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Resumo: O setor financeiro enfrenta desafios significativos no cendrio do mercado de crédito, com foco especial
na concessao de crédito para pessoa fisica. O risco de crédito, notadamente a inadimpléncia, ¢ uma ameaca central,
exigindo estratégias de gerenciamento eficazes. Modelos tradicionais baseados em histdrico de crédito, capacidade
de pagamento e garantias s3o cruciais, mas a ma gestdo financeira ¢ identificada como uma causa substancial de
insolvéncia.

Taxas de juros elevadas, fraude ¢ regulamentagdo também compdem os desafios enfrentados pelo mercado. A
inadimpléncia ndo apenas resulta em perdas financeiras diretas para os credores, mas também impacta a
rentabilidade e a reputacdo. A mé gestdo financeira contribui para custos elevados de recuperagdo, restrigoes de
recursos para empréstimos futuros e ameaca a reputacdo do credor.

A ciéncia de dados e a estatistica emergem como solugdes poderosas para enfrentar esses desafios. Modelos
preditivos, analises avancadas e algoritmos de aprendizado de maquina proporcionam insights valiosos. A andlise
em tempo real permite decisoes de crédito, otimizacao de recursos e prevengdo eficaz de fraudes.

A regulamentagdo desempenha um papel critico na garantia de praticas justas e seguras, enquanto a ciéncia de
dados oferece uma abordagem proativa, promovendo educag@o financeira e praticas de concessdo de crédito
responsaveis. Em resumo, a aplicacdo eficaz de modelos preditivos e analises estatisticas no mercado de crédito
para pessoa fisica representa um avango crucial para mitigar riscos, melhorar eficiéncia e assegurar conformidade
regulatoria.
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maquina,

Abstract: The financial sector faces significant challenges in the credit market landscape, with a special focus on
granting credit to individuals. Credit risk, notably delinquency, stands as a central threat, necessitating effective
management strategies. Traditional models based on credit history, repayment capacity, and collateral are
crucial, but poor financial management is identified as a substantial cause of insolvency.

High-interest rates, fraud, and regulation also constitute challenges encountered by the market. Delinquency not
only results in direct financial losses for creditors but also impacts profitability and reputation. Poor financial
management contributes to high recovery costs, resource constraints for future loans, and threatens the lender's
reputation.

Data science and statistics emerge as powerful solutions to tackle these challenges. Predictive models, advanced
analytics, and machine learning algorithms provide valuable insights. Real-time analysis enables credit decisions
grounded in statistical evidence, resource optimization, and effective fraud prevention.

Regulation plays a critical role in ensuring fair and secure practices, while data science offers a proactive
approach, promoting financial education and responsible credit-granting practices. In summary, the effective
application of predictive models and statistical analyses in the credit market for individuals represents a crucial
advancement in mitigating risks, improving efficiency, and ensuring regulatory compliance.
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1 INTRODUCAO

No dindmico cenario do setor financeiro, o mercado de crédito para pessoa fisica
enfrenta desafios substanciais, demandando abordagens inovadoras e estratégias eficazes de
gerenciamento. Entre os desafios, destaca-se o risco de crédito, com foco especial na

inadimpléncia, cujas implicagdes impactam ndo apenas a estabilidade financeira das instituicoes,
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mas também sua reputacdo no mercado. Este artigo explora os desafios enfrentados pelo mercado
de crédito, incluindo taxas de juros elevadas, fraudes e regulamentacgdes rigorosas, enquanto
destaca a ma gestao financeira como uma causa significativa de insolvéncia.

Diante desses desafios, surgem oportunidades para a aplicagdo eficaz de ciéncia de
dados e estatistica como ferramentas poderosas na mitigagdo de riscos, aprimoramento da
eficiéncia operacional e garantia de conformidade regulatéria. Modelos preditivos, analises
avangadas e algoritmos de aprendizado de maquina emergem como solugdes promissoras,
proporcionando insights valiosos para informar decisdes de crédito, otimizar a alocagao de
recursos e prevenir eficazmente fraudes.

Além disso, a regulamentagcdo desempenha um papel critico na promogao de praticas
justas e seguras no mercado de crédito, enquanto a ciéncia de dados oferece uma abordagem
proativa ao promover a educagao financeira e praticas responsaveis de concessao de crédito. Em
resumo, este artigo destaca a importancia crescente da aplicacdo de modelos preditivos e analises
estatisticas no mercado de crédito para pessoa fisica, delineando um panorama integral para

abordar desafios cruciais e promover a resiliéncia e eficiéncia nesse setor vital da economia.

2  OBJETIVOS

O objetivo deste estudo ¢ desenvolver um modelo de aprendizado de maquina de
avaliar o risco de crédito para pessoas fisicas, aprimorando o processo de concessao de crédito
no setor financeiro. Este modelo visa proporcionar uma abordagem mais precisa e eficiente para
a tomada de decisoes, avaliando o risco de inadimpléncia e otimizando a alocagdo de recursos

financeiros.

3 JUSTIFICATIVA

A concessdo de crédito ¢ uma atividade critica no setor financeiro, que exige uma
analise minuciosa e precisa para equilibrar o risco financeiro e a satisfagdo do cliente. Com a
crescente disponibilidade de dados e avancos em algoritmos de Machine Learning, ¢ possivel
melhorar a precisdo e eficiéncia na tomada de decisoes de crédito. Este artigo visa contribuir
para a otimizagdo das operagdes de crédito, mitigando riscos financeiros e promovendo uma
gestdo mais eficaz de recursos, a0 mesmo tempo em que atende as demandas de um mercado

financeiro em constante evolucao.



4 REVISAO DA LITERATURA

4.1 RISCO E GERENCIAMENTO DE CREDITO

No mercado financeiro, um dos riscos mais proeminentes que as institui¢des
financeiras enfrentam ¢ o risco de crédito. O risco de crédito ¢ a probabilidade de que um
tomador de crédito ndo cumpra suas obrigacdes de pagamento, o que pode resultar em perdas
financeiras para o credor. Esse risco € inerente a todas as transagdes de empréstimo e € crucial
compreender e gerenciar adequadamente. (FIGUEREDO, 2001)

O risco de crédito ndo € uniforme, conforme explicado por Securato (2012) a incerteza
quanto ao resultado € que cria a condi¢@o de risco na operagao de conceder crédito. Esse risco
abrange varias dimensdes. E dentre os varios subtipos desse risco, um dos mais evidentes ¢ o
risco de inadimpléncia, que ocorre quando o tomador de crédito ndo consegue pagar o
empréstimo na data acordada. Isso pode levar a perdas substanciais para o credor.
(FIGUEREDO, 2001)

Além disso, Figueredo (2001) acrescenta o risco de atraso no pagamento, onde o
devedor efetua pagamentos apos a data de vencimento, resultando em custos adicionais para a
instituicao financeira. Por fim, ha o risco de perda, que considera o valor que pode ser perdido
em caso de insolvéncia.

Para Santos (2003), essa avaliacdo do risco de um potencial cliente pode ser feita por
meio de julgamento, como uma forma mais subjetiva que envolve uma analise mais qualitativa.
Ou por meio da classificacdo do tomador, via modelos de avaliagdo, envolvendo uma analise
mais quantitativa.

Silva (2003) salienta a ideia de que gerenciamento de risco de crédito € o processo de
avaliar, mitigar e monitorar os riscos associados ao empréstimo de dinheiro a individuos ou
empresas. As abordagens tradicionais envolvem a avaliagdo minuciosa do historico de crédito
do tomador de crédito, andlise de crédito detalhada, uso de garantias e politicas de concessao
de crédito conservadoras ou liberais

Os autores Blatt (1999) e Securato (2012) complementam a ideia que gerenciamento
de crédito voltado a pessoa fisica comecga com a avaliagdo do perfil do solicitante. Isso inclui a
analise do historico de crédito, que fornece informagdes sobre o comportamento de pagamento
passado do individuo. também consideram a pontuagdo de crédito do individuo, que ¢ uma

representacdo numérica da probabilidade de o individuo pagar suas dividas.



Além disso, para Silva (2003) o gerenciamento de crédito envolve a avaliagdo da
capacidade do individuo de pagar o empréstimo. Isso € feito analisando-se a renda do individuo,
suas despesas € quaisquer outras obrigacdes financeiras que possam afetar sua capacidade de
reembolsar o empréstimo.

Conforme evidenciado por Trapp & Corrar (2005) se um individuo comegar a atrasar
0s pagamentos, a instituicdo financeira pode entrar em contato com ele para discutir as opgoes
disponiveis para resolver a situagdo, mitigando ou até impedindo a entrada de um cliente para
a inadimpléncia e consequentemente a insolvéncia. O autor Silva (2003) explica a importancia
do gerenciamento continuo do crédito e define como essencial. Isso envolve o monitoramento
regular do comportamento de pagamento do individuo e a intervengdo precoce se surgirem
problemas.

Ainda para o autor, a énfase na importancia da analise tanto qualitativa quanto
quantitativa, considerando ndo apenas o histérico de crédito, mas também a capacidade
financeira do individuo, acrescenta uma camada de profundidade ao entendimento desse
cenario, destacando a necessidade de uma abordagem holistica e proativa para mitigar as

incertezas inerentes a essa atividade financeira crucial.

4.2 PRINCIPAIS DESAFIOS DO MERCADO DE CREDITO

O mercado de crédito ¢ um pilar fundamental do setor financeiro, impulsionando o
crescimento econdmico ao fornecer acesso a financiamento para individuos e empresas,
conforme a interpretado por Haussen (2022). No entanto, o mercado de crédito enfrenta uma
série de desafios significativos que afetam sua estabilidade e eficicia. Entre os principais
desafios, Brigham, Gapenski e Ehrhatdt (2001) destacam-se a inadimpléncia seguida pela
Insolvéncia, as fraudes e a regulamentagao.

Inadimpléncia: ¢ um termo que ecoa profundamente no mercado de crédito e pode
ser definida, de acordo com Securato (2012), como a falha de um devedor em cumprir com suas
obrigacdes de pagamento em um empréstimo, seja ele um financiamento para a compra de uma
casa, um empréstimo pessoal, ou um cartdo de crédito. Essa situagdo ndo ¢ apenas um desafio
financeiro, mas também uma preocupagdo critica para os credores e para o funcionamento
eficaz do mercado de crédito como um todo.

Os impactos da inadimpléncia sdo vastos e variados. Em primeiro lugar, Silva (2003)
evidencia as perdas financeiras diretas para o credor. Quando um devedor deixa de efetuar

pagamentos, o valor do empréstimo ndo ¢ reembolsado conforme o previsto, causando uma



diminui¢do direta nos ativos do credor. Isso pode ser particularmente prejudicial se a
inadimpléncia ocorrer em grande escala ou envolver empréstimos significativos.

Além disso, a inadimpléncia gera custos adicionais para o credor, o processo de
recuperagao de ativos de inadimplentes envolve despesas legais, administrativas e de cobranca,
todas as quais diminuem ainda mais os ganhos potenciais do credor. A inadimpléncia também
afeta a rentabilidade da institui¢do financeira, uma vez que o lucro liquido ¢ diretamente afetado
pelas perdas associadas a falta de pagamento (TRAPP & CORRAR (2005)).

Silva (2003) mostra outro impacto da inadimpléncia ¢ o impacto negativo sobre a
saude financeira das institui¢des financeiras. Quando ocorrem inadimpléncias em grande
escala, o capital disponivel para empréstimos pode ser reduzido, uma vez que as perdas podem
exceder as reservas destinadas a cobrir essas perdas. Isso, por sua vez, pode restringir a
capacidade do credor de fornecer financiamento a outros tomadores de crédito e,
consequentemente, afetar o crescimento econdmico.

Além das implicagdes financeiras, a inadimpléncia também prejudica a reputacio do
credor. Os devedores podem divulgar informagdes negativas sobre a instituicdo, o que pode
afastar futuros tomadores de crédito afetando negativamente a confianga do publico na
instituicao financeira. (SILVA, 2003)

Insolvéncia: ¢ uma condicdo em que um devedor se torna incapaz de cumprir suas
obrigacdes financeiras, resultando na incapacidade de pagar suas dividas no prazo acordado.
Esta situacdo ¢ um dos maiores riscos enfrentados pelo mercado de crédito, pois pode ter
impactos substanciais nas institui¢des financeiras e no sistema como um todo. (SECURATO
2012)

Para Cherobim (2011), a insolvéncia pode ser desencadeada por uma variedade de
fatores, incluindo a perda de emprego que pode tornar dificil ou impossivel para um devedor
cumprir suas obrigacdes de pagamento. Eventos Inesperados como desastres naturais,
problemas de saude subitos ou outras emergéncias podem levar a despesas imprevistas,
dificultando o pagamento de dividas. Alteracdes nas condi¢des econdmicas globais ou locais
podem impactar a capacidade dos devedores de pagar suas dividas

Pela interpretacdo de Ferraz (2023), uma das principais causas subjacentes de
insolvéncia no contexto do mercado ¢ a mé gestao financeira. Este fendomeno resultado de
decisoes inadequadas e falta de prudéncia nas praticas financeiras individuais, contribuem

significativamente para o desafio enfrentado pelas institui¢des financeiras.



A incapacidade de controlar os gastos ¢ uma caracteristica comum da ma gestdo
financeira. Onde tomadores de crédito que vivem além de suas possibilidades estdo mais
propensos a entrar em situagoes de insolvéncia devido ao desequilibrio entre receitas e despesas.
(FERRAZ, 2023)

Ainda para o Autor, Tomar empréstimos sem avaliar adequadamente a capacidade de
pagamento ¢ uma forma de mé gestdo financeira assim como decisdes de investimentos
imprudentes em ativos de alto risco sem avaliar adequadamente os potenciais retornos € riscos
associados. Podendo levar a perdas significativas, contribuindo para a insolvéncia, O
endividamento excessivo pode levar a um fardo financeiro insustentavel.

A auséncia de uma reserva financeira para enfrentar emergéncias ¢ uma marca
registrada da ma gestdo financeira. Quando ocorrem eventos imprevistos, como desemprego ou
despesas médicas inesperadas, os devedores podem se ver incapazes de cumprir suas obrigagdes
financeiras. (CHEROBIM (2011)

Segundo Cherobim (2011), esses habitos, dificultam ou até impossibilitam a
capacidade do devedor de cumprir suas obrigagdes aumentando o endividamento e obrigando-
0 a priorizar as dividas mais cruciais o que pode levar ao ndo pagamento de obrigacdes, como
hipotecas, pagamentos de cartdes de crédito e empréstimos.

Alguns tomadores de crédito vao a procura de empréstimos adicionais com o objetivo
de cobrir déficits financeiros, criando um ciclo vicioso, resultando em atrasos, falta de
pagamentos podendo chegar até na possibilidade de vendas forcadas de ativos para cobrir
dividas. Isso pode incluir a venda de propriedades ou outros ativos para liquidar passivos.
(TRAPP & CORRAR, 2005)

Conforme evidenciado por Trapp & Corrar (2005) e Silva (2003), A ma gestao
financeira aumenta os custos de recuperagdo para os credores, resultando em resisténcia dos
devedores durante os processos de cobranga. Isso acarreta significativos custos para as
institui¢des financeiras impactando sua rentabilidade. Com a rentabilidade comprometida, a
impossibilidade de recuperagdo total dos fundos emprestados prejudica a geracao de lucros,
afetando diretamente os resultados financeiros do credor.

Para Silva (2003), em cendrio onde as perdas atingem uma grande escala, as
institui¢des financeiras podem enfrentar uma restrigdo de recursos disponiveis para
empréstimos futuros. A confianga na recuperagao diminuida pode levar a uma abordagem mais

cautelosa na concessdo de crédito.



Ainda segundo o autor, o gerenciamento eficaz do risco relacionado a ma gestdo
financeira envolve a promocao de educagdo financeira, a implementagdo de praticas de
concessao de crédito responsaveis e a incorporacao de modelos analiticos avancados para
avaliacdo do risco individual. Institui¢des financeiras podem adotar estratégias proativas para
orientar tomadores de crédito em praticas financeiras sauddveis, ajudando a prevenir a
insolvéncia decorrente da ma gestao financeira.

Outra causa com o impacto significativo na insolvéncia de um devedor, sao taxas de
juros elevadas desempenhando um papel significativo na determinagdo da satde financeira
dele. O impacto direto dessas taxas sobre os custos de empréstimos pode ser substancial,
aumentando os riscos de inadimpléncia e insolvéncia. (CAMARGO, 2007)

Conforme interpretado por Camargo (2007) e Cherobim (2011), taxas de juros
elevadas resultam em encargos financeiros maiores para os devedores. A medida que esses
encargos aumentam, a capacidade do devedor de cumprir suas obrigagdes financeiras pode ser
comprometida. Essas taxas altas tornam o crédito menos acessivel para muitos tomadores de
crédito, especialmente aqueles com historico de crédito menos robusto. Isso pode levar a uma
dependéncia de fontes mais caras de financiamento que contribuem em conjunto, a criagcdo de
um ciclo de endividamento, & medida que os devedores, ao tentar gerenciar suas dividas
existentes, recorrem a novos empréstimos para cobrir pagamentos e custos diarios, aumentando
ainda mais sua carga financeira.

Em resumo, a insolvéncia impacta o credor com perdas financeiras diretas e efeitos
indiretos, como ameaca a reputagdo. Estratégias eficazes de recuperagio, concessdo de crédito
responsavel e preservacao da confianca publica sdo essenciais. A abordagem proativa inclui
educagdo financeira aos tomadores de crédito para evitar ma gestdo. Politicas regulatoérias,
como limites de taxas de juros, podem proteger e contribuir para a estabilidade do mercado de
crédito.

Fraudes: para Securato (2003), as fraudes representam um desafio substancial no
mercado de crédito, criando um ambiente de incerteza e potencialmente prejudicando tanto
credores quanto tomadores de crédito. A fraude ocorre quando um individuo, com ma-f¢,
fornece informagdes falsas, enganosas ou fraudulentas ao solicitar um empréstimo ou ao usar
um cartdo de crédito. Esse tipo de atividade enganosa pode ter sérios impactos financeiros e
reputacionais.

Para os credores, a fraude resulta em perdas financeiras diretas. Quando as institui¢cdes

concedem crédito com base em informagdes falsas, elas correm o risco de nao recuperar o valor



emprestado. Além disso, a deteccdo e a investigacdo de fraudes consomem recursos
significativos, incluindo pessoal e tecnologia, aumentando os custos operacionais. (Ferraz,
2023)

Ainda para o autor, para os tomadores de crédito legitimos, a fraude pode ter impactos
prejudiciais. A identificagdo incorreta em uma fraude de crédito pode resultar em uma
pontuacdo de crédito mais baixa, dificultando a obten¢do de crédito no futuro. Além disso, as
vitimas de fraude muitas vezes enfrentam um processo burocratico demorado para limpar seus
registros de crédito e resolver disputas.

Regulamentac¢fdo: Segundo Verissimo (2023), desempenha um papel critico no
mercado de crédito. Reguladores financeiros estabelecem diretrizes e requisitos que as
instituigdes devem cumprir para garantir praticas justas e seguras de concessdo de crédito. O
ndo cumprimento das regulamentacdes pode resultar em sangdes financeiras substanciais e
danos a reputacdo das instituicdes.

Tendo visto os desafios a serem enfrentados, Provost & Fawsett (2016) afirmam que
a ciéncia de dados e a anélise estatistica podem fornecer insights valiosos para a criagdo de
estratégias de gerenciamento mais eficazes. Através da coleta e andlise de dados em tempo real,
as instituigdes podem tomar decisdes de crédito mais informadas, otimizar a alocagdo de
recursos € aprimorar a prevencao de fraudes.

Em suma, os principais desafios do mercado de crédito, como inadimpléncia, fraudes
e regulamentacdo, sdo questdes criticas para as instituicdes financeiras que possuem uma
complexidade elevada no entendimento de suas causas. Nesse contexto, a ciéncia de dados e a
estatistica apresentam Otimas técnicas para a abordagem precisa no entendimento desses
desafios, fornecendo ferramentas e técnicas avangadas para mitigar riscos, melhorar a eficiéncia

e garantir a conformidade regulatoria.

4.3 CIENCIA DE DADOS: ANALITICA, PREDITIVA E PRESCRITIVA.

A ciéncia de dados € uma area interdisciplinar que se desdobra em diversas abordagens,
cada uma desempenhando um papel fundamental na interpretacao e utilizagdo eficaz dos dados
e tem crescido significativamente nas ultimas décadas. (PROVOST & FAWSETT, 2016)

O crescimento da internet, das redes sociais e dos dispositivos moveis esta gerando

uma quantidade cada vez maior de dados, criando oportunidades para a ciéncia de dados em



uma ampla gama de aplicagdes que vao desde previsdo de tendéncias como perfil de clientes,
abrindo oportunidades de crescimento, até a automatizacao de processos e escolha dos melhores
caminhos reduzindo custos. (GRUS, 2021)

Ainda segundo o Autor, esse crescimento tem beneficiado muitas areas, em especial,
instituicdes financeiras, que encontraram uma forma de extrair insights e conhecimento de
dados. Esses insights podem ser usados para melhorar a tomada de decisdes, desenvolver novos
produtos e servigos, ou simplesmente entender melhor o mundo ao nosso redor.

Provost & Fawsett (2016) traz argumentos defendendo que a ciéncia de dados e uma
area constante evolucdo, pois a medida que novas técnicas e tecnologias sdo desenvolvidas.
Isso abre novas possibilidades para a area, e ¢ provavel que a ciéncia de dados continue a
desempenhar um papel cada vez mais importante em tomadas de decisdes do mercado
financeiro.

A ciéncia de dados, desdobra-se em varias perspectivas, cada qual desempenhando um
papel crucial na interpretacdo e aplicagao eficaz dos dados. Essas perspectivas envolvem a
Ciéncia Analitica, a Ciéncia Preditiva ¢ a Ciéncia Prescritiva.

Ciéncia Analitica: constitui a base da ciéncia de dados, focando na andlise retrospectiva
de dados historico. E uma abordagem essencial que se dedica a analise minuciosa de conjuntos
de dados para extrair insights valiosos. Essa vertente se destaca por seu foco na compreensao
detalhada dos dados, utilizando métodos estatisticos, técnicas de minera¢do de dados e
algoritmos avangados. O objetivo principal da Ciéncia Analitica ¢ revelar padroes, tendéncias
e correlagdes nos dados, proporcionando uma visdo aprofundada do cendrio analisado.
(MCKINNEY, 2023)

Ainda segundo o autor, conforme explicado em sua obra, a ciéncia Analitica inicia-se
muitas vezes com uma andlise descritiva, que busca resumir e descrever caracteristicas
fundamentais do conjunto de dados, como médias, medianas e desvios-padrdo. Esse processo
proporciona uma visao geral, permitindo uma compreensao inicial dos dados.

Segundo Grus (2021) Apds entender as caracteristicas do conjunto de dados com
técnicas de analise descritivas, ¢ iniciada a analise exploratoria de dados, quem utilizam de
técnicas graficas e estatisticas para investigar padrdes e relacionamentos nos dados. Graficos,
box plots e correlagdes sao ferramentas comuns nesse estagio, oferecendo uma compreensao

mais aprofundada das relagdes entre varidveis.



Para validar hipoteses e inferir conclusdes sobre a populacdo, a Ciéncia Analitica
emprega diversos testes estatisticos. Tais testes sdo cruciais para garantir que as descobertas
sdo estatisticamente significativas e nao resultado do acaso (MUELLER, 2021).

A Ciéncia Analitica desempenha um papel fundamental no mercado financeiro,
capacitando as institui¢des conhecerem seus dados com precisdo e eficacia. Seja na gestdo de
riscos, deteccdo de fraudes ou na personalizagdo de servigos, essa abordagem analitica colabora
para decisdes fundamentadas em dados estatisticos e estratégias mais solidas. (MCKINNEY,
2023)

Ciéncia Preditiva: esta vai além da andlise retrospectiva, empregando algoritmos
avancados para prever tendéncias futuras e comportamentos com base em padrdes identificados
em conjuntos de dados histdricos, essa abordagem busca antecipar cenarios e comportamentos
futuros, proporcionando insights valiosos para a tomada de decisdes. (MCKINNEY, 2023)

Os autores Grus (2021), Provost & Fawsett (2016) e Géron (2019) destacam algumas
ferramentas como as mais fundamentais da ciéncia preditiva, sendo elas:

Modelos Preditivos: A construcdo de modelos é o cerne da Ciéncia Preditiva.
Algoritmos como regressdo linear, arvores de decisdo, redes neurais € maquinas de suporte
vetorial sdo aplicados para criar modelos que podem prever resultados futuros com base em
variaveis de entrada.

Analise de Séries Temporais: Em muitos contextos, especialmente no financeiro e no
climatico, a anélise de séries temporais ¢ fundamental. Ela examina dados sequenciais ao longo
do tempo para identificar padrdes sazonais, tendéncias e variagdes ciclicas, permitindo
previsdes precisas.

Mineraciao de Dados: A Ciéncia Preditiva emprega técnicas avancadas de mineracao
de dados para descobrir padrdes ocultos em grandes conjuntos de dados. Isso inclui a
identificagdo de correlagdes complexas que podem ser utilizadas para prever eventos futuros.

Aprendizado de Maquina: Algoritmos de aprendizado de maquina desempenham um
papel crucial na Ciéncia Preditiva, permitindo que sistemas automatizados melhorem seu
desempenho ao longo do tempo, ajustando-se a novos dados e refinando suas previsoes.

Em sintese, a ciéncia preditiva oferece uma visdo futurista para o setor financeiro,
capacitando as institui¢des a anteciparem cendrios, tomarem melhores decisdes e se adaptarem
rapidamente as mudancas no ambiente econdmico, seja na gestdo de investimentos, avaliacao
de riscos ou personalizacdo de servigos, essa abordagem preditiva ¢ uma ferramenta

indispensavel para enfrentar os desafios dindmicos do mundo financeiro.
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Ciéncia Prescritiva: fornece recomendagdes aciondveis para otimizar decisdes e
estratégias enquanto a ci€ncia analitica interpreta dados passados e a Ciéncia Preditiva antecipa
0 que pode acontecer, a ciéncia prescritiva recomenda agdes especificas para otimizar
resultados, considerando uma variedade de variaveis e restrigdes (GRUS, 2021).

Ao contrario de apenas fornecer insights ou previsdes, a Ciéncia Prescritiva busca
otimizar decisdes complexas, para tanto utiliza-se de algoritmos avancados para recomendar
acOes especificas que levardo a resultados desejados, considerando diferentes cendrios e
objetivos (GERON, 2019).

Ainda para o autor, a capacidade de modelar diferentes cenarios ¢ uma caracteristica
distintiva da ciéncia prescritiva, permitindo que as organiza¢des avaliem o impacto de
diferentes decisdes sob diversas condicoes como restrigdes or¢camentarias, limitacdes de
recursos e politicas especificas, garantindo que as recomendagdes se alinhem com a viabilidade
pratica, proporcionando uma compreensdo abrangente das implicagdes de suas escolhas.

Algumas ferramentas da ciéncia prescritiva destacada pelos autores Grus (2021) e Géron
(2019) sao:

Programacdo Linear e Niao Linear: Estas técnicas sdo fundamentais na Ciéncia
Prescritiva para resolver problemas complexos de otimizagdo, onde € necessario maximizar ou
minimizar uma fungao objetivo sujeita a varias restrigoes.

Algoritmos Genéticos e Redes Neurais: Inspirados no processo de evolucao biologica,
os algoritmos genéticos sdo aplicados na otimizagdo de solugdes em uma ampla gama de
problemas, adaptando-se ao longo do tempo para encontrar as melhores respostas, enquanto as
redes neurais, além de terem as mesmas caracteristicas de um algoritmo genético, podem
recomendar agdes especificas com base em padroes identificados nos dados

A Ciéncia Prescritiva, ao oferecer recomendagdes acionaveis ¢ otimizadas, eleva a
ciéncia de dados a um patamar onde ndo apenas se compreende e antecipa, mas também se
influencia proativamente o curso dos eventos, suas aplicagdes abrangentes a torna uma
ferramenta valiosa para aprimorar a eficiéncia e a eficdcia em uma variedade de setores,
moldando o futuro das tomadas de decisdes estratégicas. (GERON, 2019).

Por fim, integrar esses campos de conhecimento da ciéncia de dados nas instituigdes
financeiras, pode-se construir abordagens mais holisticas para a concessdao de crédito, onde
analise retrospectiva fornece um entendimento solido do passado, a predi¢dao antecipa desafios
futuros e a prescri¢ao oferece diretrizes praticas para uma gestdo de riscos mais eficiente. A

convergéncia de disciplinas analiticas ndo apenas fortalece a capacidade das institui¢des
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financeiras de lidar com os desafios do mercado de crédito, mas também contribui para a

constru¢do de um sistema financeiro mais resiliente ¢ sustentavel.

4.4 O USO DA CIENCIA DE DADOS NA TOMADA DE DECISOES.

A ciéncia de dados tem revolucionado a maneira como as organizagdes tomam
decisoes. Ao utilizar técnicas avangadas de analise e previsao de dados, as empresas podem
obter insights valiosos que podem ajuda-las a tomar melhores decisdes e mais eficazes. Para os
autores Provost & Fawsett (2016), também Favero (2017), a ciéncia de dados pode ser dividida
por campos de compreensiao como:

Compreensao do cliente: Na compreensado dos clientes, por exemplo, ela permite que
as empresas acessem insights detalhados sobre o comportamento, as preferéncias e as
necessidades dos clientes. Essas informagdes podem ser usadas para personalizar produtos e
servicos, melhorar a experiéncia do cliente ¢ aumentar a lealdade a marca, e no caso do crédito,
pode ser usada para moldar novas politicas de regulamentacdo de crédito

Avaliar o comportamento do cliente ¢ importante para o mercado de concessdo de
crédito, onde a ciéncia de dados se concentra em entender como os clientes interagem com a
institui¢ao financeira. Isso pode incluir tudo, desde a forma como o cliente toma o crédito até o
comportamento de pagamentos, bem como a entrada na inadimpléncia, ja que analisar esses
comportamentos, as institui¢cdes financeiras podem identificar padrdes e tendéncias que podem
mudar a forma como ¢ visualizado o risco para conceder crédito. (PROVOST & FAWSETT,
2016)

A segmentacdo de clientes € outra area onde a ciéncia de dados pode fornecer insights
valiosos, ao agrupar os clientes com base em caracteristicas semelhantes, as institui¢cdes
financeiras podem criar estratégias mais direcionadas e personalizadas. Isso ndo s6 melhora a
eficacia do gerenciamento de crédito, mas também pode levar a uma maior satisfacdo do cliente.
(PROVOST & FAWSETT, 2016)

Para Favero (2017), A ciéncia de dados também permite um alto grau de
personalizacdo. Com base nos dados coletados sobre o comportamento e as preferéncias dos
clientes, as instituicdes financeiras podem personalizar suas ofertas para atender as
necessidades especificas de cada cliente.

Isso pode aumentar a relevancia das ofertas para o cliente e, por sua vez, aumentar as

taxas de conversado identificar clientes que possam estar em risco de se tornarem inadimplente
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ou solicitagdes de crédito fraudulentas preservando a seguranga e a saide financeira. ja que
dependendo do seguimento, fraudadores podem assumir um comportamento semelhante. Essas
previsoes podem permitir que as empresas tomem medidas proativas para engajar seus clientes
e atender as suas necessidades como também preventivas, fugindo do risco de perdas
financeiras. (PROVOST & FAWSETT, 2016)

Otimizac¢ao de Operacdes: Para Favero (2017), com os insights extraidos, a empresa
pode tomar medidas para otimizar esses processos, usando modelos analiticos a ciéncia de
dados pode ajudar as empresas a identificarem ineficiéncias em suas operagdes € a tomar
medidas para melhora-las, onde ao analisar os dados operacionais, uma financeira pode
descobrir que certa regra dentro de uma politica pode ser explorada por fraudadores.

Ainda para o autor, outra contribui¢cdo estd na reducao de, ao analisar os dados de
custos as empresas podem identificar areas onde estdo gastando mais do que o necessario e
buscar maneiras de reduzir esses custos, isso pode envolver coisas como renegociar contratos
com fornecedores, investir em tecnologia para automatizar tarefas caras ou reestruturar as
operagoes para eliminar desperdicios.

Por meio de informacgdes, ao invés do gestor ou analista confiar na intui¢do ou na
experiéncia passada, eles podem usar os insights derivados dos dados para tomar decisdes
baseadas em evidéncias, levando a melhores decisdes e criando uma cultura de responsabilidade
e transparéncia, o que possibilita na autonomia da maquina para tomada de decisdes baseadas
em dados. (PROVOST & FAWSETT, 2016)

Mitigacao de Riscos: Conforme os autores Provost & Fawsett (2016) e Favero (2017),
as técnicas de ciéncia de dados pode ajudar as empresas a identificarem riscos potenciais que
podem ndo ser imediatamente aparentes, por exemplo, ao analisar grandes volumes de dados,
uma empresa pode identificar tendéncias ou padrdes que indicam um risco emergente. Isso pode
permitir que a empresa tome medidas para mitigar esse risco antes que ele se torne um
problema.

Ainda para os autores, a ciéncia de dados pode ajudar nesta avaliagdo ao fornecer
ferramentas e técnicas para analisar e quantificar o risco, uma vez identificados os riscos, a
ciéncia de dados pode ajudar na sua avaliagdo. Isso envolve a determina¢do da probabilidade
de o risco se concretizar e do impacto potencial que ele poderia ter sobre a empresa.

Apos o risco ser mensurado, a instituigdo tem a capacidade de gerenciar politicas para
lidar com o risco, abarcando o desenvolvimento e a implementacdo de estratégias para lidar

com os riscos identificados. Essas estratégias podem incluir a transferéncia do risco para outra
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parte (por exemplo, através de seguros), a reducdo do risco (por exemplo, através da
implementag¢do de controles internos) ou a aceitagdo do risco. PROVOST & FAWSETT (2016)

Por fim, a ciéncia dos dados pode ajudar no monitoramento continuo dos riscos e das
decisoes. Isso envolve o acompanhamento regular e a avaliagdo da eficacia das estratégias de
gerenciamento de riscos implementadas, de maneira que ela pode facilitar esse monitoramento
ao fornece ferramentas para coletar, analisar e visualizar dados sobre os riscos e decisdes.

Em resumo, a ciéncia de dados oferece ferramentas poderosas para impulsionar a
produtividade empresarial, utilizando algoritmos para otimizar programagodes de trabalho,
empregando machine learning em previsdes de comportamento do cliente e antecipando
eventos economicos. Essas técnicas possibilitam insights valiosos, aprimorando a compreensao
do cliente, otimizando operagdes e mitigando riscos, permitindo decisdes mais informadas e

eficazes para alcangar melhores resultados.

4.5 CIENCIA DE DADOS E SEU PAPEL NA TOMADA DE DECISOES
ESTRATEGICAS.

Com uma gama de ferramentas a disposi¢ao. Este estudo explorou algumas dessas
técnicas e modelos, destacando suas fundamentacdes teodricas e praticas pelos autores McKinley
(2023), Mueller (2016), Provost & Fawsett (2016), Favero (2017),

Analise Descritiva: Para McKinley (2023), a fase inicial da exploracdo de dados, ¢
essencial para obter uma compreensao aprofundada das caracteristicas fundamentais presentes
no conjunto de dados, onde sao empregadas diversas técnicas, incluindo estatisticas descritivas
como médias, medianas e desvios-padrdo, juntamente com visualizagdes graficas, como
histogramas e box plots.

Essas técnicas estatisticas ndo apenas resumem os dados de maneira precisa, mas
também proporcionam uma representacao visual que facilita a identificagdo de padrdes
preliminares. Dessa forma, a Andlise Descritiva ndo apenas resume, mas também ilustra de
forma elucidativa, preparando o terreno para analises mais aprofundadas ao longo do processo
de exploragao de dados.

Analise Exploratoria de Dados: Ainda com o raciocinio do autor, trata-se de uma
etapa subsequente que vai além da simples descri¢do, aprofundando a compreensdo do conjunto
de dados por meio de técnicas visuais e estatisticas. Nessa fase, sdo empregados graficos, box

plots e analises de correlagdo para identificar padrdes, outliers e relagcdes entre variaveis.
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Mueller (2016), explica que as técnicas visuais e estatisticas citadas sdo fundamentais
para proporcionar insights mais detalhados, permitindo uma analise mais aprofundada e
direcionando a escolha de abordagens analiticas mais avangadas desempenhando um papel
crucial na identificagdo de nuances e complexidades que podem guiar investigagdes mais
detalhadas ao longo do processo analitico.

Engenharia de dados: representa um estdgio mais abrangente na manipulagdo e
preparacdo de dados, indo além do pré-processamento basico. Esta fase incorpora a
transformagao significativa dos dados, incluindo a criagdo de novas variaveis, a agregagao de
dados e a selecdo criteriosa de caracteristicas relevantes para o problema em analise. (GRUS,
2021)

Ainda do ponto de vista tedrico do autor, a engenharia de dados abrange conceitos
avancados de otimizacdo e estruturagdo eficiente de conjuntos de dados, implicando nao apenas
na resolucao de problemas especificos relacionados a qualidade dos dados, mas também na
melhoria da eficiéncia computacional durante analises posteriores.

A selec¢do de caracteristicas relevantes requer uma compreensao profunda do problema
em questdo e a identificacdo das variaveis mais impactantes, sendo necessarios em alguns caso
a criagdo de novas variaveis envolvendo a combina¢do ou transformagao de variaveis existentes
para extrair informagdes mais Uteis ou representativas. (MUELLER, 2016).

Para Géron (2019) a engenharia de dados também esta relacionada a otimizagdao do
desempenho computacional, especialmente quando lidamos com conjuntos de dados,
estratégias como a escolha eficiente de estruturas de dados e algoritmos podem contribuir
significativamente para acelerar processos analiticos subsequentes.

Assim, a engenharia de dados ndo apenas aprimora a qualidade dos dados, mas
também os molda de maneira a otimizar a eficiéncia e a relevancia para os objetivos especificos
da anadlise.

Pré-processamento de dados: Esta etapa desempenha um papel crucial na preparagao
dos dados para andlises avancadas, visando garantir a qualidade e confiabilidade das conclusdes
extraidas que abrange uma variedade de tarefas, desde lidar com valores ausentes até normalizar
escalas, converter dados categéricos em formatos apropriados e tratar outliers. (GERON, 2019).

Do ponto de vista do autor, o pré-processamento de dados requer uma compreensao
aprofundada de técnicas estatisticas e computacionais. Isso inclui o conhecimento de métodos

estatisticos para imputagao de valores ausentes, algoritmos de normalizagdo e transformagao de
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dados, além de estratégias para lidar com valores atipicos, a pratica, por outro lado, envolve a
aplicagdo efetiva dessas técnicas utilizando ferramentas especificas de processamento de dados.

Ao lidar com valores ausentes, por exemplo, estratégias como imputagdo baseada em
média, mediana ou algoritmos mais avangados podem ser empregadas. A normalizagcdo de
escalas € crucial para garantir que variaveis com unidades diferentes ndo influenciem
desproporcionalmente as analises (MUELLER, 2016).

Regressao Logistica: Sendo mais especifico em relagdo as ferramentas, o modelo
computacional de Regressdo Logistica ¢ um método estatistico amplamente utilizado em
Aprendizado de Maquina, ele utiliza a func¢do logistica para modelar a probabilidade de uma
determinada classe ou evento ocorrer, esta abordagem ¢ particularmente valiosa em problemas
de classificagdo bindria, onde o resultado desejado ¢ de natureza dicotdOmica ou binaria.
(GERON, 2019)

Matematicamente, conforme explicado por Pelegrina (2023), a funcdo logistica,
também conhecida como curva S, ¢ essencial para a Regressdo Logistica, pois permite
transformar uma combina¢do linear de variaveis independentes em uma probabilidade

condicional. Isso ¢ expresso pela formula:
1
1+e72

Onde e ¢ a base do logaritmo natural, nimero de Euler que equivale a

P =

aproximadamente 2,7183. E z ¢é o resultado da funcdo linear dada por:

z = Po+ X Bib;

Sendo p(x) a probabilidade do objeto x de acontecer.

Alguns pontos positivos de seu uso, incluem interoperabilidade, pois os coeficientes
fornecem uma interpretacdo direta da relagdo entre varidveis independentes e a variavel
dependente, eficiéncia computacional se comparada a modelos mais complexos, a Regressao
Logistica ¢ relativamente simples e eficiente (PELEGRINA, 2023).

Ainda segundo a autora, ¢ um modelo suscetivel a outliers ou valores atipicos nos
dados, o que exige que as etapas de pré-processamento, sejam cumpridas com eficacia. Ele
possui algumas limitagdes de uso quanto a problemas de classificagdo pois ele entre as
variaveis independentes e os pesos (log-odds) da variavel dependente

Essa ferramenta frequentemente utilizada para problemas de classificagdo bindria,

como prever se um cliente comprard ou nao um produto.

16



Random Forest: ¢ uma técnica de conjunto que constréi multiplas arvores de decis@o
e as combina para obter uma predi¢gdo mais robusta. Cada arvore ¢ construida de maneira
independente treinada em uma amostra aleatoria dos dados, para fazer previsdes as arvores
individuais votam (no caso de classificagcdo) ou contribuem com médias (no caso de regressao).
A previsio final é determinada pela maioria das vota¢des (ou média) entre as arvores. (GERON,
2019)

O processo de decisdo durante a construcao de cada arvore de decisdo € resultado de
uma funcao que calcula o ganho de informagdo, na qual em cada n6 da arvore, o algoritmo
escolhe a divisdo que possui a menor desordem nos dados, ou seja, aquela que organiza melhor
os dados (BEHNIA, 2023)

A funcdo de ganho ¢ dada por:

ganho = entropia ) — Z pesog, + entropiag,

E amplamente utilizado em problemas de classificagio e regressdo. Sua capacidade de
lidar com dados ndo lineares e identificar interagdes complexas torna-o valioso para uma
variedade de aplicagcdes (BEHNIA, 2023).

Entre suas vantagens estdo a robustez, capacidade de lidar com grande quantidade de
variaveis e resisténcia ao overfitting. Suas fraquezas s incluem a dificuldade de interpretacao
em comparagio com modelos mais simples e maior consumo computacional (GERON, 2019)

Extreme Gradient Boost: ¢ uma implementagdo do algoritmo Gradient Boosting que
utiliza arvores de decis@o como base. Ele cria uma sequéncia de modelos, onde cada modelo
subsequente corrige os erros do modelo anterior, focando nas instancias que foram classificadas
incorretamente (SIKANDER, 2022).

Ainda drginfo o autor, Extreme Gradient Boost € amplamente utilizado em situagoes
em que a precisdo € crucial. Pode ser aplicado tanto a problemas de classificacdo quanto de
regressdo. Sendo assim suas vantagens em uso ¢ a alta precisao, eficiéncia e capacidade de lidar
com dados ausentes. Contras envolvem o risco de overfitting e a necessidade de ajuste
cuidadoso dos hiper parametros.

Técnicas de Avaliacio de Modelos: Diversas técnicas sdo empregadas para avaliar a
eficacia dos modelos, incluindo a validacdo cruzada, a matriz de confusdo, a curva ROC ¢
métricas como precisao, recall, Fl1-score e area sob a curva (AUC). Cada uma dessas técnicas
fornece uma perspectiva Unica sobre o desempenho do modelo em diferentes cenarios

(GERON, 2019).
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Essas técnicas e modelos capacitam a ciéncia de dados a desempenhar um papel central
na tomada de decisOes estratégicas, permitindo que as organizagdes extraiam insights
significativos e informacao preditiva a partir de dados complexos, contribuindo para uma
abordagem mais informada e eficaz na resolugao de problemas e na definicdo de estratégias

futuras (GERON, 2019).

S DESENVOLVIMENTO

5.1 AQUISICAO DE DADOS

A obtengdo de dados ¢ uma etapa crucial em qualquer projeto de ciéncia de dados. Neste
estudo, os dados foram originados a partir de um conjunto disponivel no Kaggle, uma
plataforma amplamente reconhecida por hospedar conjuntos de dados diversificados para
estudos e competi¢cdes de aprendizado de maquina. A fonte especifica utilizada foi o conjunto
de dados "Credit Card" disponivel em (https://www.kaggle.com/datasets/mishra5001/credit-
card).

O formato do conjunto de dados ¢ em CSV (Comma-Separated Values), uma escolha
comum para a representacao tabular de dados. No caso em questdo, o conjunto contém duas
tabelas, embora, para este estudo, tenha sido focado principalmente em uma delas.

O volume total de dados ¢ consideravel, abrangendo mais de 400 mil linhas distintas.
Essa magnitude coloca o conjunto de dados na categoria de grandes conjuntos, o que
proporciona desafios e oportunidades distintas durante o processo de andlise.

O conjunto de dados, proveniente de 2019, oferece uma visdo histérica, embora nao
tenha sido identificada nenhuma sazonalidade ou eventos especificos relevantes. A presenca de
mais de 60 varidveis categéricas, detalhando o comportamento de clientes em relagdo a
empréstimos, adiciona complexidade e riqueza a analise.

Uma descrigdo detalhada das varidveis presentes no conjunto de dados esta disponivel,
fornecendo insights sobre a natureza e o propdsito de cada atributo. Além disso, o conjunto
possui algumas peculiaridades, como notas (scoring) de regido de moradia e colunas com
valores l6gicos (1 ou 0), acrescentando uma camada de detalhes a sua estrutura.

Os dados sao de dominio publico, disponiveis para uso gratuito, sem restricdes
especificas associadas. Apesar de ndo haver atualizagdes regulares, o conjunto oferece um

instantaneo relevante para analises retrospectivas.
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A aquisi¢do desses dados envolveu a escolha de uma fonte confiavel, a compreensdo da
estrutura do conjunto, a identificagdo de peculiaridades e a confirmagdo de que atendem aos
requisitos especificos do projeto de ciéncia de dados. Essa etapa estabelece a base para as
analises subsequentes, proporcionando um entendimento solido do contexto em que as decisdes

estratégicas serdo fundamentadas.

5.2 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

A fase de pré-processamento de dados desempenha um papel crucial na preparacio
adequada do conjunto de dados para andlises mais avangadas, esta etapa ¢ essencial para
garantir a integridade e qualidade dos dados, bem como para permitir interpretagcdes
significativas nos estagios subsequentes da analise.

A selegdo criteriosa das varidveis ¢ fundamental para o sucesso do estudo, dentre as
variaveis disponiveis, foram escolhidas aquelas que fornecem informagdes cruciais sobre os
clientes, incluindo renda, histdrico de crédito, emprego e caracteristicas demograficas. Essa
escolha foi norteada pela relevancia desses atributos na avaliagao de solicitagdes de empréstimo
e comportamento de pagamento.

A identificagdo e tratamento adequado de valores ausentes sdo consideragdes cruciais,
para variaveis quantitativas, optou-se pela mediana em detrimento da média, dada a
sensibilidade desta tltima a valores extremos. J4 para as variaveis qualitativas, a técnica de
codificacdo one-hot (pd.get dummies()) foi empregada, assegurando uma integrac¢do eficaz
dessas variaveis nas analises.

Variaveis categoricas foram transformadas por meio da criagcdo de variaveis ficticias,
uma técnica conhecida como one-hot encoding, onde essa abordagem permite que variaveis
categoricas sejam incorporadas nas analises sem impor uma ordem artificial entre as categorias.

A normalizagdo € um passo importante para garantir que variaveis em diferentes escalas
contribuam igualmente para as andlises, assim diversas técnicas foram testadas, e o
MinMaxScaler foi adotado, preservando as caracteristicas originais dos dados e ajustando os

valores para um intervalo especifico.

Técnica de Escalonamento Formula Matematica Explicagdo
Reduz cada valor para um intervalo entre 0
X X e 1, com base nos valores minimo e maximo
. _ — 4Amin originais. Util quando se deseja manter a
MinMaxScaler X = X X . forma da distribui¢@o original e os outliers
max — “*min sdo relevantes.
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Padroniza os dados para ter uma média (p)
X — u de 0 ¢ um desvio padrio (o) de 1. Util
quando os dados seguem uma distribui¢ao
o normal e ndo sdo sensiveis a outliers.

StandardScaler X

Semelhante ao MinMaxScaler, mas utiliza o
X — Ql primeiro quartil (Q1) e o terceiro quartil
RobustScaler X= — (Q3) para torna-lo robusto a outliers. Util
Q3 - Q1 quando os dados tém outliers significativos.

Reduz cada linha de dados para um
X comprimento de 1. Util quando a magnitude
Normalizer X = —— dos dados n3o ¢é importante, apenas a

/2 Bn direcdo, sendo Pn cada amostra

Quadro 1 - Técnicas de Escalonamento
Fonte: elaborado pelo autor.

Apesar da auséncia significativa de outliers, uma estratégia pré-definida consiste em
substitui-los pela mediana, caso sejam identificados. Isso visa preservar a robustez das analises
diante de valores extremos.

A engenharia de dados foi empregada na criagdo de 105 novas variaveis através da
técnica de codificagdo one-hot. O que ampliou o conjunto de dados, proporcionando uma

representacdo mais abrangente das varidveis categoricas originais.

5.3 CONSTRUCAO MANUAL DO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA

A etapa de constru¢do manual do modelo de Regressdo Logistica foi iniciada apos a
aquisicao e pré-processamento dos dados. Nesta fase, buscou-se entender a dindmica do modelo
por meio de uma implementacao direta, utilizando ferramentas Python e conceitos matematicos
fundamentais

Durante a constru¢ao do modelo, ndo foram estabelecidos critérios especificos para a
escolha do modelo de Regressdao Logistica, pois o foco estava na compreensao dos conceitos €
na implementacao pratica.

Essa implementag¢do envolveu a criagdo de manual das funcdes fundamentais para a
Regressdao Logistica com base na matematica fungao logistica portanto foram utilizadas fung¢des
como ‘insira_uns’, que adicionava uma coluna de uns aos dados para lidar com o termo de
interceptacdo, ‘sigmoid” para aplicar a funcao sigmoidal aos resultados, "funcao custo’ para
calcular a fun¢do de custo, 'gradient descendent’ para realizar a otimizagdo dos pesos e,
finalmente, ‘predicao’ para gerar previsdes binarias.

Os parametros do modelo foram ajustados através de uma fun¢do que implementa o
algoritmo de gradiente descendente, o processo foi iterativo, buscando minimizar a funcao de

custo, mas ndao houve uma sintonia fina eficaz dos hiper parametros.
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Os resultados iniciais do modelo construido manualmente foram inconsistentes para o
conjunto de dados em questdo, dado a complexidade e a diversidade do conjunto de dados
demandavam uma abordagem mais sofisticada para obter resultados satisfatorios.

A constru¢ao manual do modelo destacou a importancia de considerar cuidadosamente
os hiper parametros e técnicas de otimiza¢do para obter um modelo preciso e robusto. Além
disso, demonstrou a complexidade inerente a implementacdo manual de algoritmos,
especialmente em conjuntos de dados desafiadores.

O desempenho geral do modelo construido manualmente nao foi avaliado por métricas
especificas, uma vez que a transicdo para modelos prontos foi realizada antes da analise
detalhada do desempenho, entretanto os resultados iniciais indicaram a necessidade de explorar

alternativas mais robustas, motivando a transicdo para modelos prontos disponiveis em

bibliotecas como o scikit-learn, disponivel em https://scikit-learn.org/

5.4 UTILIZACAO DA BIBLIOTECA SCIKIT-LEARN PARA REGRESSAO
LOGISTICA

Apo6s as fases de construcdo manual e implementagdo automatizada do modelo de
Regressao Logistica utilizando a biblioteca Scikit-learn, reconheceu-se a importancia de lidar
com desbalanceamento de classes para melhorar a capacidade preditiva. A escolha da técnica
de oversampling, especificamente, foi adotada como uma estratégia eficaz para lidar com o
desafio do desbalanceamento, proporcionando uma abordagem mais equilibrada na
modelagem.

Durante a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste, realizada pela funcao
train_test split da Scikit-learn, 20% dos dados foram reservados para teste, mantendo a
configuracdo padrao dos hiperpardmetros do modelo nesse estagio.

A aplicagdo da técnica de oversampling visou mitigar os efeitos do desbalanceamento,
que pode impactar negativamente o desempenho do modelo, especialmente em casos em que a
classe minoritaria ¢ de interesse primordial.

Para avaliar o desempenho do modelo com a introdugao das técnicas de balanceamento,
foram utilizadas métricas padrdo, incluindo acurécia, precisao, recall, Fl-score, matriz de
confusdo e relatdrio de classificagdo, onde essas métricas forneceram uma visao abrangente da
capacidade preditiva do modelo ap6s a aplicagdo de técnicas de balanceamento.

A analise comparativa dos resultados entre o modelo original e 0 modelo com técnicas

de oversampling destacou melhorias significativas, especialmente na precisdao da classe
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minoritaria. J4 que refletiram diretamente na capacidade do modelo de fazer previsdes mais
equilibradas e confiaveis.

Embora a implementagado de técnicas de balanceamento tenha proporcionado beneficios
notaveis, a generalizacdo do modelo permanece um desafio, assim o uso de estratégias
adicionais para evitar problemas de overfitting ou underfitting sdo cruciais, considerando a
complexidade do conjunto de dados e a dindmica das relagdes entre as variaveis.

Esta etapa enfatiza a importancia nao apenas de escolher modelos robustos, mas também
de aplicar técnicas adequadas para lidar com o desbalanceamento de classes, otimizando assim

a capacidade preditiva do modelo de Regressdo Logistica.

55 AJUSTE FINO DE HIPERPARAMETROS NO MODELO DE REGRESSAO
LOGISTICA

O ajuste fino dos hiper pardmetros desempenha um papel crucial na otimizacdo do
desempenho do modelo de Regressdo Logistica, optou-se por utilizar a ferramenta
“GridSearchCV™ a qual pertence a biblioteca scikit-learn, para automatizar e realizar uma busca
exaustiva nos diferentes conjuntos de hiper parametros, proporcionando uma ampla exploracao
do espago de parametros.

Todos os hiper parametros foram submetidos ao ajuste fino, cada um desempenhando
um papel significativo no comportamento e desempenho do modelo. Isso permitiu uma anélise
abrangente de como diferentes configuragdes afetam a eficacia do modelo.

A estratégia de busca foi definida por meio de uma grade de valores, abrangendo varias
opcdes para cada hiper parametro, a abordagem permitiu examinar uma ampla variedade de
combinagdes e identificar aquelas que melhor se ajustam aos dados em questao.

Os impactos na performance do modelo foram observados principalmente na busca por
uma precisdo otimizada, que ao ajustar os hiper parametros, o objetivo foi alcancar uma
melhoria significativa na precisdo sem sacrificar excessivamente outras métricas essenciais.

Diversas métricas de avaliagdo, como validacdo cruzada, acurécia, precisdo, recall, F1-
score, confusdo e relatorio de classificacdo, foram consideradas para analisar a eficacia do
ajuste fino. proporcionando uma visao holistica do desempenho do modelo em diferentes
aspectos.

Os resultados apds o ajuste fino foram comparados com os resultados anteriores do

modelo construido manualmente e do modelo inicial com Scikit-learn. Observou-se uma
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melhoria significativa na precisdo, demonstrando a eficacia do ajuste fino em moldar o modelo
de acordo com as caracteristicas especificas dos dados.

As principais conclusoes e insights obtidos destacam a importancia dos hiper parametros
na adaptagdo do modelo ao conjunto de dados, combatendo tanto o underfitting quanto o
overfitting. O ajuste fino permitiu uma personalizacdo refinada, maximizando a capacidade
preditiva do modelo.

Os resultados do ajuste fino impactaram a escolha de modelos adicionais, estimulando
a curiosidade em explorar novos algoritmos que pudessem elevar ainda mais as métricas de
desempenho.

Em termos de contribui¢des para a tomada de decisdes estratégicas, o ajuste fino dos
hiper pardmetros proporcionou um modelo mais robusto e preciso, fornecendo insights valiosos
para fundamentar escolhas relacionadas ao modelo de Regressdao Logistica.

Apesar dos desafios enfrentados, como encontrar hiper pardmetros que otimizassem a
precisao sem prejudicar outras métricas, o ajuste fino foi uma etapa crucial para aprimorar o
desempenho do modelo, onde a necessidade de ajustar o limiar de decisdo de 0.5 para 0.65
destacou a importancia de considerar a sensibilidade do modelo as diferentes decisdes de

classificagao.

5.6 MODELO DE RANDOM FOREST

A etapa de construcao e refinamento do modelo de Regressdao Logistica proporcionou
insights valiosos, no entanto, para uma analise mais abrangente, decidimos explorar o Modelo
de Random Forest. Esta escolha se deve a capacidade desse modelo de lidar eficientemente com
conjuntos de dados complexos, oferecendo uma abordagem mais robusta e poderosa.

A Random Forest ¢ uma técnica de aprendizado de maquina baseada em ensemble,
que combina as previsdes de varios modelos mais simples (arvores de decisdo) para melhorar
o desempenho geral.

Cada arvore de decisdo ¢ treinada de forma independente, tornando o modelo robusto
a padrdes especificos em determinadas subamostras. Introduzindo aleatoriedade durante a
construg¢do de cada arvore, como a escolha aleatoria de caracteristicas para divisdes, ajuda a
reduzir a correlagdo entre as arvores € aumenta a generalizagao do modelo.

Foram replicadas as etapas anteriores das divisdes do conjunto de dados e do ajuste

fino dos hiper parametros.
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A avalia¢do do desempenho do modelo de Random Forest envolveu a aplicagdo de
métricas padrio, incluindo acurdicia, precisdo, recall, F1-score, matriz de confusdo e relatorio
de classificagdo. Essas métricas forneceram uma visao holistica da capacidade preditiva do
modelo em comparag¢ao com o modelo de Regressdo Logistica.

A analise comparativa entre os modelos revelou insights importantes sobre a natureza
do conjunto de dados, o modelo de Random Forest demonstrou uma capacidade superior de
lidar com complexidades e padrdes ndo lineares, resultando em melhorias substanciais em
métricas de desempenho, no entanto, € vital considerar os trade-offs, como a interoperabilidade
reduzida em comparacdo com o modelo de Regressao Logistica.

Apesar de notas excelentes, essas mesmas notas indicam om overfit, mesmo sendo
tratadas pelo ajuste fino dos hiper pardmetros e com os resultados das métricas observadas, de
uma maneira holistica, as notas ndo denunciam exatamente um overfit. Uma forma de
identificar que este modelo nao esta sofrendo com o sobre ajuste, ¢ implementar um teste em

um cendrio real.

5.7 MODELO DE XGBOOST

Ao avangar em nossa analise, incorporamos o Modelo de XGBoost (Extreme Gradient
Boosting), uma técnica sofisticada de gradient boosting, visando ainda mais aprimoramento da
precisdo do nosso modelo preditivo. O XGBoost ¢ conhecido por sua eficicia em lidar com
conjuntos de dados desafiadores e a capacidade de fornecer resultados superiores em uma
variedade de tarefas de aprendizado de maquina.

O XGBoost oferece varias caracteristicas que contribuem para sua eficacia e
popularidade em competi¢cdes de aprendizado de maquina, baseado no conceito de gradient
boosting, 0 XGBoost treina uma série de modelos fracos (geralmente arvores de decisdo)
sequencialmente, melhorando iterativamente a precisao do modelo.

A implementa¢do do Modelo de XGBoost foi realizada no ambiente Python, assim
como nos modelos anteriores, dividimos os dados em conjuntos de treinamento e teste,
reservando 20% dos dados para avaliagdo de desempenho.

O ajuste de hiper parametros foi uma etapa crucial para otimizar a precisao do modelo,
explorou-se configuracdes diferentes, incluindo a taxa de aprendizado, o nimero maximo de
profundidade das arvores e o peso das instdncias, a estratégia de busca utilizada foi o
GridSearchCV, que nos permitiu testar varias combinagdes de hiper parametros para identificar

a configuragdo mais eficaz.
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Ao avaliar o desempenho do Modelo de XGBoost utilizando um conjunto abrangente
de métricas, incluindo acuracia, precisao, recall, F1-score, matriz de confusdo e relatério de
classificagcdo, essas métricas forneceram insights valiosos sobre a capacidade do modelo de
fazer previsodes precisas e identificar corretamente as classes de interesse.

Os resultados obtidos com o Modelo de XGBoost indicaram uma melhoria
significativa nas métricas de desempenho em comparacdo com os modelos anteriores, assim a
capacidade do XGBoost em lidar com relacionamentos ndo lineares e sua resisténcia ao
overfitting destacaram-se, proporcionando uma solugdo mais robusta para nosso problema de
classificagao.

Considerando a complexidade do modelo, ¢ importante ponderar os beneficios em
relagdo a interoperabilidade, em cenarios onde a interoperabilidade ¢ crucial, pode ser
necessario fazer escolhas estratégicas entre modelos mais complexos € modelos mais simples,

como a Regressao Logistica.

5.8 COMPARACAO DE MODELOS

Ao longo deste processo analitico, construiu-se e explorou-se diferentes modelos
preditivos, cada um com suas proprias caracteristicas e complexidades. A Regressao Logistica,
implementada manualmente e por meio da biblioteca Scikit-learn, proporcionou uma visao
inicial e compreensdo das nuances dos dados. Em seguida, a incorporacdo do Modelo de
Random Forest acrescentou robustez, superando desafios especificos, e finalmente, a
introducdo do Modelo de XGBoost demonstrou um salto significativo em termos de precisao e
capacidade de generalizagao.

Regressdo Logistica: A simplicidade inicial da Regressao Logistica revelou-se valiosa
para uma visdo preliminar dos dados, mas sua eficacia foi limitada diante de complexidades
mais profundas.

Random Forest: A aplicagdo do Modelo de Random Forest introduziu um nivel de
complexidade superior, proporcionando uma interpretagdo mais profunda dos padrdes nos
dados e um aumento substancial na precisao.

XGBoost: O Modelo de XGBoost destacou-se como o mais eficaz em termos de
precisdo e generalizagdo. Sua capacidade de lidar com relacionamentos ndo lineares e evitar
overfitting contribuiu significativamente para um modelo mais robusto.

A avaliagdo de desempenho, com base em métricas como acurdcia, precisdo, recall e

F1-score, foi fundamental para a tomada de decisdes estratégicas, essas métricas permitiram
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uma compreensdo abrangente dos pontos fortes e fracos de cada modelo, auxiliando na escolha
da abordagem mais adequada para nosso problema especifico.

Além da comparacdo de modelos, foi crucial considerar a implementagao pratica
desses modelos em ambientes de produgdo, a exportagdo e importagao de modelos treinados
sdo etapas essenciais nesse processo. Os modelos vencedores, como o Modelo de XGBoost,
podem ser exportados utilizando bibliotecas como o joblib ou pickle, disponiveis em

https://joblib.readthedocs.io/, https://github.com/python/cpython/blob/3.12/Lib/, e importados

em sistemas de producao para realizar previsdoes em tempo real.

Eficiéncia: Modelos mais eficazes podem resultar em previsdes mais precisas,
otimizando processos e reduzindo custos operacionais.

Tomada de Decisdes Holisticas: Com previsdes mais precisas, as organizagdes podem
tomar decisdes mais seguras e estratégicas impactando positivamente seus resultados.

Adaptagdo Continua: A implementagdo em produgao permite a adaptagdo continua dos
modelos, incorporando novos dados e garantindo relevancia ao longo do tempo.

Em resumo, a comparagao de modelos nao se limitou apenas a precisao, também levou
em consideracdo a interpretabilidade, o custo computacional e a escalabilidade, onde cada
modelo tem seu lugar em diferentes contextos, ¢ a escolha foi guiada pelos objetivos especificos
e requisitos do problema em questdo. O Modelo de XGBoost destacou-se como uma escolha
promissora para cendrios em que a precisdo ¢ de suma importancia, e a escalabilidade do

modelo € viavel no ambiente de produgao.

6 RESULTADOS E DISCUSSOES

No cendrio financeiro, o risco de crédito se destaca como um desafio proeminente onde
a inadimpléncia, representando a falha de um devedor em cumprir suas obrigacdes de
pagamento, emerge como um dos subtipos mais evidentes desse risco, abordou-se o impacto
multifacetado da inadimpléncia, desde perdas financeiras diretas para os credores até efeitos
indiretos na reputacdo e rentabilidade das institui¢des financeiras.

Além da inadimpléncia, explorou-se outros desafios que impactam o mercado de
crédito, incluindo taxas de juros elevadas, fraudes e regulamentagdes, pois taxas de juros
elevadas aumentam os riscos de inadimpléncia e criam um ciclo de endividamento, enquanto
fraudes geram perdas financeiras diretas para os credores e impactam negativamente os

tomadores de crédito legitimos.
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Em meio a esses desafios, a ciéncia de dados e a andlise estatistica surgem como
solucdes, onde modelos preditivos, analises avancadas e algoritmos de aprendizado de maquina
oferecem insights valiosos para a identificagao de tomador de crédito de alto risco e a previsao
de inadimpléncias, assim a andlise em tempo real permite decisdoes de crédito informadas,
otimizando recursos e aprimorando a prevencao de fraudes.

A implementa¢do de modelos preditivos ¢ uma das contribuigdes mais marcantes, ja
que esses modelos utilizam algoritmos avancados para analisar vastos conjuntos de dados
histéricos e variaveis relevantes, proporcionando uma avaliacdo mais precisa do risco de
inadimpléncia. Essa abordagem permite identificar padrdes complexos de comportamento
financeiro, auxiliando na previsdo de potenciais problemas de pagamento.

A analise avangada de dados permite uma compreensao mais profunda das nuances do
comportamento dos devedores, ao examinar uma ampla gama de varidveis, como histdrico de
crédito, capacidade de pagamento, e fatores socioecondmicos, as instituicdes financeiras podem
obter insights mais refinados, onde ndo apenas melhora a precisao na identificacao de devedores
de alto risco, mas também contribui para estratégias mais personalizadas de concessdo de
crédito.

A aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina oferece uma abordagem
dindmica na avalia¢do de riscos, esses algoritmos tém a capacidade de aprender e se adaptar
com base em novos dados, refinando constantemente suas previsdes, ao integrar essa
capacidade de adaptacgdo, as instituigdes financeiras podem melhorar a eficacia de seus modelos
ao longo do tempo, acompanhando as mudancas nas tendéncias de comportamento financeiro.

A capacidade de realizar andlises em tempo real ¢ uma vantagem estratégica
significativa, pois a0 monitorar continuamente o comportamento de pagamento dos tomadores
de crédito, as institui¢des podem identificar precocemente sinais de possiveis inadimpléncias,
onde permite intervengdes proativas, como o contato imediato com o devedor para discutir
opgoes de resolucdo. Essa abordagem preventiva ndo apenas reduz o risco de inadimpléncia,
mas também fortalece a relagdo entre a institui¢ao financeira e o cliente.

A andlise eficaz de dados também contribui para a otimizacdo de recursos. Ao
direcionar os esfor¢os de concessdo de crédito para os tomadores com menor risco, as
instituicdes podem alocar recursos de maneira mais eficiente. Além disso, a andlise estatistica
desempenha um papel vital na prevencdo de fraudes, pois ao identificar padrdes suspeitos e
comportamentos inconsistentes através de andlises rigorosas pode ajudar a mitigar perdas

financeiras e preservar a integridade do mercado.
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A facilidade que a biblioteca sckit-learn proporcionou no processo de desenvolvimento
permitiu o treinamento de alguns modelos de predi¢ao, proporcionando encontrar um modelo
que melhor se adequa ao conjunto de dados, permitindo por meio de algumas métricas decidir

quais modelos podem ser o melhor para resolver o problema da analise de risco.

Randon Forest: Random Forest Acuracia: ©.93340522523408571

Uma precisio quase perfeita, junto Random Forest Precisdo: ©.9740952792481365
t At . d’ 85% Random Forest Recall: 0.8896211523283346

com outras metricas acima de 0 Random Forest Fl-score: ©.9299437941525293

mostram um excelente

desempenho do modelo. Random Forest Matriz de Confusdo:

E importante ressaltar que nem | [[50126 1199]

sempre as métricas vio descrever | [ 5594 45086]]

exatamente a realidade, mesmo Random Forest Relatorio de Classificacao:

eStaIldO embasadas com teCIHC&S precision r-ecall fl_scor‘e Suppor-t
estatisticas.
Este modelo acabou se mostrando e 6.90 0.98 0.94 51325
uma boa escolha em caso de 1 0.97 0.89 0.93 °0680
produgao. accuracy 0.93 102005
macro avg 0.94 0.93 0.93 102005
weighted avg 9.94 9.93 09.93 102005
Extreme Gradient Boost: XGBoost Acuracia: ©.6777510906328121

XGBoost Precisao: ©.6730070527898575
XGBoost Recall: ©.6834846093133385
XGBoost Fl-score: 0.6782053666702561

Apesar da precisdo esta na casa
dos 60% - 70%, este modelo
obteve resultados soélidos, sendo
mais generalista em relacdo as | XGBoost Matriz de Confus3o:
suas decisdes. | [[34495 16830]
Suas métricas estdo bem lineares, | [16041 34639]]

nao demostrando problemas N0 | yGBoost Relatério de Classificacao:

treinamento, podendo ser uma boa precision recall fi-score support
opgdo para verificar se realmente
o modelo com maior precisdo 0 0.68 0.67 0.68 51325
(randon forest) terda o mesmo 1 0.67 0.68 0.68 20680
desempenho em um cenario real. accuracy 0.68 102005
macro avg .68 .68 0.68 102005
weighted avg 0.68 0.68 0.68 102005
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Regressao logistica: Regressdo Logistica Acurdcia: @.6046762413607176
Apesar de ter as menores notas | Regressao Logistica Precisao: ©.6029672056162122
dentre os modelos estudados, o Regressao Logistica Recall: ©.5982438831886345

modelo de Regressio logistica Regressao Logistica Fl-score: ©.6005962580351216

também atingiu resultado solidos, - _ . -
. g - . Regressao Logistica Matriz de Confusao:
visando a generalizacdo do [[31361 19964]

modelo. [20361 30319]]
Assim como o modelo de Gradient
Boost, suas métricas estdo bem | Regressdo Logistica Relatdrio de Classificacgdo:

lineares, ¢ mesmo possuindo uma precision recall fi1-score  support
menor precisdo, sua vantagem esta

na eficiéncia computacional, 0 6.61 0.61 .61 21325
vendo que possui um algoritmo 1 9.60 9.60 9.60 20680
mais simples e menos complexo accuracy .60 162005
que os algoritmos dos demais macro avg 9.60 0.60 0.60 102005
modelos. weighted avg 0.60 0.60 0.60 102005

Quadro 2 — Analise do Desempenho dos Modelos Aplicados
Fonte: elaborado pelo autor.

Com as métricas avaliadas, pode-se observar o desempenho superior do modelo
Randon Forest, em compara¢do aos demais, possuindo métricas bem equilibradas indicando
uma boa generalizagcdo e notas superiores aos 85% evidenciando sua eficiéncia, podendo ser
considerado uma das melhores opgoes.

A flexibilidade pela utilizagdo da biblioteca Joblib, possibilitou a importacdo direta
dos modelos em novos aplicativos e ambientes de andlise. Essa abordagem modular simplifica
a integracdo dos modelos em diferentes contextos, promovendo a aplicagdo eficiente das
previsdes de risco de crédito por meio de interfaces intuitivas, como sites e aplicativos moéveis,
que oferecem aos usuarios uma experiéncia acessivel e eficiente na anélise de crédito em tempo
real.

Este estudo destacou a convergéncia entre os desafios no mercado de crédito para
pessoa fisica e as solu¢des proporcionadas pela ciéncia de dados e andlise estatistica, a
implementagao eficaz dessas abordagens ndo apenas mitiga riscos e aprimora a eficiéncia, mas
também contribui para a estabilidade do mercado e a sustentabilidade das instituigdes
financeiras. A evolugdo constante nesse campo € crucial para enfrentar desafios dindmicos e
fomentar um ambiente financeiro mais resiliente e equitativo, assim contribui¢do da ciéncia de
dados e analise estatistica, em constante evolu¢do, representa um avango significativo na gestao
de riscos e na promog¢dao de praticas mais sustentaveis e equitativas no setor financeiro,

destacando a importancia continua da inovagao e adaptagao no cenario financeiro.
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7 CONCLUSAO

Este estudo revelou que o mercado de crédito para pessoa fisica enfrenta desafios
complexos, incluindo inadimpléncia, taxas de juros elevadas, fraudes e regulamentagdes
rigorosas, essas questdes nao apenas representam ameagas financeiras diretas para as
institui¢des, mas também tém implicagdes significativas na rentabilidade, reputagdo e na
capacidade de fornecer servicos de crédito de maneira eficaz.

Contudo, observou-se que a ciéncia de dados e a andlise estatistica emergiram como
aliadas poderosas na superagao desses desafios, a capacidade de criar modelos preditivos,
aplicar anélises avancadas e utilizar algoritmos de aprendizado de maquina proporcionam uma
visdo valiosa para avaliar riscos, prever inadimpléncias e tomar decisdes de crédito mais
informadas.

Além disso, a implementacdo eficaz dessas abordagens ndo se limita a mitigagdo de
riscos, ela contribui para a eficiéncia operacional, promove praticas de concessao de crédito
responsaveis e fortalece a conformidade regulatoria, diante de um cenario financeiro dinamico
exige-se uma abordagem proativa, ¢ a ciéncia de dados oferece um caminho promissor para
lidar com estes desafios

Portanto, a continua evolugdo e adogao da ciéncia de dados e analise estatistica nao
apenas sao fundamentais para a satde a longo prazo das institui¢des financeiras, mas também
desempenham um papel crucial na promo¢do de um mercado de crédito mais resiliente,
transparente e acessivel para todos os consumidores. Este estudo destaca ndo apenas os
desafios, mas também o potencial transformador que a inovagao nesse campo pode trazer para
o setor financeiro, destacando a importdncia de se abragar e integrar essas ferramentas

avangadas para moldar o futuro do crédito para pessoa fisica.
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