavel de emprego

binario foi utilizado para criar variaveis ficticias: employed:true e employed:false.
Criacao da Variavel age

A varidvel idade (age) indica a idade dos individuos. Individuos com idades entre 16
e 18 anos foram redefinidos para 18 anos para os fins desta pesquisa. Todos os individuos
abaixo de 16 anos foram removidos do conjunto de dados. Os dados para individuos com
90 anos ou mais foram revisados e removidos do modelo. As idades foram agrupadas
nas seguintes categorias, considerando o Scorecard da pesquisa Boa Vista: 18-30, 31-40,
41-50, 51-60, 60-100. Para a modelagem, foram criadas variaveis ficticias para cada grupo

etario. age:18-30, age:31-40, age:41-50, age:51-60 e age:60-100.
Criacao da Variavel region

A varidvel regido (region) indica a regidao de residéncia dos individuos. Foi defi-
nida uma funcao para converter os nomes das regioes em categorias numéricas conforme
a classificagdo baseada na pesquisa Boa Vista. A funcao foi aplicada a coluna cur-

rent_state_region, para criar uma nova coluna numérica region. Para a modelagem, foram
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criadas as variaveis ficticias para cada regiao region:south, region:southeast, region:north,

region:northeast, region:midwest.
Criacao da Variavel marital _status

A variavel estado civil marital status indica o estado civil dos individuos. Primeira-
mente, uma funcao foi aplicada a coluna relationship para criar uma nova coluna mari-
tal_status. A funcao classifica o estado civil dos individuos. Para a modelagem, foram
criadas variaveis ficticias para cada categoria de estado civil: marital_status:married, ma-

rital_status:single, marital status:divorced, marital _status:widower

3.4.3 Calculo da variavel proba

Conforme o modelo criado anteriormente. Foi separado o mesmo conjunto de variaveis.
Ap0s isso foi aplicada a multiplicacao dos dados da pontuacao de cada variavel do Score-
card com o valor da classe do conjunto extraido dos dados de rede social. Os valores desta
funcao foram atribuidos a variavel proba determinado a pontuacao da probabilidade do

individuo ser inadimplente.

Distribuicao da variavel Proba

0.8

26 28 30 32 34 36 38 10
Proba

Figura 3.3: Distribuicao da variavel proba

O grafico [3.3| representa a distribuigao dos valores da variavel proba.

3.4.4 Calculo da variavel default

A variavel default armazena as informacgoes de se o individuo tem uma alta proba-

bilidade de inadimpléncia durante um longo periodo. Conforme o Scorecard. A varidavel
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default representa individuos com chance de deixar de pagar a divida mesmo apos tentati-
vas de negociagao amigavel. Onde a negativacao do devedor deve ser efetuada. A variavel
default é calculada utilizando a Andlise Discriminante Linear (LDA) para encontrar o
ponto de corte que represente da melhor forma a separacao entre as classes da Variavel
default. Em busca do céalculo do valor de corte foram necesséarias a criacao de variaveis

de suporte ao céalculo.

Utilizando os dados da Variavel proba, foi criada uma Variavel ficticia chamada event

que representa a Variavel proba de forma binaria dividida pela mediana de proba.

1 se x; > median(z)
event(x;) =

0 se z; < median(z)

onde z; representa os valores individuais da varidvel proba e median(z) representa a
mediana dos valores de proba. A varidavel proba foi entao dividida em 10 intervalos
e armazenada na varidvel proba_bin para facilitar o calculo do WoE. O WoE foi entao
calculado utilizando os bins da varidvel proba e a varidvel event como objetivo da funcao.
os valores de WoE foram entao armazenados na coluna WoE. O ajuste do modelo de anélise
discriminatéria LDA é entao realizado utilizando os valores de WoE e a variavel event. A
pontuacao LDA é calculada e o ponto de corte é definido como a média dessas pontuagoes.

A variavel default é criada com base no ponto de corte das pontuagoes LDA:
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Distribuicao das Pontuagdes LDA

Pontuacdes LDA
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Figura 3.4: Distribuicao das pontuagoes LDA

O ponto de corte é a média das pontuagoes LDA e divide a distribuicao em duas
partes. A escolha deste ponto de corte é crucial para a classificacao, ao determinar quais
observagoes sao consideradas inadimplentes ou adimplentes. Embora nao se possa visua-
lizar diretamente a separacao das classes neste grafico, a simetria sugere que o ponto de
corte é uma boa escolha para dividir as observagoes em dois grupos distintos. O grafico
3.4] permite visualizar como a probabilidade de inadimpléncia (proba) se distribui entre
as duas classes. O grafico mostra uma distribuicao bimodal, onde podemos ver duas
curvas distintas, uma representando a classe adimplente e outra a classe inadimplente.
Isso indica que existe uma separacao razoavel entre as duas classes com base na variavel
proba. A linha pontilhada vertical indica o ponto de corte (proba_cutoff). Este é o valor
de proba correspondente ao ponto de corte calculado com base na pontuacao LDA. A
presenca desta linha facilita a visualizacao de como os dados sao divididos em adimplen-
tes e inadimplentes. Existe alguma sobreposicao entre as duas distribuicoes, o que sugere
que alguns adimplentes possuem probabilidade de inadimpléncia similar a alguns inadim-
plentes. Esta sobreposicao é um desafio comum em modelos de classificacao e indica a

necessidade de um ponto de corte bem definido.
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Matriz de Confusao - LDA

40000
35000
Adimplente 13870 0

30000

25000

- 20000

True label

- 15000
Inadimplente - 0 - 10000

- 5000

Adimplente Inadimplente
Predicted label

Figura 3.5: Matriz de confusao LDA

A matriz de confusao |3.5| compara as previsoes de default feitas pelo modelo com as

classes reais, apresentando a capacidade do modelo em separar ambas as classes.

Os graficos mostram que o modelo LDA ¢ capaz de fornecer uma separagao razoavel
entre as classes adimplente e inadimplente com base nas pontuacoes calculadas. A esco-
lha do ponto de corte parece adequada, como indicado pela distribuicao das pontuagoes
LDA. No entanto, a sobreposi¢cao observada na distribuicao de proba sugere haver espaco
para melhorar a discriminacao entre as classes. A matriz de confusao fornece uma visao
detalhada do desempenho do modelo e ajuda a identificar dreas onde o modelo pode ser

aprimorado.

3.4.5 Analise exploratéria

O conjunto de dados extraido do Facebook apresenta uma abundancia de novas

variaveis a analise de crédito, oferecendo uma perspectiva tinica e abrangente sobre o com-
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portamento e as caracteristicas dos usuarios. Essas variaveis podem incluir informagoes
demograficas, interesses, atividades, redes de contatos e outros dados comportamentais

que podem ser cruciais para a avaliacao de crédito.

A andlise destas variaveis visou entender a relevancia de cada varidvel no contexto
da andlise de crédito. Buscou-se compreender se existem variaveis que apresentem forte
correlacao com a inadimpléncia e quais varidveis sao pouco relevantes ou irrelevantes.
identificou-se variaveis que podem introduzir vieses ou discriminagao no modelo de crédito.
Variaveis que, direta ou indiretamente, discriminam com base em raga, género, idade, ou
outros atributos protegidos, devem ser removidas para garantir a equidade e a conformi-
dade com regulamentagoes legais e éticas. A andlise visou entender a relevancia de cada
variavel para a predicao da inadimpléncia, através do célculo do peso da evidéncia e valor
da informacao de cada variavel é possivel identificar quais sao relevantes, irrelevantes e
detectar valores atipicos. Ao valor de cada variavel foi analisado o IV e classificada como
preditor irrelevante, baixo, médio, forte e muito forte, também considerado suspeito. as
categorias sao entao ajustadas utilizando técnicas de engenharia para garantir que os
dados sejam representados da melhor forma. A andlise da variavel inclui a andlise dos
valores, preenchimento de linhas em branco, cdlculos de WoE e IV e transformacao das

variaveis. A analise de cada variavel utiliza os seguintes cédlculos:

e variavel: categorias da varidvel.

e n_obs: nimero de observagoes.

e prop_bom: proporcao de bons pagadores.

e prop_n_obs: proporc¢ao de observagoes.

e n_bom: niimero de bons pagadores.

e n_ruim: nimero de maus pagadores.

e prop_n_bom: propor¢ao de bons pagadores no total.

e prop_n_ruim: proporc¢ao de maus pagadores no total.

e WoE: Weight of Evidence.
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e diff prop_bom: diferenca na proporcao de bons pagadores.
e diff WoE: Diferenca no Weight of Evidence.

e IV: Information Value.

Para a andlise do IV information value o valor foi classificado conforme a tabela abaixo

3.6l

Faixa de IV | Classificacao
0,00 - 0,02 Baixo
0,02 - 0,1 Médio
0,1-0,3 Bom
0,3-0,5 Forte
> 0,5 Suspeito

Tabela 3.6: Classificacao dos valores de Information Value (IV).

Analise da variavel about A varidvel about armazena uma breve descricao sobre
o individuo. Ao analisar a varidvel foi detectado que 90% dos individuos nao contem a
informacao, transformando-a em irrelevante para o estudo. Sendo removida do conjunto

de dados.

Anailise da variavel age A variavel age classifica a idade dos individuos conforme

o Scorecard da pesquisa boa vista.

age n_obs n_good nbad | WoE | IV
18-30 | 2517 0,05 | 2517,05 | -11,90 | 2,16
31-40 | 3896 434,05 | 3462,05 | -3,15 | 0,75
41-50 | 23047 | 18718,05 | 4329,05 0,38 | 0,05
51-60 | 7981 | 6668,05 | 1313,05 0,54 | 0,03

60-100 | 17151 | 14921,05 | 2230,05 0,82 | 0,16

Tabela 3.7: Tabela de andlise por idade

Conforme a tabela [3.70s dados analisados permitem identificar que a faixa etéria

”41-50”tem o maior nimero de observagoes (23047), enquanto a faixa etéria ”18-30” tem
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o menor nimero de observagoes (2517). Além disso, a faixa etaria ”18-30”apresenta a
menor proporcao de bons pagadores e a faixa etaria ”60-100"tem a maior proporcao
de bons pagadores. A maior proporcao de observacoes é da faixa ”41-50”, e a menor
proporcao de observagoes é da faixa 718-30”. No total, a faixa 741-50"tem a maior
proporcao de bons pagadores, enquanto a faixa ”18-30”tem a menor proporcao de bons
pagadores A faixa ”31-40” (classificagdo 1) tem a maior propor¢ao de maus pagadores no
total, e a faixa 760-100"tem a menor propor¢ao de maus pagadores no total (0,09). A
faixa ”18-30"apresenta o menor valor de WoE (-11,90), indicando um risco considerével,
enquanto a faixa ”60-100” apresenta o maior valor de WoE (0,82), indicando menor risco.
O IV mais alto é encontrado na faixa ”18-30"(2,16), indicando alta discriminagao de
risco, enquanto o IV mais baixo é na faixa ”51-60”(0,03), indicando baixa discriminagao
de risco. A faixa etaria ”18-30"possui um alto risco de inadimpléncia, conforme indicado
pelo alto IV e baixo WoE. As faixas etarias 741-50"e ”60-100" mostram bons sinais de
crédito, com altos valores de prop_bom e baixos valores de prop n_ruim. A faixa ”31-
40”também apresenta um risco consideravel, com uma alta proporcao de maus pagadores
(prop-n_ruim). A andlise da tabela indica que individuos entre 60 ¢ 100 anos tém um

valor de informacao suspeito para a avaliacao do modelo.
Analise da variavel age_group

Com os dados da idade dos individuos foi possivel reorganizar a informagao de idade
dos individuos em menores intervalos onde o valor da informacao esteja melhor repre-
sentada. A idade dos individuos foi separada em intervalos conforme o IV para remover

valores suspeitos.
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Value All | ruim | bom | WoE v
36,00 - 39,00 | 3856 | 3324 | 532 | -0,75| 0,03
56,00 - 117,00 | 3750 205 | 3545 | 3,92 | 0,98
34,00 - 36,00 | 3265 | 2807 | 458 | -0,73 | 0,02
26,00 - 28,00 | 5813 | 4782 | 1031 | -0,45 | 0,01
17,00 - 23,00 | 4939 | 3803 | 1136 | -0,12 | 0,001
31,00 - 32,00 | 2497 | 2186 | 311 | -0,87 | 0,02
29,00 - 31,00 | 4915 | 4266 | 649 | -0,80 | 0,04
28,00 - 29,00 | 2782 | 2322 | 460 | -0,54 | 0,01
32,00 - 34,00 | 4001 | 3502 | 499 | -0,86 | 0,04
39,00 - 43,00 | 4355 | 3693 | 662 | -0,64 | 0,02
23,00 - 25,00 | 4434 | 3594 | 840 | -0,37 | 0,01
43,00 - 48,00 | 3572 | 2981 | 591 | -0,53 | 0,016
25,00 - 26,00 | 2506 | 2022 | 484 | -0,35 | 0,005
48,00 - 56,00 | 3907 | 1254 | 2653 | 1,82 | 0,29

Tabela 3.8: Analise da variavel age_group.

Anadlise da varidavel marital_status

A tabela representa os novos intervalos de idade onde é possivel identificar no

valor do information value das categorias que foram ajustados os valores suspeitos.

A varidvel marital status representa o estado civil dos individuos no conjunto de dados

e inclui quatro categorias: casado|0], solteiro[1], divorciado|2] e vitvo[3].

marital status | n.obs | n.bom | n.ruim | WoE | IV
2 471 10,05 461,05 | -4,90 | 0,16
3 223 8,05 215,05 | -4,36 | 0,06
1 42920 | 31996,05 | 10924,05 | -0,004 | 0,01
0 10978 | 8727,05 | 2251,05 | 0,27 | 0,014

Tabela 3.9: Analise da varidvel marital_status
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boas e mas observacoes entre as categorias. Conforme a tabela [3.9| a categoria de divor-
ciados apresenta uma baixa proporgao de boas observagoes (2,12%) e um WoE (Weight
of Evidence) significativamente negativo (-4,90), indicando uma forte associa¢ao com més
observagoes. Ja a categoria de viuvos, também mostra uma baixa proporcao de boas
observagoes (3,59%) e um WoE negativo (-4,36), mas um pouco melhor que a dos divorci-
ados. O Information Value (IV) de ambas as categorias é relativamente baixo, sugerindo
menor importancia preditiva. Por outro lado, a categoria de solteiros é a mais represen-
tada no conjunto de dados, com 78,62% das observacoes, e possui uma alta proporcao
de boas observagoes (74,55%). No entanto, o WoE préximo de zero (-0,004) indica que
esta categoria nao contribui significativamente para a discriminacao entre boas e mas

observagoes, o que é reforcado pelo IV muito baixo.

A categoria de casados tem a maior proporgao de boas observagoes (79,50%) e um WoE
positivo (0,27), sugerindo uma associacao favoravel com boas observagdes. O Information
Value (IV) desta categoria indica uma importancia moderada na predicdo. Em suma,
as categorias de divorciados e viivos tém associagoes negativas com boas observagoes,
enquanto a categoria de solteiros, embora prevalente, nao discrimina bem entre boas e més
observacgoes. A categoria de casados, por sua vez, apresenta a melhor associacao com boas
observagoes. O Information Value total é baixo, indicando que a variavel marital status

tem uma importancia moderada na modelagem preditiva.
Analise da variavel employed

A variavel employed apresenta dois valores distintos, 0 e 1, que representam respecti-

vamente individuos desempregados e empregados.

employed | n_obs n_good n_bad | WoE IAY
0 46509 | 33100,05 | 13409,05 | -0,17 | 0,027
1 8083 | T7641,05 442,05 | 1,77 | 0,27

Tabela 3.10: Analise da variavel employed

Conforme a tabela acima Para os desempregados, temos 46,509 observacoes,
representando 85,19% do total de observacoes. A proporcao de bons pagadores prop_bom

é de 71,17%. O Weight of Evidence WoE ¢ -0,17, indicando uma menor propensao ao
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bom crédito comparado aos empregados. O valor de IV é 0,02, sugerindo uma variavel

de baixa importancia preditiva.

Para os empregados (employed = 1), temos 8,083 observagoes, representando 14,81%
do total de observagoes. A proporcao de bons pagadores (prop_bom) é de 94,53%. A
proporgao de bons pagadores (prop-n_bom) é 18,76%, e a propor¢ao de maus pagadores
(prop_n_ruim) é 3,19%. O WoFE é 1,77, indicando uma maior propensao ao bom crédito
comparado aos desempregados. O valor de IV é 0,27, sugerindo uma variavel de média

importancia preditiva.

A anélise do WoFE e do IV (Information Value) indica que a condigao de emprego
¢ um fator muito significativo para a probabilidade de bom crédito, sendo mais predi-
tivo para individuos empregados do que desempregados. A significativa prevaléncia de

desempregados cria uma distor¢ao capaz de gerar um overfitting no modelo.

Analise da variavel job_count

job_count | n_.obs | n_good n_bad | WoE 1A%
0 46509 | 33100,05 | 13409,05 | -0,17 | 0,02
1 7667 | 7244,05 423,05 | 1,76 | 0,25
3 83 79,05 4,05 | 1,89 | 0,003
2 333 318,05 15,05 | 1,97 | 0,01

Tabela 3.11: Anélise da varidvel job_count

Conforme os dados da tabela[3.11] A categoria 0 (sem emprego) representa a maioria
significativa das observagoes, com 46509 casos (85,19% do total). A categoria 1 (um
emprego) é a segunda mais frequente, com 7667 observagdes (14,04%). As categorias 2
e 3 sao consideravelmente menos frequentes. Todas as categorias apresentam uma alta
proporg¢ao de casos bons, porém com diferencas notaveis. A categoria 0 tem a menor
proporgao de casos bons (71,17%), enquanto as categorias 1, 2 e 3 apresentam proporgoes
significativamente mais altas, todas acima de 94%. A categoria 0 é a tunica com WoE
negativo (-0,17), indicando uma associagdo negativa ligeiramente com casos bons. As
categorias 1, 2 e 3 apresentam WOoE positivo e elevado, com a categoria 2 tendo o maior
valor (1,97). Isso sugere que ter pelo menos um emprego estd fortemente associado a

um resultado positivo em termos de risco de crédito.O IV total da variavel é 0,303065,
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indicando um poder preditivo médio.
Analise da variavel Gender

A variavel gender apresenta dois valores distintos, 0 e 1, que representam respectiva-

mente individuos do género feminino e masculino.

gender | n_.obs | n_.bom | n_ruim | WoE | IV
0 21298 | 15294,05 | 6004,05 | -0,14 | 0,008
1 33294 | 25447,05 | 7847,05 | 0,09 | 0,005

Tabela 3.12: Anélise da varidvel gender

A tabela acima mostra que para as mulheres (gender = 0), temos 21298 ob-
servacoes, representando 39,01% do total de observacoes. A proporcao de boas paga-
doras (prop_bom) é de 71,81%. O numero de boas pagadoras (n_bom) é 15294,05, en-
quanto o nimero de més pagadoras (n_ruim) é 6004,05. A proporc¢ao de boas pagadoras
(prop_n_bom) é 37,54%, e a proporgao de més pagadoras (prop_n_ruim) é 43,35%. O
Weight of Evidence (WoF) é -0,14, indicando uma menor propensao ao bom crédito com-
parado aos homens. O valor de IV (Information Value) é 0,008, sugerindo uma varidvel de
baixa importancia preditiva. Para os homens (gender = 1), temos 33294 observagoes, re-
presentando 60,99% do total de observagoes. A proporcao de bons pagadores (prop_bom) é
de 76,43%. O nimero de bons pagadores (n_bom) é 25447,05, enquanto o nimero de maus
pagadores (n_ruim) é 7847,05. A proporcao de bons pagadores (prop_n_bom) é 62,46%,
e a propor¢ao de maus pagadores (prop_n_ruim) é 56,65%. O WoFE é 0,09, indicando
uma maior propensao ao bom crédito comparado as mulheres. O valor de IV é 0,005,

sugerindo uma variavel de baixa importancia preditiva.

A andlise do WoE (Weight of Evidence) e do IV (Information Value) indica que o
género possui uma diferenca na probabilidade de bom crédito, sendo ligeiramente mais
preditivo para homens do que para mulheres, embora sua importancia preditiva geral seja

baixa.
Analise da variavel birthday

A variavel birthday representa a data de aniversario dos individuos, através dela foi

possivel calcular a idade dos individuos na variavel age. A varidvel contem uma alta
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quantidade de categorias de dificil processamento, por tanto foi removida do conjunto de

dados para processamento final.
Analise da variavel current_City

A variavel current_city representa a cidade onde o individuo reside.Ao analisar os
dados da variavel, é possivel entender diretamente que se trata de uma variavel com
distintos valores onde ao classificar em categorias o valor da informagao IV é redundante.

Com isto a variavel nao tem valor estatistico para o modelo.
Analise da variavel is_capital city

Através da andlise da cidade de residéncia do individuo e dados do IBGE, foi possivel
construir uma variavel indicadora para verificar se ele reside em uma capital ou estado.
Com isso, foi criada a variavel iscapitalcity. Os novos dados gerados foram armazenados
na variavel current_city _encoded. A variavel is_capitalcity apresenta dois valores distintos,
0 e 1, que representam respectivamente individuos que nao vivem e que vivem em uma

capital ou regiao metropolitana dos estados.

is_capitalcity | n_.obs | n.bom | n_ruim | WoE | IV
0 4440 | 2921,05 | 1519,05 | -0,42 | 0,01
1 50152 | 37820,05 | 12332,05 | 0,04 | 0,001

Tabela 3.13: Anélise da variavel is_capitalcity

Conforme a andlise da tabela acima [3.13] Para os individuos que vivem em uma
capital ou regiao metropolitana, temos 4440 observacoes, representando 8,13% do total
de observacoes. A proporcao de bons pagadores é de 65,79%. O numero de bons pagadores
é 2921,05, enquanto o nimero de maus pagadores é 1519,05. O Weight of Evidence é -
0,42, indicando uma menor propensao ao bom crédito comparado aos que nao vivem em
uma capital ou regiao metropolitana. O valor de é 0,01, sugerindo uma variavel de baixa

importancia preditiva.

Para os individuos que nao vivem em uma capital ou regiao metropolitana temos
50152 observacoes, representando 91,87% do total de observacoes. A proporcao de bons
pagadores é de 75,41%. O numero de bons pagadores ¢ 37820,05, enquanto o nimero

de maus pagadores é 12332,05. A proporcao de bons pagadores é 92,83%, e a proporcao
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de maus pagadores é 89,03%. O WoE é 0,04, indicando uma maior propensao ao bom
crédito comparado aos que vivem em uma capital ou regiao metropolitana. O valor de IV

¢ 0,001, sugerindo uma variavel de baixa importancia preditiva.

A andlise do WoE e do IV indica que viver ou nao em uma capital ou regiao metro-
politana possui uma diferenga na probabilidade de bom crédito, sendo ligeiramente mais
preditivo para aqueles que nao vivem em uma capital ou regiao metropolitana, embora

sua importancia preditiva geral seja baixa.

Anadlise da variavel current_state

current_state n obs | n. bom | nruim | WoE | IV
roraima 36 4,05 32,05 -3,14 | 0,006
sergipe 138 16,05 122,05 | -3,10 | 0,02

piaui 601 85,05 516,05 | -2,88 | 0,10
maranhao 963 142,05 821,05 | -2,83 | 0,15
amazonas 293 44,05 249,05 | -2,81 | 0,04

bahia 1077 174,05 903,05 | -2,72 | 0,16
tocantins 123 20,05 103,05 | -2,71 | 0,01

alagoas 298 99,05 499,05 | -2,69 | 0,09
amapa 42 7,05 35,05 | -2,68 | 0,006
distrito_federal 282 53,05 229,05 | -2,54 | 0,03
rondonia 234 45,05 189,05 | -2,51 | 0,03
paraiba 506 99,05 407,05 | -2,49 | 0,06
rio_grande_do_norte | 504 102,05 402,05 | -2,44 | 0,06

goias 468 100,05 368,05 | -2,38 | 0,05

ceara 1552 350,05 | 1202,05 | -2,31 | 0,18

para 473 113,05 360,05 | -2,23 | 0,05

pernambuco 2379 570,05 | 1809,05 | -2,23 | 0,26
mato_grosso 186 45,05 141,05 | -2,22 | 0,02
mato_grosso_do_sul 93 23,05 70,05 -2,19 | 0,009
acre 34 9,05 25,05 | -2,09 | 0,003
espirito_santo 541 406,05 135,05 0,02 | 0,001
rio_grande_do_sul 660 561,05 99,05 0,65 | 0,004
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current_state n obs | n. bom | nruim | WoE | IV
minas_gerais 18465 | 15719,05 | 2746,05 | 0,66 | 0,12
rio_de_janeiro 4428 | 3858,05 | 570,05 | 0,83 | 0,04
santa_catarina 887 796,05 91,05 1,08 | 0,01
parana 1055 947,05 108,05 | 1,09 | 0,01
sao_paulo 17974 | 16354,05 | 1620,05 | 1,23 | 0,35

Tabela 3.14: Anélise da varidvel current_state

Analisando os dados conforme a tabela acima[3.14] A varidvel current_state representa
os estados brasileiros dos individuos. A tabela acima mostra varias métricas relacionadas

a distribuicao e qualidade de crédito dos individuos de diferentes estados.

Roraima apresenta uma proporc¢ao de bons pagadores de 11,11% com um Weight of
Evidence WoE de -3,14, indicando uma propensao muito baixa ao bom crédito. Sergipe
também apresenta uma baixa proporc¢ao de bons pagadores (11,59%) e um WoE de -3,10.
Estados como Piaui, Maranhao, Amazonas e Bahia também mostram uma propensao

negativa ao bom crédito, com WoE variando de -2,88 a -2,72 .

Por outro lado, estados como Espirito Santo (75,05%), Rio Grande do Sul (85%), Mi-
nas Gerais (85,13%), Rio de Janeiro (87,13%), Santa Catarina (89,74%), Parand (89,76%)
e Sao Paulo (90,99%) mostram uma alta proporgao de bons pagadores, com WoE variando
de 0,02 a 1,23. Isso indica uma maior propensao ao bom crédito comparado aos estados

com proporcoes mais baixas.

A andlise do WoE (Weight of Evidence) e do IV (Information Value) indica que o
estado atual de residéncia é um fator significativo para a probabilidade de bom crédito.
Estados com proporcoes mais altas de bons pagadores e WoE bons sao indicativos de

melhores comportamentos de crédito.
Analise da variavel hometown_state_region
A variavel hometown_state_region representa a regiao de origem dos individuos.
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hometown _state_region | n_.obs | n.bom | n_ruim | WoE | IV
norte 999 317,05 682,05 | -1,84 | 0,07
nordeste 7483 | 2717,05 | 4766,05 | -1,64 | 0,45
centro-oeste 775 309,05 466,05 | -1,48 | 0,03
sudeste 43510 | 35883,05 | 7627,05 | 0,46 | 0,15

sul 1825 | 1515,05 | 310,05 | 0,50 | 0,007

Tabela 3.15: Analise da variavel hometown_state_region

A andlise da informagao da tabela acima [3.15] Para a regiao Norte, temos 999 ob-
servagoes, representando 1,83% do total de observacoes. A propor¢ao de bons pagadores
¢ de 31,73%, com um nimero de bons pagadores de 317,05 e maus pagadores de 682,05.
O WoE ¢ -1,84, indicando uma menor propensao ao bom crédito. O valor de IV ¢é 0,07,

sugerindo uma variavel de baixa a moderada importancia preditiva.

A regiao Nordeste possui 7483 observagoes, representando 13,71% do total. A pro-
porcao de bons pagadores é de 36,31%, com um WoE de -1,64, também indicando uma
menor propensao ao bom crédito. O IV é 0,45, sugerindo uma importancia preditiva

moderada.

A regiao Centro-Oeste tem 775 observacoes, representando 1,42% do total, com uma
propor¢ao de bons pagadores de 39,87%. O WoE é -1,48, e o IV é 0,038, indicando uma

variavel de baixa importancia preditiva.

Para a regiao Sudeste, temos 43510 observacoes, representando 79,70% do total. A
propor¢ao de bons pagadores é de 82,47%, com um WoE de 0,46, indicando uma maior

propensao ao bom crédito. O IV é 0,15, sugerindo uma importancia preditiva moderada.

A regiao Sul possui 1825 observacoes, representando 3,34% do total. A proporcao
de bons pagadores é de 83,01%, com um WoE de 0,50, também indicando uma maior
propensao ao bom crédito. O IV é 0,007, sugerindo uma variavel de baixa importancia

preditiva.

A anélise do WoE e do IV indica que a regiao de origem dos individuos é um fator
significativo para a probabilidade de bom crédito, com as regioes Sudeste e Sul apre-

sentando maior propensao ao bom crédito em comparacao as regioes Norte, Nordeste e
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Centro-Oeste.

Anailise da variavel Current_State Region

A variavel current_state_region representa a regiao de residéncia atual dos individuos.

current_state region | n.obs | n.bom | n.ruim | WoE | IV
norte 999 317,05 682,05 | -1,84 | 0,07
nordeste 7483 | 2717,05 | 4766,05 | -1,64 | 0,45
centro-oeste 775 309,05 466,05 | -1,48 | 0,03
sudeste 43510 | 35883,05 | 7627,05 | 0,46 | 0,15

sul 1825 | 1515,05 | 310,05 | 0,50 | 0,007

Tabela 3.16: Anélise da varidvel current_state_region

A tabela[3.16| mostra vérias métricas relacionadas a distribuicao e qualidade de crédito

dos individuos de diferentes regioes.

Para a regiao Norte, temos 999 observacoes, representando 1,83% do total de ob-
servagoes. A proporcao de bons pagadores (prop_bom) é de 31,73%, com um niumero de
bons pagadores (n_bom) de 317,05 e maus pagadores (n_ruim) de 682,05. O Weight of
Evidence (WoFE) é -1,84, indicando uma menor propensao ao bom crédito. O valor de
IV (Information Value) é 0,07, sugerindo uma varidvel de baixa a moderada importancia

preditiva.

A regido Nordeste possui 7483 observacoes, representando 13,71% do total. A pro-
porcao de bons pagadores é de 36,31%, com um WoE de -1,64, também indicando uma
menor propensao ao bom crédito. O IV é 0,45, sugerindo uma importancia preditiva

moderada.

A regiao Centro-Oeste tem 775 observacoes, representando 1,42% do total, com uma
propor¢ao de bons pagadores de 39,87%. O WoE é -148, e o IV é 0,03, indicando uma

variavel de baixa importancia preditiva.

Para a regiao Sudeste, temos 43510 observacoes, representando 79,70% do total. A
propor¢ao de bons pagadores ¢ de 82,47%, com um WoE de 0,46, indicando uma maior

propensao ao bom crédito. O IV é 0,15, sugerindo uma importancia preditiva moderada.
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A regiao Sul possui 1825 observacoes, representando 3,34% do total. A proporcao
de bons pagadores é de 83,01%, com um WoE de 0,50, também indicando uma maior
propensao ao bom crédito. O IV é 0,007, sugerindo uma varidavel de baixa importancia

preditiva.

A analise do WoE (Weight of Evidence) e do IV (Information Value) indica que a
regiao de residéncia atual dos individuos é um fator significativo para a probabilidade de
bom crédito, com as regides Sudeste e Sul apresentando maior propensao ao bom crédito

em comparacao as regioes Norte, Nordeste e Centro-Oeste.
Analise da variavel region

A variavel region representa diferentes regioes onde os individuos residem. A ta-
bela mostra varias métricas relacionadas a distribuicao e qualidade de crédito dos

individuos de diferentes regioes.

Tabela 3.17: Anélise da varidvel region

region | n_.obs | n. bom | n_ruim | WoE | IV
2 1150 165,05 985,05 | -2,86 | 0,19
3 7909 | 1254,05 | 6655,05 | -2,74 | 1,23
4 993 187,05 806,05 | -2,53 | 0,13
1 40523 | 35554,05 | 4969,05 | 0,88 | 0,45
0 4017 | 3581,05 | 436,05 | 1,02 | 0,05

Para a regiao 2, temos 1150 observacoes, representando 2,11% do total de observacoes.
A proporc¢ao de bons pagadores (prop_bom) é de 14,35%, com um nimero de bons pagado-
res (n-bom) de 165,05 e maus pagadores (n-ruim) de 985,05. O Weight of Evidence (WoFE)
é -2,86, indicando uma menor propensao ao bom crédito. O valor de IV (Information

Value) é 0,19, sugerindo uma varidvel de moderada importancia preditiva.

A regiao 3 possui 7909 observacoes, representando 14,49% do total. A proporcao
de bons pagadores é de 15,86%, com um WoE de -2,74, também indicando uma menor

propensao ao bom crédito. O I'V é 1,23, sugerindo uma importancia preditiva alta.

A regidao 4 tem 993 observacoes, representando 1,82% do total, com uma proporc¢ao

de bons pagadores de 18,83%. O WoE ¢é -2,53, e o IV ¢ 0,13, indicando uma varidvel de
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moderada importancia preditiva.

Para a regiao 1, temos 40523 observagoes, representando 74,23% do total. A proporgao
de bons pagadores é de 87,74%, com um WoE de 0,88, indicando uma maior propensao

ao bom crédito. O IV é 0,45, sugerindo uma importancia preditiva alta.

A regiao 0 possui 4017 observacoes, representando 7,36% do total. A proporcao
de bons pagadores é de 89,15%, com um WoE de 1,02, também indicando uma maior
propensao ao bom crédito. O IV é 0,05, sugerindo uma variavel de baixa importancia

preditiva.

A andlise do WoFE (Weight of Evidence) e do IV (Information Value) indica que a
regiao de residéncia dos individuos é um fator significativo para a probabilidade de bom
crédito, com as regioes 1 e 0 apresentando maior propensao ao bom crédito em comparac¢ao

as regioes 2, 3 e 4.
Transformacgao da Variavel languages

Foi transformada para definir a quantidade de idiomas que cada individuo fala e, apds

isso, categorizada em: 1 idioma, bilingue, trilingue e poliglota.
Analise da variavel language_count

A variavel language_count representa a quantidade de idiomas que um individuo fala.
A tabela [3.1§ mostra varias métricas relacionadas a distribui¢ao e qualidade de crédito

dos individuos com diferentes quantidades de idiomas falados.
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language_count | n_.obs | n.bom | n_ruim | WoE v
10 1 0,05 1,05 -4,12 | 0,0003
48 1 0,05 1,05 -4,12 | 0,000308
6 6 4,05 2,05 -0,39 | 0,000019
30 22,05 8,05 -0,07 | 0,000003
1 52405 | 38893,05 | 13512,05 | -0,02 | 0,0004
2 1531 | 1293,05 | 238,05 0,61 0,008
3 520 444,05 76,05 0,68 0,003
4 93 80,05 13,05 0,73 0,0007
9 1 1,05 0,05 1,96 0,0004
7 4 4,05 0,05 3,31 0,0003

Tabela 3.18: Analise da varidavel language_count

Para os individuos que falam 10 idiomas, temos 1 observacao, representando 0,0001%
do total de observagoes. A proporgao de bons pagadores é de 0%, com um nimero de bons
pagadores de 0,05 e maus pagadores de 1,05. O Weight of Evidence é -4,12, indicando
uma menor propensao ao bom crédito. O valor de IV é 0,0003, sugerindo uma variavel

de baixa importancia preditiva.

Os individuos que falam 1 idioma (nativa) tém 52405 observagoes, representando 95,99

Os individuos bilingues (2 idiomas) tém 1,531 observagoes, representando 2,80% do
total, com uma proporcao de bons pagadores de 84,45%. O WoE ¢é 0,61, e o IV é 0,008,

indicando uma variavel de baixa importancia preditiva.

Para os individuos trilingues (3 idiomas), temos 520 observagoes, representando 0,9525%
do total. A proporcao de bons pagadores é de 85,38%, com um WoE de 0,68, indicando
uma maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,003, sugerindo uma importancia preditiva

muito baixa.

Os individuos poliglotas (4 ou mais idiomas) apresentam uma variacao nos dados,
com os que falam 4 idiomas tendo 93 observacoes e os que falam 9 idiomas tendo apenas 1

observacao. A proporcao de bons pagadores para poliglotas varia de 86,02% a 100%, com
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WoE variando de 0,73 a 3,31, indicando uma alta propensao ao bom crédito. Os valores
de IV também variam, mas permanecem em niveis baixos devido ao numero reduzido de

observagoes.

A analise do WoE e do IV indica que a quantidade de idiomas falados por um individuo
¢ um fator significativo para a probabilidade de bom crédito, com individuos que falam
mais idiomas (poliglotas) apresentando maior propensao ao bom crédito em comparagao

aos que falam menos idiomas.
Analise da variavel email

A variavel email indica se o individuo forneceu um email no perfil.

email | n.obs | n.bom | n_ruim WoE IV
0 53970 | 40264,05 | 13706,05 | -0,0012 | 0,0002
1 622 477,05 145,05 0,11 0,0001

Tabela 3.19: Andlise da varidvel email

A tabela [3.19 apresenta que para os individuos que nao forneceram um email , temos
53,970 observacoes, representando 98,86% do total de observacoes. A proporcao de bons
pagadores é de 74,60%, com um numero de bons pagadores de 40264,05 e maus paga-
dores (n_ruim) de 13706,05. O WoE é -0,001, indicando uma propensao ao bom crédito
quase neutra. O valor de IV é 0,0002, sugerindo uma variavel de importancia preditiva

insignificante.

Para os individuos que forneceram um email, temos 622 observacoes, representando
1,14% do total. A proporcao de bons pagadores é de 76,69%, com um WoE de 0,11,
indicando uma leve maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,0001, sugerindo uma

importancia preditiva muito baixa.

A anélise do WoE e do IV indica que fornecer ou nao um email é um fator pouco
significativo para a probabilidade de bom crédito, com uma leve vantagem para os in-
dividuos que forneceram um email. No entanto, a importancia preditiva geral da varidvel

¢ muito baixa.
Analise da variavel phone
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phone | n.obs | n.bom | n_ruim | WoE v
0 53555 | 39905,05 | 13650,05 | -0,006 | 0,00003
1 1037 836,05 201,05 0,34 0,002

Tabela 3.20: Analise da variavel phone

A variavel phone indica se o individuo forneceu um telefone. A tabela mostra
varias métricas relacionadas a distribuicao e qualidade de crédito dos individuos que

forneceram ou nao forneceram um telefone.

Para os individuos que nao forneceram um telefone, temos 53555 observagoes, repre-
sentando 98,10% do total de observacoes. A proporcao de bons pagadores é de 74,51%,
com um numero de bons pagadores de 39905,05 e maus pagadores de 13650,05. O WoE é
-0,006, indicando uma propensao ao bom crédito quase neutra. O valor de IV é 0,00003,

sugerindo uma variavel de importancia preditiva insignificante.

Para os individuos que forneceram um telefone, temos 1037 observacgoes, representando
1,90% do total. A proporcao de bons pagadores é de 80,62%, com um WoE de 0,34,
indicando uma maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,002, sugerindo uma importancia

preditiva muito baixa.

A anélise do WoE e do IV indica que fornecer ou nao um telefone é um fator pouco
significativo para a probabilidade de bom crédito, com uma vantagem para os individuos
que forneceram um telefone. No entanto, a importancia preditiva geral da variavel é muito

baixa.

Analise da variavel contact_info

contact_info | n.obs | n.bom | n_ruim | WoE IV
0 53089 | 39546,05 | 13543,05 | -0,007 | 0,00005
1 1503 1195,05 308,05 0,27 0,001

Tabela 3.21: Anaélise da varidvel contact_info

A variavel contact_info foi criada a partir das variaveis phone e email, onde um in-

dividuo é considerado como tendo informagoes de contato (contact_info = 1) se forneceu
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telefone ou email. A tabela mostra varias métricas relacionadas a distribuicao e

qualidade de crédito dos individuos que forneceram ou nao informagoes de contato.

Para os individuos que nao forneceram informacoes de contato, temos 53089 ob-
servacoes, representando 97,25% do total de observagoes. A proporcao de bons paga-
dores é de 74,49%, com um nimero de bons pagadores de 39546,05 e maus pagadores de
13543,05. O WoE ¢ -0,0072, indicando uma propensao ao bom crédito quase neutra. O

valor de IV é 0,00005, sugerindo uma variavel de importancia preditiva insignificante.

Para os individuos que forneceram informacoes de contato, temos 1503 observagoes,
representando 2,75% do total. A proporcao de bons pagadores é de 79,51%, com um WoE
de 0,27, indicando uma maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,001, sugerindo uma

importancia preditiva muito baixa.

A andlise do WoE e do IV indica que fornecer ou nao informagoes de contato é um
fator pouco significativo para a probabilidade de bom crédito, com uma leve vantagem
para os individuos que forneceram informagcoes de contato. No entanto, a importancia

preditiva geral da variavel é muito baixa.

Anadlise da varidavel nickname

nickname | n.obs | n.bom | n_ruim | WoE | IV
0 43258 | 31893,05 | 11365,05 | -0,04 | 0,001
1 11334 | 8848,05 | 2486,05 0,19 | 0,007

Tabela 3.22: Anélise da varidavel nickname

A variavel nickname indica se o individuo forneceu um apelido. A tabela mostra
varias métricas relacionadas a distribuicao e qualidade de crédito dos individuos que

forneceram ou nao forneceram um apelido.

Para os individuos que nao forneceram um apelido, temos 43258 observagoes, repre-
sentando 79,24% do total de observacoes. A proporcao de bons pagadores é de 73,73%,
com um numero de bons pagadores de 31893,05 e maus pagadores de 11365,05. O WoE
é -0,04, indicando uma leve menor propensao ao bom crédito. O valor de IV é 0,001,

sugerindo uma variavel de importancia preditiva muito baixa.
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Para os individuos que forneceram um apelido, temos 11334 observacoes, represen-
tando 20,76% do total. A proporcao de bons pagadores é de 78,07%, com um WoE de
0,19, indicando uma maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,007, sugerindo uma

importancia preditiva muito baixa.

A analise do WoE e do IV indica que fornecer ou nao um apelido é um fator pouco sig-
nificativo para a probabilidade de bom crédito, com uma leve vantagem para os individuos
que forneceram um apelido. No entanto, a importancia preditiva geral da varidvel é muito

baixa.

Analise da variavel foreigner

foreigner | n.obs | n.bom | n.ruim | WoE | IV
1 9204 | 6223,05 | 2981,05 | -0,34 | 0,02
0 45388 | 34518,05 | 10870,05 | 0,07 | 0,004

Tabela 3.23: Anélise da varidvel foreigner

A variavel foreigner indica se o individuo é estrangeiro. A tabela mostra que
para os individuos estrangeiros, temos 9204 observagoes, representando 16,86% do total
de observacoes. A proporcao de bons pagadores é de 67,61%, com um numero de bons
pagadores de 6223,05 e maus pagadores de 2981,05. O WoE é -0,34, indicando uma
menor propensao ao bom crédito. O valor de IV é 0,02, sugerindo uma variavel de baixa

importancia preditiva.

Para os individuos nao estrangeiros, temos 45388 observacoes, representando 83,14%
do total. A propor¢ao de bons pagadores é de 76,05%, com um WoE de 0,07, indicando
uma maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,004, sugerindo uma importancia preditiva

muito baixa.

A analise do WoE e do IV indica que ser estrangeiro ou nao é um fator pouco signi-
ficativo para a probabilidade de bom crédito, com uma vantagem para os individuos nao

estrangeiros. No entanto, a importancia preditiva geral da variavel é baixa.
Analise da variavel profile_id
A cada individuo no facebook ¢é atribuido um profile id inico. A variavel serd utilizada
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como indice para o conjunto de dados.
Analise da variavel name

A varidvel name representa o nome completo do individuo, tendo sido removido do

conjunto de dados para anominacao dos dados.
Transformacgao da Variavel username

A variavel name representa o nome de usudrio do individuo, tendo sido removido do

conjunto de dados para anominacao dos dados.
Transformacgao da variavel hometown

as variaveis relacionadas a origem do individuo hometown, hometown_state w home-
town_state_code foram removidas do conjunto de dados para evitar discriminacoes relaci-
onadas a origem dos individuos, apenas a regiao de origem foi considera por representar

a migracao interna no pais.
Variaveis religion e political_statement

Essas variaveis podem criar um viés potencialmente discriminatorio referente as crengas

e pensamento politico do individuo no modelo.
Analise da variavel education

A varidvel education armazena dados sobre a formacao académica do individuo. A
variavel foi processada e transformada em varidvel categérica que armazena o nivel de
graduacao mais alta indicado. As categorias classificadas foram: doutorado, mestrado,

especializacao, graduado, ensino médio, ensino fundamental

education | n.obs | n.bom | n_ruim | WoE v
fundamental | 24067 | 17174,05 | 6893,05 | -0,16 0,01
graduado 4557 | 3423,05 | 1134,05 | 0,025 | 0,00005
medio 24870 | 19223,05 | 5647,05 | 0,14 0,009
doutorado 46 37,05 9,05 0,33 | 0,0008
mestrado 166 139,05 27,05 0,55 | 0,0008
especialista 886 745,05 141,05 | 0,58 0,004

Tabela 3.24: Andlise da varidvel education
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A varidvel education representa o nivel de educacao dos individuos. A tabela
mostra varias métricas relacionadas a distribuicao e qualidade de crédito dos individuos

com diferentes niveis de educacao.

Para os individuos com educagao fundamental, temos 24067 observagoes, represen-
tando 44,09% do total de observacoes. A propor¢ao de bons pagadores é de 71,36%, com
um numero de bons pagadores de 17174,05 e maus pagadores de 6893,05. O WoE ¢ -0,16,
indicando uma menor propensao ao bom crédito. O valor de IV é 0,01, sugerindo uma

variavel de baixa importancia preditiva.

Para os individuos graduados, temos 4557 observacoes, representando 8,35% do total.
A proporcao de bons pagadores é de 75,12%, com um WoE de 0,02, indicando uma leve
maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,0005, sugerindo uma importancia preditiva

insignificante.

Para os individuos com ensino médio, temos 24870 observacoes, representando 45,56%
do total. A proporcao de bons pagadores é de 77,29%, com um WoE de 0,14, indicando
uma maior propensao ao bom crédito. IV é 0,009, sugerindo uma importancia preditiva

baixa.

Para os individuos com doutorado, temos 46 observacoes, representando 0,08% do
total. A proporcao de bons pagadores é de 80,43%, com um WoE de 0,33, indicando uma
maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,0008, sugerindo uma importancia preditiva

insignificante.

Para os individuos com mestrado, temos 166 observacoes, representando 0,30% do
total. A proporcao de bons pagadores é de 83,73%, com um WoE de 0,55, indicando uma
maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,0008, sugerindo uma importancia preditiva

baixa.

Para os individuos especialistas, temos 886 observacoes, representando 1,62% do total.
A proporc¢ao de bons pagadores é de 84,09%, com um WoE de 0,58, indicando uma maior

propensao ao bom crédito. O IV é 0,004, sugerindo uma importancia preditiva baixa.

Analise da variavel follower_count
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follower_count | n.obs | n.bom | nruim | WoE IV
0 54583 | 40734,05 | 13849,05 | -0,0002 | 6,27
1 9 7,05 2,05 0,15 3,91

Tabela 3.25: Anélise da varidvel follower_count

A varidvel follower_count representa a quantidade de seguidores que um individuo
possui. A tabela mostra varias métricas relacionadas a distribuicao e qualidade de

crédito dos individuos com diferentes quantidades de seguidores.

Para os individuos com 0 seguidores, temos 54583 observagoes, representando 99,98%
do total de observacoes. A proporcao de bons pagadores é de 74,63%, com um ntmero de
bons pagadores de 40734,05 e maus pagadores de 13849,05. O WoE ¢ -0,0002, indicando
uma propensao ao bom crédito quase neutra. O valor de IV é 6,27, sugerindo uma variavel

de importancia preditiva insignificante.

Para os individuos com 1 seguidor, temos 9 observacoes, representando 0,000165%
do total. A proporcao de bons pagadores é de 77,78%, com um WoE de 0,15, indicando
uma maior propensao ao bom crédito. O IV é 3,91, sugerindo uma importancia preditiva

insignificante.
Anadlise da variavel friends_link

A variavel friends_link representa a quantidade de relacionamentos abertos no face-

book. a variavel foi utilizada para a extracao dos relacionamentos do individuo.

friends_link | n_ obs | n.bom | nruim | WoE v
1 72 48,05 24,05 -0,38 | 0,0002
0 54166 | 40410,05 | 13756,05 | -0,0012 | 0,0002
2 354 283,05 71,05 0,30 | 0,0005

Tabela 3.26: Andlise da varidvel friends_link

A variavel friends_link representa a quantidade de links de amigos que um individuo

possui. A tabela mostra varias métricas relacionadas a distribuicao e qualidade de

crédito dos individuos com diferentes quantidades de links de amigos.
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Para os individuos da categoria 1, entre 2 e 500 links de amigos, temos 72 observagoes,
representando 0,13% do total de observacoes. A proporcao de bons pagadores é de 66,67%,
com um numero de bons pagadores de 48,05 e maus pagadores de 24,05. O WoE ¢ -0,38,
indicando uma menor propensao ao bom crédito. O valor de IV é 0,0002, sugerindo uma

variavel de importancia preditiva muito baixa.

Para os individuos sem links de amigos, temos 54166 observacoes, representando
99,22% do total. A proporcao de bons pagadores é de 74,60%, com um WoE de -0,0012,
indicando uma propensao ao bom crédito quase neutra. O IV é 0,0002, sugerindo uma

importancia preditiva insignificante.

Para os individuos com 2mais de 435 links de amigos, temos 354 observagoes, repre-
sentando 0,65% do total. A proporcao de bons pagadores é de 79,94%, com um WoE
de 0,30, indicando uma maior propensao ao bom crédito. O IV é 0,0005, sugerindo uma

importancia preditiva muito baixa.
Analise da variavel facebook

A variavel facebook representa o link para o profile do individuo. Todos os individuos
no facebook tem um link de acesso. Com isso a variavel foi considerada irrelevante e

removida do modelo.

3.4.6 Relacionamentos

A estrutura de grafos em uma rede social, como o Facebook, representa a maneira
como os nodos (usudrios) e os relacionamentos (amizades e interagoes) estao conectados
entre si. Para este estudo foram coletados dados do perfil de redes sociais, comegando por
um individuo, foi extraida a lista de amigos; em seguida, para cada um desses amigos, foi
extraida novamente a lista de amizades. Assim, cada né extraido possui, no maximo, trés
conexdes diretas (dois saltos) ao individuo inicial. Cada né representa um perfil na rede
social, enquanto cada aresta representa uma relagao de amizade bidirecional entre dois
perfis. No conjunto de dados inicial, foram considerados apenas os dados relacionados
aos individuos incluidos apds o processamento do conjunto de dados. O grafo foi criado
utilizando o profile_id como identificador dos nés e os relacionamentos de amizades como

arestas.
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Apés o ajuste do conjunto de dados, foram calculadas varias medidas de centralidade,
tais como betweenness centrality, degree centrality, eigenvector centrality, closeness centra-
lity, pagerank e deteccao de comunidades. Cada uma dessas variaveis oferece percepgoes

sobre a importancia e o valor de cada dado na rede.
PageRank

O PageRank é uma métrica que avalia a importancia de um né no grafo com base
nas conexoes que ele recebe. No contexto da andlise de crédito, o PageRank pode identi-
ficar perfis altamente referenciados por outros perfis, indicando um nivel de confianga ou
influéncia social. Um perfil com um PageRank elevado pode ser visto como mais confidvel,
ja que muitas pessoas importantes estao conectadas a ele, o que pode ser um fator positivo

na avaliagao de crédito.

A centralidade PageRank mede a importancia de um né com base na importancia de

seus vizinhos de entrada, com um fator de amortecimento para considerar saltos aleatorios.

Para um né v:

PR(v) = —— +d Z grau de saida(u)

u€vizinhos de entrada(v)

e PR(v): PageRank do né v.

d: fator de amortecimento (tipicamente definido como 0,85), representando a pro-

babilidade de que um né seguird um link de saida.
e N: numero total de nés na rede.

® D cvisinhos de entra da(v): SOmMatorio sobre todos os nés u que tém uma aresta apontando

para o né v (vizinhos de entrada).

e PR(u): PageRank do né u.

grau de saida(u): nimero de arestas de saida do né u.

Value | All | Bad | Good | Bad Rate | D_good | D_bad | WoE | IV
series 0 | 27143 | 21413 | 5730 0,78 0,41 0,52 -0,23 | 0,02
series 1 | 27449 | 19328 | 8121 0,70 0,58 0,47 0,21 | 0,02

Tabela 3.27: Anélise dos dados de Pagerank
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A andlise dos dados de PageRank fornecidos na tabela revela informacoes impor-
tantes sobre a qualidade da segmentacao dos dados em relacao a taxa de eventos ruins e
bons. Os dados indicam que o primeiro intervalo apresenta uma taxa de eventos ruims
de 78,89%, significativamente maior em comparacao com a taxa de 70,41% encontrada no
segundo intervalo. Isso sugere que o primeiro intervalo de PageRank esta mais associado
a eventos ruins, enquanto o segundo intervalo tem uma menor associacao com eventos
ruins. No primeiro intervalo de PageRank, a proporcao de eventos ruins é de 52,56%,
enquanto a proporcao de eventos bons é de 41,37%. Esse intervalo apresenta uma maior
concentracao de eventos ruins. Por outro lado, o segundo intervalo de PageRank tem
uma proporc¢ao maior de eventos bons 58,63% em comparacao com eventos ruins 47,44%,
indicando uma associagao mais forte com eventos bons. Ambos os intervalos de Page-
Rank apresentam valores de IV relativamente baixos 0,02 e 0,02, sugerindo que, embora
a variavel PageRank tenha alguma capacidade de discriminar entre eventos ruins e bons,
essa capacidade nao é muito forte. Valores de IV baixos indicam que a variavel, por si s0,

é um preditor fraco.
Centralidade de Intermediacao

A centralidade de intermediagao (betweenness centrality) mede quantas vezes um né
aparece nos caminhos mais curtos entre outros nés. Para a analise de crédito, perfis com
alta centralidade de intermediacao sao criticos, ao atuarem como pontes entre diferentes
grupos. Isso pode indicar que o perfil tem uma posicao central em varias redes sociais,
facilitando a disseminacao de informagoes. Um individuo bem conectado em diferentes
grupos pode ser visto como tendo uma rede de suporte diversificada e robusta, o que pode

influenciar positivamente sua avaliacao de crédito.

Para um né v:

ost(v
Colr) = 3 7
sFVFEL Tst
e Cp(v): centralidade de intermediacao do né v.
e 0, numero total de caminhos mais curtos do né s para o né t.

e 04 (v): nimero de caminhos mais curtos do né s para o né t que passam pelo né v.

® > ..,z somatdrio sobre todos os pares de nés s e ¢, excluindo v.
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A analise dos dados de betweenness_centrality revela uma clara divisao entre interva-
los associados a eventos ruins e bons. Os intervalos baixos estao fortemente associados a
eventos ruins, enquanto os intervalos altos estao associados a eventos bons. Esta analise
sugere que betweenness_centrality pode ser uma variavel 1til para discriminar entre di-
ferentes tipos de eventos, especialmente quando combinada com outras variaveis em um
modelo preditivo. Apesar disso o IV indique que cada categoria tem valor muito baixo
sendo assim os dados sao classificados em 7 intervalos onde o valor da informacao tem

relevancia minima para o modelo.
Centralidade de Proximidade

A centralidade de proximidade (closeness centrality) avalia a média da menor distancia
de um né para todos os outros nés do grafo. Perfis com alta centralidade de proximidade
podem alcancar rapidamente todos os outros perfis na rede. Na andlise de crédito, isso
pode ser interpretado como a capacidade do individuo de influenciar rapidamente sua rede
social, o que pode ser um indicador de capacidade de mobilizacao e influéncia positiva,

fatores que podem ser considerados na avaliacao de risco.

A centralidade de proximidade mede o quao préoximo um né esta de todos os outros

nos na rede.
Para um né v:

1

Celv) = ZuGV d(v, u)

e Cc(v): centralidade de proximidade do né v.

e V: conjunto de todos os nds na rede.

d(v,u): distancia do caminho mais curto entre os nés v e u.

Y uey d(v,u): soma das distancias dos caminhos mais curtos do né v para todos os

outros nos u na rede.
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Value All | ruim | bom | WoE | IV
1,13 -4,01 | 11077 | 8267 | 2810 | -0,0002 | 8,92
5,77 - 12,04 | 10488 | 8995 | 1493 | -0,7 | 8,10
-0,00 - 0,11 | 14534 | 8855 | 5679 | 0,63 | 1,22
0,11 - 1,13 | 7405 | 5502 | 1903 | 0,01 | 4,02
4,01 - 5,77 | 11088 | 9122 | 1966 | -0,45 | 3,73

Tabela 3.28: Analise dos dados de Closeness Centrality

Conforme os dados da tabela permite analisar que a taxa de eventos ruins varia
significativamente entre os diferentes intervalos de closeness_centrality. Por exemplo, o
intervalo de 5,77 - 12,04 tem uma taxa de eventos ruins de 85,76%, enquanto o intervalo de
-0,00 - 0,11 tem uma taxa de eventos ruins de 60,9%. Isso sugere que intervalos mais altos
de closeness_centrality estao mais associados a eventos ruins. No intervalo de 5,77 - 12,04, a
proporgao de eventos ruins ¢ significativamente maior (22,08%) comparada & propor¢ao de
eventos bons (10,78%). Em contraste, no intervalo de -0,00 - 0,11, a proporgao de eventos
bons (41,00%) é maior do que a de eventos ruins (21,73%). Isso indica que intervalos mais
baixos de closeness_centrality estao mais associados a eventos bons. Intervalos com valores
de WoE ruins, como 5,77 - 12,04 (-0,71), indicam uma associa¢ao com eventos ruins. Em
contraste, intervalos com valores de WoE bons, como -0,00 - 0,11 (0,63), indicam uma
associa¢ao com eventos bons. O intervalo 1,13 - 4,01 apresenta um WoE préximo de zero
(-0,0002), sugerindo pouca ou nenhuma discriminagao entre eventos bons e ruins. Valores
de IV variam entre os intervalos, com o maior valor encontrado no intervalo -0,00 - 0,11
(0,12), sugerindo que esse intervalo possui uma capacidade preditiva significativa. Em
contraste, o intervalo 1,13 - 4,01 tem um valor de IV muito baixo (8,92), indicando pouca

ou nenhuma capacidade discriminativa.
Centralidade de Grau

A centralidade de grau (degree centrality) é uma medida simples que conta o niimero
de conexoes diretas que um noé possui. No contexto da analise de crédito, isso representa
o nimero de amigos de um perfil. Perfis com alta centralidade de grau tém muitos amigos
diretos e podem ser considerados populares ou bem conectados, sugerindo um bom capital

social, o que pode ser um indicador positivo na avaliacao de crédito, dado que redes de
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apoio social podem ajudar em tempos de dificuldade financeira.
A centralidade de grau conta o nimero de conexdes (arestas) que um né tem.

Para um né v:

Cp(v) = grau(v)

e Cp(v): centralidade de grau do né v.

e grau(v): grau do né v (numero de arestas conectadas ao v).

Value n_obs | ruim | bom | WoE | IV

0,06 - 0,12 | 48827 | 35851 | 12976 | 0,06 | 0,003

0,12 - 226,59 | 5765 | 4890 875 | -0,64 | 0,03

Tabela 3.29: Anélise dos dados de Degree Centrality

Os dados em indicam que a taxa de eventos ruins varia significativamente entre
os diferentes intervalos de degree_centrality. Por exemplo, o intervalo de 0,12 - 226,59 tem
uma taxa de eventos ruins de 84,82%, enquanto o intervalo de 0,06 - 0,12 tem uma taxa de
eventos ruins de 73,42%. Isso sugere que intervalos mais altos de degree_centrality estao

mais associados a eventos ruins.

Distribuicao de Eventos bons e ruins No intervalo de 0,12 - 226,59, a proporcao de
eventos ruins (ruim) é significativamente maior (12,00%) comparada a propor¢ao de even-
tos bons (6,32%). Em contraste, no intervalo de 0,06 - 0,12, a proporcao de eventos bons
(93,68%) é muito maior do que a de eventos ruins (87,99%). Isso indica que intervalos
mais baixos de degree_centrality estao mais associados a eventos bons. Intervalos com
valores de WoE ruins, como 0,12 - 226,59 (-0,64), indicam uma associagdo com eventos
ruins. Em contraste, o intervalo de 0,06 - 0,12 tem um WoE positivo (0,06), indicando
uma associagao com eventos bons. O valor de IV mais alto é encontrado no intervalo de
0,12 - 226,59 (0,03), sugerindo que este intervalo possui uma capacidade preditiva signifi-
cativa. Em contraste, o intervalo de 0,06 - 0,12 tem um valor de IV muito baixo (0,003),

indicando pouca capacidade discriminativa.
Centralidade de Autovetor
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A centralidade de autovetor (eigenvector centrality) nao apenas contabiliza as co-
nexoes de um né, mas também pondera essas conexoes pela importancia dos nés conec-
tados. Em um grafo de Facebook, perfis com alta centralidade de autovetor nao apenas
tém muitos amigos, mas tém amigos que também sao bem conectados. Para a anélise
de crédito, isso reflete uma influéncia profunda e integrada na rede social, indicando que
o individuo esta conectado a outros influentes e confidveis, o que pode ser um sinal de

estabilidade e confianca, influenciando positivamente sua avaliagao de crédito.

A centralidade de autovetor mede a influéncia de um né na rede com base na influéncia

de seus vizinhos.

Para um né v:

Co(v) = 1 3 AuCi(u)

ueV

e Cg(v): centralidade de autovetor do né v.

e \: maior valor proprio da matriz de adjacéncia A.

A: Matriz de adjacéncia do grafo, onde A,, é 1 se houver uma aresta entre os nés

u e v, e 0 caso contrario.
® > .cv: somatério sobre todos os nés u na rede.

e Cp(u): centralidade de autovetor do né w.

Value n_obs | n.ruim | n.bom | WoE | IV
0,00 - 0,00 18248 14175 4073 -0,16 | 0,009
0,06 - 1032,88 | 10917 9348 1569 -0,70 | 0,08

-0,00 - 0,00 14549 8865 2684 0,63 | 0,12

0,00 - 0,06 10878 8353 2525 -0,11 | 0,002

Tabela 3.30: Anélise dos dados de Eigenvector Centrality

Os dados indicam que a taxa de eventos ruins varia significativamente entre os dife-
rentes intervalos de eigenvector_centrality. o intervalo de 0,06 - 1032,88 tem uma taxa
de eventos ruins de 85,63%, enquanto o intervalo de -0,00 - 0,00 tem uma taxa de even-

tos ruins de 60,93%. Isso sugere que intervalos mais altos de eigenvector_centrality estao
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mais associados a eventos ruins. No intervalo de 0,06 - 1032,88, a proporcao de even-
tos ruins (ruim) é significativamente maior (22,94%) comparada a proporc¢ao de eventos
bons (11,33%). Em contraste, no intervalo de -0,00 - 0,00, a propor¢ao de eventos bons
(41,04%) ¢é maior do que a de eventos ruins (21,76%). Isso indica que intervalos mais bai-
xos de eigenvector_centrality estao mais associados a eventos bons. Intervalos com valores
de WoE ruins, como 0,06 - 1032,88 (-0,70), indicam uma associa¢do com eventos ruins.
Em contraste, o intervalo de -0,00 - 0,00 tem um WoE positivo (0,63), indicando uma
associacao com eventos bons. O intervalo 0,00 - 0,00 apresenta um WoE negativo menor
(-0,16), sugerindo uma associagao moderada com eventos ruins. O valor de IV mais alto
¢ encontrado no intervalo de -0,00 - 0,00 (0,12), sugerindo que este intervalo possui uma
capacidade preditiva significativa. Em contraste, o intervalo de 0,00 - 0,06 tem um valor

de IV muito baixo (0,002), indicando pouca capacidade discriminativa.
Algoritmo de Propagacao de Rétulos (Label Propagation)

O algoritmo de propagagao de rétulos (Label Propagation) é um método simples e
eficiente para a deteccao de comunidades em redes complexas. Ele opera iterativamente,
onde cada né na rede adota o rétulo que é mais comum entre seus vizinhos imediatos.
Inicialmente, cada né é atribuido a uma comunidade distinta. Durante as iteragoes, os
rotulos sao atualizados conforme a maioria dos rétulos de seus vizinhos, promovendo
a formacao de comunidades coesas. Esse processo continua até que uma configuragao
estavel seja alcancada, onde os rotulos nao mudam mais significativamente. A férmula

bésica para atualizar o rétulo [; de um no i é:

l; = arg max Z 3, 15)
JEN()

onde N (i) é o conjunto de vizinhos do né ¢ e §(1,1;) é a fungao delta de Kronecker,
sendo 1 se I = [; e 0 caso contrario. O principal atrativo deste algoritmo ¢é sua eficiéncia
computacional, conseguindo lidar com grandes redes em tempo linear, embora possa nao

garantir uma resolucao ideal das comunidades devido a sua natureza heuristica.
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Value n_obs | n_ruim | n_ bom | WoE v
-0,00 - 1,00 | 42753 | 31444 11309 | 0,05 0,002
13,00 - 50,00 | 5692 4276 1416 | -0,02 | 0,00007

50,00 - 104,00 | 5208 4218 990 -0,37 0,01
1,00 - 13,00 939 803 136 -0,69 | 0,006

Tabela 3.31: Analise dos dados de Label Propagation

Os dados em indicam que a taxa de eventos ruins varia entre os diferentes in-
tervalos de label_propagation. Por exemplo, o intervalo de 1,00 - 13,00 tem uma taxa de
eventos ruins de 85,52%, enquanto o intervalo de -0,00 - 1,00 tem uma taxa de eventos
ruins de 73,55%. Isso sugere que intervalos mais altos de label_propagation estao mais

associados a eventos ruins.

Distribuicao de Eventos bons e ruins No intervalo de 1,00 - 13,00, a proporcao de
eventos ruins (ruim) é maior (1,97%) comparada a proporgao de eventos bons (0,98%). Em
contraste, no intervalo de -0,00 - 1,00, a proporgao de eventos bons (81,65%) é maior do que
a de eventos ruins (77,18%). Isso indica que intervalos mais baixos de label_propagation
estao mais associados a eventos bons. Intervalos com valores de WoE ruins, como 1,00 -
13,00 (-0,69), indicam uma associa¢do com eventos ruins. Em contraste, o intervalo de
-0,00 - 1,00 tem um WokE positivo (0,05), indicando uma associa¢ao com eventos bons.O
valor de IV mais alto é encontrado no intervalo de 50,00 - 104,00 (0,011), sugerindo que
este intervalo possui uma capacidade preditiva significativa. Em contraste, o intervalo
de 13,00 - 50,00 tem um valor de IV muito baixo (0,0007), indicando pouca capacidade

discriminativa.
Algoritmo de Louvain

O algoritmo de Louvain é um método popular para a deteccao de comunidades em
grafo baseado na otimizacao da modularidade. Ele trabalha em duas fases principais:
na primeira fase, cada ndé é inicialmente considerado uma comunidade separada. Em
seguida, cada né é movido para a comunidade de um de seus vizinhos se isso resultar
em um aumento da modularidade. Essa fase é repetida iterativamente até que nenhuma

melhoria adicional possa ser feita. Na segunda fase, o grafo é reconstruido, onde as
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comunidades encontradas na primeira fase sao colapsadas em super nés, e o processo é

repetido.

A modularidade @) é definida como:

onde:

e A;; é a matriz de adjacéncia (1 se hd uma aresta entre i e j, 0 caso contrério),

k; e kj sao os graus dos nés i e j,

e m é o numero total de arestas,

d(ci, ¢;) € a fungao delta de Kronecker, que ¢ 1 se i e j estdo na mesma comunidade,

0 caso contrario.

O algoritmo de Louvain é reconhecido por sua capacidade de encontrar comunidades
de alta qualidade e sua eficiencia, sendo amplamente utilizado em varias aplicacoes de

andlise de redes devido a sua capacidade de escalar eficientemente para grafos grandes.

Tabela 3.32: Anélise dos dados de Louvain

Value n_obs | _ruim | n_.bom | WoE IV
45,00 - 54,00 | 4606 3710 896 -0,34 | 0,009
-0,00 - 11,00 | 6036 4551 1485 -0,04 | 0,0001

17,00 - 22,00 | 8170 2971 2199 0,07 | 0,0009

64,00 - 71,00 | 5431 4160 1271 -0,10 | 0,001
94,00 - 59,00 | 6676 5354 1322 | -0,31 | 0,01
39,00 - 45,00 | 5747 | 4738 1009 | -0,46 | 0,02
99,00 - 64,00 | 3610 2744 866 -0,07 | 0,0003

22,00 - 25,00 | 1416 1175 241 -0,50 | 0,005
25,00 - 39,00 | 6475 3932 2543 0,64 0,05
11,00 - 17,00 | 6425 4406 2019 0,29 0,01
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Os dados indicam que a taxa de eventos ruins varia entre os diferentes intervalos de
Louvain. Por exemplo, o intervalo de 22,00 - 25,00 tem uma taxa de eventos ruins de
82,98%, enquanto o intervalo de 25,00 - 39,00 tem uma taxa de eventos ruins de 60,73%.
Isso sugere que alguns intervalos de Louvain estao mais associados a eventos ruins, en-
quanto outros estao mais associados a eventos bons. No intervalo de 22,00 - 25,00, a
proporgao de eventos ruins (ruim) é maior (2,88%) comparada a proporcao de eventos
bons (1,74%). Em contraste, no intervalo de 25,00 - 39,00, a proporcao de eventos bons
(18,36%) é maior do que a de eventos ruins (9,65%). Isso indica que alguns intervalos es-
pecificos de Louvain estao mais associados a eventos bons.Intervalos com valores de WoE
ruins, como 22,00 - 25,00 (-0,50), indicam uma associagdo com eventos ruins. Em con-
traste, o intervalo de 25,00 - 39,00 tem um WoE positivo (0,64), indicando uma associagao
com eventos bons. O valor de IV mais alto é encontrado no intervalo de 25,00 - 39,00
(0,05), sugerindo que este intervalo possui uma capacidade preditiva significativa. Em
contraste, o intervalo de -0,00 - 11,00 tem um valor de IV muito baixo (0,0001), indicando

pouca capacidade discriminativa.

3.5 Preparacao dos dados.

Antes da aplicacao dos modelos de Machine Learning, foi realizada a preparacao do
conjunto de dados para os modelos. Esta etapa garantiu a qualidade e a adequacao
dos dados para andlise preditiva, incluindo o balanceamento das classes, a analise da
variavel de interesse, a criagao de variaveis ficticias, e a divisao dos dados em conjuntos
de treino e teste. A variavel default foi analisada para identificar a proporgao de clientes
inadimplentes e nao inadimplentes. Esta variavel, sendo categérica, indicava se um cliente
havia ou nao inadimplido. Observou-se que os dados estavam desbalanceados, com uma
maioria de clientes inadimplentes. Esse desbalanceamento pode prejudicar a desempenho
dos modelos de Machine Learning, que tendem a favorecer a classe majoritaria. Para
lidar com o desbalanceamento, foi utilizado o método SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). O SMOTE ¢ uma técnica de oversampling que cria novas instancias
sintéticas para a classe minoritaria (inadimplentes) ao invés de simplesmente replicar
instancias existentes. Isso ajuda a aumentar a representatividade da classe minoritaria

sem introduzir duplicacoes que poderiam levar ao overfitting.
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Selecao das variaveis do modelo: Identificar as variaveis relevantes, variaveis de
referéncia e remover varidveis insignificantes estatisticamente. Esse tipo de analise ajuda
a identificar quais atributos sao mais valiosos para o modelo de predi¢ao e quais podem

ser considerados para exclusao ou tratamento diferenciado para melhorar o desempenho

do modelo.
original feature IV _sum
age_group 1,61
betweenness_centrality 0,00001
closeness_centrality 0,31
community_label_propagation 0,03
community_Louvain 0,13
contact_info 6,90
current_state 2,002
degree_centrality 0,079
education 0,04
eigenvector_centrality 0,29
following_count 0,0002
foreigner 0,078
friend_count 0,02
friends_link 0,0009
gender 0,04
hometown_state_region 1,25
id 0,0001
iscapitalcity 0,05
job_count 0,89
language_count 0,02
marital_status 0,18
nickname 0,02
pagerank 0,10
region 3,16

Tabela 3.33: Tabela de variaveis e seus valores de IV
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Os valores de IV na tabela fornecem uma indicacao de quao informativas sao as
variaveis em relacao ao objetivo da andlise. A variavel contact_info apresenta o maior valor
de IV (6,90), indicando uma forte capacidade preditiva. Isso sugere que as informagoes
de contato sao altamente diferenciadoras na modelagem utilizada. Da mesma forma,
current_state com IV de 2,002 é outra varidavel com valor elevado, sugerindo que o estado
atual do individuo é altamente relevante para a analise. Além disso, a variavel region
também mostra alta capacidade preditiva com um IV de 3,16, possivelmente refletindo
diferengas regionais significativas que afetam a analise. A age_group com IV de 1,61 indica
que a faixa etaria do individuo é um fator preditivo importante. A hometown _state_region
(IV =1,25) e job_count (IV = 0,89) também se destacam como variaveis significativamente

preditivas.

Varidveis como closeness_centrality (IV = 0,31) e eigenvector_centrality (IV = 0,29),
que sao métricas de centralidade de rede, indicam uma capacidade preditiva moderada.
Estas métricas sugerem que a posicao do individuo na rede social pode ter algum impacto
na analise. Outras varidaveis com capacidade preditiva moderada incluem marital status
(IV = 0,18), que reflete o estado civil do individuo, e community_Louvain (IV = 0,13),
uma variavel relacionada a detecgao de comunidades na rede social. pagerank (IV = 0,10),
que mede a importancia de um né na rede, também apresenta uma capacidade preditiva

moderada.

Algumas varidveis apresentam baixa capacidade preditiva, como degree_centrality (IV
= 0,07), apesar de ser uma métrica de centralidade. O status de foreigner (IV = 0,07) e a
variavel iscapitalcity (IV = 0,05), que indica se o individuo vive na capital, também tém
relevancia limitada. Outras varidveis com baixa capacidade preditiva incluem gender (IV
= 0,04), education (IV = 0,04), e community_label_propagation (IV = 0,03). O uso de
apelidos (nickname, IV = 0,02), o nimero de idiomas falados (language_count, IV = 0,02)
e a quantidade de amigos na rede social (friend_count, IV = 0,02) s@o igualmente pre-
ditores de baixa capacidade. Algumas varidveis apresentam capacidade preditiva muito
baixa, como friends link (IV = 0,0009), que indica os links entre amigos na rede. A
contagem de seguidores (following_count, IV = 0,0002) e a métrica de centralidade betwe-
enness_centrality (IV = 0,0001) também mostram relevancia quase nula. O identificador

do individuo (id, IV = 0,0001) nao contribui para a capacidade preditiva do modelo.
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Variaveis de referéncia.

Para a andlise dos dados utilizando variaveis categoricas, a escolha das referéncias
é crucial para a criacao de variaveis ficticias eficazes. No caso especifico, as referéncias
foram selecionadas com base no menor Weight of Evidence (WoE), que é uma métrica uti-
lizada para medir a forca de predicao de uma variavel categérica em relacao ao evento de
interesse. As categorias selecionadas como referéncias sao as seguintes: ’age_group:56,00 -
117,00, 'marital_status:divorced’, ’gender:male’; ’iscapitalcity:False’, 'current_state: ama-
zonas’, ’hometown_state_region:norte’, 'region: north’, 'language_count: poliglota’, 'con-
tact_info:False’, 'nickname: True’, 'foreigner: True’, ’education: fundamental’, "following_count:False’
'friends_link: 0’, "friend_count: 2, "job_count:1’, ’betweenness_centrality: (-0,232, 77,348]’,
‘closeness_centrality: -0,00 - 0,117, "degree_centrality:0,06 - 0,12, "eigenvector_centrality:-
0,00 - 0,00’, ’"community_label_propagation:-0,00 - 1,00’, ’community_Louvain:25,00 - 39,00,
'pagerank:-0,00 - 0,00’. A remocao de uma categoria em cada varidavel é necesséria para
evitar a multicolinearidade, que ocorre quando uma categoria pode ser perfeitamente
predita pelas outras, causando problemas na estimativa dos coeficientes dos modelos de
regressao. Dessa forma, ao definir uma categoria de referéncia, garantimos que cada
variavel categérica contribua de maneira independente para o modelo, proporcionando

uma andlise mais robusta e interpretacoes mais precisas.

Identificagao das Instancias da Classe Minoritaria: As instancias pertencentes
a classe inadimplente foram identificadas. O conjunto de dados final possui 102 variaveis

em 54591 itens.

Inadimplentes

Contagem

Valor

Figura 3.6: Proporgao de adimplentes e Inadimplentes
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A imagem acima [3.6| apresenta a diferencga entre as divisoes da variavel objetivo de-
fault. Conforme é possivel entender, o conjunto de dados esté desbalanceado e representa

melhormente a classe referente a inadimpléncia.

Divisao dos Dados em Treino e Teste. Apds a preparacao inicial, os dados
foram divididos em conjuntos de treino e teste. Essa divisao é fundamental para avaliar
a desempenho dos modelos de Machine Learning de maneira justa e robusta. Os dados
foram divididos de forma que 70% dos dados fossem usados para treinamento e 30% para
teste. A divisao foi realizada de maneira aleatoria para garantir que ambos os conjuntos
sejam representativos da distribuicao geral dos dados. Novas instancias sintéticas foram
geradas ao combinar instancias existentes da classe minoritaria de maneira a criar pontos
de dados novos que representassem a variabilidade da classe. Foi aplicado o Método
SMOTE para balanceamento das classes. As instancias sintéticas foram combinadas com
os dados originais da classe majoritdria (ndo inadimplentes) para criar um conjunto de

dados balanceado.

Inadimplentes

25000

20000 A

15000 4

Contagem

10000 4

5000 -

Valor

Figura 3.7: Classes da variavel default balanceadas.

A figura apresenta o balanceamento das classes apds a aplicacao de SMOTE. O

conjunto de dados representa igualmente ambas classes da variavel objetivo.

Essa abordagem garantiu que os modelos de Machine Learning fossem treinados e
avaliados em dados distintos, permitindo uma avaliagao precisa de sua capacidade de

generalizacao.
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3.6 Modelagem.

3.6.1 Regressao Logistica

A regressao logistica é apropriada para problemas de classificacao binaria, onde a
variavel dependente é categorica. Na andlise de crédito, é utilizada para prever a proba-

bilidade de um cliente ser inadimplente (1) ou nao (0).

logit(p) = In (%) = Bo + fra1 + Powa + -+ - + By (3.1)

Onde:

e p ¢é a probabilidade de inadimpléncia.

e 53y, B1, 02, , Bn sao os coeficientes das variaveis independentes.

3.6.2 Arvore de Decisao

A Arvore de decisao é um modelo de aprendizado supervisionado que usa uma estru-
tura em arvore para tomar decisoes com base nas caracteristicas dos dados. E particu-
larmente 1til para interpretar e visualizar decisoes de classificacao. A arvore de decisao
divide recursivamente dos dados em subconjuntos mais homogéneos e utiliza critérios

como Gini ou Entropia para escolher as divisoes.

3.6.3 Random Forest

Random Forest é um modelo de aprendizado supervisionado que utiliza um conjunto
de arvores de decisao para melhorar a precisao da classificacao e reduzir o overfitting.
Este método é particularmente eficaz para lidar com grandes volumes de dados e variaveis

altamente correlacionadas.

O modelo Random Forest funciona criando varias arvores de decisao durante o treina-

mento e, em seguida, combinando os resultados dessas arvores para produzir uma previsao
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final. Cada arvore é construida a partir de um subconjunto aleatério dos dados e das ca-

racteristicas, ajudando a diversificar as previsoes e reduzir o risco de overfitting.

3.6.4 Gradient Boosting

Gradient Boosting é uma técnica de ensemble learning que combina varios modelos
fracos (normalmente drvores de decisao) para criar um modelo forte. Ele otimiza a fungao
de perda iterativamente, ajustando modelos simples para corrigir os erros dos modelos
anteriores. O algoritmo de gradient boosting Inicializa o modelo com uma predicao cons-
tante. Apés, ajusta um modelo simples aos residuos (erros) do modelo atual. Atualiza o
modelo adicionando o novo modelo ajustado e repete até atingir um nimero de iteragoes

ou um nivel de erro aceitavel.

3.7 Validacao

3.7.1 Acuracia

A acurécia é a proporcao de previsoes corretas entre o total de previsoes realizadas.

Ntumero de previsoes corretas

Acuracia = (3.2)

Total de previsoes

3.7.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta que permite visualizar o desempenho do

modelo, mostrando a relagao entre as previsoes verdadeiras e as previsoes falsas.

Estrutura:

e Verdadeiros bons (VP): niimero de previsoes positivas corretas.
e Verdadeiros ruins (VIN): niimero de previsdes negativas corretas.

e Falsos bons (FP): nimero de previsdes positivas incorretas.
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e Falsos ruins (FN): nimero de previsoes negativas incorretas.

3.7.3 Coeficiente de Gini

O coeficiente de Gini é uma medida de desigualdade que pode ser utilizada para avaliar

a capacidade de discriminacao de um modelo.

n

Gini=1-Y (Pi+ P_1)(R; — Riy) (3.3)

=1

Onde:

e P, é a proporcao acumulada dos bons até o ponto %.

e R, é a proporcao acumulada dos ruins até o ponto i.

3.7.4 Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O teste de Kolmogorov-Smirnov mede a distancia maxima entre as distribuicoes acu-
muladas de duas amostras. No contexto da andlise de crédito, ele compara a distribuicao

dos scores para os eventos de inadimpléncia e nao inadimpléncia.

KS = max |Fi(z) — Fy(z)] (3.4)
Onde:

e Fi(x) é a funcao de distribuigdo acumulada dos bons.

e Fy(x) é a funcao de distribuigdo acumulada dos ruins.

3.8 Tomada de decisao.

Régua de corte para aprovagao de crédito.

Os modelos de aprendizado de maquina fornecem dois resultados importantes. O

primeiro, a probabilidade de uma entrada pertencer a uma determinada classe, e segundo,
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a classe prevista com base em um limite definido. A funcao predizer probabilidades
retorna as probabilidades estimadas para cada classe, enquanto a funcao predizer retorna
a classe prevista diretamente, baseada em um limiar padrao (threshold), geralmente 0,5.
Se a probabilidade prevista para a classe positiva for maior ou igual a 0,5, a funcao
predizer retorna 1 (classe positiva); caso contrério, retorna 0 (classe negativa). Um bom
escore de crédito deve refletir claramente a probabilidade do individuo pertencer a classe
inadimplente. Normalmente no mercado esta probabilidade é atribuida para quanto menor

for o escore maior a probabilidade de pertencer a classe inadimplente.

3.8.1 Curva ROC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma ferramenta gréfica usada
para avaliar o desempenho de modelos de classificacao binaria. A curva ROC é criada
plotando a taxa de verdadeiros bons (TPR) contra a taxa de falsos bons (FPR) em

diferentes thresholds de classificacao.

- **Taxa de Verdadeiros bons (TPR)**  também conhecida como sensibilidade ou

recall, é a razao entre verdadeiros bons e o total de bons reais:

TP

TPR = ——
R TP + FN

onde TP sao os verdadeiros bons e FN sao os falsos ruins.

- Taxa de Falsos bons (FPR), também conhecida como taxa de alarme falso, é a razao

entre falsos bons e o total de ruins reais:

FP

FPR = ————
R FP+ TN

onde FP sdo os falsos bons e TN sao os verdadeiros ruins.

A Curva ROC mostra a trade-off entre a sensibilidade e a especificidade (1 - FPR)
para todos os thresholds possiveis. O ponto ideal em uma Curva ROC ¢é aquele mais
proximo do canto superior esquerdo, indicando uma alta taxa de verdadeiros bons e uma

baixa taxa de falsos bons.

A Area Sob a Curva (AUC) da ROC é uma métrica que quantifica o desempenho

geral do modelo. Um valor de AUC mais préximo de 1 indica um modelo excelente,
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enquanto um valor de AUC proximo de 0,5 indica um modelo que nao é melhor do que

uma classificagao aleatoria.

Calculamos a curva ROC e extraimos as taxas de falsos bons (FPR), as taxas de

verdadeiros bons (TPR) e os thresholds correspondentes:

Definimos uma fungao que atribui um valor de 1 se uma probabilidade prevista for
maior que o parametro p, sendo um limite, e um valor de 0, se nao for. Em seguida,
soma os valores de 1. Assim, se dados quaisquer valores percentuais, a funcao retornara

o nimero de linhas com probabilidades estimadas maiores que o limite.

1. Nimero de aprovados (n_approved):
N

Naprovados (p) - Z 1 (gz > p)
i=1

onde | (g; > p) é 1 se §; > p e 0 caso contrario, e N é o nimero total de solicitagoes.

Supondo que todas as solicitagoes de crédito acima de uma determinada probabilidade
de serem ’boas’ serao aprovadas, quando aplicamos a funcao n_aprovados’ a um limite,
ela retornara o numero de solicitagoes aprovadas. Portanto, aqui calculamos o ntimero de

solicitacoes aprovadas para todos os limites.

n_aprovados(p)

Em seguida, calculamos o nuimero de solicitagoes rejeitadas para cada limite. E a
diferenca entre o numero total de solicitagoes e as solicitagoes aprovadas para aquele

limite.

2. Namero de rejeitados (n_rejected):

n_rejeitados(p) = N — n_aprovados(p)

A taxa de aprovagao é igual a razao entre as solicitagoes aprovadas e todas as soli-
citagoes.
3. Taxa de aprovacao (approval rate):

n_aprovados(p)
N

taxa_aprovacao(p) =

93



A taxa de rejeicao é igual a um menos a taxa de aprovacao.

4. Taxa de rejeigcao (rejection rate):

taxa_rejeicao(p) = 1 — taxa_aprovacao(p)

3.9 Pontuacao de crédito

A pontuacgao de crédito traduz a uma forma legivel para as pessoas a probabilidade do
individuo pertencer a classe inadimplente. Para isso, deve-se normalizar a probabilidade
em uma pontuacao de crédito. A primeira etapa deve ser definir uma pontuacdao méaxima

e minima.

max_score = 1000 (3.5)

min_score = 0 (3.6)

A segunda etapa é extrair a importancia das variaveis. Diferentes modelos apresentam
esta importancia de distintas formas. A Regressao Logistica apresenta os coeficientes e o
intercept através dos métodos coef_ e intercept_. No caso de Gradient Boosting, Ran-
dom Forest e Decision Tree, o método feature_importances_ apresenta a importancia

de cada variavel para o modelo.

scores = X x Fi (3.7)

Onde X ¢é o conjunto de dados originais com as categorias de referéncia e Fi é a
soma das variaveis de cada uma das variaveis pelo valor da importancia ou coeficiente
da varidvel, mais o intercepto (valor do coeficiente quando o valor de todas as varidveis
é zero). Conforme o conjunto de dados utilizados no modelo possui varidveis binarias,
a soma das importancias ¢ igual a soma da multiplicacao do valor de cada variavel pelo
valor de sua importancia. Logo apds, o valor é normalizado para o intervalo entre o score

minimo e maximo.

Para garantir que os scores estivessem em um intervalo padronizado (0 a 1000), nor-

malizamos os scores calculados utilizando a funcao:
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. scores — min_score
normalized scores = 1000 x _ (3.8)
max_score — min_score

3.9.1 Conversao de Scores para Probabilidades e Vice-Versa

Para transformar os scores em probabilidades de crédito e vice-versa, utilizamos uma
base de score (BaseScore) e um fator (Factor) para encontrar o log_odds, sendo o logaritmo

da razao entre a probabilidade de um evento ocorrer e a probabilidade de nao ocorrer.

max_score

BaseScore = —5 (3.9)
20
Factor = 1
actor o2 (2) (3.10)
—B
log_odds — Score aseScore (3.11)

Factor

No caso da regressao logistica, para encontrar o log_odds deve ser adicionado o valor

do intercepto a soma dos coeficientes pelo valor da variavel:

LOg—OddS = ﬂo + ﬁlfL’l + 621‘2 + ...+ ann (312)

Entao, as funcoes de conversao de probabilidade para score e vice-versa sao:

exp(log_odds)

ba = 3.13
proba =17 exp(log-odds) (3:13)
Para encontrar o log_odds a partir da probabilidade:
log_odds =1 proba (3.14)
og-odds = log | ——— .
& & 1 — proba
E, finalmente, para converter o log_odds para score:
Score = log_odds x Factor + BaseScore (3.15)
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Capitulo 4

RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao do modelo de
andlise de crédito baseado em dados de redes sociais. Os resultados sao discutidos em
termos de desempenho preditivo, relevancia das variaveis e comparacao com modelos

tradicionais de andlise de crédito.

4.1 Analise das Variaveis e sua Contribuicao para os

Pilares da Avaliacao de Crédito

A tabela abaixo resume as variaveis utilizadas na anélise e indica em quais dos cinco

pilares tradicionais da avaliacao de crédito elas podem colaborar:

Variavel Pilar Descricao

education Capacidade | Indica o nivel de educagao do individuo,
correlacionado com melhores oportu-
nidades de emprego e capacidade de

geracao de renda.

job_count Capacidade | Numero de empregos que o individuo
possui, indicando a estabilidade e a ca-

pacidade de geragao de renda.

Continua na proxima pagina
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Tabela 4.1 — Continuagao da pagina anterior

Variavel

Pilar

Descricao

following_count

Capital

Numero de seguidores em redes soci-
ais, utilizado como proxy para o capi-
tal social, indicando suporte financeiro

e networking.

friend_count

Capital

Numero de amigos em redes sociais,
também utilizado como proxy para o

capital social.

hometown_state_region

Condigoes

Regiao de origem do individuo, influ-
enciando as condigoes economicas e a

estabilidade financeira.

current_state

Condicoes

Estado atual de residéncia, relevante
para avaliar as condigoes econdmicas

regionais.

region

Condigoes

Regiao de residéncia, influenciando as
oportunidades economicas e a estabili-

dade financeira.

iscapitalcity

Condicoes

Indica se o individuo reside em uma ca-
pital, geralmente associada a melhores

oportunidades econdmicas.

community_louvain

Colateral

Indica a integracao em comunidades,

funcionando como colateral social.

community_label_propagation

Colateral

Similar ao community _louvain, indica a

participagao em comunidades.

degree_centrality

Colateral

Medida de centralidade em redes soci-
ais, indicando a influéncia e o suporte

social.

betweenness_centrality

Colateral

Outra medida de centralidade, indi-
cando o papel de ponte entre diferentes

grupos na rede social.

Continua na proxima pagina
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Tabela 4.1 — Continuagao da pagina anterior

Variavel Pilar Descricao

closeness_centrality Colateral Medida de quao proximo o individuo
esta de outros na rede social, indicando

integracao social.

eigenvector_centrality Colateral Medida de influéncia na rede social,
considerando as conexoes dos amigos

do individuo.

marital_status Carater Estado civil, correlacionado com a es-
tabilidade pessoal e comportamento fi-

nanceiro.

gender Carater Género do individuo, utilizado para in-
ferir padroes de comportamento finan-

ceiro.

age_group Carater Grupo etario, relacionado a estabili-
dade financeira e padroes de compor-

tamento.

foreigner Caréter Indica se o individuo é estrangeiro, afe-
tando a avaliacao de risco devido a de-

safios adicionais.

Tabela 4.1: Contribuicao das variaveis para os pilares da avaliacao de crédito.

A tabela apresenta como os diferentes pilares foram atendidos pelas variaveis

analisadas e quais areas podem necessitar de melhorias ou dados adicionais.

4.1.1 Pilares Bem Atendidos

1. Capacidade: As varidveis education e job_count forneceram fortes indicadores
da capacidade financeira dos individuos, alinhando-se bem com a avaliacao tradicional
de crédito. Individuos com maior nivel educacional e mais empregos demonstraram uma

capacidade de geracao de renda mais robusta.
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2. Capital: Utilizando following_count e friend_count como proxies para capital
social, conseguimos inferir o suporte financeiro e o networking dos individuos. A anélise
mostrou que esses elementos de capital social estao conforme a avaliacao tradicional de

capital financeiro.

3. Colateral: As medidas de centralidade (degree_centrality, betweenness_centrality,
closeness_centrality, eigenvector_centrality) e a participagdo em comunidades (commu-
nity_louvain, community_label propagation) indicaram um forte suporte social, funcio-
nando como uma forma de colateral social. Este aspecto complementa a andlise tradicio-

nal de ativos tangiveis.

4.1.2 Pilares Moderadamente Atendidos

1. Condigoes: As varidveis relacionadas a localizacao (hometown state_region, cur-
rent_state, region, iscapitalcity) forneceram percepgoes sobre as condigbes econdmicas e
a estabilidade financeira. No entanto, a andlise poderia ser mais robusta com a inclusao
de dados economicos regionais mais detalhados, como taxas de desemprego e crescimento

economico local.

2. Carater: As varidveis marital status, gender, age group e foreigner ajudaram
a inferir aspectos do carater dos individuos. Embora tteis, estas variaveis poderiam
ser complementadas com dados adicionais sobre o histérico de crédito e comportamento

financeiro dos individuos para uma avaliagao mais completa do carater.
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4.2 Analise das Correlacoes das Variaveis com a Variavel

Default

Correlagao das Variaveis com a Variavel Default

region:southeast | ]
hometown_state_region:sudeste 4 _
current_state:sao_paulo _
current_state:minas_gerais _
eigenvector_centrality:0.06 - 1032.88
closeness_centrality:5.77 - 12.04 -
marital_status:widower
current_state:para
current_state:goias
community_louvain:25.00 - 39.00
current_state:rio_grande_do_norte -
current_state:paraiba
current_state:alagoas -

Variaveis

current_state:piaui 4
region:midwest
current_state:maranhao
closeness_centrality:-0.00 - 0.11
eigenvector_centrality:-0.00 - 0.00
current_state:bahia

job_count:0 -
current_state:ceara _
current_state:pernambuco _
age_group:48.00 - 56.00 I
hometown_state_region:nordeste _
region:northeast | [N
7(;.6 70|.4 70|.2 0.‘0 0.‘2 0.‘4
Correlagao

Figura 4.1: Correlagao das variaveis com a variavel dependente Default

A figura apresenta a correlacao entre as varidveis independentes e a variavel de
pendente default. A figura filtra apenas as variaveis com correlacao relevante superior a

0,1.

4.2.1 Correlacoes Positivas

As variaveis com correlagoes positivas indicam que, conforme o valor dessas variaveis

aumenta, a probabilidade de um cliente estar inadimplente (default) também aumenta.

e region:southeast (Correlacao: ~0,55)

— Descrigao: Indica se o cliente esta localizado na regiao sudeste do Brasil.

— Interpretacao: A forte correlagao positiva sugere que clientes na regiao su-

deste tém uma maior probabilidade de inadimpléncia. Isso pode estar relacio-
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nado a fatores econémicos regionais, como custo de vida mais alto ou politicas

de crédito especificas da regiao.
e hometown state region:sudeste (Correlacao: ~0,50)

— Descrigao: Indica se o cliente nasceu na regiao sudeste.

— Interpretacao: Clientes que nasceram na regiao sudeste também mostram
uma alta probabilidade de inadimpléncia, reforcando a hipdtese de que fatores

regionais influenciam significativamente a capacidade de pagamento.
e current_state:sao_paulo (Correlagao: ~0,48)

— Descricao: Indica se o cliente atualmente reside no estado de Sao Paulo.

— Interpretagao: A correlagao positiva moderada sugere que residentes de Sao
Paulo tém uma maior chance de inadimpléncia. O alto custo de vida e a intensa

competicao no mercado de trabalho podem ser fatores contribuintes.
e current_state:minas_gerais (Correlacao: ~0,30)

— Descricao: Indica se o cliente atualmente reside no estado de Minas Gerais.
— Interpretacao: Clientes em Minas Gerais também mostram uma correlacao
positiva com a inadimpléncia, embora menos acentuada que Sao Paulo.
e eigenvector_centrality:0,06 - 1032,88 (Correlagao: ~0,28)
— Descricao: Representa a centralidade de autovetor do cliente em uma rede
social ou de influéncia.

— Interpretacao: Clientes com alta centralidade de autovetor sao mais propen-
sos a serem inadimplentes. Isso pode indicar que, apesar de terem um papel

central em suas redes, eles podem estar sobrecarregados financeiramente.
e closeness_centrality:5,77 - 12,04 (Correlagao: ~0,25)

— Descricao: Mede a proximidade de um cliente aos outros na rede.

— Interpretacao: Clientes mais centralizados e acessiveis na rede tém uma

maior probabilidade de inadimpléncia.
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4.2.2 Correlacoes Negativas

As varidveis com correlagoes negativas indicam que, conforme o valor dessas variaveis

aumenta, a probabilidade de um cliente estar inadimplente diminui.

e region:northeast (Correlagao: ~-0,55)

— Descrigao: Indica se o cliente esta localizado na regiao nordeste do Brasil.

— Interpretacao: A forte correlacao negativa sugere que clientes na regiao
nordeste tém uma menor probabilidade de inadimpléncia. Isso pode refletir

politicas de crédito mais conservadoras ou um menor custo de vida.
e hometown_state_region:nordeste (Correlagao: ~-0,45)

— Descrigao: Indica se o cliente nasceu na regiao nordeste.

— Interpretacao: Clientes que nasceram na regiao nordeste também mostram
uma menor probabilidade de inadimpléncia, reforcando a influéncia de fatores

regionais.
e age group:48,00 - 56,00 (Correlagao: ~-0,38)

— Descricao: Indica se o cliente esta na faixa etaria de 48 a 56 anos.

— Interpretacao: Clientes nessa faixa etdria tém uma menor probabilidade de
inadimpléncia, possivelmente devido a uma maior estabilidade financeira e ex-

periéncia na gestao de dividas.
e closeness_centrality:-0,00 - 0,00 (Correlacao: ~-0,30)

— Descricao: Representa uma centralidade de proximidade muito baixa.

— Interpretacao: Clientes com valores baixos de centralidade de proximidade
tendem a ser menos inadimplentes, o que pode indicar uma menor exposicao

a influéncias financeiras negativas.
e job_count:0 (Correlacao: ~-0,30)

— Descricao: Indica clientes que estao empregados.
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— Interpretacao: Clientes empregados tém uma menor probabilidade de ina-
dimpléncia, destacando a importancia da renda estavel para a capacidade de

pagamento.

e current_state:bha (Correla¢ao: ~-0,25)

— Descrigao: Indica se o cliente reside na Bahia.

— Interpretacao: Residentes da Bahia tém uma menor probabilidade de ina-
dimpléncia, possivelmente devido a fatores economicos regionais ou politicas

locais de crédito.

A analise das correlagoes das variaveis com a variavel default revela percepcoes im-
portantes sobre os fatores que influenciam a inadimpléncia. As variaveis geograficas,
estado civil, idade e centralidade em redes sociais tém correlacoes significativas com a
probabilidade de inadimpléncia, sugerindo que esses fatores devem ser cuidadosamente
considerados no desenvolvimento de modelos preditivos de crédito. Essas correlagoes for-
necem uma base sélida para ajustar estratégias de concessao de crédito e melhorar a

gestao de risco financeiro.

4.3 Desempenho preditivo

4.3.1 Modelos Utilizados

Foram utilizados quatro modelos de aprendizado de méaquina para a analise de crédito:
Regressao Logistica, Arvore de Decisao, Floresta Randomica e Gradient Boosting. A Ta-
bela resume as métricas de desempenho dos quatro modelos avaliados: Regressao
Logistica, Gradient Boosting, Random Forest e Arvore de Decisdo. As métricas conside-

radas foram a acuracia, F1-Score, Recall-Score e ROC AUC Score.
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Modelo Acuracia | F1-Score | Recall-Score | ROC AUC Score
Logistic Regression 0,96 0,97 0,97 0,99
Gradient Boosting 0,92 0,95 0,97 0,99
Random Forest 0,96 0,97 0,98 0,99
Decision Tree 0,97 0,98 0,97 0,96

Tabela 4.2: Métricas de desempenho dos modelos de aprendizado de maquina

Acuracia A acuracia é a proporcao de previsoes corretas feitas pelo modelo em relacao
ao total de casos. A Arvore de Decisio obteve a maior acurdcia (0,97), seguida pela
Regressao Logistica (0,96) e Random Forest (0,96). O Gradient Boosting apresentou a

menor acurdcia (0,92) entre os modelos testados.

F1-Score O F1-Score é a média harmonica entre a precisao e o recall, fornecendo
uma medida equilibrada das duas métricas. A Arvore de Decisio alcangou o maior F1-
Score (0,98), com a Regressao Logistica logo atras (0,97). O Random Forest teve um
desempenho ligeiramente inferior (0,97) e o Gradient Boosting apresentou o menor F1-

Score (0,95).

Recall-Score O Recall-Score, ou sensibilidade, mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente os casos bons. O Random Forest teve o maior Recall-Score (0,98),
seguido de perto pelo Gradient Boosting (0,97) e Arvore de Decisao (0,97). A Regressao

Logistica apresentou um Recall-Score de 0,97, sendo a menor entre os modelos.

ROC AUC Score O ROC AUC Score avalia a capacidade do modelo de distinguir
entre as classes positiva e negativa. A Regressao Logistica obteve o maior ROC AUC Score
(0,99), demonstrando excelente desempenho em termos de separabilidade das classes. O
Gradient Boosting (0,99) e Random Forest (0,99) também apresentaram altos valores de
ROC AUC. A Arvore de Decisio teve o menor ROC AUC Score (0,96) entre os modelos

avaliados.
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4.3.2 Curva ROC e Matriz de Confusao

A seguir, apresentamos as curvas ROC dos modelos de Regressao Logistica, Gradient
Boosting, Random Forest e Decision Tree, que obtiveram os melhores desempenhos. As
curvas ROC sao fundamentais para avaliar a capacidade discriminativa dos modelos. Além
disso, apresentamos as matrizes de confusao para um entendimento mais detalhado dos

acertos e erros cometidos pelos modelos.

Curvas ROC
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Figura 4.2: Curva ROC - Regressao Logistica

A Figura mostra a curva ROC para o modelo de Regressao Logistica. A area
sob a curva (AUC) é uma métrica importante para avaliar a capacidade do modelo de
distinguir entre as classes positiva e negativa. A Regressao Logistica apresentou uma alta

AUC, indicando um bom desempenho discriminativo.
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Figura 4.3: Curva ROC - Gradient Boosting

A Figura apresenta a curva ROC para o modelo Gradient Boosting. Assim como
na Regressao Logistica, o Gradient Boosting também mostrou uma alta AUC, refletindo

sua eficacia na separacao das classes.
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Figura 4.4: Curva ROC - Random Forest

A Figurald.4lilustra a curva ROC para o modelo Random Forest. Este modelo também

apresentou uma alta AUC, demonstrando sua habilidade em distinguir entre as classes.
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Figura 4.5: Curva ROC - Decision Tree

A Figura |4.5] exibe a curva ROC para o modelo Decision Tree. A AUC deste modelo
¢ ligeiramente inferior as dos outros modelos apresentados, mas ainda mostra uma boa

capacidade discriminativa.

Matrizes de Confusao
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Figura 4.6: Matriz de confusao Regressao Logistica

A Figura mostra a matriz de confusao para o modelo de Regressao Logistica.
Nesta matriz, podemos observar o nimero de verdadeiros bons, verdadeiros ruins, falsos

bons e falsos ruins, o que nos permite avaliar a precisao e o recall do modelo.
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Figura 4.7: Matriz de confusao Gradient Boosting

A Figura[4.7 apresenta a matriz de confusdo para o modelo Gradient Boosting. Esta

matriz ajuda a entender como o modelo performa em termos de classificacao correta e

erros de classificacao.
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Figura 4.8: Matriz de confusao Random Forest

A Figura exibe a matriz de confusao para o modelo Random Forest. Assim como

as matrizes anteriores, esta permite avaliar o desempenho do modelo em termos de acertos

€ erros.
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Figura 4.9: Matriz de confusao Decision Tree

A Figura mostra a matriz de confusao para o modelo Decision Tree. A andlise

desta matriz fornece percepgoes sobre a precisao e recall deste modelo especifico.

Analise dos graficos de resultados

A seguir, apresentamos os graficos de resultados dos modelos de aprendizado de
maquina utilizados em nossa pesquisa. Os graficos sao divididos em duas categorias
principais: graficos de Gini e graficos de Kolmogorov-Smirnov para cada modelo avaliado.

Estes gréaficos sao importantes para avaliar o desempenho e a capacidade discriminativa

dos modelos.

Regressao Logistica
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Figura 4.10: Gini Logistic Regression
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Kolmogorov-Smirnov
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Figura 4.11: Kolmogorov Logistic Regression

Os graficos de Gini e Kolmogorov-Smirnov para a Regressao Logistica, apresentados
nas Figuras e demonstram a capacidade do modelo em diferenciar entre as clas-
ses. A curva Gini do modelo de Regressao Logistica apresenta uma excelente capacidade
discriminatéria. A curva se afasta significativamente da linha de igualdade, especialmente
nos primeiros 20% da populagao. Isso indica que o modelo de Regressao Logistica é alta-
mente eficiente em identificar a maioria dos "maus”em uma pequena fracao da populagao.
A grande drea entre a curva e a linha diagonal sugere um coeficiente de Gini alto, con-
firmando a eficdcia do modelo na discriminacao entre classes positivas e negativas. A
curva Kolmogorov-Smirnov do modelo de Regressao Logistica apresenta uma boa capaci-
dade discriminatéria. A linha vermelha (bons) se afasta significativamente da linha azul
(maus), especialmente entre as probabilidades de 0,1 e 0,3, indicando que o modelo de
Regressao Logistica é eficaz em identificar bons pagadores. A distancia maxima entre as
duas curvas, conhecida como estatistica KS, é um indicativo da eficadcia do modelo na

discriminacao entre classes positivas e negativas.

Gradient Boosting
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Figura 4.12: Gini Gradient Boost
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Figura 4.13: Kolmogorov Gradient Boost

Os gréaficos de Gini e Kolmogorov-Smirnov para o modelo Gradient Boosting, nas
Figuras e[4.13] indicam o desempenho do modelo na separagao das classes. A curva
Gini do modelo de Gradient Boosting também mostra uma excelente capacidade discrimi-
natéria. Similar a Regressao Logistica, a curva se afasta da linha de igualdade de maneira
significativa nos primeiros 20% da populacao. Este modelo é igualmente eficiente em con-
centrar a maioria dos inadimplentes em uma pequena parte da populagao, o que é crucial
para a analise de crédito. A area grande entre a curva e a linha diagonal indica que o

Gradient Boosting é altamente eficaz em separar as classes.

A curva Kolmogorov-Smirnov do modelo de Gradient Boosting também demonstra

uma excelente capacidade discriminatoria. A linha vermelha se afasta ainda mais da linha
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azul em comparacao com a Regressao Logistica, especialmente entre as probabilidades de
0,1 e 0,4. Isso sugere que o modelo de Gradient Boosting tem uma capacidade ainda

maior de discriminar entre bons e maus pagadores, tornando-o altamente eficaz para a

andlise de crédito.

Random Forest
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Figura 4.14: Gini Random Forest
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Figura 4.15: Kolmogorov Random Forest

As Figuras e exibem os gréficos de Gini e Kolmogorov-Smirnov para o mo-
delo Random Forest. A curva Gini do modelo de Random Forest revela uma excelente
capacidade discriminatéria, semelhante aos modelos de Regressao Logistica e Gradient
Boosting. A curva se afasta da linha de igualdade rapidamente nos primeiros 20% da, po-

pulacao, mostrando que o modelo é muito eficiente em identificar os "maus”na populacao
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analisada. A area substancial entre a curva e a linha diagonal sugere que o coeficiente de
Gini é alto, indicando a eficacia do Random Forest na discriminacao de classes. A curva
KS do modelo de Random Forest revela uma excelente capacidade discriminatoria, simi-
lar & do Gradient Boosting. A linha vermelha se afasta significativamente da linha azul,
especialmente entre as probabilidades de 0,1 e 0,3, indicando que o modelo de Random
Forest é muito eficiente em identificar bons pagadores. A distancia significativa entre as
duas curvas sugere um alto valor de estatistica KS, confirmando a eficdcia do modelo na

discriminacao de classes.
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Figura 4.16: Gini Decision Tree
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Figura 4.17: Kolmogorov Decision Tree

Os graficos de Gini e Kolmogorov-Smirnov para o modelo Arvore de Decisao, apre-
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sentados nas Figuras e [4.17] fornecem uma visao detalhada sobre o desempenho do
modelo. A curva Gini do modelo de Decision Tree apresenta uma boa capacidade discri-
minatoria, embora seja ligeiramente inferior em comparagao com os outros trés modelos.
A curva se afasta da linha de igualdade, mas com um desempenho um pouco menor nos
primeiros 20% da populacao. Isso indica que, embora o modelo de Decision Tree seja efi-
ciente em identificar inadimplentes, ele nao é tao eficaz quanto os modelos de Regressao
Logistica, Gradient Boosting e Random Forest. A area entre a curva e a linha diagonal é

menor, sugerindo um coeficiente de Gini ligeiramente inferior.

A curva Kolmogorov-Smirnov do modelo de Decision Tree apresenta uma boa capaci-
dade discriminatéria. A linha vermelha se afasta significativamente da linha azul ao longo
de toda a faixa de probabilidades, indicando que o modelo é eficaz em separar os bons
dos maus pagadores. No entanto, a separacao nao é tao acentuada quanto nos modelos de

Gradient Boosting e Random Forest, sugerindo uma discriminacao ligeiramente inferior.

4.3.3 Discussoes das métricas de desempenho.

Os resultados indicam que a Regressao Logistica, apesar de sua simplicidade, oferece
um desempenho robusto em termos de AUC ROC, F1-Score e Acuracia. O Random Forest
e o Gradient Boosting também demonstram desempenhos excepcionais, especialmente no
recall, o que pode ser vantajoso em aplicagoes onde a deteccao de falsos negativos é
critica. A Arvore de Decisao, embora apresente um desempenho competitivo em termos

de acuracia e F1-Score, é superada pelos outros modelos em termos de AUC ROC.

Ao comparar as curvas Gini dos quatro modelos, podemos observar que os modelos
de Regressao Logistica, Gradient Boosting e Random Forest apresentam desempenhos
muito semelhantes e superiores ao modelo de Decision Tree. Esses trés modelos possuem
curvas Gini que se afastam significativamente da linha de igualdade nos primeiros 20%
da populagao, indicando uma alta capacidade de discriminacao e eficacia na identificacao

de inadimplentes.

O modelo de Decision Tree, embora eficaz, apresenta um desempenho ligeiramente
inferior, com uma area menor entre a curva e a linha diagonal. Isso sugere que, enquanto

a Decision Tree é uma ferramenta tutil, ela pode nao ser tao robusta quanto os outros
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modelos na discriminacao de classes em um contexto de analise de crédito.

A analise das curvas Gini confirma que os modelos de Regressao Logistica, Gradient
Boosting e Random Forest sao altamente eficazes e confidveis para a andlise de crédito,
proporcionando uma ferramenta robusta para a identificacao de inadimplentes. O modelo
de Decision Tree, embora eficiente, é ligeiramente menos eficaz comparado aos outros
modelos. A escolha do modelo ideal deve considerar o contexto especifico da aplicacao e a
importancia relativa de cada métrica de desempenho. Em aplicacoes onde a identificacao
precisa de clientes de alto risco é crucial, os modelos de Regressao Logistica, Gradient

Boosting e Random Forest sao recomendados.

Ao comparar as curvas KS dos quatro modelos, observamos que todos apresentam
uma boa capacidade discriminatéria. No entanto, os modelos de Gradient Boosting e
Random Forest mostram uma separacao mais clara entre as distribui¢oes cumulativas dos
bons e maus em comparagao com a Regressao Logistica e a Decision Tree, indicando um

desempenho ligeiramente superior.

A andlise das curvas Kolmogorov-Smirnov confirma que os modelos de Gradient Bo-
osting e Random Forest possuem uma excelente capacidade de discriminacao entre bons
e maus pagadores, com uma ligeira vantagem sobre a Regressao Logistica e a Decision
Tree. A escolha do modelo ideal deve considerar o contexto especifico da aplicacao e a
importancia relativa de cada métrica de desempenho. Em aplicacoes onde a identificacao
precisa de clientes de alto risco é crucial, os modelos de Gradient Boosting e Random

Forest sao altamente recomendados.

Em suma, a anélise comparativa das diferentes métricas de desempenho (AUC ROC,
F1-Score, Acuricia, Curvas Gini e Curvas Kolmogorov-Smirnov) demonstra que os mode-
los de Gradient Boosting e Random Forest possuem a melhor capacidade discriminatéria,
seguidos de perto pela Regressao Logistica. O modelo de Decision Tree, embora 1til,

apresenta desempenho inferior comparado aos outros modelos.

Com base nesses resultados, a utilizacao dos modelos de Gradient Boosting e Random
Forest para aplicacoes de andlise de crédito, especialmente em cendarios onde a identificagao
precisa de clientes de alto risco é essencial. A Regressao Logistica também é uma opgao

muito viavel, particularmente devido a sua simplicidade e robustez.
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4.4 Analise da Importancia das Features para os mo-

delos de predicao

A andlise de importancias das variaveis permite identificar quais variaveis tém maior
influéncia na predicao da variavel alvo. Foi realizada a andlise comparativa das im-
portancias das variaveis dos trés modelos: Gradient Boosting, Random Forest e Decision
Tree e a analise dos coeficientes da regressao logistica. A analise identifica as carac-
teristicas mais relevantes para cada modelo e aquelas que nao apresentam relevancia

significativa.

4.4.1 Importancias das Features por Modelo

Feature Name Importancial
region:northeast 0,34
region:southeast 0,12
age_group:48,00 - 56,00 0,12
job_count:0 0,13
region:south 0,07
marital_status:married 0,03
region:midwest 0,04
betweenness_centrality:(-0,232, 33,149] | 0,001
closeness_centrality:-0,00 - 0,11 0,001
community_louvain:64,00 - 71,00 0,0006

Tabela 4.3: Top 10 Caracteristicas por Importancia (Gradient Boost)

A tabela [4.3| apresenta as varidaveis mais importantes para o Gradient Boosting.
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Feature Name Importancial

region:northeast 0,31
job_count:0 0,09
age_group:48,00 - 56,00 0,08
region:southeast 0,003
region:south 0,01
marital_status:married 0,03
marital_status:single 0,002

betweenness_centrality:99,447 - 132,597 | 0,001

betweenness_centrality: 132,597 - 165,746 | 0,001
closeness_centrality:-0,00 - 0,11 0,0008

Tabela 4.4: Top 10 Caracteristicas por Importancia (Random Forest)

A tabela |4.4] apresenta as varidveis mais importantes para o Random Forest

Feature Name Importancial
region:northeast 0,12
region:southeast 0,08
job_count:0 0,06
age_group:48,00 - 56,00 0,07
region:south 0,03
marital_status:married 0,02
marital_status:single 0,01
betweenness_centrality:99,447 - 132,597 | 0,002
betweenness_centrality: 132,597 - 165,746 | 0,002
community_louvain:64,00 - 71,00 0,0006

Tabela 4.5: Top 10 Caracteristicas por Importancia (Decision Tree)

A tabela 4.5 apresenta as varidaveis mais importantes para Decision Tree.
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4.4.2 Analise dos Coeficientes da Regressao Logistica

Os coeficientes da regressao logistica indicam a forga e a direcao da relagao de cada
caracteristica com a variavel dependente. Coeficientes positivos sugerem uma associagao
positiva, onde o aumento na caracteristica estd relacionado a um aumento na probabili-
dade do resultado alvo. Coeficientes negativos indicam uma associacao negativa, onde o
aumento na caracteristica esta relacionado a uma diminuicao na probabilidade do resul-
tado alvo. As Tabelas 4.0 e [4.71 mostram as caracteristicas com os coeficientes mais altos

e mais baixos, respectivamente.

Feature Name Coeficiente

marital_status:married | 9,64

marital_status:single 8,43

age_group:17,00 - 23,00 | 8,04
age_group:23,00 - 25,00 | 8,13
age_group:25,00 - 26,00 | 8,01
age_group:26,00 - 28,00 | 8,24
age_group:28,00 - 29,00 | 8,10
age_group:29,00 - 31,00 | 9,01
age_group:31,00 - 32,00 | 9,46
age_group:32,00 - 34,00 | 9,63

Tabela 4.6: Top 10 Caracteristicas por Coeficiente (Mais Altos)
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Feature Name

Coeficiente

job_count:0 -4,67
betweenness_centrality:(-0,232, 33,149] | -2,02
betweenness_centrality: (33,149, 66,298] | -0,87
closeness_centrality:-0,00 - 0,11 -1,05
closeness_centrality:0,11 - 1,13 -0,67
closeness_centrality:1,13 - 4,01 -0,52
degree_centrality:0,06 - 0,12 -1,59
degree_centrality:0,12 - 226,59 -1,73
eigenvector_centrality:-0,00 - 0,00 -0,73
eigenvector_centrality:0,00 - 0,00 -1,14

Tabela 4.7: Top 10 Caracteristicas por Coeficiente (Mais Baixos)

4.4.3 Importancias das Caracteristicas nos Trés Modelos

A Tabela 4.8 mostra as caracteristicas consideradas importantes em mais de um mo-

delo.

Feature Name Modelos Importancial
region:northeast Gradient Boost, Random Forest, Decision Tree | Alta
job_count:0 Gradient Boost, Random Forest, Decision Tree | Alta
region:southeast Gradient Boost, Random Forest, Decision Tree | Alta
age_group:48,00 - 56,00 | Gradient Boost, Random Forest, Decision Tree | Alta
region:south Gradient Boost, Random Forest, Decision Tree | Alta
marital_status:married | Gradient Boost, Decision Tree Moderada
marital_status:single Random Forest, Decision Tree Moderada

Tabela 4.8: Caracteristicas Importantes em Mais de um Modelo
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4.4.4 Caracteristicas sem Relevancia preditiva

As caracteristicas que nao apresentaram relevancia em nenhum dos modelos analisa-
dos: age_group:56,00, marital status:divorce, gender:male, iscapitalcity:False, current_state:amazonas
hometown_state_region:norte, region:north, language_count:poliglota, contact_info:Fals, nick-
name:True, foreigner:True, education:fundamental, following_count:False, friends_link:0,

friend_count:2 ,job_count:1

4.4.5 Discussao da importancia das variaveis.

A andlise das importancias das variaveis nos quatro modelos de aprendizado de
méquina (Gradient Boosting, Random Forest, Decision Tree e Regressao Logistica) re-
velou algumas caracteristicas comuns que sao altamente relevantes em todos os mode-
los. Caracteristicas como region:northeast, job_count:0, region:southeast, age_group:48,00
- 56,00 e region:south se destacaram consistentemente entre as mais importantes. Isso
sugere que essas caracteristicas tém uma forte influéncia na predicao da variavel alvo e

devem ser consideradas criticas no desenvolvimento de modelos preditivos.

Além disso, a analise dos coeficientes da regressao logistica indicou que caracteristicas
como marital_status:married e varias faixas etarias (age_group:17,00 - 34,00) tém coe-
ficientes positivos altos, indicando uma associacao positiva significativa com a variavel
dependente. Por outro lado, caracteristicas como job_count:0 e diferentes intervalos de
betweenness_centrality apresentaram coeficientes negativos, sugerindo uma associa¢ao ne-

gativa com a variavel dependente.

Outro ponto importante é a identificacao de caracteristicas que nao apresentaram re-
levancia em nenhum dos quatro modelos analisados. Caracteristicas como age_group:56,00
- 117,00, marital_status:divorced, gender:male, iscapitalcity:False e current_state:amazonas
tiveram importancias nulas em todos os modelos. Isso indica que essas caracteristicas po-
dem ser irrelevantes para a predicao e podem ser removidas do modelo para simplificagao

e melhor desempenho.

Para essas caracteristicas irrelevantes, ha uma necessidade clara de realizar engenharia
de varidveis adicional para torna-las mais uteis para a modelagem. Técnicas como criagao

de novas interacoes entre variaveis, transformacao de dados, e uso de métodos avancados

121



de selecao de variaveis podem ser aplicadas para tentar extrair valor dessas caracteristicas
inicialmente irrelevantes. Além disso, considerar a coleta de dados adicionais ou fontes de

dados alternativas pode ajudar a aumentar a relevancia dessas caracteristicas.

A consisténcia das importancias das variaveis nos quatro modelos reforca a robustez
dessas caracteristicas na predicao. No entanto, a analise também destaca a necessidade
de considerar a especificidade de cada modelo, ja que algumas caracteristicas apresentam
importancias variadas entre os modelos. Esta percepcao pode ser util para ajustar e
otimizar os modelos de aprendizado de maquina, considerando as caracteristicas mais e

menos relevantes identificadas nesta andlise.

Em conclusao, a andlise das importancias das variaveis e dos coeficientes dos quatro
modelos fornece uma compreensao detalhada das varidveis mais influentes na predicao
da variavel alvo. Isso pode guiar futuras otimizagoes de modelos, bem como informar

decisoes sobre a inclusao ou exclusao de caracteristicas no processo de modelagem.

4.5 Resultados das Regras de Corte

Para determinar o threshold ideal, utilizamos duas abordagens: a Curva ROC e a

Precision-Recall.

4.5.1 Curva ROC e AUC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) plota a taxa de verdadeiros bons
(TPR) contra a taxa de falsos bons (FPR) para diferentes thresholds. A Area Sob a
Curva (AUC) é uma medida de quao bem o modelo separa as classes. Um valor de AUC
mais proximo de 1 indica um modelo melhor. O ponto ideal no grafico ROC é aquele

mais préximo do canto superior esquerdo (onde TPR é alto e FPR é baixo).
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Figura 4.18: ROC régua de corte regressao logistica

ROC Curve: A curva ROC mostra que o threshold de 0,51 resulta em uma linha
diagonal, indicando que o modelo tem um desempenho préximo ao de uma classificagao
aleatéria (AUC = 0,52). Isso sugere que este threshold pode nao ser o mais eficiente para

discriminar entre bons e maus pagadores.

4.5.2 Precision-Recall e F1-Score

A curva Precision-Recall mostra as relagoes entre precisao, recall e F1-score para dife-
rentes thresholds. O threshold ideal para maximizar o F1-score, sendo a média harmonica

da precisao e do recall, é aproximadamente 0,998.
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e Numero de Aprovados vs. Threshold: A medida que o threshold aumenta, o
nimero de aprovados diminui linearmente. No threshold ideal (0,51), o nimero de

aprovados ¢ moderado, indicando um equilibrio entre aprovacao e rejeigao.

e Numero de Rejeitados vs. Threshold: Similarmente, o niimero de rejeitados
aumenta linearmente com o aumento do threshold. No threshold ideal, o nimero

de rejeitados é moderado.

e Taxa de Aprovacao vs. Threshold: A taxa de aprovacao diminui conforme o th-
reshold aumenta. No threshold de 0,51, a taxa de aprovacao estd aproximadamente

na metade, refletindo um equilibrio entre aceitacao e rejeicao.

e Taxa de Rejeicao vs. Threshold: A taxa de rejeicao aumenta com o aumento
do threshold. No threshold ideal, a taxa de rejeicao esta proxima de 0,5, indicando

um equilibrio entre rejeicoes e aprovagoes.

4.5.3 Discussao dos Thresholds Ideais

- Threshold Ideal (ROC): 0,51, - Esse threshold é escolhido para equilibrar a taxa
de verdadeiros bons (TPR) e a taxa de falsos bons (FPR). - E 1til ao se querer um bom
trade-off entre detectar o maior niimero possivel de bons verdadeiros e minimizar os falsos

bons.

- Threshold Ideal (Precision-Recall): 0,997 - Esse threshold maximiza o F1-score,
sendo a média harménica da precisao e do recall. - E ttil ao se desejar um equilibrio entre
a precisao (a proporgao de previsoes positivas que sao realmente positivas) e o recall (a

proporgao de reais bons, corretamente identificados).

O gréfico ”Precision, Recall e F1-Score vs. Threshold”[4.19| sugere que um threshold
em torno de 0,4 a 0,5 pode oferecer um bom equilibrio entre precisao e recall, resultando

em um F1l-score robusto.
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Capitulo 5

CONCLUSAO E TRABALHOS
FUTUROS

A presente pesquisa investigou o desenvolvimento de um modelo de analise de crédito
baseado em dados de redes sociais, visando explorar como essas informagoes podem ser
integradas ou substituir as andlises de crédito tradicionais através do comprimento dos 5
C’s do crédito: Carater, Capacidade, Capital, Colateral e Condigoes. Através da coleta e
andlise de dados de redes sociais, identificamos diversas varidveis que contribuem para a
avaliacao de cada pilar, ao mesmo tempo, em que reconhecemos as limitacoes e propondo

solugoes para mitiga-las.

O pilar do Carater foi significativamente enriquecido pelo uso de dados de redes so-
ciais. Campos como “friend_count”, ”follower_count”, "following_count”, "posts”, ”edu-
cation”, “employed”, "marital_status” e "language_count” foram utilizados para construir
uma visao detalhada do comportamento e da confiabilidade do individuo. A analise das
interagoes sociais, frequéncia de postagens e conteiido compartilhado forneceu percepgoes

valiosas sobre a responsabilidade e a estabilidade emocional do solicitante, permitindo

uma avaliagao mais precisa do seu carater.

Para avaliar a Capacidade de pagamento, utilizamos dados como "employed”, ”job_count”,
"70bs”, "education”; ”friend_count” e “friends_link”. Esses campos forneceram informagoes
sobre a estabilidade profissional e a rede de suporte social do individuo. A combinacao

desses dados permite inferir a capacidade de geracao de renda continua e a probabilidade
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de apoio financeiro em momentos de necessidade. No entanto, reconhecemos a limitacao

de nao possuir dados financeiros concretos, como renda e despesas mensais.

O pilar do Capital nao pode ser completamente atendido apenas com dados de redes
sociais. Embora tenhamos utilizado campos como “posts” e “photos” para identificar
sinais de posses significativas e estilo de vida, esses dados nao substituem informagoes
financeiras precisas, como saldos bancarios e investimentos. Para mitigar essa deficiéncia,
sugerimos integrar dados financeiros tradicionais, como extratos bancarios e declaracoes

de patrimonio, para complementar as inferéncias feitas a partir das redes sociais.

A identificacao de Colateral foi outro desafio, pois dados como “posts”, "photos”, ”cur-
rent_city”, "current_state”, "hometown” e "hometown_state” fornecem apenas indicios in-
diretos sobre ativos tangiveis. A auséncia de detalhes precisos sobre imoéveis ou veiculos
impede uma avaliacao completa deste pilar. Para mitigar essa limitagao, recomenda-
mos solicitar documentos comprobatérios de propriedade, como escrituras de iméveis e

registros de veiculos, para garantir uma avaliacao robusta de colaterais.

As Condigoes econdmicas gerais e especificas do setor foram parcialmente abordadas
mediante campos como “region”, "current_state_region”, “political_statement”, "nationa-
lity”, 7interests” e "iscapitalcity”. Fsses dados fornecem contexto sobre a estabilidade
economica e politica do ambiente onde o individuo vive. No entanto, para uma analise
mais precisa, é necessario integrar dados macroeconomicos e setoriais obtidos de fontes

externas, como relatérios economicos e indicadores de mercado.

A andlise pode ser aprimorada com a inclusao de dados financeiros diretos, como
histérico de crédito e ativos tangiveis, para complementar as proxies utilizadas. Dados
Economicos Regionais Detalhados: Dados economicos regionais detalhados podem forne-

cer uma visao mais precisa das condigoes economicas enfrentadas pelos individuos.

Informagoes adicionais sobre o comportamento financeiro, como padroes de gasto e
poupanca, poderiam melhorar a avaliacao do carater e da capacidade dos tomadores de
crédito. Desempenho Preditivo dos Modelos Os modelos de aprendizado de maquina tes-
tados (Regressao Logistica, Arvore de Decisao, Floresta Randomica e Gradient Boosting)
mostraram desempenhos robustos, com a Regressao Logistica, Gradient Boosting e Ran-
dom Forest se destacando. A analise de importancia das varidaveis indicou que variaveis

geograficas, estado civil, idade e centralidade em redes sociais sao fatores significativos
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para a predicao de inadimpléncia.

Resposta as Perguntas de Pesquisa 1. Quais padroes e comportamentos financeiros
podem ser identificados em dados de redes sociais e como eles podem ser integrados
aos modelos tradicionais de andlise de crédito? Os dados de redes sociais permitiram

identificar varios padroes e comportamentos financeiros relevantes:

Educagao e Emprego: Informacoes sobre o nivel de educagao e histérico de emprego
(numero de empregos e posigoes ocupadas) revelaram-se indicadores importantes da ca-
pacidade financeira dos individuos. Pessoas com maior nivel educacional e histérico pro-

fissional estavel mostraram maior capacidade de geragao de renda.

Interagoes Sociais: A quantidade de amigos, seguidores e o nivel de engajamento nas
redes sociais indicaram o suporte social e o capital social, relevantes para avaliar o capital

do individuo.

Comportamento e Estilo de Vida: Analises de postagens, fotos e atividades nas redes
sociais forneceram percepgoes sobre o estilo de vida dos individuos, suas responsabilidades

e estabilidade emocional, influenciando a avaliacao de carater.

Esses dados podem ser integrados aos modelos tradicionais de andlise de crédito para
complementar as informacoes financeiras convencionais, proporcionando uma visao mais

holistica do perfil de crédito do individuo.

2. Quais sao as vantagens que a andlise de dados de redes sociais traz para a analise

de crédito? A analise de dados de redes sociais oferece varias vantagens:

As redes sociais fornecem uma vasta quantidade de dados em tempo real que podem

ser usados para complementar os dados financeiros tradicionais.

A anélise de interacoes e comportamentos nas redes sociais oferece percepgoes valiosos
sobre a personalidade e estabilidade emocional dos individuos, aspectos que sao dificeis

de capturar apenas com dados financeiros.

Suporte Social e Capital Social: As redes sociais revelam a rede de suporte e o capital
social dos individuos, que sao indicadores importantes de sua capacidade de enfrentar

dificuldades financeiras.

Atualizacao Constante: Diferente dos dados financeiros tradicionais, que podem ser
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estaticos e desatualizados, os dados de redes sociais sao dinamicos e refletem mudancas

na vida dos individuos em tempo real.

3. E viavel substituir a analise de crédito baseada em dados financeiros tradicionais
por uma baseada em dados de redes sociais? Embora os dados de redes sociais oferecam
vantagens significativas, a substituicao completa da analise tradicional nao é viavel por

varias razoes:

Dados Financeiros Concretos: Informacgoes financeiras concretas, como histérico de
crédito, renda e ativos, sao fundamentais para uma avaliacao precisa e completa do risco

de crédito.

Limitacoes dos Dados Sociais: Dados de redes sociais podem ser incompletos ou im-
precisos, e nao cobrem todos os aspectos necessarios para uma avaliagao de crédito abran-

gente.

Complementaridade: A melhor abordagem é a integragao de dados de redes sociais
com dados financeiros tradicionais. Esta combinacao oferece uma visao mais rica e deta-
lhada do perfil de crédito dos individuos, melhorando a precisao e eficacia da analise de

crédito.

Como trabalhos futuros recomenda-se a integragao continua de dados financeiros tra-

dicionais com dados de redes sociais para uma analise de crédito mais completa e precisa.

Aprimoramento de Variaveis: Investir na coleta de dados econdmicos regionais mais

detalhados e historico de crédito para complementar as varidveis de redes sociais.

Exploragao de Novas Fontes de Dados: Ampliar a pesquisa para incluir outras plata-

formas de redes sociais, como LinkedIn e Instagram, e novas métricas de interacao social.

Analise Longitudinal: Realizar anélises longitudinais para entender como as variaveis

de redes sociais evoluem ao longo do tempo e seu impacto na andlise de crédito.

Integragao com Dados Auxiliares: Incorporar dados auxiliares de fontes como o IBGE
e pesquisas de saldrios por profissdo (por exemplo, Love Mondays) para enriquecer a
analise das condicoes econdomicas e capacidades financeiras dos individuos. Em conclusao,
as variaveis analisadas mostraram-se na maioria alinhadas com os cinco pilares tradicionais

da avaliacao de crédito. No entanto, ha espaco para a inclusao de dados adicionais que
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poderiam aprimorar ainda mais a precisao e a robustez da analise. A utilizacao de dados
de redes sociais na andlise de crédito se mostrou promissora, proporcionando percepgoes
valiosas e complementando as abordagens tradicionais. No entanto, a combinagao de
ambos os tipos de dados oferece a melhor estratégia para uma andlise de crédito mais
precisa e eficaz, contribuindo para a melhoria das praticas de concessao de crédito e

gestao de risco financeiro.
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