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Abstract. This work proposes the use of Machine Learning techniques to
analyze credit applications from clients of a risk management institution. Two
approaches were developed: one using Decision Tree and the other using
Support Vector Machine (SVM). Using a real dataset with behavioral and
financial attributes, the objective was to predict whether a credit application
would be approved or rejected. The results indicate better performance for the
Decision Tree (accuracy 79.3%, recall 0.83) compared to the SVM (accuracy
73.2%, recall 0.57), with emphasis on its interpretability. The study also
analyzed the impact of removing redundant features and the interpretability
capacity of the models. Both approaches proved to be effective, with the
Decision Tree standing out for its interpretability and the SVM for its stability.

Resumo. Este trabalho prop6e o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning) para analisar solicita¢des de crédito de clientes de uma
instituicdo de gestdo de risco. Foram desenvolvidas duas abordagens: uma com
Arvore de Decisdo e outra com Maquinas de Vetores de Suporte (do inglés,
Support Vector Machine - SVM). Utilizando uma base real com atributos
comportamentais e financeiros, o objetivo foi prever se uma solicitagéo seria
aprovada ou reprovada. Os resultados indicam melhor desempenho da Arvore
de Deciséo (acuréacia 79,3%, recall 0,83) frente a SVM (acuracia 73,2%, recall
0,57), com destaque para sua interpretabilidade. Também se analisou o
impacto da remogao de atributos redundantes e a capacidade interpretativa dos
modelos. Os resultados mostram que ambas as abordagens séo eficazes, com
destaque para a interpretabilidade da arvore e a estabilidade da SVM.

1. Introducéo

A concessdo de crédito é uma atividade essencial para o funcionamento do sistema
financeiro, impulsionando o consumo, viabilizando investimentos e promovendo o
crescimento econémico. No entanto, essa pratica envolve riscos significativos,
especialmente no contexto brasileiro, onde os indices de inadimpléncia se mantém
historicamente elevados. De acordo com levantamento do Servico de Prote¢do ao Crédito
- SPC Brasil (2024) e da Confederagdo Nacional de Dirigentes Lojistas CNDL (2024),
cerca de 41,79% da populagéo adulta brasileira encontrava-se inadimplente, o que
corresponde a mais de 66 milhdes de pessoas com alguma pendéncia financeira registrada
nos 6rgdos de protecdo ao credito (CNDL/SPC, 2024). Esse cenario impde um desafio
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critico as instituicdes financeiras, que precisam balancear a ampliacdo do acesso ao
crédito, com mecanismos robustos de controle de risco.

Tradicionalmente, os modelos de avaliacdo de crédito baseiam-se em critérios
manuais, como o histérico de pagamentos, renda declarada e consultas a cadastros
restritivos. No entanto, tais métodos, embora amplamente utilizados, carecem de
capacidade preditiva quando comparados a abordagens baseadas em dados e Aprendizado
de Maquina. A crescente digitalizacdo das operacdes financeiras tem proporcionado o
acumulo de grandes volumes de dados comportamentais, transacionais e operacionais, 0
que abre espaco para técnicas mais avancadas de classificacdo e predicdo de risco de
crédito. Nesse cenario, algoritmos de Aprendizado de Maquina tém se destacado como
alternativas eficazes para modelar o comportamento dos clientes e prever a probabilidade
de inadimpléncia com maior preciséo e adaptabilidade (Lessmann et al., 2015; Baesens
et al., 2003).

Entre os algoritmos supervisionados, destacam-se as Maquinas de Vetores de
Suporte (Support Vector Machines — SVM) e a Arvore de Decisdo. Ambos tém sido
amplamente aplicados no dominio da classificacdo de crédito, devido & sua robustez
frente a conjuntos de dados de alta dimensionalidade e capacidade de modelar relagdes
complexas entre variaveis. O SVM, fundamentado na Teoria de Vapnik-Chervonenkis
(Vapnik, 1995), constroi hiperplanos 6timos de separacdo entre classes, buscando
maximizar as margens entre 0s vetores de suporte, 0 que o torna altamente eficaz em
cenarios com grande variabilidade. Ja as Arvores de Decisdo, sdo conhecidas pela
facilidade de interpretacdo, por traduzirem decisdes em regras simples do tipo "se-entéo",
0 que as torna particularmente atrativas para aplicac@es reguladas, como é o caso do setor
financeiro (Hand & Henley, 1997; Breiman et al., 1984).

Apesar da vasta aplicacdo de tais algoritmos em diversos contextos, ainda existe
uma lacuna relevante quanto a sua anélise comparativa utilizando dados reais e recentes
do mercado brasileiro de crédito, sobretudo no que diz respeito a integracao de variaveis
comportamentais extraidas de sistemas internos de decisdo. A auséncia de padronizacéo
na coleta e analise dessas informacGes e a escassez de estudos que tratem da
interpretabilidade dos modelos, no contexto regulatério brasileiro (como a Resolugédo
BCB n° 4.893/2021 e a Lei Geral de Protecdo de Dados — LGPD), reforcam a
necessidade de investigacdes aplicadas, com base em dados reais e cenarios operacionais.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma solugdo baseada em
ML, para a andlise de solicitacGes de crédito de clientes de uma instituicdo financeira.
Neste sentido, foram desenvolvidos dois modelos baseados nos algoritmos SVM e Arvore
de Decisdo, na tarefa de classificacdo de solicitacdes de crédito, utilizando dados reais
extraidos da plataforma Capacitor, sistema interno de uma empresa especializada em
gestdo de risco e analise de crédito. A base de dados é composta por variaveis como score
interno, percentual de comprometimento mensal, limite de crédito, classifica¢do de risco,
historico de atrasos e presenca de restrigdes. Os dados utilizados foram extraidos a partir
de logs de execucdo do sistema Capacitor, os quais registram, em formato JSON, os
detalhes de cada analise de crédito processada. Através da extracdo de caminhos
hierarquicos (paths) em arquivos no formato JSON oriundos da plataforma — sistema
interno utilizado para armazenar logs de decisdo de crédito —, as variaveis de interesse
foram mapeadas e estruturadas em colunas. Cada caminho corresponde a uma sequéncia
de chaves, que aponta diretamente para um campo especifico dentro da estrutura.

Os modelos foram avaliados com base em métricas de desempenho como
acuracia, precisao, recall e fl-score, além da analise da matriz de confusdo e da



interpretabilidade das decisfes. Esta abordagem permite ndo apenas avaliar a eficacia
preditiva dos algoritmos, mas tambem examinar sua viabilidade pratica no contexto de
sistemas de decisdo automatizados, alinhados as exigéncias legais e operacionais do setor
bancario e financeiro. Como resultado, o estudo propde uma reflex&o critica sobre o uso
de técnicas de aprendizado supervisionado na concessdo de crédito, oferecendo subsidios
técnicos para profissionais da area financeira, cientistas de dados e gestores interessados
em incorporar solugdes inteligentes e interpretaveis aos seus fluxos de anélise de risco.

A principal contribuicdo deste trabalho reside na aplicagdo de modelos
supervisionados sobre dados comportamentais reais, com énfase na comparacgéo entre
desempenho e interpretabilidade, elementos cada vez mais valorizados em processos
regulados. Ao trazer a tona os potenciais e limitacdes de cada abordagem, o estudo busca
contribuir com o avanco das praticas de crédito baseadas em evidéncias, promovendo
decisbes mais justas, eficientes e alinhadas com as diretrizes de protecdo ao consumidor
e & estabilidade do sistema financeiro.

A escolha dos algoritmos SVM e Arvore de Decisdo se justifica por suas
caracteristicas complementares: enquanto o SVM oferece desempenho mesmo em
conjuntos de dados com alta dimensionalidade e desbalanceamento, a Arvore de Decis&o
se destaca pela interpretabilidade e transparéncia nas decisdes, aspectos que sdo cruciais
como os de concessao de crédito. Essa combinacdo permite explorar tanto a performance
preditiva quanto a explicabilidade dos modelos.

1. Estrutura do Documento

Este artigo é dividido em seis se¢Bes principais, que tém o objetivo de conduzir o leitor
desde o contexto geral do problema, até as conclusées que surgem da aplicacdo pratica
dos modelos. Comegamos com uma introdugédo ao tema, onde destacamos a relevancia
da analise de crédito no Brasil e o papel dos algoritmos de aprendizado supervisionado,
como uma alternativa para melhorar a precisdo e a transparéncia nas decisdes. Na
sequéncia, a secdo de fundamentacdo tedrica explora os conceitos essenciais sobre
concessdo de crédito, as métricas de avaliacdo e os principios dos algoritmos utilizados,
oferecendo o embasamento necessario para entender a metodologia do estudo.

A secdo dedicada aos trabalhos relacionados revisa pesquisas anteriores que
aplicaram SVM e Arvores de Decisdo em problemas de classificacdo similares,
discutindo suas abordagens, limitacdes e contribui¢cdes, com o intuito de posicionar o
presente estudo dentro do corpo de conhecimento existente. Na sequéncia, a se¢do de
metodologia detalha o processo de extragdo, preparacdo e modelagem dos dados,
descrevendo os critérios adotados para avaliacdo e comparacdo dos algoritmos. A se¢do
de resultados e discussdes apresenta os experimentos realizados, os indicadores obtidos e
as implicages préaticas das descobertas, destacando os pontos fortes e limitacdes de cada
abordagem. Por fim, as consideragfes finais sintetizam as principais contribuicdes do
estudo, indicam possiveis desdobramentos futuros e sugerem caminhos para novas
investigacOes na area de analise de risco com suporte de inteligéncia artificial.

2. Fundamentacéo Tedrica

A andlise de crédito é um processo critico no contexto financeiro, sendo responsavel por
determinar a viabilidade de concessdo de recursos a individuos ou empresas, com base
em sua capacidade presumida de pagamento. Historicamente fundamentada em modelos
estatisticos tradicionais, essa pratica tem evoluido rapidamente com o avango das técnicas



de ciéncia de dados e Aprendizado de Maquina. O objetivo da analise de crédito € prever,
com 0 maximo de acuracia possivel, o risco de inadimpléncia associado a uma
determinada solicitacdo, equilibrando critérios como rentabilidade, seguranca e
conformidade regulatoria [Baesens et al., 2003].

Em instituicdes financeiras e fintechs, os modelos preditivos aplicados a
concessdo de crédito costumam se apoiar em um conjunto de variaveis que representam
caracteristicas socioecondmicas, histérico de comportamento financeiro e indicadores
derivados de bases de dados externas. A selecdo, tratamento e padronizacdo dessas
varidveis € uma etapa fundamental para o desempenho dos modelos, sendo que a
incorporacdo de dados comportamentais — como atrasos médios, propor¢do de renda
comprometida ou historico de negativacdo — tem se mostrado cada vez mais relevante
(LESSMANN et al., 2015). A utilizacdo de bases estruturadas a partir de registros, como
a adotada neste estudo, amplia a profundidade da analise, ao permitir que logs detalhados
de decisdes anteriores sejam transformados em variaveis explicativas.

Entre os algoritmos de aprendizado supervisionado, dois se destacam pela
robustez e aplicabilidade na tarefa de classificagio binaria: a SVM e as Arvores de
Decisdo. O SVM é um método ndo paramétrico que busca encontrar um hiperplano 6timo
capaz de separar as classes, de forma maximamente distante entre os vetores de suporte
(VAPNIK, 1995). Essa técnica é eficaz, mesmo em cenarios com dados de alta
dimensionalidade e classes desbalanceadas, especialmente quando associada ao uso de
funcGes kernel, como a RBF (Radial Basis Function), que permite mapear os dados para
espacos de maior dimenséo e resolver problemas nédo linearmente separaveis (BURGES,
1998). A regularizacao por meio do parametro C, que controla o grau de penalizacao para
erros de classificacdo: valores menores de C permitem que o modelo erre mais durante o
treinamento para encontrar uma separacdo mais simples e generalizavel; enquanto valores
maiores forcam o modelo a acertar mais os dados de treino, o ajuste de y\gammay no
kernel RBF sédo estratégias centrais para controlar a complexidade do modelo e evitar
sobreajuste (overfitting).

As Arvores de Decisdo sdo estruturas hierarquicas de regras do tipo "se-ent&o",
capazes de representar o processo de tomada de decisdo de forma transparente e
interpretavel. No contexto da analise de crédito, sua principal vantagem estd na
legibilidade dos critérios utilizados para aprovacao ou reprovacdo de propostas, algo que
¢ especialmente importante diante de exigéncias legais como a Resolu¢cdo BCB n.°
4.893/2021, que trata da explicabilidade de modelos automatizados, e da LGPD. A arvore
é construida por divisdes sucessivas do conjunto de dados, com base ha maximizacao do
ganho de informacdo ou reducdo da impureza (Gini, entropia), sendo possivel aplicar
técnicas de poda, como o Minimal Cost-Complexity Pruning, para reduzir a complexidade
do modelo e mitigar o sobreajuste (BREIMAN et al., 1984).

A analise de importancia das variaveis (feature importance) € outro elemento
essencial no processo de modelagem supervisionada. Essa analise permite identificar
quais atributos exercem maior influéncia sobre o resultado predito, auxiliando tanto na
interpretacdo dos modelos, quanto na sua otimizacdo. A matriz de correlacdo, nesse
sentido, oferece uma primeira aproximacdo estatistica da relacdo entre as variaveis
independentes e a variavel alvo, permitindo selecionar atributos altamente relevantes e
eliminar redundancias que poderiam comprometer a performance dos algoritmos.
Visualizagdes como pairplots e heatmaps sdo ferramentas complementares que revelam
padrdes, interacdes e colinearidades presentes no conjunto de dados (MULLER; GUIDO,
2016).



A avaliacdo dos modelos se d& por meio de métricas classicas da estatistica
aplicada a classificacdo, como a acuracia, a precisao, a sensibilidade (recall) e o f1-score,
além da matriz de confusdo. Cada uma dessas métricas fornece uma dimenséo especifica
do desempenho preditivo: a acuracia indica a proporgdo total de acertos, enquanto a
precisdo e o recall avaliam, respectivamente, a confiabilidade e a abrangéncia das
previsdes em cada classe. O fl-score, por sua vez, sintetiza esses dois indicadores em
uma Unica métrica harmonica, especialmente util em cenarios desbalanceados — como é
comum no crédito, onde a propor¢cdo de aprovaces tende a ser maior que a de
reprovaces (FREITAS et al.,, 2020). As formulas utilizadas para o célculo dessas
métricas (POWERS, 2011) sdo apresentadas a seguir:

Acuracia: Propor¢do total de acertos (positivos e negativos) entre todas as
previsdes realizadas.

VP + VN
VP + VN + FP + FN

o Preciséo: Proporcdo de exemplos classificados como positivos que realmente sao
positivos.

Acuracia =

VP
VP + FP

e Recall (ou Sensibilidade): Proporcdo de exemplos positivos corretamente
identificados.

Precisao =

\/
VP + FN

o F1-Score: média harménica entre precisdo e recall, Gtil especialmente quando ha
desbalanceamento entre as classes.

Recall =

Precisao + Recall

Fl1 = 2-
Precisio + Recall

Em que:
e VP = Verdadeiros positivos.
e VN = Verdadeiros negativos.
o FP = Falsos positivos.
e FN = Falsos negativos.

A otimizacdo dos hiperparametros dos modelos, especialmente no SVM e nas
Arvores de Decisdo, é comumente realizada por meio de técnicas como o Grid Search
com validagdo cruzada. Essa abordagem permite testar sistematicamente diferentes
combinacges de parametros e selecionar aquela que apresenta melhor desempenho medio
nos subconjuntos de validagdo, garantindo maior generalizacdo do modelo final. No caso
do SVM, a escolha dos parametros CCC ¢ y\gammay influencia diretamente a capacidade
do modelo de lidar com outliers e margens de separacio estreitas. Ja nas Arvores de
Decisdo, o parametro o\alpha do cost-complexity pruning define o grau de complexidade
aceitavel, controlando o numero de folhas e a profundidade da arvore (SCIKIT-LEARN
DEVELOPERS, 2024).



A etapa de otimizacdo dos modelos preditivos foi conduzida por meio da técnica
de validagéo cruzada k-fold, com k = 5, a qual divide o conjunto de treinamento em cinco
subconjuntos de tamanhos semelhantes. Em cada iteracdo, quatro subconjuntos sdo
usados para treinamento e um para validacdo, repetindo-se o processo até que todos
tenham sido utilizados para validacdo uma vez. Essa técnica promove maior robustez
estatistica e reduz a variabilidade dos resultados. A implementac&o foi realizada com a
classe GridSearchCV, da biblioteca scikit-learn, que executa uma busca exaustiva por
combinagdes de hiperparametros. No modelo SVM, foram ajustados os parametros C
(coeficiente de penalizacao), gamma (coeficiente do kernel RBF) e o tipo de kernel (linear
e RBF). Ja na Arvore de Decis&o, o pardmetro ccp_alpha foi ajustado para controlar a
complexidade da arvore, e gerada ap6s a poda baseada em custo-complexidade.

Dessa forma, o alinhamento entre essas técnicas, neste contexto, é essencial para
a construcdo de sistemas de decisdo automatizada eficazes, éticos e auditaveis no setor
financeiro.

3. Trabalhos Relacionados

A andlise de crédito e a previsdo de inadimpléncia tém sido temas recorrentes na literatura
cientifica, com crescente interesse pelo uso de algoritmos de Aprendizado de Maquina,
em substituicdo aos métodos estatisticos tradicionais. Para esta secdo, foi conduzida uma
pesquisa bibliografica exploratdria no repositério Google Scholar, utilizando strings
como "credit scoring machine learning”, "SVM credit risk", "decision tree loan approval”,
entre outras. Foram selecionados trés trabalhos com critérios de inclusdo baseados na
aderéncia temética (foco em andlise de crédito), uso explicito de algoritmos
supervisionados, comparaveis ao escopo deste estudo (SVM e Arvores de Decisio) e
publicacdo em veiculos cientificos reconhecidos.

O primeiro estudo analisado é o trabalho de Torvekar e Game (2019), intitulado
Predictive Analysis of Credit Score for Credit Card Defaulters. Neste estudo, os autores
exploram a aplicacdo de algoritmos como Random Forest, SVM, Naive Bayes e
Regressdo Logistica, para prever inadimpléncia em duas bases de dados publicas: o
Statlog Australian Credit e o Default of Credit Card Clients. As métricas de avaliacdo
utilizadas incluem acurécia, precisdo e recall, tanto nas ferramentas WEKA quanto
KNIME. Os resultados apontam desempenho superior do Random Forest em ambos 0s
conjuntos de dados, seguido pela regressdo logistica e SVM. O estudo destaca a
importancia da personalizacdo do modelo conforme o perfil da base de dados, mas nao
aprofunda aspectos como interpretabilidade, nem aborda técnicas de ajuste fino de
parametro do modelo (tuning) avancado. Em contraste, o presente trabalho aplica tuning
via validacdo cruzada, analise de correlacdo e ajusta pesos para lidar com o
desbalanceamento, além de utilizar dados reais do setor financeiro nacional.

O segundo trabalho, de Peixoto, Araki e Centeno (2016), aplica os algoritmos
SVM e Arvores de Decisdo para classificacdo de imagens de alta resolugio do sensor
ADS-40. Embora o dominio de aplicacdo seja diferente — sensoriamento remoto — o
estudo apresenta contribuigcdes relevantes sobre a aplicabilidade dos dois modelos,
destacando as vantagens do SVM em cenarios com grande variabilidade e a maior
interpretabilidade das arvores. O experimento incluiu o uso de imagens RGB e
infravermelhas, além de perfilamento a laser, e utilizou o algoritmo J48 para a arvore de
decisdo e SVM com kernel RBF. Os autores destacam que o SVM apresentou maior
exatiddo em termos de classificacdo, enquanto a arvore teve melhor desempenho



computacional. Este artigo é til por reforcar a aplicabilidade dos dois algoritmos em
contextos complexos.

O terceiro artigo, de Deepika et al. (2022), aborda a Implementation of Credit
Card Fraud Detection Using Random Forest Algorithm. Embora o foco principal seja a
deteccdo de fraude — e ndo exatamente inadimpléncia — o estudo compara o
desempenho de SVM, Random Forest e Naive Bayes, utilizando um conjunto de dados
com mais de 284 mil transacdes. O algoritmo Random Forest demonstrou desempenho
superior, seguido do SVM. Os autores utilizaram como base as métricas de acuracia,
precisdo, recall e fl-score, analisando separadamente os resultados sobre transacfes
genuinas e fraudulentas. Apesar de relevante metodologicamente, o estudo limita-se a
aplicacdo direta de classificadores padrao, sem incorporar técnicas de pré-processamento,
engenharia de atributos ou anélise de interpretabilidade dos modelos. Isso contrasta com
a presente pesquisa, que enfatiza o uso de feature importance (importancia das variaveis),
ajuste de pesos em classes criticas e poda baseada em custo-complexidade.

Comparando os estudos revisados com a proposta deste trabalho, destacam-se trés
diferenciais principais: (i) o uso de dados reais internos com forte componente
comportamental e historico, obtidos de sistemas operacionais de crédito; (ii) o
aprofundamento na explicagdo dos critérios decisérios, por meio da analise de
importancia de atributos e poda de arvores; e (iii) a aplicacdo de validacdo cruzada e
tuning sistematico dos hiperparametros dos modelos, aumentando a robustez das
conclusdes. Enquanto a literatura explora majoritariamente dados publicos com foco em
acurécia bruta, este trabalho visa também a explicabilidade e aplicabilidade real dos
modelos, no processo decisorio de concessdo de crédito no Brasil.

4. Metodologia e Desenvolvimento

O desenvolvimento deste estudo foi estruturado em etapas sequenciais, iniciando-se com
a preparacao da base de dados, seguida da modelagem supervisionada com algoritmos de
classificacdo e da aplicacdo de técnicas de ajuste de parametros e controle de
complexidade. A arquitetura geral da solucdo foi implementada em linguagem Python,
com apoio das bibliotecas pandas, numpy, matplotlib, seaborn e scikit-learn, as quais
proporcionaram funcionalidades completas para tratamento de dados, modelagem
preditiva, avaliacdo estatistica e visualizagao.

Esse processo ocorre de acordo com o fluxo detalhado, apresentado na Figura 1,
que ilustra a sequéncia metodoldgica desde a importacdo dos dados até a avaliacdo dos
modelos.

Arvore de Decisdo s
‘mmm

l
Figura 1: Fluxograma da metodologia. Fonte: Elaboracdo propria pelo Figma.




A base de dados utilizada foi extraida de um sistema interno de analise de credito,
contendo registros de propostas analisadas por meio de varidaveis comportamentais e
financeiras dos solicitantes. O arquivo, em formato CSV, foi carregado utilizando a
biblioteca pandas. O conjunto de atributos incluia campos como género, score interno,
classificacédo de risco, percentual de comprometimento da renda, valor limite estimado de
crédito e presenga de restricGes cadastrais. A varidvel-alvo, denominada resultado,
indicava se a solicitacdo foi aprovada ou reprovada.

Para garantir maior transparéncia e reprodutibilidade na modelagem preditiva, a
Tabela 1 apresenta a descricdo detalhada dos atributos utilizados na base de dados. Cada
atributo foi extraido e transformado em formato tabular para posterior andlise. As
varidveis englobam tanto caracteristicas demograficas e comportamentais dos
solicitantes, quanto informagfes histdricas de crédito, sendo devidamente tratadas e
codificadas durante a etapa de pré-processamento.

Atributo Tipo Descricao

IDADE Numeérico Idade do solicitante no momento
da proposta.

GENERO Categorico Género do solicitante: Masculino
ou Feminino.
FILIAL Categorico Identificacdo da filial onde a

proposta foi registrada.

SCORE_INTERNO Numérico Score interno de credito gerado
pelo sistema da empresa.
RENDA Numérico Renda mensal declarada do
solicitante.
PERCENTUAL_LIMITE_MENSAL Numérico Percentual da renda comprometida
com o limite de crédito solicitado.
LIMITE_TOTAL Numérico Valor total do limite de crédito
solicitado.
CLASSIFICACAO Categorico Classificagdo de risco atribuida ao
solicitante.
DATA Data Data em que a proposta foi
registrada.
ATRASO_MEDIO_DIAS Numérico Quantidade média de dias de
atraso em contratos anteriores (se
houver).
RESTRICOES Booleano Indica se o cliente possui

pendéncias ou registros negativos.

RESULTADO Categorico Resultado final da proposta.
Tabela 1: Descricdo dos Atributos




Inicialmente, foram realizadas etapas de limpeza e pré-processamento dos dados.
Variaveis categoricas como “GENERO” foram transformadas em valores binarios,
enquanto atributos nominais como “CLASSIFICACAO” foram codificados
numericamente com LabelEncoder, que é uma ferramenta do scikit-learn usada para
converter variaveis categoricas em uma Unica coluna numeérica, atribuindo m namero
inteiro Unico. A variavel “RESTRICOES” foi tratada como um booleano, assumindo
valor 1, em casos de inadimpléncia ou pendéncias financeiras. Registros incompletos
foram removidos, e a varidvel temporal “DATA” foi descartada, por ndo contribuir para
a analise preditiva.

Em seguida, o conjunto de dados foi dividido entre varidveis preditoras (X) e
varidvel-alvo (y). A separacdo entre treino e teste foi realizada utilizando a funcgéo
train_test_split da biblioteca scikit-learn, com proporcéo de 70% para treino e 30% para
teste. Como etapa de normalizacgdo, foi aplicada a padronizacdo (StandardScaler) sobre
os atributos numéricos, a fim de garantir que todas as varidveis contribuissem de forma
equilibrada para o processo de aprendizado dos modelos.

Durante a analise exploratéria inicial, identificou-se que a base de dados
apresentava desbalanceamento entre as classes, com predominancia de propostas
aprovadas. Essa caracteristica € comum em cenarios reais de crédito, nos quais a maior
parte das solicitacGes tende a ser aprovada. Para evitar que esse desbalanceamento
comprometesse 0 aprendizado dos modelos, foram adotadas estratégias especificas: no
caso do SVM, foi utilizado o parametro class_weight com pesos ajustados, atribuindo
maior penalizagdo aos erros da classe “reprovado”. Com intuito de equilibrar a influéncia
das classes durante o treinamento, sem necessidade de alterar a distribuicdo original dos
dados.

Antes da modelagem, foi realizada uma analise exploratdria para compreensao
das relacdes entre as variaveis. A matriz de correlacdo foi utilizada para identificar
possiveis colinearidades e redundéncias, auxiliando na selecdo de atributos mais
representativos para o treinamento dos algoritmos. VisualizacGes gréaficas como heatmap
e pairplot também foram aplicadas para identificar padrdes de separabilidade entre as
classes da variavel-alvo.

O primeiro algoritmo empregado foi a Arvore de Decisdo
(DecisionTreeClassifier), com critério de impureza do tipo Gini. Apds o treinamento
inicial, foi adotada a técnica de Minimal Cost-Complexity Pruning, com base no caminho
de poda obtido por meio da funcdo cost_complexity pruning_path. Foram geradas
diversas arvores com diferentes niveis de complexidade (ccp_alpha) e, com apoio de
graficos de validacéo, selecionou-se o modelo com melhor relagdo entre desempenho e
simplicidade estrutural. A profundidade da arvore, o nimero de nés e a impureza total
foram monitorados ao longo do processo, com apoio de visualizagdes em matplotlib.

O segundo algoritmo empregado foi 0 SVM, configurado inicialmente com kernel
linear e pesos diferenciados entre as classes (class_weight= {0: 1,5, 1: 1}), de forma a
mitigar o impacto do desbalanceamento da classe “reprova¢ao”. Posteriormente, aplicou-
se a técnica de validacdo cruzada k-fold com k = 5, utilizando a classe GridSearchCV da
biblioteca scikit-learn para realizar a otimizacao dos hiperpardmetros C, gamma e kernel.
O conjunto de treinamento foi dividido em cinco partes iguais; em cada rodada, quatro
partes foram usadas para treinamento e uma para teste, até que todas as partes tivessem
sido utilizadas como teste uma vez. A média dos resultados obtidos nas cinco iteracdes
foi utilizada para selecionar a combinacéao de parametros com melhor desempenho medio,
garantindo a robustez e a capacidade de generalizacdo do modelo. A validagéo cruzada



foi conduzida com GridSearchCV, que utiliza, por padréo, k-fold estratificado para tarefas
de classificacdo. Nesse método, o conjunto de dados é dividido em k partes (ou folds) de
tamanho semelhante. Em cada iteracdo, k - 1 partes séo utilizadas para o treinamento e 1
parte é reservada para validacdo. O processo se repete k vezes, até que todos os
subconjuntos tenham sido utilizados como validacdo uma vez. A versdo estratificada
garante que a proporgdo entre as classes da varidvel alvo (aprovado/reprovado) seja
mantida em cada uma dessas divisbes, 0 que é especialmente importante em bases
desbalanceadas. Dessa forma, evita-se que um fold contenha majoritariamente exemplos
de apenas uma classe, o que comprometeria a avaliacdo realista do modelo. No presente
estudo, foi adotado k = 5 para 0 modelo SVM e k = 7 para a Arvore de Decis&o.

Adicionalmente, foi aplicada uma segunda etapa de otimizacdo para o modelo de
arvore utilizando GridSearchCV sobre os valores de ccp_alpha, combinando ajuste fino
com validacdo cruzada (7-fold). Essa abordagem permitiu reduzir o risco de sobreajuste
e identificar a estrutura ideal para a arvore com base em desempenho médio.

Todo o processo de modelagem e validacdo foi realizado de forma sistematica e
reprodutivel, utilizando controle de aleatoriedade por meio do pardmetro random_state,
garantindo a consisténcia das particdes de dados e dos resultados. A metodologia adotada
buscou garantir tanto a robustez estatistica dos modelos, quanto sua viabilidade préatica
para aplicacdo em sistemas para deciséo de crédito.

5. Resultado e Discussfes

A andlise dos modelos preditivos propostos foi conduzida com base na avaliacdo
quantitativa dos resultados obtidos por meio de métricas classicas de classificacdo, bem
como na interpretacdo visual e critica dos padrdes identificados no conjunto de dados. Os
modelos SVM e Arvore de Decisdo foram comparados em termos de desempenho,
capacidade de generalizacdo, sensibilidade a classe minoritaria e interpretabilidade,
buscando-se uma abordagem que conciliasse a precisdo com transparéncia decisoria.

5.1 Andlise Exploratoria e Selecao de Variaveis

A Figura 2 apresenta a matriz de correlagdo, os atributos FILIAL, GENERO,
CLASSIFICACAO e LIMITE_TOTAL foram descartados por apresentarem correlagdes
préximas de zero ou comportamento redundante em relagdo a outras varidveis mais
representativas. Por exemplo, a variavel CLASSIFICACAO apresentou correlacdo de
(-0.07) com a variavel alvo, sendo considerada estatisticamente irrelevante para fins
preditivos.



Matriz de Correlagio entre as Varidveis

CLASSIFICACAO - 0.14

RESTRICOES - 0.02

DADE
GENERO
SCORE_INTERNO
RENDA
CLASSIFICACAO
ATRASO_MEDIO DIAS - &
8

Figura 2: Matriz de Correlacéo

5.2 Resultados do Modelo de Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo foi treinada inicialmente sem poda, alcancando média de 98,4% no
conjunto de treino (Ein = 0,0162) e 79,3% no conjunto de teste (Eout = 0.2072), o0 que ja
indicava sinais de sobreajuste. O desempenho do modelo nesse cenario pode ser
observado na Tabela 2, que apresenta as métricas de avaliacdo, com destaque para o recall
da classe “reprovado”, que atingiu 84%.

Além disso, a Figura 3 ilustra a estrutura inicial da arvore gerada nesse primeiro
treinamento, evidenciando a elevada profundidade e a grande quantidade de nos,
caracteristicas tipicas de modelos com alto risco de sobreajuste quando ndo é aplicado
controle de complexidade.

precisdo | recall | f1-score | suporte

0 0,77 0,84 |0,81 4743
1 0,82 0,74 |0,78 4464
acuracia 0,79 9207

macro agv 0,80 0,79 10,79 9207
weighted avg | 0,79 0,79 |0,79 9207

Tabela 2: Resultados do modelo de Arvore de Decisdo treinado sem técnica de poda. Métricas de
desempenho obtidas antes da aplicacédo de estratégias de controle de complexidade. Fonte: Gerado em
Python via biblioteca scikit-learn.
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Figura 3: Estrutura inicial da Arvore de Decisdo gerada antes da aplicagio de poda, evidenciando a
elevada profundidade e quantidade de nés. Fonte: Gerado em Python via sklearn.tree.plot_tree.

No entanto, a complexidade da estrutura — elevada profundidade e nimero de
nos — sugeriu ocorréncia de overfitting. Para mitigar esse problema, foi aplicada a técnica
de Minimal Cost-Complexity Pruning. Foram testados 3.586 valores distintos de
ccp_alpha, variando entre 0,000 e 0,128. Esses valores foram aplicados progressivamente
para gerar arvores com diferentes niveis de complexidade. A Figura 4 apresenta a relacéo
entre o Valor de Alpha e a Impureza Total das folhas (Impureza VS Alpha Efetivo),
juntamente com a relago entre Ndmero de N6s VS Alpha e Profundidade da Arvore VS
Alpha. Essas visualizacBes permitiram compreender como a complexidade da arvore é
reduzida, a medida que aumenta o valor de ccp_alpha. O ponto de equilibrio identificado
foi ccp_alpha = 0,002, que resultou em um bom compromisso entre simplicidade
estrutural e desempenho preditivo.

Impureza VS Alpha Efetivo Para os Dados de Treino
035
030 ’

Total de Impureza das Folhas
o
8

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008
Alpha Efetiva

Namero de Nés VS Alpha

12000
10000
]

¥
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]

2000

.000 0.002 0004 0006 0.008
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Profundidade VS Alpha

0,000 0.002 0,004 0,006 0.008
Alpha

Figura 4: Curvas de impureza, nimero de nds e profundidade em funcéo do alpha no processo de poda,
evidenciando o impacto da complexidade na estrutura da arvore. Fonte: Gerado em Python via biblioteca
scikit-learn.



A arvore sem regularizacdo apresentou acuracia de 98,4% no conjunto de treino
(Ein = 0.0162) e 79,3% no conjunto de teste (Eout = 0,2072). Ap0s a regularizagdo com
ccp_alpha = 0,002, a acuracia caiu para 72,3% no treino (Ein = 0,2766) e 71,8% no teste
(Eout = 0,2824). Essa perda de desempenho é explicada pelo fato de que, ao aplicar a
poda, diversos ramos da arvore que estavam especializados em capturar padrées muito
especificos dos dados de treino foram eliminados. Embora esses ramos tenham
contribuido para uma alta acurécia no treino, eles ndo generalizavam bem para novos
dados.

A Figura 5 representa a arvore redesenhada da verséo final da arvore de deciséo
apos regularizagdo com ccp_alpha = 0.002. Nela, 0s nos de decisdo exibem diretamente
os atributos analisados (como restri¢cbes, idade, renda e score_interno) e os limiares
utilizados nas divisdes. A leitura da arvore permite observar que a presenga de restricdes
cadastrais foi o fator mais decisivo para reprovacao imediata, com 21,6% das amostras
classificadas como "negado™ logo na raiz. Para os demais, os caminhos de deciséo
incluem critérios como idade inferior a 29,5 anos e renda inferior a R$ 395,00, indicando
que o modelo prioriza perfis com menor risco comportamental e maior capacidade de
pagamento. Os nas finais (folhas) foram substituidos por rotulos explicitos — "NEGADO"
ou "APROVADOQO".

RESTRIGOES <=0.5

REPROVA
NEGADO IDADE<=29.5

NEGADO RENDA<=395.0

REPROVA
NEGADO SCORE_INTERNO <=-4.5

o

Figura 5: Fluxo simplificado da Arvore de Decisdo final apds aplicacio de poda e ajuste de ccp_alpha.
Fonte: Elaboragéo propria utilizando a ferramenta Figma utilizei ccp_alpha do scikit-learn em Python.

Ap0s a escolha preliminar de ccp_alpha = 0.002 com base na analise visual, o
modelo foi refinado por meio de GridSearchCV, com validagdo cruzada em 7 grupos,
para identificar o valor étimo de ccp_alpha entre as 3.586 varia¢Oes geradas. O modelo



final resultante obteve acuracia de 97,3% no treino (Ein = 0,0270) e 79,3% no teste (Eout
=0,2069), igualando o desempenho inicial, mas com uma estrutura de arvore muito mais
interpretavel. As métricas detalhadas estdo apresentadas na Tabela 3.

precisdo | recall | f1-score | suporte

0 0,78 0,83 |0,81 4743
1 0,81 0,75 |0,78 4464
acuracia 0.79 9207

macro agv 0,79 0,79 10,79 9207

weighted avg | 0,79 0,79 |0,79 9207
Tabela 3: Desempenho do modelo de Arvore de Deciséo apés o ajuste dos pardmetros via GridSearchCV.
Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados obtidos com validagéo cruzada utilizando scikit-learn
em Python.

5.3 Resultados do Modelo SVM

O modelo SVM foi inicialmente treinado com hiperparametros padrdo (kernel rbf, C=1,
gamma='scale'), apresentando acuracia de 71,8% no conjunto de treino (Ein = 0,2816) e
71,5% no conjunto de teste (Eout = 0,2848). A matriz de confusdo correspondente esta
representada na Figura 6.

Matriz de Confusao - SVM (Antes da Otimizagao)

4000
3500
Reprovado

3000

2500
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2000

1500
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Reprovado Aprovado
Predicted label

Figura 6: Matriz de Confuséo antes da Otimizag&o

A classe "Aprovado" foi classificada com precisdo de 64% e recall de 93%,
indicando forte sensibilidade para identificar corretamente os aprovados, mas baixa
precisdo na classe "Reprovado”, sugerindo que o modelo apresentava viés favoravel a
classe majoritaria. Os resultados completos antes da otimizacdo dos hiperparametros
estdo apresentados na Tabela 4.



precisdo | recall | f1-score | suporte

0 0,88 0,51 | 0,65 4743
1 0,64 0,93 |0,76 4464
acuracia 0,72 9207

macro agv 0,76 0,72 10,71 9207

weighted avg | 0,77 0,72 10,70 9207

Tabela 4:Relatdrio de Classificacdo antes da otimizacdo dos hiperparametros. Fonte: Elaboracdo propria
com base nos resultados obtidos utilizando scikit-learn em Python.

Em seguida, aplicou-se a técnica GridSearchCV com validacdo cruzada 5-fold para
otimizar os hiperparametros C e gamma, dentro de um intervalo de busca definido (C =
[0,1, 1, 5, 10] e gamma = [0,01, 0,05, 0,1, 1]). O melhor modelo encontrado foi SVC
(C=10, gamma=1, kernel="rbf").

Com os hiperparametros ajustados, a acuracia do modelo subiu para 73,8% no
conjunto de treino (Ein = 0,2610) e 73,3% no teste (Eout = 0,2670), conforme mostra a
Tabela 5. O desempenho geral também melhorou em termos de equilibrio entre precisdo
e recall nas duas classes, especialmente para a classe "Reprovado”, cuja taxa de acerto
aumentou de 51% para 57%. Esse comportamento pode ser visto pela Figura 7, que
apresenta a matriz de confusdo apds a otimizacdo dos hiperparametros.

precisdo | recall | f1-score | suporte

0 0,86 0,57 |0,69 4743
1 0,67 0,90 |0,77 4464
acuracia 0,72 9207

macro agv 0,76 0,74 |0,73 9207

weighted avg | 0,77 0,73 10,73 9207

Tabela 5: Relatério de Classificacdo depois da otimizacéo dos hiperparametros. Fonte: Elaboracéo propria
com base nos resultados obtidos utilizando scikit-learn em Python.

Matriz de Confusao - SVM (Depois da Otimizacao)
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Figura 7: Matriz de Confuséo depois da Otimizag&o.



Esse ganho de desempenho evidencia a importancia do ajuste de hiperparametros para
maximizar a capacidade de generalizagdo do SVM, reduzindo o viés e otimizando a
fronteira de separacdo entre as classes. Embora 0 SVM ndo ofereca a mesma
interpretabilidade das Arvores de Decisdo, seu desempenho estavel o torna uma
alternativa robusta para cenadrios com maior complexidade de padrbes e dados mais
densos.

As Figuras 6 e 7 apresentam, respectivamente, as matrizes de confuséo antes e
depois da otimizagdo. Pode-se notar que, apds o tuning, o nimero de falsos negativos e
falsos positivos foi reduzido, resultando em maior equilibrio nas predicdes.

Com base nesses resultados, conclui-se que o SVM, quando otimizado, supera a
performance inicial e se aproxima dos resultados obtidos pela Arvore de Decisao,
oferecendo boa capacidade preditiva.

5.4 Comparacéo e Discussdo Critica

A anélise comparativa entre 0 SVM e a Arvore de Decis&o otimizados revela diferencas
significativas em termos de desempenho preditivo, capacidade de generalizacéo,
sensibilidade as classes, e interpretabilidade, todos aspectos cruciais no contexto de
andlise de crédito. A Tabela 6 sintetiza as principais métricas de ambos os modelos,
fornecendo uma visdo geral para a discussao.

Modelo Acuracia | Acuracia | Ein Eout Recall f1-score f1-score
Treino Teste (Reprovado) | (Reprovado) | (Aprovado)

Arvore 0,9730 | 0,7931 | 0,0270 | 0,2069 0,83 0,81 0,78

de

Decisao

SVM 0,7389 | 0,7329 | 0,2611 | 0,2671 0,57 0,69 0,77

Tabela 6:Comparacio de Desempenho entre SVM e Arvore de Decisdo Otimizados. Fonte: Elaboracio
propria de acordo com as métricas obtidas.

A Arvore de Decisdo se destacou pela capacidade de explicacdo das decisdes,
permitindo visualizar claramente as regras geradas (como no fluxo da Figura 5). Em
contrapartida, o SVM demonstrou maior estabilidade ao longo das iteracGes de
otimizacdo, respondendo bem ao tuning de hiperparametros, e apresentou ligeira
vantagem no equilibrio entre as métricas das classes. Entretanto, sua estrutura torna o
modelo menos intuitivo. Em sintese, a escolha entre os modelos depende do contexto de
aplicacdo, se o foco for interpretabilidade e auditoria, a Arvore de Deciséo ¢ preferivel.
Se o foco for estabilidade e 0 SVM pode ser a melhor alternativa.

6. Considerac0es Finais

Este trabalho apresentou uma analise comparativa entre os algoritmos SVM e Arvores de
Deciséo aplicados a classificacdo de solicitacGes de crédito, utilizando um conjunto de
dados reais extraido de um sistema interno de analise comportamental de risco. A partir
da estruturacdo e pré-processamento das variaveis, foram aplicadas técnicas de



aprendizado supervisionado com foco em desempenho preditivo, interpretabilidade e
robustez, alinhadas as necessidades operacionais e regulatorias do setor financeiro.

Como proposta para trabalhos futuros, sugere-se a implementacdo de técnicas de
ensemble, como Random Forest, XGBoost ou Voting Classifier, com o objetivo de
combinar os pontos fortes de diferentes algoritmos e potencializar o desempenho
preditivo. A combinagdo de modelos pode contribuir para maior estabilidade, reducao de
viés e melhoria da generalizacao, especialmente em contextos com dados desbalanceados
e varidveis com impacto diverso no processo decisério. Sugere-se, ainda, como
continuidade deste estudo, a adaptacdo da abordagem para problemas de regressao,
possibilitando prever variaveis numéricas relacionadas ao risco de crédito, como a
probabilidade estimada de inadimpléncia ou o valor ideal de limite concedido.

A metodologia envolveu a preparacao criteriosa dos dados, aplicacdo de técnicas
exploratérias para selecdo de atributos, treinamento inicial dos modelos, além da
utilizacdo de validacdo cruzada e ajuste de hiperparametros por meio de GridSearchCV.
Adicionalmente, na Arvore de Decisdo, foi empregada a técnica de poda baseada em
custo-complexidade, promovendo o controle da sobreajuste e a simplificacdo do modelo.
Os resultados obtidos demonstraram que ambos os algoritmos sdo eficazes para a tarefa
de classificagéo.
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