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RESUMO 
Dentro das instituições financeiras é um processo comum a avaliação de perfil de clientes 
afim de ceder crédito. No entanto, existem muitas dificuldades na avaliação desses perfis, 
pois a análise por vezes é manual e demorada. Existem avanços nas avaliações 
automatizadas utilizando algoritmos de aprendizado de máquina. O presente artigo compara 
os resultados estatísticos de modelos preditivos desenvolvidos, com o objetivo de verificar 
sua performance e aderência utilizando uma base de dados pública e melhorar o desempenho 
da usabilidade do tratamento dos dados referentes a inadimplência de clientes. Para tanto, foi 
desenvolvido as etapas de análise de dados e inteligência de negócio, sendo que a 
apresentação de resultados foi inferida perfis de clientes afim de verificar a sua inadimplência 
ou não ao modelo. 
PALAVRAS-CHAVE 
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Negócio; Previsão. 

ABSTRACT 
Within financial institutions, evaluating customer profiles for the purpose of granting credit is a 
common process. However, there are many challenges in assessing these profiles, as the 
analysis is often manual and time-consuming. There have been advances in automated 
evaluations using machine learning algorithms. This article compares the statistical results of 
developed predictive models with the aim of verifying their performance and adherence using 
a public dataset, as well as improving the usability of data processing related to customer 
delinquency. To this end, data analysis and business intelligence steps were developed, and 
the results presentation inferred customer profiles to determine whether they were likely to 
default or not according to the model. 
KEYWORDS 
Data analysis; Statistical analysis; Machine learning; Classification; Business intelligence; 
Forecasting. 

INTRODUÇÃO 

Desde a idade antiga as instituições financeiras eram vistas com um olhar muito 

formalizado e burocrático, onde só os ricos podiam obter crédito e contas. No império 

romano essas instituições realizavam a troca de moedas, com o passar dos anos o 

mercado foi mudando e as funções também, com isso durante o século XV, criou-se 

o primeiro banco moderno o famoso Banco di San Giorgio em Gênova. Mas o banco 

como conhecemos, aquele que tem a função de troca papel-moeda só veio a aparecer 

em 1710 segundo (JEHNIFFER, 2021). 

Com o passar dos anos essas instituições foram moldando a economia global, em 

1929 tivemos a primeira grande crise mundial, onde várias instituições bancárias, 
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foram a falência, como principal causa, tivemos a especulação financeira e a 

superprodução. Após um tempo a economia conseguiu superar essa crise e em 

meados dos anos 1983 tivemos um segundo grande marco, a primeira utilização de 

serviços eletrônicos, o mercado avançou bastante com essas tecnologias, no entanto 

em 2008 tivemos outra grande crise que ficou conhecida com a bolha imobiliária, fez 

com que grandes instituições financeiras novamente fossem a falência, e o mercado 

teve que se renovar outra vez (GAZETA DO POVO, 2018). 

Com isso as empresas do mercado de crédito vêm passado por uma reformulação 

nessa nova era de ouro dos mercados abertos, deixando de desenvolver agências 

físicas e passando para o mundo digital, onde o contato pode se dar através de uma 

simples mensagem de texto ou um simples acesso no sitio da empresa, 

desenvolvendo uma desformalização do mercado. Dessa maneira, as empresas 

descobriram um novo nicho econômico, que não era atendido anteriormente, pessoas 

que sequer tinha a possibilidade de solicitar um crédito, agora podem. Então visando 

sempre um aumento nos lucros de forma abrupta.  

As empresas solicitam os dados de futuros clientes e fazem pesquisas em birôs 

de créditos1, afim de extrair o histórico de compras daquele cliente, e partir daí liberar 

ou não crédito para a pessoa. No entanto, na maioria das vezes as análises são 

desenvolvidas de forma manual em uma planilha. Dessa forma, o presente trabalho 

tem por objetivo avançar nos estudos de técnicas automatizadas para classificação 

de clientes inadimplentes, utilizando algoritmo Random Forest em bases de dados 

desbalanceadas e como método de pré-processamento, foi utilizado o algoritmo de 

geração de dados sintético SMOTE. 

Segundo Sharda, Delen e Turban, (2019) o Business Intelligence (BI) nasceu com 

a finalidade de apoiar as tomadas de decisões das empresas, munidos a conceitos 

computacionais como: Inteligência Artificial (IA), Análise de Dados, Computação em 

Nuvem e Aprendizado de Máquina se desenvolvem de forma orgânica munidos de 

técnicas matemáticas avançadas, na finalidade de automatizar essa análise de 

crédito. Com isso o grande volume de dados que as instituições financeiras têm, estão 

se tornando informação útil. 

As instituições financeiras têm se tornado repositórios fantásticos de 
informação. A quantidade de dados gerados pela interação de clientes em 
seus canais digitais aumenta exponencialmente em volume e em 

 
1 https://www.migalhas.com.br/depeso/344945/o-que-sao-biros-de-credito 
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complexidade e, extrapola a fronteira de serviços financeiros. (GIOVANOLLI, 
2017, p. 01). 

1. REFERENCIAL TEÓRICO 

Esta seção apresenta os principais conceitos relacionados a preparação dos 

dados, aprendizagem de máquina, modelagem preditiva e avaliação e exibição do 

modelo. 

1.1 Business Intelligence 

Esse termo pode ser visto como um processo agregado a tecnologia afim de 

analisar dados e visualizar as informações relevantes ao negócio, ajudando na 

tomada de decisão e mantendo o negócio sempre bem informado. Há inúmeras 

bibliografias com definições bem detalhadas sobre o tema, uma delas diz que: 

O conceito de Business Intelligence com o entendimento de que é Inteligência 
de Negócios ou Inteligência Empresarial compõe-se de um conjunto de 
metodologias de gestão implementadas através de ferramentas de software, 
cuja função é proporcionar ganhos nos processos decisórios gerenciais e da 
alta administração nas organizações, baseada na capacidade analítica das 
ferramentas que integram em um só lugar todas as informações necessárias 
ao processo decisório (ANGELONI; REIS, 2006, p. 03). 

O Business Intelligence ou Inteligência de Negócio, pode ser visto como cinco 

processos separados conforme a imagem a seguir: 

 

Figura 1 - Etapas da análise usando o Business Intelligence 

 

Fonte: Produzido pelo autor 
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1.2 Mineração de dados 

A mineração de dados ou data mining consiste em um processo de análise crítica 

exploratória de um volume alto de dados. Nessa análise há uma busca por padrões 

consistentes ou de relacionamento sistemático entre as variáveis do processo. 

Gerando assim um padrão detectado de novos subconjuntos de dados (CETAX, 

2020). 

Faz parte dessa análise exploratória tecnologias de banco de dados estatística e 

inteligência artificial, segundo (AMO, 2003) a tarefa de mineração de dados é o que 

desejamos buscar nos dados, ou seja, que tipo de categorias de padrões ou de 

regularidades podemos retirar. Já as técnicas de mineração são métodos que nos 

garantem em como descobrir os padrões que nos interessam. Já segundo (ELMASRI 

e NAVATHE, 2002) as técnicas utilizadas devem ter os seguintes propósitos: previsão, 

identificação, classificação ou a otimização dos recursos. 

1.3 Inteligência artificial 

O termo está vinculado a dois campos de estudos um deles tem o propósito de 

desenvolver e empregar máquinas, afim de realizar as atividades que humanos 

desenvolvem de maneira automática, é obter uma melhor performance unido a uma 

eficiência. Um outro lado desse campo e o Aprendizado de Máquina, do inglês 

Machine Learning (ML), que vem tornando empresas mais analíticas nesse campo da 

pesquisa. Trazendo à tona uma busca de padrões que pode ser aplicado em diversas 

tecnologias. 

Segundo Barr e Feigenbaum (1981) a IA nasceu como uma vertente da ciência da 

computação em meados de 1956, com a finalidade de desenvolver sistemas 

inteligentes de computadores capazes de associar a inteligência humana. Segundo o 

pai da inteligência artificial e da ciência da computação Alan Turing ele diz que: “Nós 

só podemos ver um pouco do futuro, mas o suficiente para perceber que há muito a 

fazer”. Com os passar dos anos muitas tecnologias foram desenvolvidas através deste 

campo de pesquisa, algoritmos foram criados e recriados e guerras foram vencidas, 

sempre com um olhar para o futuro e vendo que tem muito a se desenvolver ainda. 

Dentre as tecnologias que utilizamos hoje algumas delas nos ajudam a agendar 

um compromisso, ligar para alguém, colocar uma música para tocar, etc. como a Siri, 

Alexa e Assistente Google. Essas são tecnologias com fundamentos de IA, ou seja, 

tentam imitar o ser humano. Atrás de todo aquele algoritmo temos base matemática 
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fundamentada em estatística e álgebra linear, que nos ajudam a estudar pontos em 

grafos, utilizando matrizes e vetores como fundamento teórico básico e através disso 

criar padrões que possam ser analisados lexicamente através da linguística 

computacional podendo utilizar uma modelagem computacional e ontológica para 

percepção de palavras.  

Uma outra parte da desse campo de pesquisa, está mais ligado a mecânica e 

eletrônica, pois tentam criar agentes fiscos que sejam capazes de inferir no mundo 

real de maneira autônoma, ou seja, os robôs parecidos com o que podemos ver no 

filme “Eu, Robô” de 2004 com Will Smith, onde foi possível criar tal máquina. 

1.4 Aprendizado de máquina 

O Aprendizado de Máquina, do inglês Machine Learning, é considerado uma 

vertente da inteligência artificial que tem a finalidade de criar algoritmos ou utilizar 

técnicas capazes de criar modelos preditivos, utilizando a estatística pura e aplicada 

para relatar experiências no mundo real. O processo inicia-se com a observação dos 

dados, com o principal objetivo de buscar padrões e tomar as melhores decisões 

baseado em uma lógica, sem inferência de humanos no processo de aprendizado. O 

aprendizado se dá através de algoritmos pré ou pós programados, eles ditam as 

regras e o passo a passo para solucionar o problema que foi colocado (SHARDA, 

DELEN, TURBAN, 2019). 

1.4.1 Algoritmos classificadores 

Tais algoritmos são utilizados no aprendizado supervisionado, que tem a finalidade 

de prever uma classe associada dada um conjunto de dados de entrada. Esses 

algoritmos funcionam com o envio de pré-dados (conjunto de dados setado ou 

conhecido) para o seu treinamento, pois o algoritmo foi desenvolvido de forma 

genérica, podendo ser aplicadas em diferentes contextos e bases de dados. Munido 

de tais informações pode-se inferir que o conjunto terá somente duas ou várias 

classes, que são conhecidas como classificação binária ou multi-classe 

respectivamente (SILVA, 2020).  

A classificação binária é usada para prever categorias de uma instância ao qual o 

dado pertence. Reparando que a entrada desse tipo é um conjunto de exemplos 

rotulados, onde cada rótulo contém um inteiro conhecido como binário (0 ou 1). Já o 

multi-classe é quando a categoria dos problemas do tipo de classificação é inferida 
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mais de duas classes. Um bom exemplo para analisar tais situações é quando 

montamos uma matriz de confusão, onde no exemplo abaixo você não precisa optar 

por um limite de pontuação para as previsões, tais classes são os próprios rótulos, 

conforme exemplificado na Figura 2. 

Figura 2 - Matriz de confusão para classificadores multi-classes 

 

Fonte: (Amazon Web Services, Inc. and/or its., 2021)  

 

1.4.2 Árvore de decisão 

Segundo Sacramento (2021) esse termo / conceito é utilizados em vários campos 

de pesquisa, desde a Pesquisa Operacional que é voltada para a programação de 

processos até mesmo no aprendizado de máquina, onde é utilizado junto com técnicas 

de classificação ou até mesmo de regressão afim de chegar em um resultado 

estatisticamente melhor, analisando probabilisticamente nó à nó da árvore de decisão, 

qual tem o melhor custo, recurso ou possibilidades de eventos futuros. 

Em suma uma árvore de decisão é como o próprio nome já diz uma árvore que 

pode conter vários ramos ou nós conhecidos como decision nodes que se ligam 

hierarquicamente. O nó principal é conhecido como nó raiz ou root node e os 

resultados são representados pelas folhas ou leaf nodes. Tendo como processo de 

criação do algoritmo de árvore de decisão a indução de dados para criar uma estrutura 

com várias ramificações partindo dos dados de entrada, pode se estimar os resultados 

mais prováveis, conforme apresentada na Figura 3: 
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Figura 3 - Funcionamento da Árvore de Decisão 

 

Fonte: (SACRAMENTO, 2021) 

Dentre os algoritmos existente o de árvore de decisão é o mais utilizado, pois é o 

que se assemelha a um fluxograma, onde pode-se coloca o processo em tal árvore e 

abrir ele em nós. 

1.4.3 Random Forest 

Tal algoritmo entra no rol de algoritmos de classificação onde foi desenvolvido com 

algumas melhorias feitas com base no algoritmo Árvores de Decisão, ele utiliza um 

método de reamostragem ou bootstrap associado a agregação. 

O método de bootstrap se baseia em uma amostra aleatória 𝑦 = (𝑦1, 𝑦2 , … , 

𝑦𝑛) cujos valores são realizações de variáveis aleatórias independentes e 

identicamente distribuídas 𝑌1 , … , 𝑌𝑛, cada uma possuindo função de 
densidade de probabilidade e função de distribuição denotadas por 𝑓 e 𝐹, 
respectivamente. A amostra é usada para realizar inferências sobre alguma 
característica da população, genericamente denotada por 𝜃, através de uma 

estatística 𝑇, cujo valor na amostra é 𝑡. (CRIBARI 2010, p. 33). 

Essa consociação entre a reamostragem e agregação produz bootstrap 

aggregation, procedimento generalizado utilizado para retratar a variância dos 

algoritmos. 

A primeira versão do algoritmo foi criada por Tin Kam Ho em 95, que utilizou o 

princípio do subespaço aleatório, onde ele criava uma discriminação estocástica para 

classificação proposta. Com o passar dos anos várias incrementações foram sendo 

feitas no algoritmo (OLIVEIRA, 2017). 
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Com ele e possível criar modelo de predição usando ML para apresentar 

resultados bem próximos do real. Pois com as várias árvores que ele cria a 

probabilidade de um ponto de convergência e muito concreta (ANDRADE, 2020), 

conforme apresentado na Figura 4. 

Figura 4 - Random Forest 

 

Fonte: (ANDRADE, 2020) 

1.5 Métricas de avaliação 

 
Dentre as inúmeras métricas de avaliação a capacidade de predizer um modelo, 

via análise estatística e até hoje a mais usual. Diversas ferramentas podem mensurar 

o poder de predição de um modelo e qual a precisão para a inserção de novos dados. 

 

Tabela 1 - Faixas confiabilidade da acurácia 

% de acurácia Confiabilidade Explicação 
Risco para 

organização 

0% até 30% Baixa 

Há pouca certeza de que os resultados 

encontrados podem gerar valor para a 

análise. 

Elevado 

30% até 80% Média 

Mesmo os níveis de sendo médios os 

valores ainda podem gerar bons insight 

para a organização, dependendo da sua 

aplicação. 

Moderado 

80% até 100% Alta 

No geral os valores demonstram validação 

para o negócio, podendo ser considerados 

como prováveis. 

Menos 

sujeitos 

Fonte: Produzido pelo autor 
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Segundo Fávero (2017), uma forma de demonstrar os resultados é através da 

acurácia que pode variar de 0 a 100%, no geral, quanto mais próximo dos 100% maior 

é a proximidade do resultado encontrado com o valor real, ela pode-se dividir em três 

grupos conforme a Tabela 1. Já quando se trata de modelo de classificação binário 

dividimos os resultados em quatro subcategorias (Matriz de confusão), como na tabela 

2: 

Tabela 2 - Siglas das métricas de avaliação 

Sigla Descrição 

TP Resultados positivos previstos corretamente como positivos. 

TN Resultados negativos previstos corretamente como negativos. 

FN Resultados positivos previstos erradamente como negativos. 

FP Resultados negativos previstos erradamente como positivos. 

Fonte: Produzido pelo autor 

Uma outra forma de avaliação é a utilização do coeficiente kappa que mostra a 

taxa de aceitação relativa é a taxa hipotética de aceitação, esse coeficiente varia 

conforme a tabela abaixo: 

Tabela 3 – Valor do Kappa 

Valor do coeficiente KAPPA Nível de concordância 

< 0 Não existe Concordância 

0 – 0,20 Concordância Mínima 

0,21 – 0,40 Concordância Razoável 

0,41 – 0,60 Concordância Moderada 

0,61 – 0,80 Concordância Substancial 

0,81 – 1,0 Concordância Perfeita 

Fonte: Produzido pelo autor 

Outros métodos de avaliação de estatística são: precisão, sensibilidade, 

especificidade e p-valor, onde a precisão é dentre todas as classificações que foram 

dadas com positivas na matriz de confusão (valores positivos divididos pela soma do 

valores positivos mais os falsos positivos), onde o grau de porcentagem varia de 0% 

a 100% entre elas, esse método está estritamente ligado a acurácia, já a sensibilidade 

e a porcentagem dos valores positivos da matriz de confusão divididos pela soma dos 

valores positivos mais os falsos negativos, essa variação também vai de 0% a 100%. 

No que se trata da especificidade ela também é uma variação que vai de 0% a 100% 
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sendo que a sua avaliação é dada pelos valores positivos divididos pela soma dos 

valores negativos mais os falsos positivos do conjunto de dados. O p-valor que 

também é chamado de significância mostra se um teste foi correto ou foi errado, sendo 

que p menor que 0,05 seu teste é possível, já se ele for maior não se pode inferir 

resultados (FAVERO, 2017). 

1.6 Linguagem R e bibliotecas (SMOTE) 

 
A linguagem R é uma dessas novas linguagem de programação que é de código 

aberto, muito utilizada por cientistas de dados e estatísticos, ela não é limitada a 

sessões interativas. Os scripts desenvolvidos nela podem ser empacotados em 

bibliotecas e distribuídos de forma gratuita. 

Essa linguagem é extremante simples e existem vários manuais e fóruns pela 

internet mostrando novas funções e como puxar esses novos pacotes para os scripts, 

devido a essa facilidade, a linguagem vem sendo muito utilizada na análise de 

exploratória de dados. Uma das bibliotecas mais utilizadas para essas analises é a 

SMOTE 2 (Synthetic Minority Oversampling Technique) que é uma função usada 

classificação em dados desbalanceados, ou seja, ela usa uma técnica de sobre 

amostragem minoritária sintética de dados, com isso é possível inflar o conjunto de 

dados, aumentando a performance e aderência dos resultados em algoritmos 

preditivos (ZUMEL; MOUNT, 2020). 

1.7 Avaliação de inadimplência 

Para Sandroni (1999), a inadimplência é “a falta de cumprimento das cláusulas 

contratuais em determinado prazo” (p. 293), ou seja, quando não há uma quitação de 

operação no prazo combinado. Tem-se caracterizado como inadimplente, podendo 

então gerar uma cobrança dessa dívida por vários meios, sejam eles amigáveis e/ou 

judiciais.  

Deve-se ressaltar que a cobrança será feita de forma justa e condizente com os 

direitos do consumidor, levando em consideração as determinações   do   Código de 

Defesa do Consumidor 3. 

 

 
2 https://www.rdocumentation.org/packages/DMwR/versions/0.4.1/topics/SMOTE 
3https://www2.senado.leg.br/bdsf/bitstream/handle/id/533814/cdc_e_normas_correlatas_2ed.pdf 
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3. METODOLOGIA E MÉTODO DA PESQUISA 

Essa sessão contém os procedimentos e técnicas que foram utilizados para a 

comparação do modelo preditivo, assim como a base de dados, os softwares e 

pacotes que foram utilizados para manipulação dos dados e o passo a passo para 

obtenção dos resultados. 

3.1 Definição 

Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizado as etapas do processo de 

inteligência de negócio, que consiste em: preparar os dados; selecionar as variáveis; 

construir o modelo; testar o modelo; comparar os resultados do algoritmo e verificar a 

contribuição das variáveis para o modelo; retirar do modelo as não contribuem; 

melhorar o algoritmo; testar outra vez, até que se chegue em um modelo conciso e 

com uma acurácia alta e Kappa; após isso podemos inferir perguntas e definir perfis 

de clientes. 

Durante a primeira parte é detalhado os métodos e técnicas da pesquisa, 

detalhando os programas usados as características da base que foi coletada, 

mostrando os procedimentos e funções utilizados para preparação dos dados e 

seleção das variáveis preditoras. 

A seguir é detalhado os testes e simulações realizados para obtenção dos 

resultados utilizando o algoritmo de Randon Forest. Após isso será demonstrado os 

resultados estatísticos deste algoritmo com base no modelo criado. E, por fim, a 

inferência de resultados no modelo criado para prever se um cliente será inadimplente 

ou não com a sua conta. 

3.2 Preparação dos dados 

A base de dados foi obtida de um conglomerado de dados abertos da University of 

California Irvine – Universidade da Califórnia Irvine (UCI), que fica situada nos Estados 

Unidos da América do Norte, mais especificamente no estado da Califórnia. Essa 

Universidade coleta diversos dados e os distribui de forma aberta, sempre seguindo 

as normas da Lei de dados Abertos Americana.  

Os dados retirados do site: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-

databases/00350/ são de uma pesquisa objetiva de inadimplência de clientes de 

Taiwan, os dados dessa pesquisa foram liberados em 26 de janeiro de 2016, é a 

pesquisa foi realizada no ano antecedente. Os dados estão em um formato de .csv 
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(Comma-separated values), na descrição dos dados foi indicado que a característica 

dos conjuntos é multi-variável, contendo valores inteiros e reais, com total de 30.000 

instâncias e 24 atributos e sem valores ausentes. 

Tabela 4 - Descrição do conjunto de dados 

Variável 
                                                            

Descrição 

X0 Coluna chave 

X1 Valor do crédito concedido (dólar NT) 

X2 Gênero (1 = masculino; 2 = feminino) 

X3 
Educação (1 = pós-graduação; 2 = 
universidade; 3 = ensino médio; 4 = 
outros). 

X4 
Estado civil (1 = casado; 2 = solteiro; 3 
= outros). 

X5 Idade (ano). 

X6 
Estado de reembolso em setembro de 
2005 

X7 
Situação de amortização em agosto 
de 2005 

X8 
Estado de reembolso em julho de 
2005 

X9 
Situação de amortização em junho de 
2005 

X10 
Estado de reembolso em maio de 
2005 

X11 
Situação de amortização em abril de 
2005 

 

 

 

 

X12 Valor da fatura em setembro de 2005 

X13 Valor da fatura em agosto de 2005 

X14 Valor da fatura em julho de 2005 

X15 Valor da fatura em junho de 2005 

X16 Valor da fatura em maio de 2005 

X17 Valor da fatura em abril de 2005 

X18 Valor pago em setembro de 2005 

X19 Valor pago em agosto de 2005 

X20 Valor pago em julho de 2005 

X21 Valor pago em junho de 2005 

X22 Valor pago em maio de 2005 

X23 Valor pago em abril de 2005 

 

 

 

Fonte: (UCI Machine Learning Repository, 2009) 

Munidos dos dados foi utilizado a ferramenta Sublime Text 3 para conferir se os 

dados que foram baixados, realmente constavam dentro do arquivo, após isso foi 

utilizado outro software conhecido com R Studio4, versão 1.4.1106, para criação do 

modelo teste do mesmo. Vale ressaltar que essa ferramenta é um ambiente livre de 

desenvolvimento em linguagem R, muito utilizada para aprendizado de máquina e 

predição de medidas estatísticas nos campos de pesquisa econômicas e de 

engenharia. 

Para iniciar a criação do modelo foi aberta a ferramenta e definido a pasta de 

trabalho, após isso foi instado os pacotes para o projeto e foi carregado os pacotes e 

feito o inserte da fonte de dados, figura a seguir: 

 

 

 

 
4 https://www.rstudio.com/ 
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Figura 5 – Bibliotecas e pacotes 

 

 Fonte: Produzido pelo autor 

Após isso foi utilizado a função view para visualizar os dados dentro na ferramenta 

a função dim para mostrar quantidade dimensões dentro do conjunto através de um 

vetor atômico de dados e a função a str para visualizar os dados, conforme 

apresentada a Figura 6.  

A função summary para mostrar o resumo das variáveis em forma estatística 

incluindo desvio padrão, média intervalos e percentis, conforme a figura 7. Dessa 

forma, é possível notar que os valores das variáveis eram todos inteiros. 

Figura 6 – Visualização dos dados 

 
Fonte: Produzido pelo autor 

Figura 7 - Sumário dos dados 

 
Fonte: Produzido pelo autor 
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3.3 Análise, limpeza e transformação dos dados 

 
Agora que os dados foram setados para dentro do programa e foram conferidos a 

suas quantidades e perfils, pode-se começar a principal etapa do processo, que é a 

análise, limpeza e transformação dos dados. Para tanto iniciamos com a remoção da 

primeira coluna chave pois para a análise essa coluna não traz nenhuma informação 

útil. Após isso foi renomeado a coluna 24 para inadimplente e verificado se possuía 

valores ausentes, durante essa observação não foi constatado valores ausentes, 

conforme o código abaixo: 

Figura 8 - Análise dos atributos 

 

Fonte: Produzido pelo autor 

Após isso foi renomeado e convertido os atributos de gênero, escolaridade, estado 

civil e idade para fatores categóricos, pois estavam com os atributos inconsistentes 

com formato de inteiros, no geral foi utilizado as funções str, summary, cut e labels 

para fazer essas mudanças, conforme as Figuras 9 e 10 e 11. 

Figura 9 - Tratamento dos dados (a) 

 

 

Fonte: Produzido pelo autor 

Figura 10 - Tratamento de dados (b) 

Fonte: Produzido pelo autor 
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Após essa parte foi convertido as variáveis de pagamento para o tipo fator, as 

variáveis de endividamento dos meses permaneceram categóricas com os valores 

reais e a variável de inadimplência continuou como binaria (0 para não inadimplente 

e 1 para inadimplente). Em seguida foi feito uma amostragem estratificada e definido 

os dados de treinamento como subconjunto do conjunto de dados original, reparando 

que a porcentagem de um conjunto era maior que a do outro em 55%. Assim, evitando 

possíveis problemas, tais entraves expostos através da função missmap junto de uma 

equação para verificar se o novo conjunto tinha valores em branco ou nulos, na 

finalidade de retirar esses valores. Depois isso foi replicado o conjunto para se ter os 

dados originais e os dados de treinamento, e subsequente a essa parte foi utilizado a 

função melf para converte colunas em linhas e plotado um gráfico com a distribuição 

dos dados de treinamento pelos dados originais com as respectivas variáveis de 

inadimplência (0 e 1), conforme a Figura 12. 

Figura 11 - Tratamento de dados (c) 

 

Fonte: Produzido pelo autor 

Figura 12 - Categorização dos dados 

 

Fonte: Produzido pelo autor 

 

3.4 Modelo Aprendizado de Máquina 

Foi decidido utilizar o algoritmo de Random Forest para a criação do modelo. Como 

um primeiro modelo foi utilizado os dados desbalanceados, código nas Figuras 13 e 

14. Foi feita a matriz de confusão (confusionMatrix) e análise estatística dos dados 

que trouxe a: acurácia, IC, p-valor, taxa sem informação, sensibilidade, prevalência, 

especificidade, precisão balanceada, kappa, valor preditivo negativo e positivo. 

Foi desenvolvido um segundo modelo, só que dessa vez com os dados 

balanceado, para tanto foi utilizando a função SMOTE Figura 14 rodado o algoritmo 

de Random Forest e verificando os resultados. Optou-se por fazer um terceiro modelo, 
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acrescentado a análise de variáveis influenciadoras no processo, onde notou-se que 

certas variáveis não influenciavam no processo e foi exibido os resultados, salvo o 

modelo e feito algumas previsões com base no modelo três. 

 

Figura 13 - Código para classificação 

 

Fonte: Produzido pelo autor 

Figura 14 - Uso algoritmo SMOTE 

 

Fonte: Produzido pelo autor 

 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os resultados obtidos do processo estão descritos nesta parte, acompanhados de 

algumas análises. No que concerne a parte de tratamento da base de dados, foi 

verificado cada tipo de variável envolvida no processo é pareado os seus tipos. Foi 

trocado de variável booleana para categórico as variáveis de: gênero, escolaridade, 

estado civil, e idade. Ficando com 11888 registros de gênero masculino e 18112 

registros do gênero feminino.  

Na parte de escolaridade foi divido em quatro classes (pós-graduados, graduados, 

ensino médio e outros) com isso a base ficou com 10585, 14030, 4917 e 123 

respectivamente. Nessa parte apareceu 345 registros que não pertenciam a nenhuma 

dessas categorias. Na variável de estado civil também foi divido em quatro 

(desconhecido, casado, solteiro, outros) ficam com 54, 13659, 15964 e 323 registros 

respectivamente. A variável de idade, foi escolhido dividir em três classes (jovem de 

12-29, adulto de 30-59 e idoso acima de 60) ficam com 11013, 16718, 2269 registros 

respectivamente. Outras conversões foram feitas como a troca de variáveis para o tipo 

fator para os meses de pagamento. Foi verificado também a quantidade de registros 

com clientes inadimplente o que mostrou 23045 (77.71%) não inadimplentes e 6610 

(22.28%) inadimplentes. 

O primeiro modelo criado demonstra cerca de 0.81 de acurácia sendo que o seu 

p-valor ficou em 1.01e^-15, ou seja, mesmo com valores em branco e desbalanceados 

a confiabilidade dos dados era alta. Já para o segundo modelo retirando os valores 
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em banco apresenta a nova acurácia mostrou um valor de 0.80 e um p-valor de 0.0001 

e que mostra um resultado bem melhor que o segundo e analisando o kappa ficou 

entre regular e boa (0,4 – 0,6) diferente do primeiro modelo que ficou entre ruim e 

fraca (0,0 – 0,2). Já para o terceiro modelo analisa as variais dependente, onde 

constata quais variáveis de gênero, estado civil, idade e escolaridade não influencia 

no modelo. Então retirado essas colunas e rodado o modelo três, que mostrou uma 

kappa entre fraca e regular (0,3 – 0,4), ou seja, com uma acuraria alta. No entanto, o 

valor de p-valor aumentou e a sensibilidade ficou próximo de 0,91 diferente de todos 

os outros modelos que ficaram por volta de 0,7 e 0,8. Assim como a precisão foi de 

0,83 para 0,84 no modelo três. 

Foi inferido as caraterísticas para o cliente, apresentada no Bloco A -Figura 15. 

Com isso pode-se notar que o cliente submetido ao modelo preditivo seria 

inadimplente enquanto os outros 2 não, apresentado no Bloco B – Figura 15. 

Figura 15 - Dados de clientes 

Bloco A - Código 

 

Bloco B – Resultado 

 

Fonte: Produzido pelo autor 

5. CONSIDERAÇÕES FINAIS  

Esta pesquisa estudou sobre o uso de dados na análise preditiva na detecção de 

clientes inadimplentes. Para isso, foram utilizadas técnicas de mineração de dados, 

bem como algoritmos classificadores e técnicas de pré-processamento para 

reamostragem de dados. Cada etapa do método de análise teve a sua relevante 

importância para a criação do modelo e exibição dos resultados, sendo possível 

concluir que os objetivos foram atendidos. 

O uso advindo das técnicas apresentadas neste trabalho permite que análise 

preditiva em dados seja melhorada. Bem como a aplicação prática desta pesquisa 

poderia ser uma interface com o usuário de uma instituição financeira para avaliar o 

perfil do cliente que está solicitando um crédito e apresentar se ele será inadimplente. 
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