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Resumo

Instituições credoras precisam lidar com as incertezas do negócio, criando estratégias
que diminuam os riscos associados à concessão de crédito de seus clientes. Para lidar
com este problema, foram desenvolvidos modelos quantitativos de previsão de risco ba-
seados em dados cadastrais e comportamentais dos clientes. Nos últimos anos, novas
gerações destes modelos, baseadas em aprendizagem de máquina, têm sido comumente
usadas por instituições financeiras e de varejo. De forma geral, este problema é for-
mulado como um problema de classificação binária onde se deseja discriminar bons de
maus pagadores. Por este ser um problema de natureza desbalanceada (normalmente,
há mais bons que maus pagadores), é comum a adoção de estratégias que levam à
sub-representação ou extrapolação de dados e, consequentemente, com alteração da
distribuição real das amostras, o que pode influenciar negativamente no desempenho
dos modelos. Além disso, muitas vezes estes modelos não tiram proveito de particu-
laridades das políticas de crédito nas quais eles serão empregados. Estas podem dar
diferentes valores para diferentes tipos de erro, aplicando diferentes critérios para dife-
rentes partes das listas ordenadas de escores de crédito. Uma forma de lidar com tais
problemas é criar modelos que aprendam diretamente o ranking de crédito (ou seja, qual
a ordem esperada entre dois clientes, dado os seus riscos) em lugar da distinção entre
bons e maus. Um inconveniente desta abordagem é que ela tem custo de aprendizado
maior, uma vez que o modelo deve analisar pares de instâncias. Contudo, a literatura
recente de aprendizagem de máquina tem produzido muitas técnicas de equivalência
de problemas capazes de otimizar tarefas de ranking de forma robusta a desbalance-
amento, com custos de treino comuns aos da tarefa de classificação. Além disso, com
grandes massas de dados e complexos padrões típicos de modelos de comportamento
usados no varejo, é possível adotar modelos baseados em aprendizagem profunda, que
têm sido usados com sucesso em uma grande variedade de aplicações. Neste trabalho,
apresentamos modelos de aprendizagem profunda para o problema de modelagem de
crédito para varejo que envolve dados comportamentais na entrada. Para tanto, trata-
mos o problema com uma solução de equivalência entre classificação binária e ranking
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bipartido, utilizando para isso uma função de perda assimétrica, com hiper-parâmetros
aprendidos durante o treino. Desta forma, associamos as vantagens das soluções de
classificação binária com as de um modelo de ranking bipartido, ou seja, baixo custo
de treinamento, possibilidade de calibrar o grau de tolerância a erros em partes es-
pecíficas do ranking e robustez a desbalanceamento. Por meio da avaliação em dois
conjuntos de dados de grande escala, um público e outro privado, observamos que o
modelo proposto é capaz de superar vários outros modelos baseados em aprendizagem
superficial e profunda.
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Abstract

Credit institutions need to deal with the uncertainties of the business by creating
strategies that reduce the risks associated with granting credit to their customers. To
address this problem, quantitative risk prediction models based on application and
behavioral customer data have been developed. In recent years, new generations of
these models, based on machine learning, have been commonly used by financial and
retail institutions. In general, this problem is formulated as a binary classification
problem in which we want to discriminate between good and bad payers. As it is a
problem of an unbalanced nature (there are generally more good than bad payers), it is
common to adopt strategies that lead to underrepresentation or extrapolation of data
and, consequently, to a distribution of samples other than the actual one, which affects
the performance of the models. Moreover, these models usually do not take advantage
of the particular credit policies adopted where they will be deployed. Such policies
can weight differently different types of error by applying different criteria to different
parts of the ordered lists of credit scores. An approach to deal with such problems
is to create models that directly learn the credit ranking (ie, what is the expected
order between two customers, given their risks) rather than the distinction between
good and bad payers. A drawback of this approach is that it has a higher learning
cost, since the model must analyze pairs of instances. However, the recent literature
on machine learning has produced many techniques, based on problem equivalence,
capable of optimizing ranking tasks in a robust way to imbalance, with the same
training costs of binary classification tasks. In addition, with large datasets and the
complexity of retail customer behavior, it is possible to adopt models based on deep
learning that have been used successfully in a wide range of applications. In this
paper, we present deep learning models for the retail credit modeling problem where
the customer representation includes their behavior. For this, we cope with the problem
with a solution of equivalence between binary classification and bipartite ranking, using
an asymmetric loss function with hyperparameters learned during the training. By
doing so, we associate the advantages of binary classification solutions with those of
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a bipartite ranking model, that is, low training costs, the possibility to calibrate the
degree of tolerance to errors in specific parts of the ranking and robustness to imbalance.
By evaluating our technique in two large-scale datasets, a public and a private one, we
observed that it is able to outperform several other shallow and deep learning strategies.
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Capítulo 1

Introdução

Diferentes instituições, de natureza financeira ou não, oferecem crédito aos seus clientes
que, em contrapartida, assumem a responsabilidade de devolver o valor emprestado,
acrescido de juros e correção monetária, por meio de parcelas que vencem ao longo de
períodos de tempo previamente acordados [Wang et al., 2015]. Ao longo da vigência
do compromisso entre os credores e seus clientes, as instituições precisam lidar com
os riscos associados à concessão [Yeh & Lien, 2009]. Para isso, é comum que sejam
adotadas estratégias que quantifiquem o risco de inadimplência de um determinado
cliente. Neste trabalho, estamos interessados em estudar e avaliar essas estratégias, a
fim de mitigar os riscos do negócio de concessão de crédito.

Na mercado de concessão de crédito, a ferramenta utilizada inicialmente foi a
análise de risco feita por especialistas humanos, na qual os especialistas usavam abor-
dagens manuais, empíricas e subjetivas para avaliar a capacidade de pagamento de um
dado cliente. Contudo, essa não é uma abordagem escalável, uma vez que o aumento do
número de clientes implica no aumento de contratações de novos colaboradores para as
análises de crédito. Além disso, a eficiência dessa abordagem depende diretamente da
experiência do especialista humano [Thomas, 2000]. Para contornar essas limitações,
foram desenvolvidos modelos quantitativos baseados em dados cadastrais e comporta-
mentais, capazes de prever automaticamente o risco de crédito de determinado cliente.
Esses modelos são conhecidos na literatura como modelos de pontuação de crédito
(credit scoring) [Diniz & Louzada, 2013].

A história dos modelos de credit scoring começou na década de 40, com o sur-
gimento das primeiras estratégias estruturadas para previsão de risco de crédito e
acompanhou o desenvolvimento e aperfeiçoamento tecnológico de hardware e software,
ao longo do tempo [Thomas, 2000]. Essa evolução permitiu que classificássemos esses
modelos em três gerações distintas:
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2 Capítulo 1. Introdução

• Primeira geração: essa geração marca o início do desenvolvimento e aplicação
de métodos estatísticos para credit scoring, sendo o artigo de Durand [1941]
considerado o primeiro trabalho dessa área;

• Segunda geração: acompanhando o avanço tecnológico de hardware e software,
essa geração foi marcada pelo desenvolvimento de modelos baseados em métodos
clássicos de aprendizagem de máquina (Machine Learning), como: K-Nearest
Neighbor, Logistic Regression, Classification Trees e Artificial Neural Networks
[Yeh & Lien, 2009; Wang et al., 2015];

• Terceira geração: essa geração representa o atual estado-da-arte em análise de
crédito baseada em escores, onde o gigantesco volume de dados e o aumento
do poder de armazenamento e processamento nos permitiram criar modelos de
aprendizagem profunda (Deep Learning), que superaram a capacidade preditiva
dos modelos propostos nas gerações anteriores.

Em geral, os trabalhos da literatura definem credit scoring como um problema de
classificação binária, onde queremos discriminar entre bons e maus pagadores. Porém,
como observado por Lyn et al. [2002], bases de dados reais de problemas de crédito
são desbalanceadas por natureza, com uma quantidade de bons pagadores muito maior
que a de maus. Este alto grau de desbalanceamento pode influenciar o desempenho
de modelos de classificação. Por isso, os modelos de crédito costumam adotar estraté-
gias para mitigar o desbalanceamento. Algumas estratégias comuns consistem em criar
novos exemplos da classe minoritária de maneira artificial como, por exemplo, dupli-
cando aleatoriamente suas instâncias, sendo essa estratégia conhecida como o como
oversampling ; ou amostrando um número menor de exemplos da classe majoritária,
o que representa a estratégia conhecida como undersampling. Contudo, o uso dessas
estratégias altera a distribuição real das amostras e pode influenciar o desempenho dos
modelos, mascarando sua sensibilidade ou robustez a desbalanceamento [Khan et al.,
2018].

Embora represente a minoria das instâncias de clientes, a classificação correta
dos maus pagadores é importante para as instituições credoras, pois a perda gerada
na concessão de crédito a um cliente ruim é maior do que o ganho obtido com um
contrato assinado com um cliente que paga regularmente o empréstimo [Qian et al.,
2014]. Além disso, a classificação com maior atenção à classe minoritária de crédito
ruim pode, além de evitar perda em dívidas não-recebíveis, aumentar a eficiência da
gestão do capital econômico das instituições credoras [Yu et al., 2018].
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No dia-a-dia, agentes de crédito necessitam que os modelos propostos consigam
prever corretamente a classe minoritária, além de garantir a equivalência entre o escore
recebido por um cliente e o seu risco de crédito. Neste caso, a coleção de escores
gerada para um dado grupo de clientes pode ser analisada como uma lista de clientes
ordenada conforme seus riscos (ranking) onde, quanto maior o risco de um cliente se
tornar inadimplente, menor sua pontuação no ranking. Esta abordagem é interessante
uma vez que, em muitos casos, credit scoring pode ser visto como um problema de
ranqueamento, onde estamos interessados em otimizar pontos específicos do ranking,
que serão mais afetados por políticas de crédito. É comum, por exemplo, que o início
e o fim do ranking sejam mais importantes para uma certa política de concessão de
crédito, uma vez que clientes de menor pontuação (e maior risco de inadimplência)
devem ter crédito negado, enquanto clientes do topo do ranking, onde o risco é menor,
devem ter aprovação do empréstimo ou aumento automático do limite de crédito. Uma
forma de lidar com esse tipo de problema é criar modelos que aprendam diretamente a
ordem esperada entre dois clientes, dados os seus riscos. Contudo, essa abordagem tem
maior custo de treinamento, uma vez que o modelo deve analisar tuplas de instâncias
(normalmente, pares).

Problemas de ranking, como o descrito anteriormente, são conhecidos como bipar-
tidos, uma vez que envolvem apenas duas classes de dados, em nosso caso particular,
bons e maus pagadores. Na literatura de aprendizagem de máquina, sempre houve
grande interesse no estudo da equivalência entre problemas de ranking bipartido e pro-
blemas de classificação binária, o que resultou no desenvolvimento de classes de funções
de perda1 que podem ser usadas simultaneamente para resolver ambas as tarefas [Er-
tekin & Rudin, 2011; Menon & Williamson, 2016]. Essas funções tratam diferentes
erros de classificação de forma não simétrica, sendo por isso conhecidas como funções
assimétricas. Dada a equivalência das funções para as tarefas, as vantagens associadas
à solução da classificação binária podem ser transferidas para o ranking bipartido e
vice-versa. Assim, é possível otimizar ranking sem a necessidade de análise de pares
de instâncias, com redução do custo de treinamento, além de tornar possível calibrar
o grau de tolerância a erros em partes específicas do ranking [Narasimhan & Agarwal,
2013].

A qualidade de um algoritmo de aprendizado de máquina pode ser avaliada a par-
tir de diferentes métricas de desempenho, apropriadas ao contexto de cada problema.
Os métodos de classificação utilizados em credit scoring costumam ser avaliados pela

1Em algoritmos de otimização tipicamente usados em aprendizagem de máquina, funções de perda
(loss functions) são aquelas que mapeiam um evento ao seu custo. Este custo permite que os algoritmos
determinem, por exemplo, o grau de proximidade de uma solução ótima para o problema em questão.
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acurácia e pela área sob a curva ROC (AUC)[Zweig & Campbell, 1993]. Para medir
a acurácia de um modelo de credit scoring, um ponto de corte (cutoff ) é definido no
ranking final de pontuação, para que os clientes com pontuação acima do cutoff sejam
classificados como bons e os clientes com pontuação abaixo do cutoff sejam classifi-
cados como maus pagadores [Diniz & Louzada, 2013]. No entanto, Yan et al. [2003]
afirmam que a acurácia pode não ser uma métrica adequada para avaliação de modelos
que resolvem problemas em contextos onde existe alto grau de desbalanceamento, uma
vez que pode ser enganada por modelos que classificam em favor da classe majoritária.
AUC, por sua vez, é uma métrica para avaliação de desempenho de modelos de ran-
king, comumente usada para avaliação de modelos de classificação binária, que calcula
a probabilidade de um modelo classificar uma instância positiva com uma pontuação
maior que a pontuação de uma instância negativa (cf. Seção 2.1.2).

Embora os modelos de classificação de pontuação de crédito sejam avaliados por
métricas de classificação e ranking, esses modelos geralmente são projetados para oti-
mizar apenas métricas de classificação, como precisão, mas não são projetados para
otimizar métricas de ranking, como AUC e KS [Zhu et al., 2018]. Nesse caso, seria
justo que modelos avaliados por diferentes medidas de sucesso fossem projetados para
otimizar diferentes métricas de desempenho [Yan et al., 2003; Ertekin & Rudin, 2011].

Finalmente, uma questão adicional para modelos de crédito baseados em com-
portamento é a complexidade da representação dos clientes. Em particular, o mercado
de crédito no varejo, que é o foco desta pesquisa, movimenta grandes mercados consu-
midores em todo o mundo e registrou mais de 64 bilhões de transações em 2015 [Tran
et al., 2016]. Apenas no Brasil, as compras de crédito aumentaram 14,5% e atingiram
R$ 1,55 trilhão em 2018, com um crescimento estimado de 16%, totalizando R$ 1,8
trilhão em 2019 [Departamento Intersindical de Estatísticas e Estudos Socioeconômi-
cos - DIEESE, 2018]. Esse grande volume de dados e os padrões complexos, típicos
de modelos comportamentais usados no varejo, aumentam a dificuldade do processo
de identificação do conjunto de atributos que melhor define os perfis de bons e maus
pagadores [Neagoe et al., 2018]. Uma forma de resolver esse problema é usar o apren-
dizagem profunda para que o modelo, além de aprender como mapear representações
de entrada para a saída, também aprenda as melhores representações de dados, através
do reconhecimento de padrões em várias camadas de processamento [Goodfellow et al.,
2016].

Neste trabalho, apresentamos uma abordagem profunda que utiliza funções de
custo assimétricas para resolver problemas de credit scoring a partir da equivalência
entre classificação binária e ranking bipartido. Neste caso, em vez de uma aborda-
gem heurística de busca exaustiva de pesos, usamos uma estratégia de aprendizagem
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alternada para encontrar os pesos ideais das funções de custo, durante as épocas de
treinamento da rede neural. Apesar de aprendizagem profunda ter sido amplamente
aplicada com sucesso em diversas áreas de pesquisa, poucos estudos utilizam arquite-
turas profundas para resolver o problema de previsão de risco de crédito. Destes, até
onde sabemos, nenhum trabalho propôs o uso de funções assimétricas como forma de
lidar com o ranking de risco de crédito e seu desbalanceamento natural. Por isso, a
fim de preencher essa lacuna na literatura, apresentamos neste trabalho um método
profundo para aprendizagem ponderada assimétrica em arquiteturas profundas e duas
novas funções de perda sensíveis ao custo.

1.1 Problema de pesquisa

Neste trabalho, estamos interessados em um problema de aprendizagem supervisionada
envolvendo um espaço de instâncias X ∈ Rn,m e um espaço de rótulos y ∈ Rn. Uma
instância Xi ∈ X corresponde a um solicitante de crédito cujo desempenho como
pagador é resumido pelo rótulo yi. Mais especificamente, e sem perda de generalidade,
o valor yi = +1 indica que ao longo de um certo período de tempo, ele se envolveu em
algum evento de delinquência2, sendo considerado, portanto, um mau pagador. O valor
yi = −1 indica, por sua vez, que ele é considerado um bom pagador. Cada instância
Xi corresponde a um vetor de m características, em que cada característica Xi,m é
usada para descrever o clientei (por exemplo, seu sexo, idade e renda declarada) e seu
comportamento (por exemplo, o valor médio de pagamentos realizados em um certo
período de tempo3).

Dado um conjunto de exemplos D = {Xj, yj}j=1..N , em que y ∈ {−1,+1} é o
rótulo associado à entrada Xi ∈ X, o algoritmo de ranking bipartido deve encontrar
uma função f : X → R que ranqueia instâncias positivas com escore maior do que o de
instâncias negativas. Esses algoritmos estão preocupados com os valores das pontuações
em relação uns aos outros. Como resultado, otimizam as métricas de ranking, como
AUC e KS. Os algoritmos de classificação binária, por outro lado, otimizam o erro de
classificação incorreta, uma vez que eles estão preocupados com um limite de decisão
que distingue claramente instâncias positivas das negativas.

Mais formalmente, considere que {X+
1 , X

+
2 , . . . , X

+
I } é um conjunto de instâncias

positivas e {X−1 , X−2 , . . . , X−K} é o conjunto de instâncias negativas extraído da distri-

2Um exemplo típico de evento de delinquência em problemas de crédito é, por exemplo, deixar de
pagar uma, de qualquer uma das parcelas de sua dívida, por um período de tempo maior que d dias.

3No caso do comportamento, este é observado ao longo de um período de tempo anterior àquele
em que foi feita a solicitação de crédito.
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buição conjunta X×{−1,+1}. Dada uma classe de funções convexas F , sendo ŷ ∈ F ,
ŷ : X × Θ → R, é uma função de pontuação que associa uma pontuação de valor
real entre −1 e 1 a uma instância de X, parametrizada pelo conjunto de parâmetros
Θ, sendo Θ ∈ Rm

′ . Esses m′ parâmetros4 são escolhidos para minimizar uma função
objetivo `.

Em ranking bipartido, a qualidade de classificação pode ser medida usando uma
métrica associada ao erro de ranking, como o número de instâncias positivas que estão
ranqueadas abaixo das negativas. Sem perda de generalidade, isto pode ser traduzido
pela função de perda:

`ranking(ŷ) =
I∑
i=1

K∑
k=1

1(ŷ(x+
i ; Θ) ≤ ŷ(x−k ; Θ)) (1.1)

onde 1(γ) = 1 se o critério γ for satisfeito e 0, caso contrário. Por sua vez, o objetivo
da classificação binária é distinguir corretamente as instâncias negativas das positivas.
Seu desempenho pode ser medido pelo erro de classificação, dado por:

`classificacao(ŷ) =
I∑
i=1

1(ŷ(x+
i ; Θ) ≤ 0) +

K∑
k=1

1(ŷ(x−k ; Θ) > 0) (1.2)

Como essas funções de perda são difíceis de minimizar diretamente, algoritmos de
ranking e classificação geralmente adotam funções de erros convexas que as aproximem.
Neste trabalho, em particular, o problema que queremos resolver consiste em encontrar
uma função de perda que aproxime simultaneamente as funções dadas nas equações
`ranking e `classificacao, adequada ao domínio de crédito.

1.2 Hipóteses e Questões de Pesquisa

Ao longo dos últimos anos, modelos baseados em aprendizagem profunda têm sido usa-
dos com sucesso em um grande número de aplicações de previsão [Khan et al., 2018;
Yifei, 2016]. Seu sucesso pode ser atribuído à sua capacidade de aprender representa-
ções hierárquicas de atributos que se mostram adequadas em uma variedade de tarefas.
Sua aplicação, contudo, em problemas de previsão de risco de crédito ainda é incipiente
devido, em parte, ao tamanho reduzido das coleções de referência comumente usadas
na literatura. Esta situação só começou a se modificar recentemente, com a disponibi-

4Em modelos de aprendizagem rasos,m′ é tipicamente igual am, ou seja, o modelo de fato pondera
cada um dos atributos de entrada. Em modelos profundos, espera-se que m′ seja (bem) maior que m,
uma vez que o modelo deve aprender novos atributos para representar a entrada.
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lidade de bases maiores e consequente introdução de modelos baseados em arquiteturas
de redes neurais profundas.

Os trabalhos encontrados durante nossa revisão da literatura, baseados em apren-
dizagem profunda, não exploram aspectos inerentes ao problema, como sua natureza
extremamente desbalanceada e a possibilidade de que o risco calculado seja base para
políticas de crédito em que diferentes erros de previsão são tratados de formas distintas.
Por exemplo, para uma certa política de crédito é possível que o tratamento como adim-
plente de um cliente inadimplente seja um erro mais grave que o oposto, se a certeza
do modelo na adimplência do cliente é maior que um certo limiar de probabilidade.

Como observado, em paralelo, outros estudos na área de aprendizagem de má-
quina têm demonstrado a existência de equivalências entre problemas de classificação
binária (como o problema de classificação de aplicantes como bons ou maus pagado-
res) e problemas de ranking bipartido (ranquear maus pagadores com risco maior que
os bons) [Menon & Elkan, 2011; Ertekin & Rudin, 2011]. Essa equivalência, não es-
tudada no contexto de aprendizagem profunda aplicada ao risco de crédito, sugere a
possibilidade de que existam eficientes algoritmos de aprendizagem capazes de lidar
diretamente com problemas de desbalanceamento e tratamento assimétrico de erros de
classificação.

Estas observações nos levam a propor a hipótese de pesquisa que foi avaliada
nesta tese:

Hipótese: Existe um modelo de previsão de risco de crédito baseado em
uma arquitetura de rede neural profunda deve ser mais eficaz em aprender
representações de candidatos, úteis para distingui-los entre bons e maus
pagadores. Se o aprendizado de tal modelo for baseado em funções de custo
assimétricas capazes de lidar com problemas de ranking bipartido usando
estratégias similares a de um classificador, este aprendizado pode ser feito
de forma eficiente e robusta a desbalanceamento.

Com base nessa hipótese, surgiram as seguintes questões de pesquisa:

1. Qual é o impacto de técnicas de tratamento de desbalanceamento, tais como
técnicas de sampling, em modelos profundos em geral e naqueles aplicados a
credit scoring que sejam abordados por modelos rasos e profundos?

2. Os modelos profundos que usam funções de custo assimétricas são mais robustos
a desbalanceamento e mais adequados a diferentes políticas de crédito do que
modelos profundos que usam funções de custo simétricas?
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3. Esses modelos são tão eficientes em termos de custo de treinamento e conveniência
de parametrização quanto outras abordagens rasas ou profundas encontradas na
literatura?

1.3 Objetivos

Nesta seção apresentamos os objetivos geral e específicos deste trabalho.

1.3.1 Objetivo geral

Nosso objetivo é desenvolver um modelo de aprendizagem profunda para prever o risco
de crédito de clientes, a fim prover meios para diminuir a taxa de inadimplência de
instituições que concedem crédito no varejo. Esse modelo deve ser capaz de lidar com
o desbalanceamento inerente do problema e ser flexível para se adaptar a diferentes
erros de classificação.

1.3.2 Objetivos específicos

O nosso objetivo geral se traduz nos seguintes objetivos específicos:

1. Caracterizar os modelos encontrados na literatura para credit scoring que utilizam
técnicas de aprendizagem profunda.

2. Caracterizar técnicas para tratamento de desbalanceamento em modelos rasos e
profundos adaptando, se necessário, o estado-da-arte das mesmas ao contexto de
credit scoring.

3. Propor arquiteturas profundas para credit scoring, baseadas em função de custo
assimétrica, capaz de lidar de forma equivalente com problemas de classificação
binária e ranking bipartido, robusta a desbalanceamento, eficiente em termos de
treino e conveniente em termos de parametrização.

1.4 Metodologia

A metodologia adotada consistiu no seguinte macro conjuto de atividades:

1. Levantamento bibliográfico;

2. Obtenção das coleções de dados para experimentação;
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3. Seleção e implementação de métodos do estado-da-arte para comparação;

4. Implementação de novas funções de perda sensíveis ao custo;

5. Implementação de uma nova abordagem profunda para aprendizagem ponderada
assimétrica;

6. Análise de resultados e conclusão;

A pesquisa foi concentrada em resolver o problema de credit scoring usando abor-
dagens de aprendizagem profunda e assimétricas, sensíveis a diferentes custos, associ-
ados a diferentes tipos de erros. Uma vez definido o foco da pesquisa, a primeira fase
do trabalho foi dedicada ao levantamento bibliográfico do estado-da-arte em credit sco-
ring e funções assimétricas de perda. Como resultado, descobrimos poucos trabalhos
que utilizam aprendizagem profunda aplicados ao problema credit scoring, dos quais,
menos da metade utilizam alguma estratégia de pré-processamento para lidar com o
desbalanceamento de classes.

A segunda fase do trabalho foi dedicada à identificação e coleta de bases de
dados com características típicas do domínio de credit scoring, como alto grau de
desbalanceamento de classes e a presença de dados cadastrais e de comportamento
de pagamentos de clientes. Essas bases foram coletadas a partir de um grupo varejista
e de uma competição pública na área de aprendizagem de máquina. Em ambos os
casos, temos atributos e rótulo para cada instância de aplicante.

Na terceira fase do trabalho, implementamos métodos rasos, comumente utiliza-
dos para resolver o problema de credit scoring, a fim de estudar como esses modelos se
comportam em domínios de alto grau de desbalanceamento. O desempenho de cada
método foi avaliado com e sem estratégias de amostragem baseada em dados. Em se-
guida, implementamos os métodos que utilizam aprendizagem profunda para resolver
o problema de credit scoring. Por fim, avaliamos o desempenho de funções assimétri-
cas. Para isso, essas funções foram usadas como funções de perda em uma arquitetura
canônica neural profunda.

Na quarta fase do trabalho, nos dedicamos à definição e implementação de fun-
ções assimétricas de perda sensíveis ao custo. Em nossas funções, penalizamos os erros
e recompensamos os acertos do classificador. Para isso, definimos uma função que con-
sidera dois fatores de ponderação e outra que considera quatro fatores. Ao definirmos
as funções tivemos a preocupação de que elas fossem simples e tirassem proveito do
atual estado-da-arte em computação vetorial aplicada a modelos profundos de forma a
termos funções eficientes e estáveis numericamente.
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A quinta fase do trabalho foi dedicada à implementação de uma abordagem pro-
funda para aprender os valores ótimos dos hiper-parâmetros das nossas funções de
custo, durante o treinamento do modelo. Em nosso método, usamos a mesma estru-
tura canônica usada para avaliar as funções de perda da literatura, alterando apenas
o algoritmo de aprendizagem para que os pesos das nossa funções fossem otimizados
durante o treinamento.

A sexta e última fase pesquisa foi dedicada à análise dos resultados e conclusão,
conforme resumido na seção a seguir.

1.5 Resultados e Contribuições

Neste trabalho conseguimos avançar o estado-da-arte em credit scoring e funções assi-
métricas de perda. Nossas principais contribuições foram:

1. Revisão da literatura de credit scoring com o uso de aprendizagem de máquina
profunda.

2. Adaptação de técnica para lidar com desbalanceamento em classificação de ob-
jetos em redes de convolução para o contexto de credit scoring (cf. o método
CoSen, descrito na Seção 3.1.3.1).

3. Proposta de funções de custo assimétricas em modelos profundos para resolver
problemas de pontuação de crédito, onde as principais vantagens são: (1) cria-
ção de modelos naturalmente mais robustos a desbalanceamento de classes; (2)
funções de custo que permitem que diferentes pesos sejam aplicados a diferentes
pontos do ranking, o que torna o modelo mais flexível e aplicável a diferentes
políticas de crédito; (3) tempo de treinamento competitivo, com custo linear por
lote de exemplos de treinamento.

4. Estratégias de otimização que permitem o aprendizado automático de parâme-
tros de funções assimétricas, permitindo que os modelos aprendam a lidar me-
lhor com o desbalanceamento inerente ao problema, sem custos adicionais de
pré-processamento ou treinamento. A abordagem proposta foi testada em um
conjunto de dados real, fornecido por um grande grupo varejista brasileiro, e em
um conjunto de dados usado em um concurso público de aprendizagem de má-
quina, onde a nossa abordagem apresentou desempenho estatisticamente superior
ao de modelos rasos e profundos.
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O resultado da primeira contribuição está descrito no artigo “A Survey on Deep
Learning for Credit Scoring”, que foi submetido ao periódico Journal of the Brazilian
Computer Society (B1) e se encontra na segunda fase de revisão. As duas outras contri-
buições estão descritas no artigo “Assymetrical Loss Functions to deal with Imbalance
on Deep-learning based models applied to Credit Scoring”, a ser submetido para o
periódico Expert Systems with Applications (A1).

1.6 Estrutura da tese

Além deste capítulo introdutório, este trabalho está organizado como segue. No Ca-
pítulo 2, descrevemos os conceitos fundamentais para o entendimento deste trabalho,
relacionados a teoria de credit scoring e à modelagem de abordagens profundas. No
Capítulo 3, apresentamos métodos profundos que resolvem o problema de credit sco-
ring, bem como as funções sensíveis a custo adotadas como baseline deste trabalho.
No Capítulo 4, descrevemos as funções de perda e a estratégia de profunda para apren-
dizagem alterada propostas neste trabalho. No Capítulo 5, apresentamos o protocolo
experimental adotado neste trabalho, bem como o conjunto de resultados alcançados.
Por fim, no Capítulo 6, apresentamos as conclusões do nosso trabalho e sugestões de
próximos passos na pesquisa.





Capítulo 2

Fundamentação teórica

A pesquisa desenvolvida neste trabalho está relacionada à aplicação de aprendizagem
profunda à análise preditiva de risco de crédito, utilizando auto-balanceamento de da-
dos e otimização de rankings de scores através de funções assimétricas. Neste capítulo,
apresentamos conceitos introdutórios referentes a estas áreas.

2.1 Pontuação de crédito

Nos últimos anos, o setor de concessão de crédito ganhou grande destaque em insti-
tuições financeiras, passando a representar um percentual expressivo do faturamento
dessas instituições. Trata-se de um mercado com crescimento global de mais de 231%
entre os anos de 1970 e 2005. Somente no mercado norte americano, o volume de
hipotecas aumentou 705%. Além disso, o crescimento do montante de crédito cedido a
consumidores dos Estados Unidos registrou uma marca histórica de $1.132 bilhões no
ano de 2013 [Baesens et al., 2003; Zhu et al., 2018].

A crescente demanda de consumidores por crédito representa um grande número
de novas oportunidades para o mercado financeiro, além de trazer um volume quase
proporcional de riscos para essas agências credoras. Este fato indica que essas ins-
tituições precisam adotar ferramentas, como a pontuação de crédito (mais conhecida
pelo termo em inglês - credit scoring), capazes de diminuir o risco de empréstimos a
terceiros [Lessmann et al., 2015].

Credit scoring é o processo de criação de modelos de avaliação de risco de crédito,
capazes de apoiar ao processo de tomada de decisão de concessão de empréstimos
a consumidores [Schreiner, 2000], onde podemos avaliar o risco de crédito como a
probabilidade de inadimplência [Lin et al., 2012] ou como a distinção entre bons e
maus pagadores [Crook et al., 2007]. Neste cenário, o uso de uma ferramenta de credit

13
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scoring pode ajudar na gestão de políticas de relacionamento com o cliente [di Basilea
per la vigilanza bancaria, 2004], criação de produtos customizados [SUPERVISION,
2010], precificação de novos negócios e gestão de ativos/passivos da empresa [Zhong
et al., 2014].

Segundo Yeh & Lien [2009], as agências credoras lidam com a tarefa de previsão
de risco de crédito utilizando todos os dados disponíveis, dividindo seus clientes em
dois grupos: candidatos e recorrentes. Candidatos são indivíduos que ainda não pos-
suem relacionamento com a instituição e, neste caso, os únicos dados disponíveis são
dados cadastrais, como sexo, idade e renda declarada. Clientes recorrentes são aqueles
que já possuem relacionamento com a instituição, permitindo que sejam usados, além
dos dados cadastrais, dados relacionados ao seu comportamento, como quantidade de
empréstimos realizados, atraso médio de parcelas e dívida acumulada. Na literatura,
tanto candidatos quanto clientes recorrentes costumam ser chamados de aplicantes
[Lessmann et al., 2015]. Nesse sentido, um bom modelo de previsão de risco de crédito
deve ser capaz mapear os atributos de aplicantes em relação à sua probabilidade de
inadimplência, a fim de evitar que a instituição credora perca dinheiro em transações
ruins [Qian et al., 2014], pois a perda em contratos firmados com maus é maior que o
ganho com empréstimos realizados para bons aplicantes [Yu et al., 2018].

Após a aprovação e liberação do crédito, o cliente entra no período de desem-
penho, onde são acompanhados os pagamentos das mensalidades do empréstimo. É
neste período que o cliente é classificado como bom ou mau pagador, dependendo do
seu comportamento de pagamento. Neste caso, bons pagadores são aqueles clientes
que quitam seus débitos e geram lucro financeiro para a instituição credora. Por outro
lado, maus pagadores são os clientes que se tornam inadimplentes, podendo gerar perda
financeira para a agência credora [Kvammea et al., 2018].

Os primeiros métodos estatísticos para modelos de credit scoring foram desen-
volvidos na década de 40, quando Durand [1941] aplicou os métodos de análise de
discriminantes, propostos por Fisher [1936], para discriminar bons e maus emprésti-
mos. Nesta época, foi definido que credit scoring seria o nome dado à tarefa de analisar
o risco de crédito do cliente, a partir de um escore [Tomczak & Zieba, 2015]. Segundo
descrito por Khashman [2011], essa tarefa foi dividida nas três categorias a seguir:

1. Application Scoring (AS) - modelo de pontuação baseado em dados cadastrais de
cliente, utilizado para apoiar o processo de decisão de aceitação de propostas de
empréstimos de novos clientes [Li et al., 2006];

2. Behaviour Scoring (BS) - modelo de pontuação baseado em dados transacionais
de clientes, comumente utilizado nos processos de aprovação de novos contratos
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e manutenção de limites de crédito de clientes recorrentes [Laha, 2007];

3. Collection Scoring (CS) - modelo de score baseado em dados transacionais de
clientes que se tornaram inadimplentes, utilizado para definição e priorização de
estratégias de investimento em cobranças [Vellido et al., 1999];

Nas seções a seguir, descrevemos os passos para criação de um modelo de credit
scoring, comentando as peculiaridades de cada categoria, sempre que necessário.

2.1.1 Planejamento amostral

Em geral, o desenvolvimento de um modelo de credit scoring inicia com a definição do
período de desempenho, que corresponde ao futuro, ou seja, representa o período de
tempo para o qual desejamos fazer a previsão. Esse período se estende do momento da
aprovação do crédito até o instante em que o cliente é classificado como bom ou mau
pagador [Thomas et al., 2017]. O período de desempenho costuma variar entre 6 e 18
meses, sendo que é mais comum o uso de 12 meses para AS e 6 meses para BS e CS,
como proposto por Lyn et al. [2002].

O tempo é uma característica tão importante na definição de modelos de crédito
que, após a definição de futuro, seguimos para a definição de passado, que indica o
período de tempo que será usado para observação dos padrões de comportamento de
inadimplência, que esperamos que se repitam no futuro [Huang & Day, 2013]. Neste
caso, o uso de períodos muito longos, como 24 ou 36 meses, podem prejudicar o de-
sempenho das técnicas de previsão, uma vez que representam períodos muito distantes,
onde a realidade econômica, por exemplo, pode ser completamente diferente dos dias
atuais [Thomas et al., 2017]. É comum que modelos robustos adotem o uso dos últimos
12 meses como período de observação, por formarem um passado recente suficiente-
mente grande para a análise e descoberta de padrões, com maior chance de repetição
em um futuro próximo [Lyn et al., 2002].

No caso particular de técnicas de aprendizagem de máquina, diferentes estraté-
gias de validação e avaliação podem ser adotadas de acordo com como a dimensão
temporal é tratada. Normalmente, as instâncias são separadas em conjuntos de treino
(onde os padrões são observados), de validação (onde os hiper-parâmetros usados são
avaliados) e teste (onde o modelo como um todo é avaliado). Na validação (avaliação)
in-time, o conjunto de validação (teste) é formado por instâncias que se referem ao
mesmo período de tempo do treino. Na validação (avaliação) out-of-time, o conjunto
de validação (teste) é formado por instâncias tomadas no futuro em relação ao treino.
Alternativamente, o treino pode ser feito em janelas de dados sucessivas (deslizantes ou
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não) com validação feita sempre em períodos subsequentes. Esta estratégia, chamada
“walk-forward”, pode ser vista como uma validação e avaliação out-of-time. Em geral,
de acordo com Stein [2007], tanto na literatura quanto na indústria, é comum a adoção
de validação in-time com avaliação out-of-time, o que usamos nesta tese.

Em técnicas de previsão baseadas em métodos estatísticos, buscamos identificar
a relação entre variáveis coletadas no passado e a variável alvo, coletada do futuro
[Chen et al., 2016]. Com isso, podemos perceber que para a definição de modelos de
crédito usaremos variáveis explanatórias coletadas no período de observação, a fim de
prevermos a variável alvo, que será gerada no período de desempenho e será respon-
sável pela classificação do cliente como bom ou mau pagador [Yu et al., 2018]. Para
essa atividade, precisamos analisar e identificar as variáveis exploratórias que melhor
definem o comportamento de um cliente, associando um peso a cada uma delas. Esse
peso indica o grau de importância de cada variável para o modelo [He et al., 2018].

Após a definição dos critérios temporais, seguimos para definições referentes às
amostras de clientes. Lewis [1992], ao considerar métodos estatísticos rasos como re-
gressores lineares, afirma que amostras com menos de 1500 bons clientes e 1500 maus
clientes podem ser insuficientes para criação de modelos robustos. Além disso, é im-
portante que a base de dados seja grande o suficiente para que possa ser dividida em
amostras de treino, validação e teste [Diniz & Louzada, 2013].

Outro aspecto referente às amostras de clientes diz respeito à distribuição de bons
e maus pagadores presentes na base de treino. Lyn et al. [2002] afirmam que, em de-
finições de modelos de crédito, bases de dados reais são desbalanceadas por natureza,
onde é comum que a proporção seja de 9 bons clientes para 1 mau, sendo importante
garantir que a amostra mais rara, a de maus pagadores, seja grande o suficiente para
que permita a descoberta dos padrões de comportamento de clientes que ficaram ina-
dimplentes. Contudo, os modelos de credit scoring propostos na literatura costumam
ser criados a partir de amostras balanceadas, onde 50% da base de treinamento são
compostos por bons pagadores e os outros 50% são compostos por maus pagadores.
Neste cenário, uma abordagem comum para compor a base de dados é selecionar todos
os n maus pagadores e escolher aleatoriamente n instâncias de bons pagadores [Lyn
et al., 2002].

A Figura 2.1 apresenta um exemplo de seleção de amostras para treinar um
modelo de crédito, onde selecionamos todos os 30 mil exemplos de maus pagadores e
30 mil amostras são escolhidas aleatoriamente, a partir das 597 mil amostras de bons
pagadores.

Thomas et al. [2017] afirmam que, em casos de desbalanceamento de bases de
treinamento, podemos escolher lidar com a distribuição real dos dados ou balancear a
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Figura 2.1: Balanceamento de amostra de treino

amostra usando estratégias de sobreamostragem da classe minoritária, subamostragem
da classe majoritária ou uma combinação de ambas. Undersampling é a estratégia
de diminuição da classe majoritária, onde são selecionadas, por amostragem simples,
n instâncias da classe majoritária, onde n é o número total de instâncias da classe
minoritária. Ao final do processo, a amostra resultante terá 2n instâncias [Chawla,
2009]. Oversampling é a estratégia de aumento da classe minoritária, onde há o au-
mento de n instâncias dessa classe. Nesse caso, n é igual à diferença entre o total de
instâncias da classe majoritária e o total de amostras da classe minoritária. Ao final
do processo, a amostra resultante terá 2m instâncias, onde m é o total de instâncias
da classe majoritária [Batista et al., 2004]. Segundo [Thomas et al., 2017], a estratégia
de balanceamento baseada em oversampling é a mais utilizada para o desenvolvimento
de modelos de credit scoring.

Para completar as definições acerca da massa de dados envolvida no processo de
desenvolvimento de modelos de crédito, costuma ser executado o processo de escolha
das variáveis exploratórias que serão usadas para determinar os perfis dos clientes de
crédito [Thomas et al., 2017]. Em Diniz & Louzada [2013], é apresentada uma lista
com as variáveis cadastrais que são utilizadas em modelos de credit scoring com maior
frequência. A Tabela 2.1 descreve alguns exemplos dessas variáveis, onde podemos
observar a ocorrência de dados demográficos do aplicante, como Idade, Estado civil e
Gênero, além de variáveis que representam seu comportamento de pagamento, como
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endividamento médio mensal, média de pagamentos realizados e atraso médio no pa-
gamento de parcelas.

Tabela 2.1: Variáveis comuns a modelos de pontuação de crédito.

VARIÁVEL DESCRIÇÃO

Idade Idade do cliente

Estado civil Solteiro, casado, divorciado, viúvo

Gênero Masculino ou feminino

Possui cartão de crédito? Sim ou Não

Tipo de residência Própria, emprestada, alugada

Tempo de residência Tempo vivendo na mesma residência (em anos)

Tempo de emprego Tempo trabalhando na mesma empresa (em meses)

Telefone comercial O cliente declarou algum telefone comercial?

Tipo de correspondência Residencial ou comercial ?

Renda comprometida menos de 10%, entre 10 e 20%, mais de 20%

Limite de crédito Valor de crédito aprovado

Profissão Profissão do cliente

Dívida média mensal Endividamento médio do cliente, por mês

Média de pagamentos Valor médio pago pelo cliente

Atraso médio Média de dias de atraso de pagamentos

Na seção a seguir, apresentamos as métricas adotadas para avaliação dos experi-
mentos realizados em nossa pesquisa.

2.1.2 Métricas de avaliação dos modelos

A escolha de uma métrica apropriada para avaliação de modelos de aprendizagem
de máquina é, geralmente, uma tarefa desafiadora, mas é particularmente difícil para
problemas de classificação com dados desbalanceados, como é o caso de problemas de
pontuação de crédito. Primeiro, porque a maioria das métricas amplamente utilizadas
assume uma distribuição de classe balanceada e porque geralmente nem todas as classes
e, portanto, nem todos os erros de previsão, são iguais para a classificação em um
conjunto de dados desbalanceados [Sun et al., 2009].
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Existem métricas que são amplamente usadas para avaliar modelos preditivos de
classificação, como precisão ou erro de classificação, que funcionam bem na maioria
dos problemas, e é por isso que são amplamente adotadas. Contudo, todas as métricas
fazem suposições sobre o problema ou sobre o que é importante resolvê-lo. Portanto,
uma métrica de avaliação deve ser escolhida para capturar melhor o que acreditamos ser
importante sobre o resultado do modelo. Essa peculiaridade torna desafiadora a escolha
das métricas de avaliação de modelo de aprendizagem de máquina. Esse desafio é ainda
maior quando há um alto grau de desbalanceamento das classes. Isso acontece porque
várias métricas se tornam não confiáveis ou mesmo enganosas quando as classes estão
desequilibradas ou severamente desequilibradas, como a proporção 1:100 ou 1:1000
entre uma classe minoritária e a majoritária [He & Ma, 2013].

Ao contrário das métricas de avaliação padrão que tratam todas as classes como
igualmente importantes, os problemas de classificação com dados desbalanceados ge-
ralmente atribuem maior importância aos erros da classe minoritária, do que aos erros
da classe majoritária. Essa atividade é desafiadora porque é justamente a classe mino-
ritária que sofre da falta de observações necessárias para o treinamento de um modelo
eficaz. Além de desafiador, o acerto na classificação de instâncias dessa classe costuma
ser importante para o domínio do problema, por geralmente estar associado a um viés
relevante problema [Branco et al., 2016].

Dadas as diferenças entres os vários tipos de problemas, a literatura apresenta um
grande número métricas distintas para avaliação do desempenho de modelos preditivos.
Contudo, He & Ma [2013] afirmam que essas métricas podem ser agrupadas em três ti-
pos fundamentais: métricas de limite, métricas de ranking e métricas de probabilidade,
conforme descrito a seguir.

2.1.2.1 Métricas de limite

Métricas de limite são aquelas que quantificam os erros de previsão de classificação,
sendo normalmente usadas quando queremos que um determinado modelo minimize o
número de vezes em que a classe prevista não corresponde à classe esperada, em um
dado conjunto de dados de validação. Uma das métricas de limite mais usadas é a
precisão (acurácia) da classificação:

Acuracia =
V P + V N

N
(2.1)

onde:

• VP = Verdadeiro Positivo: é o total de inadimplentes corretamente classificados;
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• VN = Verdadeiro Negativo: é o total de bons pagadores corretamente classifica-
dos;

• N: é o número total de predições realizadas;

E a métrica que complementa a acurácia é o erro de classificação:

Erro =
FP + FN

N
(2.2)

onde:

• FP = Falso Positivo: é o total de inadimplentes incorretamente classificados como
bons pagadores;

• FN = Falso Negativo: é o total de bons pagadores incorretamente classificados
como inadimplentes;

• N: é o número total de predições realizadas;

Apesar de amplamente utilizada, a acurácia é uma métrica considerada inade-
quada para avaliação de modelos de classificação treinados em bases de dados desba-
lanceadas, porque o modelo pode atingir uma acurácia alta, mesmo sem ter grande ha-
bilidade em classificar a classe minoritária. Em problemas como pontuação de crédito,
onde normalmente há desbalanceamento de dados, é comum que a classe majoritária
seja marcada como negativa (resultado negativo do teste) e que a classe minoritária
seja marcada como positiva (resultado positivo do teste) [He & Ma, 2013]. Com base
no exposto, adotamos a seguinte convenção de rótulos neste trabalho:

• Classe majoritária: Saída negativa, classe = 0;

• Classe minoritária: Saída positiva, classe = 1;

A matriz de confusão é uma estratégia que costuma ser usada para facilitar o
entendimento de métricas de limite, ajudando no entendimento do que está sendo
medido. A matriz de confusão oferece informações sobre quais classes estão sendo
previstas corretamente, quais não estão e que tipo de erros estão sendo cometidos pelo
modelo. Cada célula da matriz possui papel bem definido, como exibido na Tabela 2.2,
onde apresentamos as relações entre classes reais e classes previstas.

Quando avaliamos classificação desbalanceada, existem dois grupos de métricas
que podem ser úteis porque se concentram na avaliação de apenas uma das classes:
são as métricas de sensibilidade-especificidade e precisão-revocação, como descrito a
seguir.
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Tabela 2.2: Matriz de confusão

Classe prevista

Positiva Negativa

Classe

Real

Positiva Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)

Negativa Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

A métrica de sensibilidade, também chamada de revocação, avalia o quão boa é
a classificação de instâncias da classe positiva:

Sensibilidade = Revocação =
V P

V P + FN
(2.3)

A métrica de especificidade é o complemento da sensibilidade, avaliando o com-
portamento de classificação de instâncias da classe negativa:

Especificidade =
V N

FP + V N
(2.4)

A métrica de precisão avalia as instâncias positivas classificadas corretamente:

Precisão =
V P

V P + FP
(2.5)

A combinação das métricas de precisão e revocação gera uma pontuação que
busca equilibrar os dois conceitos, denominada F1-score:

F1-score =
2× Precisão× Revocação
Precisão + Revocação

(2.6)

Por fim, outras métricas de limite encontradas usadas na literatura para avaliação
de modelos de pontuação de crédito são Miss Alarm Rate (MAR) e False Alarm Rate
(FAR), formalizadas nas equações:

MAR =
FN

FN + V P
∗N (2.7)

FAR =
FP

FP + V N
∗N (2.8)

2.1.2.2 Métricas de ranking

Métrica de ranking são utilizadas para avaliarmos o desempenho de modelos de clas-
sificação com base na sua eficácia na separação de classes do problema. Esse tipo de
métrica é importante em problemas como o de pontuação de crédito, onde é importante
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que o score de uma determinada classe seja superior ao de outra. Essas métricas exi-
gem que um classificador preveja uma pontuação ou uma probabilidade de associação
à classe. A partir dessa pontuação, diferentes limiares podem ser aplicados para testar
a eficácia dos classificadores. Os modelos que mantêm uma boa pontuação em vários
limites terão boa separação de classe e alcançarão os melhores resultados de ranking.
[Fernández et al., 2018].

Uma métrica de ranking comumente utilizada em problemas de classificação bi-
nária é a curva ROC (do inglês Receiver Operating Characteristic), que avalia classifi-
cadores binários com base em sua capacidade de discriminar classes. A curva ROC é
um gráfico de diagnóstico para resumir o comportamento de um modelo, calculando a
taxa de falsos positivos e a taxa de verdadeiros positivos para um conjunto de previsões
do modelo, sob diferentes limites. Nesse caso, a taxa de verdadeiro positivo é calculada
como a métrica de sensibilidade:

TaxaV erdadeiroPositivo =
V P

V P + FN
(2.9)

Já a taxa de falso positivo, por sua vez, é calculada como:

TaxaFalsoPositivo =
FP

FP + V N
(2.10)

Na curva ROC, cada limite é um ponto no gráfico e os pontos são conectados para
formar uma curva. Um classificador com baixo poder de classificação será represen-
tado pela curva que forma uma linha diagonal da parte inferior esquerda para a parte
superior direita. Um modelo perfeito terá uma curva que passa pelo canto superior
esquerdo do gráfico. Um modelo com bom poder de classificação terá uma curva entre
as duas anteriores, conforme exibido na Figura 2.2:

A área sob a curva ROC (do inglês, Area Under the Curve - AUC) pode ser calcu-
lada para resumir o comportamento apresentado no gráfico, servindo como medida de
comparação entre diferentes classificadores, onde um classificador arbitrariamente ruim
terá AUC ≤ 0.50, um classificador perfeito terá AUC = 1.0 e um bom classificador
terá 0.50 < AUC < 1.0. A AUC de um modelo pode ser calculada por:

AUC =
1

mn

m∑
i=1

n∑
j=1

1pi>pj (2.11)

onde i itera sobre todos os m pontos de gráfico com o rótulo verdadeiro igual a 1
enquanto j, sobre todos os n pontos com o rótulo verdadeiro igual a 0. As variáveis pi e
pj indicam a probabilidade atribuída pelo classificador ao ponto i e j, respectivamente.
A função 1 é a função indicadora que gera 1 se, e somente se, a condição pi > pj for
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Figura 2.2: Curvas de diferentes classificadores

satisfeita [Fernández et al., 2018].

Outra métrica de ranking utilizada na avaliação de modelos de pontuação de cré-
dito é a estatística Kolmogorov-Smirnov (KS), por medir a capacidade que o modelo
tem de separar bons de maus pagadores [Razali et al., 2011]. Por definição, KS quan-
tifica a distância entre as funções de distribuições empíricas que classificam clientes.
Neste caso, considerando

Fbom(e) =
∑
x≤e

Fbom(x) (2.12)

e
Fmau(e) =

∑
x≤e

Fmau(x) (2.13)

as funções de distribuição empíricas para bons e maus pagadores, correspondendo às
proporções de clientes bons e maus com pontuação menor ou igual a e, a métrica KS
é dada pela distância máxima entre Fbom(e) e Fmau(e):

KS = max|Fbom(e)− Fmau(e)| (2.14)

É comum, no mercado de crédito, que heurísticas baseadas no KS sejam adotadas
como forma geral de avaliação de modelos. Em particular, de acordo com o problema
a ser resolvido, os seguintes critérios são adotados:

• Application scoring : bons modelos devem apresentar KS >= 20%;

• Behavior e Collection scoring : bons modelos devem ter KS maior ou igual a 40%;
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2.1.2.3 Métricas de probabilidade

As métricas de probabilidade são projetadas especificamente para quantificar a incer-
teza nas previsões de um classificador. Isso é útil para problemas em que estamos
menos interessados em previsões de classe incorretas versus corretas e mais interessa-
dos na incerteza que o modelo tem nas previsões e em penalizar as previsões erradas,
mas altamente confiantes. Essas métricas são especialmente úteis quando queremos
uma avaliação da confiabilidade dos classificadores, não apenas medindo quando eles
falham, mas se eles selecionaram a classe errada com uma probabilidade alta ou baixa
[Ferri et al., 2009].

Em nossa revisão bibliográfica, não encontramos trabalhos que utilizassem mé-
tricas probabilísticas para avaliação de modelos de pontuação de crédito.

2.2 Métodos estatísticos para Pontuação de

Crédito

O primeiro trabalho registrado na literatura para resolver o problemas de pontuação
de crédito é da década de 40, quando Durand [1941] usou a Análise de Discriminante
Linear (do Inglês, Linear Discriminant Analysis - LDA), proposta por Fisher [1936]
como método para gerar pontuações de risco de inadimplência de clientes.

Com o passar do tempo, muitos outros métodos estatísticos foram desenvolvidos
e aplicados à análise de risco de crédito, como Integer Programming [Mangasarian,
1965]; Logit Regression [Wiginton, 1980; Hwang et al., 2009; Grunert et al., 2005;
Martin, 1977; Kaplan & Urwitz, 1979]; Logistic Regression (LR)[Horrigan, 1966; Pogue
& Soldofsky, 1969; West, 1970; Hand & Kelly, 2002]; Bayes Classifier [Hand & Henley,
1997]; and Nearest Neighbor [Thomas, 2000]. Dentre esses métodos, as abordagens
LDA e LR foram as mais utilizadas e documentadas na literatura [Diniz & Louzada,
2013; Baesens et al., 2003].

Os métodos estatísticos citados acima, permitiram que os pesquisadores analisas-
sem o efeito das variáveis exploratórias, que poderiam ser categóricas ou numéricas,
sobre a variável binária de resposta do modelo [Baesens et al., 2003].

O constante interesse em melhorar o desempenho de modelos de avaliação de
risco de crédito, aliado aos avanços tecnológicos em hardware e software, alavancaram
o desenvolvimento de diversos modelos que utilizavam aprendizagem de máquina para
resolver os problemas de pontuação de crédito [Saberi et al., 2013]. Esses modelos serão
apresentados na seção a seguir.
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2.3 Modelos de pontuação de crédito baseados em

aprendizagem de máquina

Aprendizagem de Máquina (Machine Learning – ML) é uma sub-área da Inteligência
Artificial que permite automatizar a construção de modelos analíticos, onde a ideia
central é a de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrões e tomar
decisões com o mínimo de intervenção humana [Nasrabadi, 2007]. Quando comparados
com os métodos estatísticos citados na seção anterior, as técnicas de ML provaram ser
mais eficazes, principalmente após o crescimento do volume de transações e o aumento
da complexidade da avaliação de risco de crédito [Yu et al., 2018].

Acompanhando as tendências de evolução tecnológica e crescimento do mercado
de cessão de crédito, muitos estudos propuseram métodos de ML para resolver o pro-
blema de pontuação de crédito. Dentre esses métodos, podemos citar Multivariate
Discriminant Analysis (MDA) [Altman, 1968; Michel, 1977; Shi et al., 2002]; Decision
Trees (DT) [Han et al., 2008; Matthews, 1996]; K-Nearest Neighbour (KNN) [Henley &
Hand, 1996; Li, 2009]; Support Vector Machine (SVM)[Bellotti & Crook, 2009; Huang
et al., 2007, 2004; Kim & Ahn, 2012; Chen & Li, 2014]; e Neural Networks (NN) [West,
2000; Tsai & Wu, 2008; Atiya, 2001; Khashman, 2010]. Além da execução individual
de cada um desses métodos, é possível combinarmos duas ou mais dessas técnicas, a
fim de aumentar a qualidade de previsão dos modelos, construindo modelos híbridos
[Hwang et al., 2009; Lin, 2009; Zhou et al., 2010; Chen & Cheng, 2013; Yeh et al.,
2012].

O uso de métodos de ML para resolver o problema de pontuação de crédito cos-
tuma ser definido como uma tarefa clássica de classificação, onde estamos interessados
em classificar um determinado cliente como bom ou mau pagador, dado um conjunto
de variáveis que representam o perfil desse cliente [Wang et al., 2015]. Contudo, alguns
gestores financeiros apontam que é mais importante gerar a probabilidade de inadim-
plência de um cliente, do que simplesmente rotulá-lo como mau, uma vez que essa
probabilidade pode ajudar a nortear as políticas de crédito das instituições credoras
[Yeh & Lien, 2009]. A aplicação desses métodos em problemas de crédito aumentou
a produtividade do processo de avaliação e a capacidade de predição dos modelos, em
comparação com as técnicas citadas na seção anterior [Huang & Day, 2013]. Neste
caso, redes neurais (NN) e máquinas de vetor de suporte (SVM) foram as técnicas
mais estudadas e aplicadas com sucesso em problemas reais, apresentando os melhores
resultados em termos de AUC e KS [Yu et al., 2018].

Nas seções a seguir, apresentamos os principais conceitos e arquiteturas que su-
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portam a modelagem baseada em SVM e NN.

2.3.1 Suport Vector Machine (SVM)

Suport Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado supervisionado, intro-
duzido pela primeira vez em 1992, que aplica a técnica de aprendizagem de máquina
para maximizar a precisão do modelo e, ao mesmo tempo, emprega princípios matemá-
ticos sofisticados para evitar overfitting [Boser et al., 1992]. Segundo Li et al. [2015],
o ajuste e diminuição de overfitting do SVM ocorrem a partir da simples configuração
de parâmetros da sua função de custo.

O SVM tornou-se famoso e muito usado para resolver problemas de classificação
e previsão, apresentando bom desempenho nas métricas de avaliação, tanto em mo-
delos simples, quanto em modelos de grande complexidade, que envolvem um grande
conjunto de dados de entrada. Apesar de SVM resolver dois dos problemas clássicos
em ML, Luo et al. [2017] afirmam que esse método é mais utilizado para solucionar
problemas de classificação.

Em SVM, cada instância de dados é projetada em um espaço n-dimensional,
onde n é o número de atributos usados para descrever a instância, com o valor de cada
atributo sendo o valor de uma determinada coordenada desse espaço. Neste caso, a
classificação é realizada a partir da descoberta do hiperplano que melhor separa as
duas ou mais classes do problema [Cortes & Vapnik, 1995]. Apesar de sua robustez
e desempenho, SVM apresenta algumas desvantagens (também presente em outros
métodos clássicos de classificação), que podem ser impactantes para o contexto de
problemas de pontuação de crédito [Yu et al., 2018]:

• O seu tempo de treinamento cresce em função do número de instâncias utilizadas,
o que faz com que bases de dados muito grandes demandem elevado tempo de
treinamento;

• O desempenho do modelo é afetado por bases de dados que apresentem alto índice
de desbalanceamento, onde o SVM apresenta baixo desempenho preditivo para
as classes minoritárias.

2.3.2 Redes Neurais

Redes Neurais, muito conhecidas pelo termo em inglês Neural Networks (NN) ou Artifi-
cial Neural Networks (ANN), são modelos computacionais inspirados pela forma como
as redes neurais biológicas processam informações no cérebro humano. Nos últimos
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anos, os resultados alcançados por modelos neurais têm despertado o entusiasmo de
pesquisadores e alavancado o investimento de empresas, devido ao avanço gerado em
áreas como reconhecimento de fala, visão computacional e processamento de textos
[Wang et al., 2015]. Arquiteturas neurais permitem a criação de modelos preditivos
com alto poder de abstração, capazes de lidar com problemas complexos, que envolvem
um grande número de variáveis, como é o caso da pontuação de crédito.

A forma como os neurônios estão conectados define a arquitetura de uma NN. A
Figura 2.3 mostra a arquitetura típica de uma ANN, uma rede Multi-Layer Perceptron
(MLP), muito usada em problemas de análise de risco de crédito [West, 2000]. Nesta
rede, os neurônios são organizados em camadas consecutivas, e as conexões entre as
unidades são ponderadas por valores reais, denominados pesos. A camada que recebe
os dados é chamada de camada de entrada. Na Figura 2.3, os neurônios na camada
de entrada representam os atributos usados para descrever um aplicante: Idade, Sexo,
Estado civil e Renda familiar. A última camada é chamada de camada de saída e
representa o resultado final do processamento da rede, neste caso, se o aplicante é bom
ou mau pagador. Entre as camadas de entrada e saída, pode haver uma sequência de
L camadas, conhecidas como camadas ocultas.

Figura 2.3: Arquitetura comum de uma MLP para problemas de pontuação de crédito

Para entender o funcionamento de uma rede neural, considere que cada neurônio
de uma camada oculta recebe um vetor x = (x1, x2, ..., xN) como entrada e realiza
uma média ponderada pelos elementos de outro vetor de pesos associado entre essas
camadas w = (w1, w2, ..., wN). O valor que é gerado por essa computação, conhecida
como pré-ativação do neurônio, é representado da seguinte forma:

a(x) = b+
∑
i

wixi = b+ wTx (2.15)

onde a(x) resulta em um número escalar e b é uma parcela adicional correspondente
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ao viés (bias), com peso constante.
Após calcular a(x), o neurônio aplica uma transformação não-linear sobre esse

valor por meio de uma função de ativação, g(·), da seguinte forma:

y = h(x) = g(a(x)) (2.16)

É importante ressaltar que diferentes funções de ativação resultam em diferentes
comportamentos do neurônio. As funções mais comumente utilizadas são: sigmoide
logística (Equação 2.17), sigmoide hiperbólica (Equação 2.18) e a função retificadora
(Equação 2.19). Essas funções são normalmente utilizadas por serem todas diferenciá-
veis, fazendo a derivação da equação de atualização mais fácil (com exceção da ReLU
em z = 0) e por serem funções estritamente crescentes. Além disso, uma característica
importante das funções sigmoides é que elas mantêm a saída sempre entre 0 e 1.

g(z) =
1

1 + e−z
(2.17) g(z) =

ez − e−z

ez + e−z
(2.18) g(z) = max(0, z) (2.19)

Tanto a função de pré-ativação quanto as funções de ativação de um único neurô-
nio podem ser estendidas para redes que contenham L camadas ocultas, com vários
neurônios em cada camada. A Equação 2.20 mostra a função de pré-ativação conside-
rando toda uma camada oculta, onde o valor de k denota a k-ésima camada interme-
diária, W(k) é a matriz de pesos das conexões entre os neurônios da camada k − 1 e
k, e o uso do negrito indica que a Equação 2.15 está sendo aplicada a cada neurônio
dessa camada. O mesmo ocorre para a Equação 2.21 da função de ativação.

a(k)(x) = b(k) + W(k−1)(x) (2.20)

h(k)(x) = g(a(k)(x)) (2.21)

De forma geral, considerando um vetor x de entrada, uma rede neural computa
uma função f(x) tal que f(x) : RD → RC , de acordo com a Equação 2.22.

f(x) = hL+1(x) = o(aL+1(x)) (2.22)

A função o(·) denota a função de ativação utilizada nas unidades da camada de
saída. Quando o propósito de uma ANN é realizar a tarefa de classificação, normal-
mente seleciona-se para o(·) a função softmax, uma vez que possibilita que os valores
da saída sejam interpretados como probabilidades posteriores, pois geram valores em
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um intervalo entre 0 e 1 [Goodfellow et al., 2016]. A Equação 2.23 mostra o valor
produzido pela softmax para o i-ésimo neurônio da camada de saída.

o(aL+1
i ) =

ea
L+1
i∑C

j=1 e
aL+1
j

(2.23)

2.3.2.1 Treinando uma Rede Neural

Na fase de treinamento de um processo de aprendizagem supervisionada é utilizado
um conjunto de dados da forma {(x(t),y(t)) : 1 ≤ t ≤ T}, onde x(t) é o vetor de
características associado ao rótulo y(t). Em redes neurais, a etapa de treinamento
consiste em utilizar tal conjunto de dados com o propósito de ajustar os parâmetros
da rede, de tal forma que o erro de treinamento seja minimizado.

Após cada entrada x(t) ser aplicada à rede, a saída gerada é comparada com a
saída desejada y(t). O algoritmo deve ajustar os parâmetros da rede (pesos e limiares),
com o objetivo de minimizar a função de custo, que mede a diferença que a rede comete
relativamente ao seu rótulo y(t). A Equação 2.24 mostra o custo relativo ao conjunto
de treinamento, onde J(f(x(t); θ),y(t)) é a função de custo que se deseja minimizar e
θ representa o vetor de parâmetros da ANN. Existem algumas funções de custo que
podem ser usadas para medir o erro associado ao treinamento, como por exemplo a
soma dos erros quadrados e a entropia cruzada.

J(θ) =
1

T

T∑
t=1

J(f(x(t); θ),y(t)) +
λ

2T

∑
k

∑
l

W 2
k,l (2.24)

Na Equação 2.24, a segunda parcela equivale ao custo de regularização contendo a
soma dos quadrados de todos os pesos da NN. O componente λ é outro hiperparâmetro
da rede que controla a importância relativa entre as duas parcelas da função J(θ).
Considerando que o propósito do treinamento é minimizar J(θ), não são desejados
valores elevados de pesos, uma vez que poderá aumentar o valor final, ao invés de
diminuir. Além disso, se o vetor de pesos ficar muito grande, o método de otimização
que realiza pequenas alterações no vetor de pesos a cada iteração, não será capaz de
alterá-lo significativamente, o que pode levar o modelo a convergir para uma solução
inadequada [Goodfellow et al., 2016].

Outro problema que uma rede neural pode sofrer no processo de treinamento é
o fenômeno conhecido como sobreajuste (overfitting). Quando o conjunto de treino
disponível não é grande o suficiente, a rede pode memorizar todos os exemplos da
entrada, fazendo com que o modelo gerado não tenha uma boa capacidade de generali-
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zação. Uma forma de evitar esse tipo de problema é utilizar técnicas de regularização.
Na Equação 2.24, a segunda parcela é uma das possíveis formas de evitar que o processo
de otimização fique preso a uma solução sub-ótima.

2.3.2.2 Gradiente Descendente

Qualquer algoritmo de otimização pode ser usado para o treinamento de uma ANN.
Entretanto, o gradiente descendente (gradient descent, GD) é um dos algoritmos mais
populares para solucionar problemas de otimização e é a maneira mais comum de
otimizar redes neurais. Basicamente, é uma forma de minimizar a função de custo J ,
atualizando os parâmetros na direção oposta do gradiente da função de custo (gradiente
negativo da função) −∇J . A ideia desse algoritmo é realizar, de forma iterativa,
pequenas modificações no vetor de parâmetros θ com o intuito de levar esse vetor na
direção da maior descida em uma superfície multidimensional representada por J .

Considere um vetor de pesos w(t). A Equação 2.25 mostra a atualização desse
vetor usando a informação do gradiente a cada iteração. O parâmetro η > 0 é conhe-
cido como taxa de aprendizado (learning rate). Após cada atualização, o gradiente é
reavaliado para o novo vetor de pesos e o processo é repetido. Observe que a função
de erro é definida em relação ao conjunto de treinamento e cada passo requer que todo
o conjunto de treino seja processado para que o ∇J(w(t)) seja avaliado. Técnicas que
usam todo o conjunto de dados de uma só vez são conhecidas como batch. No entanto,
existe uma variação desse algoritmo em que a atualização do vetor de pesos é feita com
base em apenas um dado, chamado de gradiente descendente estocástico (stochastic
gradient descent) [Goodfellow et al., 2016].

w(t+1) = w(t) − η∇J(w(t)) (2.25)

2.3.2.3 Retropropagação do Erro

Um aspecto importante na Equação 2.25 é encontrar uma forma eficiente de avaliar
o gradiente da função de erro J(w). Isso pode ser alcançado por um esquema em
que a informação calculada é enviada alternativamente para frente e para trás através
da rede. Esse algoritmo é conhecido como retropropagação do erro (backpropagation
error).

Nesse algoritmo, se a saída produzida pela rede para uma determinada entrada
x(t) é diferente da desejada, então é necessário determinar o grau de responsabilidade
de cada parâmetro da rede nesse erro para, em seguida, alterar esses parâmetros com
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o objetivo de reduzir o erro produzido. O algoritmo de retropropagação é realizado
como segue.

1. Propague o vetor de entrada através de todas as camadas da rede, usando as fun-
ções de pré-ativação (Equação 2.20) e ativação (Equação 2.21), com o propósito
de obter a saída de cada unidade.

2. Calcule o erro δ(L+1)
i para as unidades de saída:

δ
(L+1)
i =

∂Jn

∂y
(L+1)
i

f ′(z
(L+1)
i ) (2.26)

3. Determine δ(l)
i para todas as camadas escondidas l usando a retropropagação do

erro:

δ
(l)
i = f ′(z

(l)
i )

m(i+1)∑
k=1

w
(l+1)
i,k δ

(l+1)
k (2.27)

4. Calcule as derivadas requeridas:

∂Jn

∂w
(l)
j,i

= δ
(l)
j y

(l−1)
i (2.28)

5. Atualize os pesos (Equação 2.25).

O algoritmo de retropropagação é uma aplicação da regra da cadeia para com-
putar os gradientes de cada camada de uma ANN de forma iterativa. Detalhes do
processo de derivação das funções podem ser verificados em Goodfellow et al. [2016].

2.3.3 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem profunda se refere a um conjunto de técnicas de aprendizado de represen-
tação, onde novos atributos são aprendidos a partir de outros comumente organizados
em camadas hierárquicas. Dada a natureza de redes neurais, estas são comumente
usadas no contexto de aprendizagem profunda, de forma que a área quase se confunde
com a ideia de modernas arquiteturas de redes neurais. Modelos de aprendizagem
profunda tem consistentemente se tornado o estado-da-arte em áreas de pesquisas que
lidam naturalmente com dados não estruturados, onde é necessário transformar os da-
dos originais em covariáveis representativas, que servem de entrada para os modelos
[Kvamme et al., 2018].
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Diferente do processo manual de extração de covariáveis, comum em métodos
clássicos de ML, redes neurais profundas aprendem múltiplos níveis de abstração de
dados, a partir do processamento sequencial das características de entrada. Isso permite
que arquiteturas profundas encontrem boas variáveis explicativas de forma automática
[Kvamme et al., 2018]. Com isso, modelos de aprendizagem profunda são capazes de
extrair características estruturais de alta dimensão, embutidas nos dados, através de sua
estrutura profunda e alta capacidade de aprendizado [Yu et al., 2018]. Esse alto poder
de aprendizagem e extração automática de características fez com que arquiteturas
neurais profundas fossem aplicadas com sucesso em áreas como modelagem acústica
[Mohamed et al., 2012], visão computacional [Krizhevsky et al., 2012], reconhecimento
de emoções [Kim et al., 2013; Le & Provost, 2013], classificação de estado de saúde
[Tamilselvan & Wang, 2013], processamento de fala e linguagem [Mohamed et al., 2012]
e, mais recentemente, previsões de risco de crédito [Ribeiro & Lopes, 2011].

Nas seções a seguir, apresentaremos as principais arquiteturas neurais profundas
utilizadas em modelos de pontuação de crédito.

2.3.3.1 Deep Feedforward Network (DFN)

DFNs correspondem aos multi-layer perceptrons descritos na Seção 2.3.2, com pelo
menos três camadas ocultas. Modelos com até duas camadas ocultas são, em geral,
similares a ensembles de modelos rasos e, portanto, não considerados profundos. Assim,
DFNs têm tipicamente três ou mais camadas ocultas. Os neurônios de uma camada
oculta L representam novas características, aprendidas como combinações não-lineares
de características advindas da camada oculta L−1. DFNs são chamadas de feedforward
porque as informações só seguem adiante na rede neural, através dos nós de entrada,
passando pelas camadas ocultas e, finalmente, pelos nós de saída, sem conexões de
feedback para que a saída da rede seja realimentada. Essas redes podem ser pensadas
como a combinação de muitos modelos mais simples [Addo et al., 2018].

2.3.3.2 Convolutional neural network (ConvNet ou CNN)

CNNs são redes neurais criadas para explorar correlações espaciais locais, inspiradas no
funcionamento do córtex visual de mamíferos. Como tal, elas são aplicadas com sucesso
em áreas como reconhecimento e classificação de imagens e visão computacional [LeCun
et al., 1998]. Ao longo tempo, estes modelos passaram a ser usados em qualquer
aplicação em que há interesse em correlação local espaço-temporal, incluindo pontuação
de crédito [Zhu et al., 2018]. De forma geral, uma CNN substitui a correlação global
entre neurônios de camadas sucessivas de uma MLP por um processo de convolução
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compartilhado, o que reduz drasticamente o número de parâmetros usados pelo modelo,
ao mesmo tempo que enfatiza correlações locais [Zhu et al., 2018].

Figura 2.4: Arquitetura padrão de uma CNN.

A Figura 2.4 mostra a arquitetura base de uma CNN, dividida nas seguintes
camadas: (1) entrada, que representa a instância a ser classificada, por exemplo, uma
imagem ou qualquer instância cuja representação apresente correlação local; (2) camada
de convolução (Convolution) que representa o bloco de construção principal da CNN,
extraindo características a partir de um conjunto de filtros aprendidos ao longo do
treino; (3) camada de Subsampling ou Pooling responsável por reduzir a dimensão da
representação, o que melhora a eficiência do modelo além de melhorar a sua capacidade
de generalização; e (4) camada totalmente conectada, formada normalmente por MLP.
Em CNNs clássicas, as camadas (2) e (3) podem ocorrer múltiplas vezes.

2.3.3.3 Stacked auto-enconders (SAE)

SAE se refere a uma arquitetura de rede neural treinada para produzir como saída
o sinal recebido como entrada. A arquitetura é formada tradicionalmente por dois
componentes, o codificador (encoder) e o decodificador (decoder), respectivamente,
como ilustrado na figura 2.5. Cada componente corresponde a uma rede neural distinta,
com a saída do codificador compartilhada como entrada do decodificador. Assim, dado
um conjunto de entrada x na camada X, o auto-codificador gera uma função f que
aproxima x na camada X ′, tal que f(x) = x′ ≈ x. O vetor z na camada intermediária
Z (a saída do codificador e entrada do decodificador) corresponde a uma representação
compactada de x. Assim, a camada Z corresponde ao espaço latente de representação
no qual z é uma instância descrita por meio de um conjunto de características latentes
(o código). Note que cada duas camadas de um SAE podem ser vistas como um auto-
codificador individual. Assim, um autocodificador com múltiplas camadas é chamado
um autocodificador empilhado.

Basicamente, cada auto-codificador é treinado de forma separada e sequencial.
Após o treinamento, as camadas do decodificador são descartadas e as camadas do
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Figura 2.5: Arquitetura padrão de um auto-codificador.

codificador são transformadas nas camadas escondidas do SAE. Além disso, a camada
de espaço latente é utilizada como entrada para o próximo auto-enconder que, por sua
vez, dará origem a uma nova camada para o SAE. Por fim, o SAE é tratado como uma
ANN simples.

2.3.3.4 Deep Belief Network (DBN)

DBNs são modelos gráficos geradores de várias camadas [Hinton & Salakhutdinov,
2006]. As camadas de uma DBN são formadas por Restricted Boltzmann Machines
(RBMs). As RBMs, em si, podem ser vistas como redes neurais estocásticas recorren-
tes com duas camadas, uma visível e outra oculta, onde os nós de uma camada estão
ligados a todos os nós da outra, não existindo ligações entre nós da mesma camada [Sa-
lakhutdinov et al., 2007]. Segundo Larochelle & Bengio [2008], essas ligações restritas
entre os nós ajudam a aumentar a eficiência do processo de aprendizagem. A Figura
2.6 apresenta um exemplo de arquitetura de uma RBM que possui 5 nós na camada
visível e 4 nós na camada oculta.

Uma RBM pode ser treinada de forma não supervisionada considerando um prin-
cípio biológico de minimização de energia: para aumentar sua chace de sobrevivência,
seres vivos devem tomar decisões de forma efetiva e com mínimo consumo de energia.
Considerando uma RBM formada por n nós visíveis v e m nós ocultos h , podemos
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Figura 2.6: Arquitetura de uma RBM.

definir a energia da rede através da função:

E(v, h) = −
n∑
i=1

aivi −
m∑
j=1

bjhj −
n∑
i=1

m∑
j=1

wijvihj (2.29)

onde os termos ai e bj são os vieses para o nó visível binário vi e nó oculto hj, respec-
tivamente. A variável wij é o peso entre o nó visível i e o nó oculto j. Note que os
termos ai e bj representam os estados binários dos nós visíveis e ocultos [Hinton et al.,
2006].

Em uma RBM, a probabilidade da rede ter vetor visível v e o vetor oculto h é
definido pela distribuição de Boltzmann:

P (v, h) =
1

Z
e−E(v,h) (2.30)

onde Z é a função de partição que garante que a distribuição seja igual a 1. A partir
da definição de P (v, h), podemos verificar que a probabilidade de uma configuração
aumenta à medida que sua energia diminui. Neste caso, treinar uma RBM de uma
maneira não supervisionada envolve manipular a função de energia, de modo a atribuir
baixa energia (e, portanto, alta probabilidade) a valores de v que sejam semelhantes aos
dados de treinamento, e alta energia a valores distantes dos valores de treino [Hinton
& Salakhutdinov, 2006].

Uma DBN pode ser obtida por simples empilhamento das RBMs. A Figura 2.7
exibe o passo-a-passo para a composição de uma DBN, onde (a) introduz uma arqui-
tetura RBM comum, (b) mostra uma pilha RBM e (c) resume a arquitetura obtida.
Neste caso, a camada oculta da primeira RBM é tratada como uma camada visível para
a segunda RBM. A segunda RBM aprenderá a distribuição de características da ca-
mada oculta da RBM anterior. Além disso, a camada de entrada da primeira RBM é a
camada de entrada para toda a rede. À medida que as camadas são empilhadas, a rede
aprende combinações cada vez mais complexas das características originais [Hinton &
Salakhutdinov, 2006].
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Figura 2.7: (a) RBM. (b) Pilha de RBMs. (c) DBN. Hinton & Salakhutdinov [2006]

O treinamento de uma RBM é composto por duas fases: Pre-training e Fine-
tuning, como mostrado na Figura 2.8. O pré-treino é representado por uma pilha de
RBMs, onde a saída de um nível é usada como entrada do próximo. A camada visível
é usada para inserir dados de treinamento e a camada oculta é usada para detectar
características. Nesse caso, as unidades são conectadas por pesos simétricos entre
si. Essa estrutura torna o treinamento mais rápido, permitindo execuções paralelas e
criando independência condicional da mesma camada [Hinton et al., 2006]. A pilha de
RBMs é usada para obter pesos ideais, maximizando a função de verossimilhança que
é executada [Hinton, 2012].

Figura 2.8: Uma arquitetura DBN usual Yu et al. [2018].

Após a etapa de pré-treinamento das camadas de RBM, a etapa Fine-tuning
adota um algoritmo de propagação retrógrada para ajustar os parâmetros de acordo
com o desempenho da classificação. Nesse caso, os rótulos das unidades são anexadas
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à camada superior e uma aprendizagem bottom-up é realizada com os pesos adquiridos
do pré-treinamento. Assim, os RBMs baseados no algoritmo de propagação retrógrada
possuem maior capacidade de aprendizado e velocidade de convergência, uma vez que
só precisam realizar uma busca local [Yu et al., 2018].

Hinton et al. [2006] propõe o seguinte resumo de passos para o processo de trei-
namento das RBMs de uma DBN:

1. Inicialização das unidades visíveis a partir de um vetor de dados de treino;

2. Atualização paralelizada das unidades ocultas, a partir das unidades visíveis;

3. Atualização paralelizada das unidades visíveis, a partir das unidades ocultas.
Essa etapa é chamada de “reconstrução”;

4. Atualização paralelizada das unidades ocultas, considerando as unidades visíveis
reconstruídas usando a mesma equação da etapa 2;

5. Atualização dos pesos das conexões;

Em suma, DBNs foram criadas para lidar com problemas comuns em redes neu-
rais profundas, ou seja, seu elevado tempo de treinamento e overfitting. O processo
de treinamento de uma DBN consiste em treinar RBNs separadamente para depois
empilhá-las [Salakhutdinov et al., 2007]. Ao fim do processo, se tem um modelo ro-
busto capaz de extrair informações relevantes para um modelo de classificação tradici-
onal como uma MLP [Luo et al., 2017]. Mais recentemente, DBNs se tornaram menos
comuns devido aos avanços nos processos de treino e generalização de redes neurais
profundas, além da disponibilização de arquiteturas de hardware muito focadas em
arquiteturas neurais não estocásticas.

Na seção a seguir, descrevemos estratégias encontradas na literatura para lidar
com desbalanceamento de classes em problemas como a pontuação de crédito.

2.4 Desbalanceamento de classes

As técnicas de aprendizado de máquina geralmente falham ou oferecem desempenho
enganosamente otimista em conjuntos de dados de classificação que apresentam uma
distribuição de classe desequilibrada. O motivo é que muitos algoritmos de aprendizado
de máquina são projetados para operar com dados de classificação com um número
igual de observações para cada classe. Quando esse não é o caso, os algoritmos podem
aprender que os poucos exemplos de classes minoritárias não são importantes e podem
ser ignorados para obter um bom desempenho [Branco et al., 2016].
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A fim de lidar com o desbalanceamento de dados, a literatura de aprendizado de
máquina fornece uma coleção de técnicas que transformam um conjunto de dados de
treinamento, a fim de equilibrar ou equilibrar melhor a distribuição das classes. Após
o balanceamento, os algoritmos padrão de aprendizado de máquina podem ser treina-
dos diretamente no conjunto de dados transformado, sem a necessidade de nenhuma
modificação. Isso permite que o desafio da classificação desequilibrada, mesmo com
distribuições de classe severamente desbalanceadas, seja tratado com um método de
preparação de dados [He & Ma, 2013].

A classificação desbalanceada envolve um conjunto de dados em que a distribuição
de classes não é proporcional. Isso significa que o número de exemplos que pertencem
a cada classe no conjunto de dados de treinamento pode variar muito. Em problemas
de pontuação de crédito, por exemplo, é comum haver uma grande distorção na dis-
tribuição das classes, como 1:10, 1:20 ou até 1:100 na proporção de exemplos entre as
classes minoritária e majoritária [Addo et al., 2018; He et al., 2008; He & Ma, 2013].

Embora frequentemente descrito em termos de problemas de classificação de duas
classes, o desequilíbrio de classe também afeta os conjuntos de dados com mais de duas
classes, podendo ocorrer várias classes minoritárias ou múltiplas classes majoritárias.
Um dos principais problemas dos conjuntos de dados de classificação desequilibrados
é que os algoritmos de aprendizado de máquina não apresentam um bom desempenho
nesse grupo. Muitos algoritmos de aprendizado de máquina dependem da distribuição
de classes no conjunto de dados de treinamento para avaliar a probabilidade de observar
exemplos em cada classe, quando o modelo for usado para fazer previsões. Nesse
sentido, algoritmos de aprendizado de máquina, como árvores de decisão, k-nearest
neighbors e redes neurais, aprenderão que a classe minoritária não é tão importante
quanto a classe majoritária, dedicando mais atenção à classe majoritária [Khan et al.,
2018; Fernández et al., 2018].

2.4.1 Amostragem de dados

Problemas de desbalanceamento de classes costumam ser resolvidos a partir da modifi-
cação da composição do conjunto de dados de treinamento. Os métodos que fazem essa
modificação são chamadas de métodos de amostragem e são famosos porque são simples
de entender e implementar. Outra vantagem que torna esse métodos tão utilizados na
literatura está no fato de que, uma vez que o conjunto de treinamento seja montado de
forma balanceada, esse mesmo conjunto pode ser reaproveitado para o treinamento de
muitos algoritmos diferentes de classificação, sem a necessidade de modificações nesses
algoritmos. Com essa abordagem, permitimos que os algoritmos de classificação ana-
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lisem de forma equivalente os atributos que melhor discriminam cada uma das classes
[Branco et al., 2016; He & Ma, 2013].

Os métodos de amostragem são executados apenas no conjunto de dados de trei-
namento, deixando de fora os conjuntos de teste e validação. Isso acontece porque a
intenção não é remover o viés de classe do ajuste do modelo, mas continuar a avaliar o
modelo resultante em dados reais e representativos do domínio do problema. Existem
duas abordagens principais para amostragem de dados, conhecidas como sobreamos-
tragem (oversampling) e subamostragem (undersampling) de dados, onde métodos
de sobreamostragem criam amostras balanceadas a partir do aumento do número de
instâncias da classe minoritária e subamostragem diminuem a importância da classe
majoritária a partir da redução do número de instâncias dessa classe. Apesar da simpli-
ficação gerada pelo balanceamento, a avaliação de um modelo treinado em um conjunto
de dados onde ocorreu a transformação (aleatória ou sintética) da distribuição de clas-
ses pode fornecer uma estimativa otimista demais sobre o desempenho desses modelos
[He & Ma, 2013].

Nas seções a seguir, apresentamos métodos de amostragem comumente utilizados
em problemas de pontuação de crédito.

2.4.1.1 Métodos de sobreamostragem

Uma abordagem para lidar com conjuntos de dados desequilibrados é aumentar a im-
portância da classe minoritária a partir da sobreamostragem de suas instâncias. Essa
abordagem pode ser executada com base em dados reais ou dados sintéticos, conforme
apresentado a seguir.

A sobreamostragem aleatória (random oversampling) é uma técnica simples de
aumento da relevância baseada em dados reais, onde duplicamos aleatoriamente instân-
cias da classe minoritária, até que tenhamos uma amostra de treino onde a quantidade
de instâncias de cada seja proporcional. Nessa abordagem, uma determinada instância
da base original de treinamento pode ser duplicada e adicionada várias vezes à amostra
transformada de treinamento [Fernández et al., 2018].

Apesar da duplicação de instâncias equilibrar a distribuição de classes, essa abor-
dagem não adiciona novas informações ao modelo treinado. Além disso, a sobreamos-
tragem aleatória pode aumentar a probabilidade de ocorrer super adaptação (over-
fitting) do modelo, uma vez que são geradas cópias exatas dos exemplos das classes
minoritárias. Com isso, um classificador simbólico, por exemplo, pode construir regras
que aparentam estar corretas, mas que, na verdade, cobrem apenas um exemplo que
foi replicado muitas vezes. Dessa forma, para obter informações sobre o impacto do
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método de amostragem, poderíamos avaliar o desempenho do modelo nos conjuntos de
treino e teste, comparando os resultados que o mesmo classificador alcança no conjunto
de dados original. O aumento no número de exemplos da classe minoritária, principal-
mente em casos de altíssimo grau de desbalanceamento, pode resultar em um aumento
acentuado no custo computacional de treinamento do modelo [Fernández et al., 2018;
Chawla et al., 2002].

Ao invés de simplesmente replicar várias vezes as mesmas instâncias da classe
minoritária, poderíamos gerar novas instâncias sintetizadas a partir das instâncias já
existentes. Esse é um tipo de aumento da influência da classe minoritária é conhecido
como técnica de sobreamostragem de minorias sintéticas, mais conhecida pelo termo
em inglês Synthetic Minority Oversampling Technique – SMOTE, proposta por Chawla
et al. [2002]. O SMOTE seleciona amostras que estão próximas em um espaço de carac-
terísticas. Mais especificamente, amostras sintéticas são criadas no eixo formado entre
pares de amostras reais. Nesse processo, o SMOTE primeiro seleciona aleatoriamente
uma instância a da classe minoritária e encontra seus k vizinhos de classe minoritária
mais próximos. A instância sintética é criada escolhendo um dos k vizinhos mais pró-
ximos b aleatoriamente e conectando a e b para formar um segmento de reta no espaço
de características. As instâncias sintéticas são geradas como uma combinação convexa
das duas instâncias escolhidas [Chawla et al., 2002].

A Figura 2.9 apresenta graficamente a execução do SMOTE, onde os pontos
{x1, x2, . . . , xn} representam amostras da classe minoritária e os pontos {a, b, c, d, e}
representam as instâncias sintéticas criadas pelo SMOTE.

Outra abordagem utilizada para criação de amostras sintéticas é a amostragem
sintética adaptativa, mais conhecida pelo termo em inglês Adaptive Synthetic Sam-
pling – ADASYN. Essa abordagem é uma adaptação do SMOTE, proposta por He
et al. [2008], que cria novas instâncias sintéticas de acordo com a densidade da classe
minoritária no espaço de característica, uma vez que mais amostras sintéticas são cria-
das em regiões do espaço de características em que a classe minoritária é menos densa.
Por outro lado, poucas ou nenhuma instância são criadas onde a classe minoritária tem
alta densidade. Com isso, o ADASYN cria mais amostras para aquelas instâncias da
classe minoritária que são mais difíceis de aprender e menos amostras para aquelas que
são mais fáceis.

Uma desvantagem da abordagens baseadas em dados sintéticos é que exemplos
sintéticos são criados sem considerar a classe majoritária e, com isso, possibilitando a
criação de instâncias ambíguas, em bases que apresentem grande sobreposição entre as
classes [Branco et al., 2016].

Na seção a seguir, apresentamos métodos de subamostragem utilizados para re-
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Figura 2.9: Execução do SMOTE no espaço de características. Adaptado de Chawla
et al. [2002]

solver o problema de desbalanceamento de classes em pontuação de crédito.

2.4.1.2 Métodos de subamostragem

Métodos de subamostragem buscam o balanceamento dos dados de treinamento a partir
da diminuição da influência das classes majoritárias. Apesar de existirem muitos tipos
diferentes de técnicas de subamostragem, essas técnicas podem ser agrupadas em (1)
técnicas que selecionam exemplos que serão mantidas no conjunto transformado de
treino, (2) técnicas que selecionam instâncias a serem excluídas da base original de
treinamento e (3) técnicas híbridas que combinam as duas técnicas anteriores.

A técnica de subamostragem utilizada em problemas de pontuação de crédito é a
subamostragem aleatória (random undersampling) onde instâncias da classe majoritá-
ria são aleatoriamente escolhidas para serem excluídas da base de dados transformada
para o treinamento. Esse processo pode ser repetido até que a distribuição de classe
esteja balanceada, onde cada classe possui o mesmo número de instâncias. Essa abor-
dagem pode ser mais adequada para os conjuntos de dados em que há um desequilíbrio
de classe, embora ainda haja um número suficiente de exemplos na classe minoritária,
de modo que um modelo possa ser adequadamente treinado [Fernández et al., 2018].

Uma limitação da subamostragem é que são excluídos exemplos da classe majo-
ritária que podem ser úteis, importantes ou talvez críticos para que seja encontrado
um limite de decisão robusto, pois os exemplos são excluídos aleatoriamente e não
há como detectar ou preservar exemplos bons ou mais ricos em informações da classe



42 Capítulo 2. Fundamentação teórica

majoritária [Chawla et al., 2002].
Na seção a seguir, apresentamos os conceitos fundamentais relacionados à apren-

dizagem sensível ao custo.

2.5 Aprendizagem Sensível ao Custo

A classificação é um problema de modelagem preditiva que envolve a previsão de um
rótulo (classe) para uma determinada amostra. Apesar de existirem problemas onde
precisamos distinguir entre muitas classes diferentes, problemas de classificação binária,
onde queremos distinguir entre duas classes, uma positiva e uma negativa, são os mais
comuns [Wang et al., 2015]. O problema de pontuação de crédito pode ser tratado como
problema de classificação binária, pois estamos interessados em classificar amostras de
clientes como bons ou maus pagadores [Yifei, 2016].

A maioria dos algoritmos de aprendizagem de máquina, projetados para resolver
o problema de classificação, partem de duas premissas: (1) todas as classes possuem
mais ou menos o mesmo número de instâncias e (2) todos os erros de classificação
têm a mesma importância. Ou seja, as amostras estão minimamente balanceadas e
todos os erros de classificação incorreta possuem o mesmo custo. Contudo, isso não é
a realidade de problemas como diagnóstico de câncer, detecção de fraude e pontuação
de crédito, onde as distribuições de classe são altamente desbalanceadas e o erro de
classificar incorretamente uma instância da classe minoritária tem custo maior que o
erro de classificação da classe majoritária [Khan et al., 2018; Menon & Williamson,
2016].

Em problemas de classificação binária desbalanceada, é comum que instâncias
da classe majoritária sejam definidas como negativas e rotuladas com o valor 0 (zero).
Instâncias da classe minoritária, por sua vez, costumam ser marcadas como positivas
e rotuladas com o valor 1 (um). A razão para a rotulação baseada na convenção de
positivo vs negativo está no fato de que instâncias da classe majoritária representam um
caso normal (ou sem evento), enquanto a amostras da classe minoritária representam
o caso excepcional (ou caso de ocorrência do evento) [Ertekin & Rudin, 2011]. Neste
trabalho, estamos interessados em avaliar se uma determinada instância de cliente é
ou não inadimplente. Por isso, seguimos a convenção:

1. Classe majoritária: Negativa para a ocorrência do evento de inadimplência, mar-
cada com o rótulo de valor 0 (zero);

2. Classe minoritária: Positiva para a o evento de inadimplência, marcada com o
rótulo de valor 1 (um);
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Tradicionalmente, algoritmos de aprendizagem de máquina são treinados em um
conjunto de dados e procuram minimizar o erro do modelo. Nesse caso, para que
o modelo seja adequadamente treinado, esses algoritmos resolvem um problema de
otimização onde buscam explicitamente minimizar o erro. Muitas funções de perda
foram proposta na literatura de aprendizagem de máquina para calcular a erro do
modelo, durante a fase de treinamento [Menon & Williamson, 2016; Zhao et al., 2011].
Neste trabalho, apresentamos duas novas funções de perda para lidar com o problema
de classificação binária em conjuntos de dados altamente desbalanceados.

Na seção a seguir, apresentamos como conceitos de aprendizado sensível a custos
baseados em custo de classificação incorreta podem ajudar na classificação em bases
de dados desbalanceadas.

2.5.1 Classificação desbalanceada sensível ao custo

O aprendizado sensível a custos para classificação desequilibrada concentra-se em atri-
buir custos diferentes aos diferentes tipos de erros de classificação incorreta que podem
ser cometidos e, em seguida, usar métodos especializados que levem esses custos em
consideração. Os custos variáveis de classificação incorreta, falso positivo (FP) e falso
negativo (FN), são melhor compreendidos quando adotamos uma matriz de custos para
modelar classificações incorretas e suas penalidades [Wang et al., 2015]. Na aprendiza-
gem de máquina, a matriz de custos é usada para influenciar o modelo a minimizar o
custo de classificação incorreta ou maximizar o benefício da classificação correta. Nesse
caso, seja Ri,k o risco (custo) de prever uma instância da classe i como uma instância
da classe k. Logo, R+1,−1 representa o risco de classificar incorretamente uma instância
positiva (classe minoritária) como instância negativa (classe majoritária) e R−1,+1 é o
risco do contrário [Yan et al., 2003]. As abordagens sensíveis aos custos geralmente
lidam com problemas de desbalanceamento de classe aumentando a importância da
classe rara, definindo R+1,−1 > R−1,+1 e R+1,+1 = R−1,−1 = 0 para classificações cor-
retas. Com isso, poderíamos definir uma matriz de custo Ω como mostrado na Equação
2.31.

Ω =

(
R+1,+1 R+1,−1

R−1,+1 R−1,−1

)
=

(
0 R−1,+1

R+1,−1 0

)
(2.31)

Algoritmos de aprendizagem sensível ao custo buscam minimizar o custo total de
classificação incorreta. Baseados na matriz da Equação 2.31, podemos definir o custo
total de um classificador como a soma ponderada dos custos de erros de classificação
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de falsos positivos e falsos negativos:

CustoTotal = R+1,−1 × FN +R−1,+1 × FP (2.32)

Em algoritmos de aprendizagem de máquina, a escolha da matriz de custo é
importante para o processo de aprendizagem, por representar um dos componentes
necessários ao processo de minimização do erro de classificação [Menon & Williamson,
2016]. Em alguns domínios de problema, a definição da matriz de custo pode ser
óbvia, como, por exemplo, em problemas de reivindicação de seguros, onde o custo de
um falso positivo pode ser equivalente ao custo financeiro da operação. Por outro lado,
em domínios como o de detecção de doenças, por exemplo, o custo do falso positivo para
a instituição de saúde poderia ser medido como o custo financeiro para a realização de
nova bateria de exames, mas é uma tarefa muito difícil inferir o custo financeiro para
um paciente que está doente, mas foi diagnosticado como saudável pelo modelo.

Algoritmos de aprendizagem de máquina podem adotar diferentes abordagens
para definições da matriz de custo, sendo que uma abordagem das abordagens mais
comuns, utilizada sempre que possível, é o uso de um especialista humano para a
definição dos custos de erros de classificação do modelo. Uma outra abordagem comum
em aprendizagem sensível ao custo é que a definição inicial da matriz de custos seja
elaborada a partir da distribuição inversa de classes, o que naturalmente aumenta a
importância do erro de classificação incorreta de instâncias da classe minoritária [Khan
et al., 2018]. Após a sua definição inicial, a matriz de custos pode ou não ser atualizada
ao longo do processo de treinamento, a fim de refletir melhor os custos mais adequados
ao problema. Contudo, atualizar manualmente os componentes da matriz de custos
pode ser uma atividade muito trabalhosa, sendo ideal que, de alguma forma, os custos
possam ser reavaliados e atualizados, sempre que necessário, ao longo do processo de
aprendizagem do modelo de classificação.

A função de perda é outro componente importante para ao processo de apren-
dizagem sensível ao custo, uma vez que essa função é responsável pelo cálculo que
indica se o classificador está ou não caminhando na direção correta. Funções custo
usadas normalmente em algoritmos de classificação binária costumam ser simétricas,
no sentido de assumirem o mesmo custo para instâncias classificadas incorretamente,
independente da classe [Menon & Williamson, 2016; Ertekin & Rudin, 2011; Khan
et al., 2018]. No entanto, em problemas como pontuação de crédito, o custo para clas-
sificar incorretamente o mau pagador é muito maior do que classificar incorretamente
o bom pagador, o que requer funções de custo que sejam assimétricas para as duas
classes. Ou seja, funções que permitam que o custo da classificação incorreta da classe
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positiva cresça independentemente do custo do erro de classificação da classe negativa
e vice-versa.

2.6 Bases de dados públicas

Durante nossa revisão bibliográfica, verificamos que duas bases públicas são comumente
utilizadas em avaliações de modelos de pontuação de crédito, apesar de não atenderem
a algumas restrições relacionadas ao tamanho das amostras, apresentadas na Seção
2.1.1.

A base de dados German credit1 é uma base com dados de 1000 clientes (700 bons
e 300 maus), descritos por 24 atributos, como taxa de parcelamento em percentual do
rendimento disponível, idade em anos e número de dependentes.

A base de dados Australian credit2 é uma base de dados composta por 690 ins-
tâncias de clientes, sendo 307 maus e 383 bons pagadores, onde cada instância é re-
presentada por 15 atributos, sendo 8 atributos numéricos, 6 atributos categóricos, e
uma característica discriminante que foi convertida para um atributo numérico, por
questões de confidencialidade.

A base de dados Japanese credit card3 é composta por 652 amostras de clientes,
com 356 instâncias de bons pagadores e 296 instâncias de maus pagadores, descritas a
partir de 15 atributos, sendo 6 numéricos e 9 categóricos. Os nomes dos clientes foram
anonimizados e as instâncias com dados ausentes foram excluídas.

2.7 Considerações Finais

Nesta seção, apresentamos os conceitos básicos usados ao longo desta tese. Em particu-
lar, discutimos modelos de pontuação de crédito, técnicas para a amostragem de dados
neste tipo de aplicação e sua típica representação das instâncias de entrada, métricas
de avaliação usadas tanto em classificação como ranqueamento, abordagens para lidar
com desbalanceamento de classes, além das técnicas estatísticas e de aprendizagem de
máquina tipicamente empregadas. Entre as técnicas abordadas , procuramos descrever
todas as observadas na literatura, com ênfase para as de aprendizagem profunda, o que
Redes Neurais e o algoritmo de retropropagação de erros, CNNs, auto-codificadores
e DBNs. Dos tópicos relevantes para esta tese, o único não coberto foi o estudo de

1http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)
2http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(australian+credit+approval)
3https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/credit+approval

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(australian+credit+approval)
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/credit+approval
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função assimétricas, que será introduzido junto com nossas funções de custo propostas
no Capítulo 4.



Capítulo 3

Trabalhos relacionados

Problemas como credit scoring, onde normalmente há um alto grau de desbalancea-
mento da distribuição de classes, são desafiadores para algoritmos de aprendizagem de
máquina que precisam definir limites de separação entre classes, com base nas carac-
terísticas presentes em instâncias do conjunto de dados de treinamento [Khan et al.,
2018]. Neste caso, tanto modelos rasos [Brown & Mues, 2012; He et al., 2018; Haixiang
et al., 2017] quanto modelos profundos [Kvamme et al., 2018; Zhu et al., 2018; Addo
et al., 2018] podem ser afetados pelo desbalanceamento de classes das amostras de
treino.

Neste capítulo, descrevemos o estado-da-arte em métodos de aprendizagem pro-
funda que resolvem o problema de credit scoring utilizando ou não alguma estratégia
de tratamento para desbalanceamento de dados. Também analisamos técnicas para
lidar com o problema de desbalanceamento que poderiam ser aplicadas ao problema
de credit scoring.

3.1 Abordagens baseadas em balanceamento de

dados

O problema em lidar com conjuntos de dados desbalanceados é uma questão-chave
em classificação binária e tem sido muito explorado nas últimas décadas. A fim de
diminuir o impacto desse problema, muitos métodos têm sido propostos na literatura,
onde os autores resolvem o desbalanceamento de classes a partir de abordagens de
balanceamento baseadas em atributos, dados ou algoritmo [Abdallah et al., 2016; Pant
& Srivastava, 2015], conforme descrito na Seção 2.4.

47
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3.1.1 Balanceamento em nível de dados

As abordagens de balanceamento em nível dos dados são frequentemente usadas como
uma etapa de pré-processamento nos modelos de aprendizado de máquina para re-
equilibrar o conjunto de dados de treinamento antes da aplicação dos algoritmos de
classificação [Abdallah et al., 2016]. Estas abordagens lidam com as representações de
classe no conjunto de dados original aumentando a importância da classe minoritária
ou diminuindo a importância da classe majoritária, a fim de equilibrar a distribuição
resultante de dados [Fernández et al., 2018; Brown & Mues, 2012].

Classificação de crédito com DBN, SVM e amostragem de dados. Yu et al.
[2018] propuseram uma estratégia híbrida que combina um emsemble de SVMs e uma
DBN para lidar com problemas de dados desbalanceados na criação de modelos de
classificação de risco de crédito. Nesse paradigma, um algoritmo de bagging foi usado
primeiro para gerar subconjuntos de treinamento variáveis, balanceados e de tamamho
adequado. Em seguida, um modelo SVM foi usado como classificador, a fim de formular
diversos membros de entrada para o ensemble. Por fim, uma DBN é usada como
método de ensemble para gerar os resultados da classificação. Em suma, o método é
organizado em três estágios: particionamento de dados, treinamento de classificadores
e classificação por ensemble, utilizando as bases de dados German credit e Japanese
credit card, descritas na Seção 2.6.

No estágio 1 ocorre o particionamento dos dados, onde o conjunto de dados é
dividido em amostras de treino (TR) e teste (TS ). Em seguida, é aplicado um algoritmo
de bagging ao conjunto de dados TR, gerando vários subconjuntos de treinamento TRi

(i = 1, . . . , n) e o subconjunto de validação EI. Esses subconjuntos são compostos por
instâncias diferentes e são balanceados, apresentando a mesma quantidade de instâncias
e a mesma quantidade de instâncias por classe.

No estágio 2 ocorre o treinamento dos classificadores, onde os subconjuntos TRi

são usados como bases de treino para os SVMs, por meio de uma validação cruzada
de 10 folds com grid search para ajuste dos hiper-parâmetros. Após o treino, cada
modelo SVM gera uma resposta (0 ou 1) para cada uma das instâncias do subconjunto
EI. Como resultado desse estágio, para cada instância de EI, é gerado um vetor
com n posições, onde n é o número de classificadores SVM utilizados. Neste caso,
considerando a criação de n classificadores SVM, o resultado da avaliação de uma
instância de EI seria um vetor binário de n dimensões onde cada coordenada do vetor
representa a resposta de um classificador SVM.

No estágio 3 ocorre a classificação por ensemble, onde uma estratégia de ensemble
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baseada em DBN é usada para gerar a classificação final. Para isso, a DBN recebe
como entrada os os valores de previsão gerados pelos classificadores SVM, para cada
instância do subconjunto EI, bem como suas respectivas classes reais. A DBN usada
neste estágio segue os padrões de treinamento descritos na Seção 2.3.3.4.

No modelo de ensemble de DBN, os autores construíram uma arquitetura com
duas camadas ocultas, adotando 1000 épocas para treino e fine-tuning. Como funções
de ativação, foram utilizadas sigmoid nas duas camadas ocultas e função linear na
camada de saída. A quantidade de modelos SVM variou em função dos conjunto de
dados utilizados onde, para a base German foram treinados 40 modelos SVM, com taxa
de aprendizagem e de momentum de 0.001 e 0.01, respectivamente. Por outro lado,
como o conjunto de dados Japanese era menor, foram criados apenas 25 classificadores
SVM com taxas de aprendizagem e de momentum de 0.005 e 0.01. A avaliação dessa
abordagem foi baseada em uma métrica de acurácia ponderada, proposta pelos próprios
autores, que leva em consideração a taxa de desbalanceamento da amostra (IR) e o
valor de receitas que o modelo pode gerar. Essa métrica de avaliação foi chamada de
Waccuracy e usa a Tabela 3.1 como base, onde os autores consideram os seguintes
critérios para cálculo da receita:

• Receita por evitar despesa (VP = receita);

• Juros recebidos com o acerto de bons pagadores (VN = juros); e

• Não há receitas em caso de erros de previsão (FP = FN = 0);

Tabela 3.1: Uma matriz sensível à receita

Classe real

Mau Bom

Classe

Prevista

Mau VP (receita) FP (0)

Bom FN (0) VN (juros)

Com base no exposto, a métrica Waccuracy é calculada usando a seguinte equa-
ção:

Waccuracy =
(V P × V Pac) + (juros× IR× V Nac)

receita + (juros× IR)
(3.1)

onde VPac é a acurácia da classificação da classe minoritária e VNac é a acurácia da
classificação da classe majoritária.
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Por fim, Yu et al. [2018] avaliaram seu método Ensemble-DBN contra classifica-
ção simples de SVM e contra um ensemble baseado em votação por maioria. Todos
os modelos utilizaram como pré-processamento as abordagens de oversampling e un-
dersampling aleatórios. Como resultado, o modelo proposto venceu na base de dados
German, usando undersampling, atingindo Waccuracy = 81.83%. Porém, o modelo
proposto apenas empatou com o Ensemble de votação por maioria na base de dados
Japanese, usando oversampling e alcançando Waccuracy = 93.06%.

Previsão de inadimplência de hipotecas usando CNN e Oversampling. Kvamme
et al. [2018] propuseram um método para previsão de bons e maus pagadores baseado
em dados transacionais das contas bancárias dos clientes, como os balanços da conta
corrente (ch), da conta poupança (sa), do cartão de crédito (cc), além do número de
transações da conta corrente (trch) e a soma de transferências entre contas correntes
(in). A metodologia proposta pelos autores pode ser aplicada tanto em Application,
quanto em Behavior Scoring.

O método utilizado para gerar o modelo de classificação foi uma CNN. Essa es-
colha foi realizada, segundo os autores, porque a vantagem da CNN, sob a perspectiva
de pontuação de crédito, é que em vez de usar apenas as covariáveis definidas ma-
nualmente por um especialista humano, como as apresentadas na Tabela 2.1, a CNN
é capaz de aprender como gerar boas variáveis exploratórias de forma automática a
partir do histórico das transações bancárias dos clientes. Dessa forma, a engenharia
de atributos é realizada automaticamente pela própria CNN substituindo o processo
manual de extração de características.

Os dados bancários utilizados no trabalho foram organizados em séries temporais
representadas pelos balanços transacionais diários das contas bancárias dos clientes.
Cada cliente possui uma coleção de seis séries temporais (ch, sa, cc, trch, in e sum).
A série temporal ‘sum’ representa a soma das séries temporais ch, sa e cc. A base de
dados foi disponibilizada pela instituição Norwegian Financial Service Group (DNB).
Os dados consistem em amostras de 20.989 clientes, no período de janeiro de 2012 a
abril de 2016. Essa base de dados foi dividida em treino e teste de acordo com a Tabela
3.2.

Para resolver o problema de desbalanceamento da base de dados foi utilizada a
estratégia de oversampling baseada em janelas deslizantes (sliding-window). Basica-
mente, as janelas são agregadas ao longo do tempo, com uma determinada taxa de
sobreposição, conforme mostra a Figura 3.1. Note que cada janela de tempo possui
tamanho de 1 ano, definido pela área cinza, que é contado do mês anterior ao mês de
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Tabela 3.2: Proporções de dados dos conjuntos de treinamento, validação e testes.

Conjunto de dados Maus Bons Total

Treinamento 1298 11398 12696

Treinamento aumentado 95647 841247 936894

Validação 329 6043 6372

Testes 96 1825 1921

inadimplência até 12 meses no passado. As quantidades de dados dos clientes inadim-
plentes são aumentadas na proporção indicada na Tabela 3.2.

Figura 3.1: Esquema de aumento de dados. Adaptado de Kvammea et al. [2018]

A entrada de dados de uma CNN é comumente escalada no intervalo entre [0,1].
No trabalho de Kvamme et al. [2018], a série temporal x é escalada de acordo com a
fórmula:

x =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(3.2)

A arquitetura da CNN utilizada foi composta por duas camadas de convolução
e duas camadas densas. O formato da entrada de dados foi uma série temporal com
365 amostras (dias). As camadas de convolução operaram no modo unidimensional
(Conv1D) e utilizaram a função de ativação ReLU. A primeira camada foi formada por
32 blocos de convolução com filtro de tamanho 9. A segunda camada usou 64 blocos com
filtro de tamanho 7. Após o processamento da primeira camada foi utilizado um max-
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pooling de tamanho 4 e um max-pooling de tamanho 2 na segunda camada. No caso das
camadas densas, a primeira teve tamanho 64 e a segunda tamanho 2, representando
as classes de bom e o mau pagador. Ao todo, a quantidade de parâmetros da CNN foi
de 199234 pesos para uma entrada de 365 dias. A Tabela 3.3 mostra um resumo da
arquitetura.

Tabela 3.3: Configuração de parâmetros da CNN.

CAMADA PARÂMETROS

Convolução#1 32 filtros e kernel de tamanho 9

Max Pooling#1 Tamanho igual a 4

Convolução#2 64 filtros e kernel de tamanho 7

Max Pooling#2 Tamanho 2

Densa#3 64 unidades

Dropout #3 0.5 de taxa de dropout

Densa#4 2 unidades

A camada densa de duas unidades é a camada que classifica o cliente em bom ou
mau pagador. Para isso, essa camada utiliza a função de ativação Softmax. Além disso,
por se tratar de um problema de classificação binária, a função de perda utilizada foi
a Entropia Cruzada Binária.

O treinamento da CNN foi baseado no SGD por meio do algoritmo de otimização
Adam. O tamanho de batch utilizado foi 512. Para cada série temporal usada no
treinamento, foi treinada uma CNN diferente. O resultado final consiste no valor médio
da previsão das seis CNN’s geradas no processo de treinamento. Para evitar overfitting
foi utilizada a técnica de parada antecipada (early stopping), cujo objetivo é monitorar
o erro ao longo do treinamento e, quando o overfitting começa a ser detectado, o
treinamento é imediatamente encerrado. Além disso, os autores utilizam a técnica de
regularização de dropout entre as duas últimas camadas densas da CNN, com uma taxa
de 0.5. Na avaliação dos resultados, a CNN alcançou Acurácia = 0.95 e AUC = 0.91.

Análise de risco de crédito com DFN e SMOTE. Addo et al. [2018] realizaram
uma análise comparativa entre algoritmos clássicos de aprendizagem de máquina e
algoritmos de aprendizagem profunda no contexto de previsão da probabilidade de
inadimplência durante a solicitação de um empréstimo. Os autores destacam a im-
portância da escolha dos algoritmos de classificação, dos parâmetros, da seleção de
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características e do critério de avaliação dos modelos, tendo como objetivo tornar o
resultado dos modelos de classificação claros, transparentes, facilitando a tomada de
decisão final das instituições credoras.

Os dados utilizados nos experimentos foram providos pelo European Bank e con-
tém 117.019 amostras e 235 variáveis. Nessa base de dados, 115.288 amostras são de
bons pagadores e 1.731 são de maus pagadores. Os dados foram limpos e 54 variáveis
foram removidas. O problema de desbalanceamento dos dados foi resolvido por meio
do algoritmo SMOTE. Após o balanceamento, a nova proporção dos dados passou a
ser de 46% de amostras de maus pagadores e 53% de amostras de bons pagadores.

Os autores elegeram os seguintes algoritmos rasos:

• Logistic Regression (LR) baseado na estratégia de treino Elastic Net com taxa
de penalização (α = 0.5 e γ = 1.9210−6);

• Random Forest (RF) com 120 árvores (esse número foi baseado no número de
características) e o critério de parada 10−3;

• Grandient Boosting (GB) com taxa de aprendizagem 0.3, critério de parada 10−3

e quantidade de árvores igual a 120;

Os algoritmos de aprendizagem profunda foram treinados com o gradiente des-
cendente estocástico (Stochastic Gradient Descent – SGD) e para evitar overfiting foi
utilizado o critério de parada com 20 épocas. Os autores decidiram avaliar uma DFN
usando 4 arquiteturas distintas:

• D1: duas camadas escondidas com 120 neurônios cada;

• D2: três camadas escondidas com 40 neurônios cada;

• D3: três camadas escondidas com 120 neurônios cada uma e funções de regulari-
zação L1 e L2;

• D4: uma estratégia de busca de parâmetros (grid de hiper-parâmetros) foi utili-
zada para definir o melhor modelo. O resultado encontrou os seguintes parâme-
tros: Dropout = 0.0, L1 = 6, 8.10−5, L2 = 6, 4.10−5, camadas ocultas = [50, 50],
função de ativação Rectifier ;

As métricas utilizadas na avaliação dos resultados foram a AUC e a raiz do erro
quadrado médio (Root Mean Square Error – RMSE). Os modelos de classificação foram
treinados com 60% dos dados, 20% foram utilizados para validação e o restante, (20%),
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foi utilizado para teste. Os resultados mostraram que os algoritmos rasos GB e RF ob-
tiveram os melhores resultados com um AUC média de 0.994 e 0.993, respectivamente.
Nessa perspectiva, os autores concluíram que nem sempre os métodos de aprendizagem
profunda alcançam os melhores resultados. Com esses resultados, decidimos avaliar GB
e RF em nosso trabalho, como descrito na Seção 5.5.1.

Apesar de seu uso frequente em tarefas de classificação, as abordagens de balance-
amento no nível de dados podem apresentar desvantagens. Por exemplo, undersampling
pode causar perda de informações na classe majoritária, enquanto oversampling pode
gerar overfitting ao gerar cópias exatas de amostras de classes minoritárias, além de
aumentar o tamanho do conjunto de treinamento e os custos de processamento [Khan
et al., 2018].

3.1.2 Balanceamento em nível de atributos

O problema de desbalanceamento de dados se torna ainda mais desafiador quando o
domínio do problema envolve um grande número de atributos, como acontece em pro-
blemas de credit scoring. Isso ocorre porque os métodos de balanceamento costumam
explorar a distância entre as instâncias de treinamento para decidir como executar a
reamostragem do conjunto de dados. As abordagens de distância usadas nesse cál-
culo, geralmente derivadas da distância euclidiana [Wilson & Martinez, 1997], são
diretamente afetadas pela maldição de alta dimensionalidade [Pant & Srivastava, 2015;
Shakeel et al., 2017].

A abordagem de seleção de atributos é baseada em uma etapa de pré-
processamento usada para selecionar os atributos que melhor definem a classe de uma
instância para diminuir a dimensionalidade, reduzir o tempo de execução e melhorar a
precisão da classificação [Lango & Stefanowski, 2018]. Na literatura de aprendizado de
máquina, muitas abordagens de seleção de atributos foram propostas para lidar com
a maldição de alta dimensionalidade em dados desbalanceados [Haixiang et al., 2017;
Pant & Srivastava, 2015; Tang et al., 2014; Chen & Wasikowski, 2008]. Entre essas
abordagens, o algoritmo Relief e a pontuação de atributos foram usados para criar
modelos profundos de avaliação de risco de crédito [Zhu et al., 2018; Ha & Nguyen,
2016], como descrito a seguir.

Pontuação de crédito ao consumidor baseada em CNN e Relief. Zhu et al.
[2018] propuseram um método para classificação de bons and maus pagadores a partir
da combinação de estratégia de seleção de atributos e modelos de aprendizagem pro-
funda, onde são usados dados de transações bancárias e de cartão de crédito, como:
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pagamentos diários, reembolso de micro-crédito, pagamento com cartão de crédito e
saldo da conta corrente.

O método proposto foi chamado de "Relief-CNN", por combinar o algoritmo
Relief Network com uma CNN para criação de modelos de classificação de risco de
crédito. A intuição por trás dessa combinação é que a seleção das variáveis mais
relevantes deve incrementar a qualidade do modelo gerado pela CNN.

A base de dados utilizada no trabalho foi coletada a partir de registros da Chinese
consumer finance company. Essa base é composta por 24.837 registros de crédito do
clientes, descritos por 576 atributos numéricos. Esse conjunto de dados apresenta
uma alta taxa de desbalanceamento, com 2.098 maus (8.44%) e 22.739 bons (91.55%)
clientes.

O Relief-CNN foi estruturado em três estágios distintos: seleção de atributos,
transformação de dados e, por fim, classificação, conforme descrito a seguir.

Na fase de seleção de atributos ocorre o processo de seleção das variáveis mais
relevantes para o desenvolvimento do modelo de crédito [Liu & Motoda, 2012]. Essa
seleção reduz a complexidade do modelo e aumenta a velocidade e a eficiência do
algoritmo de aprendizagem, segundo descrito por Guyon & Elisseeff [2003].

O Relief é um algoritmo para seleção de variáveis que foi proposto por Kira
& Rendell [1992], e tem como ideia fundamental o uso de regras de vizinhança para
seleção dos atributos mais relevantes para o modelo. Nesse casos, considerando um
conjunto de treino S = {X1, X2, . . . , Xn}, composto pelo seu conjunto de atributos
F = {f1, f2, ..., fp}, e assumindo que cada instância Xi pode ser vista como um vetor
p-dimensional {xi1, xi2, ..., xip}, o Relief executa uma busca aleatória e, para cada ins-
tância Xi sorteada, devem ser achadas as instâncias de hit, que são as instâncias mais
próximas e pertencentes à mesma classe, e as instâncias de miss, que são as instâncias
mais próximas e pertencentes a classes diferentes. Com isso, o vetor de pesos é formado
a partir da equação

Wi = Wi−1 − diff(Xi − hiti)2 + diff(Xi −missi)2 (3.3)

O algoritmo Relief repete o procedimento m vezes e divide cada elemento do
vetor final de pesos por m, gerando o vetor resultado de pesos. Normalmente, as
características selecionadas têm peso maior que um determinado limiar τ .

A fase de transformação de dados é utilizada para converter os dados de transa-
ções de clientes em uma matriz de pixels, que servirá de entrada para a CNN. Neste
caso, para cada instância de cliente Xi = {xi1, xi2, ..., xis}, as variáveis contínuas são
transformadas em categóricas com k valores. Em seguida, cada atributo xij é transfor-
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mado em um vetor binário {l1, l2, . . . , lk}, onde:

li =

{
1 quando xij se enquadra na ith categoria
0 caso contrário

(3.4)

Com a transformação, os dados de clientes rotulados são convertidos em uma
imagem de cinza rotulada, como

yi +


0 . . . 1
... . . . ...
1 . . . 0


k x s

(3.5)

Para a fase de classificação, os autores adotaram uma CNN, conforme a estrutura
proposta por Krizhevsky et al. [2012], que incluiu a técnica de dropout para reduzir o
número de co-adaptações complexas de neurônios e prevenir overfitting.

Os experimentos foram realizados da seguinte forma: os 50 atributos mais sig-
nificativos (dos 576) foram selecionados usando o algoritmo Relief. Em seguida, cada
instância de cliente foi transformada em uma 16x50 matriz de pixel. O conjunto de
dados foi dividido em amostras de treino (70%) e validação (30%), usando a aborda-
gem de validação cruzada com 10-fold. O modelo foi treinado a partir de uma CNN,
construída segundo as configurações apresentadas na Tabela 3.4, ao longo de 12 épocas
e adotando um batch de tamanho 128.

Tabela 3.4: Configurações de parâmetros da Relief-CNN.

CAMADA PARÂMETROS

Convolução #1 32 filtros, kernel de tamanho 3x3

Convolução #2 64 filtros, kernel de tamanho 3x3

Pooling Tamanho 2x2

Dropout #1 Taxa de dropout de 0.25

Dropout #2 Taxa de dropout 0.5

Densa 128 unidades

O desempenho do modelo treinado foi comparado com o desempenho dos modelos
Random Forest e regressão logística, utilizando as métricas Acurácia, AUC e KS, onde
o Relief-CNN obteve os melhores resultados, atingindo AUC = 0.6989, KS = 0.312 e
Acurácia= 91.60%.
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Pontuação de crédito com DFN e novo método de seleção de atributos. Ha &
Nguyen [2016] propuseram uma nova abordagem para seleção de variáveis baseada em
pontuação de atributos, que foi combinada com um classificador baseado em aprendiza-
gem profunda para resolver o problema de previsão de risco de crédito, a partir de dados
de transações de clientes, presente em dois conjuntos de dados públicos, Australian e
German, descritos anteriormente, na Seção 2.6.

O método proposto utiliza uma arquitetura profunda para as tarefas de seleção de
variáveis e criação do modelos de classificação, a partir de um esquema processamento
em paralelo que é executada em uma arquitetura distribuída do H2O1, na qual os
dados de treinamento são distribuídos pelo cluster, e cada nó opera em paralelo, em
seu próprio conjunto de dados locais. Esse método foi dividido em quatro passos, como
descrito a seguir.

No passo 1, o método inicia calculando a mediana da importância de cada variável,
utilizando uma Random Forest. Neste caso, a Random Forest foi treinada usando os
valores-padrão de cada um dos seus parâmetros.

No passo 2, cada uma das melhores variáveis é usada como entrada de uma DFN,
utilizando a estratégia de validação cruzada com 20-folds para treinamento do modelo.
Neste caso, a jth validação cruzada terá a tupla (Fj, A

learn
j , Avalidationj ), contendo os

valores de importância do atributo, precisão de aprendizagem e precisão de validação,
respectivamente.

O passo 3 é usado para cálculo do pontuação de cada variável, a partir da equação

F score
i =

∑
Fij x (Alearnj + Avalidationj ) (3.6)

O passo 4 é responsável pela escolha das melhores variáveis, usando como critérios
de seleção (1) os melhores scores medianos, (2) os melhores scores médios e (3) o menor
desvio padrão.

O treinamento ocorreu sem a seleção de características nos dados originais. A
rede profunda foi treinada por 10 épocas usando valores-padrão para parâmetros ocul-
tos. Durante os experimentos, foram avaliadas as acurácias de modelos clássicos de
classificação: SVM, CART, k-NN, Nayve Bayes, MLP e Random Forest. Além disso,
foram avaliadas estratégias de seleção de atributos baseadas em filtros, como o Teste T,
a análise de discriminantes lineares (LDA – Linear Discriminant Analysis), regressão
logística e estratégias baseadas em wrappers, como Algoritmos Genéticos (GA) e Par-
ticle Swarm Optimization (PSO). Após o treinamento, esses modelos foram avaliados

1http://docs.h2o.ai/h2o/latest-stable/h2o-docs/welcome.html

http://docs.h2o.ai/h2o/latest-stable/h2o-docs/welcome.html


58 Capítulo 3. Trabalhos relacionados

segundo a acurácia alcançada e a abordagem proposta por Ha & Nguyen [2016] obteve
os melhores resultados nos dois conjuntos de dados avaliados.

3.1.3 Balanceamento em nível de algoritmo

As abordagens em nível de algoritmo geralmente lidam com o problema de desbalan-
ceamento de dados modificando diretamente o processo de aprendizagem do modelo.
Geralmente, isso implica na adoção de alguma estratégia de aprendizado sensível ao
custo [Khan et al., 2018; Chung et al., 2015; Wang et al., 2016] ou na seleção de funções
de perda que otimizam as métricas de avaliação da classificação [Menon & Williamson,
2016; Yan et al., 2003; Zhao et al., 2011].

3.1.3.1 Aprendizagem sensível ao custo

A maioria dos modelos que minimizam o erro geral de classificação supõem implicita-
mente que diferentes tipos de erros de classificação têm a mesma importância e, como
resultado, tendem a classificar em favor da classe majoritária [Khan et al., 2018]. Por
outro lado, as abordagens de aprendizado sensíveis ao custo consideram que diferentes
tipos de classificação incorreta podem estar associados a diferentes penalidades, apro-
priadas ao domínio do problema. Essas abordagens lidam com o problema de desba-
lanceamento de dados modificando diretamente o processo de aprendizado do modelo
para aumentar a sua sensibilidade em favor da classe minoritária, o que geralmente
melhora o desempenho do algoritmo como um todo [Haixiang et al., 2017].

Chung et al. [2015], por exemplo, propuseram um novo algoritmo de custos conhe-
cidos que substitui a softmax tradicional por uma abordagem que leva em consideração
as informações de custo nos estágios de treinamento e pré-treinamento de uma DFN, a
fim de resolver o problema de classificação de imagens. Wang et al. [2016] introduziram
uma nova função de perda chamada erro médio quadrático falso para o treinamento
de uma DFN que usa dados desbalanceados para resolver problemas de classificação
de documentos e imagens. Raj et al. [2016] apresentaram um método para resolver a
classificação de imagens, que mescla diferentes métodos em uma nova abordagem que
usa a pontuação de separabilidade de classe para classe para aumentar o desempenho
em dados desbalanceados, usando uma CNN sensível ao custo. Um método de maior
interesse para o nosso trabalho, contudo, é o CoSen de Khan et al. [2018], descrito em
maiores detalhes a seguir.

CNN sensível ao custo Khan et al. [2018] propuseram uma abordagem sensível
a custos para resolver o problema de classificação de imagens, chamado CoSen, que
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modifica o processo de aprendizado de uma CNN para incorporar custos dependentes de
classe durante o treinamento. Para tanto, os autores supõem a existência de uma CNN
para resolver um problema de classificação envolvendo n classes, C1, C2, ..., Cn. Eles
então introduzem uma matriz de erro dependente de classe Ω, onde Ωi,k corresponde
ao custo associado ao erro de prever uma instância da classe Ci como Ck. O valor Ωi,k

é um número real entre 0 a 1, sendo 1 o custo máximo possível. Dado que a CNN
tem uma camada de decisão formada por n neurônios (correspondente às n classes), a
estimativa ŷi associada à i-ésima classe incorpora o erro dependente de classe através
da função softmax, ou seja:

ŷi =
Ωj,i exp(oi)∑
k Ωj,k exp(ok)

, (3.7)

em que oi corresponde à i-ésima entrada da camada de decisão. Dado o vetor de
estimativas Ŷ , os autores fornecem versões deriváveis para três populares funções de
perda: o erro médio quadrado, a função de Hinge e a entropia cruzada. Finalmente,
eles sugerem um algoritmo de otimização para o aprendizado dos pesos da CNN junto
com a matriz Ω. Como resultado, o CoSen otimiza simultaneamente os parâmetros
do classificador e aprende representações robustas de características, mesmo diante de
desbalanceamento.

Embora esta técnica não tenha sido aplicada ao problema de crédito, ela é de
simples adoção, uma vez que o problema de classificação de n classes poderia ser
reduzido a um problema classificação binária de bons e maus pagadores. Nesse sentido,
dada uma matriz de custo Ω e uma instância negativa x−, o risco de classificação
incorreta de x− pode ser expresso como:

R(ŷ = +1 | x−) = Ω−1,+1P (ŷ = +1 | x−) (3.8)

De forma similar, podemos expressar o risco de classificação incorreta de x+ como:

R(ŷ = −1 | x+) = Ω+1,−1P (ŷ = −1 | x+) (3.9)

Como resultado, o risco esperado da classificação binária pode ser expresso da
seguinte forma:

R(c|X) = R(ŷ = +1 | x−) +R(ŷ = −1 | x+) (3.10)

onde X = {x1, x2, . . . , xN} representa os dados de entrada do modelo.

De acordo com a teoria da decisão bayesiana, um classificador ideal deve selecionar
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a classe c∗, c∗ ∈ {−1,+1}, com o risco mínimo esperado:

c∗ = arg min
c
R(c|X) = arg min

c
E[`(c, Ŷ (X; Θ,Ω)] (3.11)

onde `(·) indica um tipo de função de perda, Θ representa os pesos e vieses da rede,
Ŷ (X; Θ,Ω) denota as estimativas associadas a X, parametrizadas por Θ e Ω. Por-
tanto, dada uma lista com rótulos reais y = {y1, y2, . . . , yN} e as saídas previstas
ŷ = {ŷ1, ŷ2, . . . , ŷN}, podemos estimar R(c|X) usando o risco empírico da seguinte
forma:

R(c|X) = R`(Θ,Ω) =
1

N

N∑
j=1

`(yj, ŷj(xj; Θ,Ω)) (3.12)

onde N é o tamanho da amostra de treinamento. Note que o valor de R`(Θ,Ω) é maior
quando o modelo apresenta desempenho ruim durante o treinamento. Assim, para
minimizar o risco de classificação, podemos encontrar o conjunto ótimo de parâmetros
(Θ∗,Ω∗) que traz o mínimo valor possível de erro, usando a função de perda `(·).
Portanto, o objetivo da otimização é dado por:

(Θ∗,Ω∗) = arg min
Θ,Ω

`(y, ŷ(Θ,Ω)) (3.13)

Entre as três funções adaptadas por Khan et al. [2018], a mais usada em apren-
dizagem profunda é a entropia cruzada (CE), uma função de perda que maximiza a
proximidade da previsão com a saída desejada e pode ser expressa da seguinte forma:

`(y, ŷ) = −
∑
c

(yc log ŷc) (3.14)

No nosso caso, para o problema de classificação binária em que queremos distin-
guir entre bons e maus pagadores, podemos reescrever ` como:

`(y, ŷ) = −(y+1 log ŷ+1 + y−1 log ŷ−1) (3.15)

Logo, considerando os casos negativo e positivo separadamente, ` se torna:

`(y, ŷ) = (`(y−1, ŷ), `(y+1, ŷ)) = (− log y−1,− log y+1) (3.16)
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Finalmente, para yc incorporar o custo dependente da classe (Ω) relacionado à
saída h, podemos usar a função softmax, como apresentado a seguir:

`(y−1, ŷ) = − log

(
Ωp,−1 exp(1− h)

Ωp,+1 exp(h) + Ωp,−1 exp(1− h)

)
, (3.17)

`(y+1, ŷ) = − log

(
Ωp,+1 exp(h)

Ωp,+1 exp(h) + Ωp,−1 exp(1− h)

)
, (3.18)

onde p indica a saída prevista pela rede. Assim, para h < 0.5 e h >= 0.5, temos:

`(y−1, ŷ) = (− log

(
Ω−1,−1 exp(1− h)

Ω−1,+1 exp(h) + Ω−1,−1 exp(1− h)

)
, (3.19)

− log

(
Ω−1,+1 exp(h)

Ω−1,+1 exp(h) + Ω−1,−1 exp(1− h)

)
)

`(y+1, ŷ) = (− log

(
Ω+1,−1 exp(1− h)

Ω+1,+1 exp(h) + Ω+1,−1 exp(1− h)

)
, (3.20)

− log

(
Ω+1,+1 exp(h)

Ω+1,+1 exp(h) + Ω+1,−1 exp(1− h)

)
)

3.1.3.2 Otimizações de métricas

Na literatura de aprendizagem de máquina, podemos encontrar muitos trabalhos que
melhoram a taxa de classificação do modelo usando entropia cruzada e erro quadrá-
tico médio como funções de custo para otimizar o desempenho do classificador. No
entanto, tanto para problemas de credit scoring quanto para muitos outros problemas
de classificação binária do mundo real, a AUC é uma medida de desempenho mais sig-
nificativa, pois indica quão bom previsor é um modelo em sua capacidade de distinguir
diferentes instâncias. Ou seja, quão bons são os escores fornecidos por estes modelos
para estabelecer a classe da instância? Como resultado, é usual que esses modelos de
classificação sejam avaliados usando AUC, embora saibamos que minimizar a entropia
cruzada ou o erro quadrado médio não maximiza necessariamente esta métrica [Yan
et al., 2003; Menon & Williamson, 2016].

Otimização de AUC O AUC empírico corresponde à Equação 3.21:

A(ŷ) =
I∑
i=1

K∑
k=1

1(ŷ(x+
i ; Θ) > ŷ(x−k ; Θ)) (3.21)
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onde ŷ é um estimador parametrizado por Θ que é aplicado a exemplos positivos x+
i e

negativos x−k .

Como observado por Menon & Elkan [2011], esta equação não é fácil de otimizar
diretamente. Uma alternativa para lidar com esta dificuldade é buscar funções apro-
ximadas. Por exemplo, Yan et al. [2003] observam que a AUC é exatamente igual à
estatística padrão de Wilcoxon Mann-Whitney (WMW) e introduzem uma nova fun-
ção objetivo, que representa uma aproximação diferenciável da WMW. O problema é
então tratado como um problema de ranking (bipartido).

Contudo, como observam Menon & Elkan [2011], o problema de maximização
direta do AUC pode ser descrito como na Equação 3.22.

min
I∑
i=1

K∑
k=1

1(ŷ(x+
i ; Θ)− ŷ(x−k ; Θ) ≤ 0) (3.22)

Esta equação corresponde a uma função de perda relacionada com a diferença
entre dois escores, o que pode ser otimizado eficientemente usando gradiente descen-
dente estocástico se os estimadores forem diferenciáveis. Em cada iteração, o gradiente
pode ser calculado sobre um par de exemplos tomados de forma aleatória. Em Me-
non & Elkan [2011], por exemplo, os autores usam estimadores lineares que operam
sobre entradas transformadas por meio de fatoração matricial para reduzir o custo de
representação.

Esta ideia é basicamente a mesma usada no arcabouço RankNet [Burges et al.,
2005]. Neste caso, é usada uma rede neural siamesa2. Um par com um exemplo positivo
e outro negativo é dado para a rede que estima o quanto a diferença entre os escores
probabilísticos entre os exemplos é diferente de 1. Na prática, após ser treinada com
múltiplos pares, a rede aprende a estimar a probabilidade de um exemplo ser positivo.
Assim, a função de perda de treino corresponde à Equação 3.22, onde cada exemplo
é transformado pelas camadas de representação da rede siamesa em lugar de uma
fatoração matricial, como em Menon & Elkan [2011].

2Rede neural aplicada a um par de instâncias. Cada elemento do par é aplicado à rede e, então,
uma função de perda é calculada sobre o par, de forma que o gradiente resultante modifique os pesos
da rede antes que um novo par (ou lote de pares) seja processado. O termo siamesa se refere à
possibilidade de se imaginar a arquitetura deste modelo como duas redes gêmeas conectadas por uma
função perda.
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3.2 Abordagens profundas baseadas em dados

desbalanceados

Em nossa revisão da literatura encontramos abordagens profundas que, diferente da-
quelas apresentadas na Seção 3.1, não utilizaram o passo de pré-processamento para
balanceamento do conjunto de treinamento, lidando com a distribuição de classes real.
Nesta seção, apresentamos essas abordagens.

Pontuação de crédito usando DBN e dados de swap Luo et al. [2017] propuseram
um método que, pela primeira vez na literatura, utilizou dados de contratos de Credit
Default Swaps (CDS) para classificação de risco de crédito de empresas. Dentre os
dados utilizados, estão a taxa de recuperação e setor de atuação da empresa contrante.
Diferente das abordagens tradicionais que adotam as classes alvo bom e mau, a nova
abordagem utiliza três classes alvo: A, B e C, onde as empresas das categorias B e C
são consideradas abaixo da linha para investimento.

O método adotado para gerar o modelo de classificação inicia com o pré-
processamento dos dados de contratos de CDS, onde são aplicadas técnicas clássicas
de transformação de atributos para entradas das redes neurais. Em seguida, os dados
transformados são usados como entrada de uma DBN, que usa a estratégia de valida-
ção cruzada de 10-fold para treino e teste do modelo. Por fim, o resultado do modelo
é avaliado contra os métodos de regressão logística multinomial (Multinomial Logistic
Regression–MLR), MLP e SVM, usando como métricas de avaliação de desempenho a
AUC e a Acurácia.

A base de dados utilizada é composta por contratos de 661 empresas de regiões
distintas, como América do Norte, Ásia e Europa, atuantes em diferentes setores, como
indústria e tecnologia. A distribuição das instâncias por classe é dada por A = 275

(41,60%), B = 374 (56,58) e C = 12 (1,81%). Cada empresa é representada por 11
atributos, sendo 9 numéricos e 2 categóricos. Na fase de pré processamento, atributos
numéricos são normalizados e atributos categóricos são transformados em numéricos
binários, usando a abordagem de one-attribute-per-value, onde um atributo com k

valores é transformado em k atributos binários, conforme proposto em Breiman [2017].

Pontuação de crédito usando CNN e LSTM Neagoe et al. [2018] propuseram
uma arquitetura profunda de CNN para gerar modelos de classificação de risco de
crédito, utilizando as bases de dados German e Australian para treinamento e teste
dos modelos. A arquitetura do método proposto é composta por 13 camadas:
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• Uma camada de entrada de dados, com m neurônios, um para cada atributo do
cliente;

• Três camadas principais, que seguem o padrão Long Short-Term Memory
(LSTM), com N neurônios cada uma. Além disso, cada camada principal possui
uma camada de dropout secundária com uma taxa de probabilidade D ;

• Uma camada totalmente conectada (FC) com N neurônios, associada a duas
camadas secundárias: uma de dropout com probabilidade D, e uma camada de
Relu;

• Uma camada de classificação baseada no Softmax com 2 neurônios;

Como baseline, os autores adotaram a estratégia de implementação de uma rede
MLP clássica, composta por 8 camadas:

• Uma camada de entrada com m neurônios, um para cada atributo do cliente;

• H camadas ocultas, com NH neurônios cada uma, assumindo max(H) = 6;

• Uma camada de saída com 2 neurônios;

Para treinar a CNN, Neagoe et al. [2018] utilizaram o SGD com momentum e
para o treinamento da MLP foi usado o Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon (BFGS)
e o algoritmo quasi-Newton [Schraudolph et al., 2007]. Segundo os autores, BFGS
foi escolhido por apresentar desempenho superior ao tradicional método Levenberg-
Marquardt backpropagation, conforme descrito por Lahmiri [2011].

Os autores definiram como estratégia de avaliação o uso das seguintes métricas
de desempenho: acurácia, MAR e FAR, descritas na Seção 2.1.2. Como resultado, a
CNN obteve melhores resultados que a MLP nos dois conjuntos de dados avaliados.

Pontuação de crédito com CNN e Map Reduce. Yifei [2016] propôs um método
para gerar um modelo de previsão de risco de crédito a partir de uma CNN de treina-
mento paralelo. A CNN foi treinada usando uma arquiteturaMap reduce com propósito
de alcançar alta eficiência computacional e alto poder de previsão.

A base de dados utilizada para treino e avaliação dos modelos foi coletada do
departamento de crédito de duas filiais do Banco Industrial e Comercial da China
– ICBC. As amostras contêm dados de empréstimos de curto prazo, realizados na
indústria de manufatura, com prazo máximo de 12 meses, aprovados em janeiro de
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2013. Ao todo, foram coletadas 636 amostras representando uma movimentação de
RMB3$ 16 bilhões em empréstimos.

A arquitetura utilizada para suportar o processamento em paralelo é baseada em
4 grupos de módulos:

• Storage system: responsável pelo armazenamento dos dados de cada documento,
extração de dados de características e índices;

• Feature extraction system: responsável pela extração de características do docu-
mento, carregando os dados na estrutura do HDFS;

• Index system: responsável pela construção do índice para o banco de dados de
características extraídas;

• Query system: responsável pela execução de consultas do sistema;

O autor definiu a arquitetura da CNN com uma camada de entrada de dados,
duas camadas de convolução (C1 e C2), duas camadas de pooling (S1 e S2) e uma
camada de saída, onde:

• A camada de convolução C1 é formada por três kernels, com comprimentos de
15 pontos de amostragem, onde a entrada é o segmento candidato de avaliação
de risco de crédito para 116 pontos de amostragem, gerando três vetores de
características com comprimento de 102 pontos de amostragem;

• A camada de pooling S1 executa o agrupamento dos vetores de características
gerados pela camada C1. Esses vetores são compactados em 51 pontos de amos-
tragem;

• A camada de convolução C2 é formada por três kernels, com comprimentos de
22 pontos de amostragem e gera como saída 9 vetores de características com
tamanhos de 30 pontos de amostragem;

• A camada de pooling S2 executa novo agrupamento e envia os dados para a
camada de saída calcular o resultado da classificação.

O treinamento da CNN é formado por 4 passos distintos:
Passo 1 : etapa onde são definidos os pesosW e os limiares δ, um número aleatório

próximo a zero; nesta etapa, também é inicializada a CNN.
3Moeda oficial da República Popular da China
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Passo 2 : Passo em que são sorteadas cem amostras do conjunto de dados de trei-
namento para servirem de entrada da CNN, juntamente com seus respectivos valores-
alvo.

Passo 3 : Passo em que ocorre o cálculo do vetor de saída atual e a comparação
desse vetor com o vetor de saída do alvo previsto. Com isso, ocorre o ajuste dos valores
de erro E, peso W e do valor de threshold δ, a partir das seguinte equações:

∆Wjk(n) =
α

1 + l
× (∆Wjk(n− 1) + 1)× δk × hj (3.23)

δk = hj ∗ (1− hj)
M−1∑
k=0

δkWjk (3.24)

onde α é a taxa de aprendizagem; j e k são neurônios nas camadas oculta e de saída,
respectivamente; M é o número de neurônios na camada de saída; hj é o vetor de saída
na camada oculta; W é o peso a ser ajustado; δ é o valor de limiar a ser ajustado.

Passo 4 : passo que verifica se os requisitos de precisão foram atendidos, usando:

E =
1

2

n−1∑
k=0

(dk − yk)2 ≤ ε (3.25)

onde E é o total da função de erro; yk é a saída do vetor; dk é o vetor alvo. Caso
os requisitos não sejam atendidos, o algoritmo retorna ao passo 3. Caso contrário, o
treinamento é encerrado e o valor do limiar é salvo. Em caso de novo treinamento, o
peso e o valor do limiar são carregados do arquivo e não é necessária a repetição do
passo 1.

Para treinamento da CNN usando Map reduce foi necessário: (i) coletar e analisar
os dados bancários dos clientes avaliados; (ii) construir o sistema de índices adequado
a um modelo de risco de crédito, usando informações pessoais básicas, como nível de
educação, renda e outros índices relacionados; (iii) selecionar amostras de dados com
maus e bons pagadores; (iv) selecionar os índices mais relevantes para o modelo, a
partir do método de ganho de informação; (v) criar a CNN paralela através dos dados
do índice após screening ; e, por fim, (vi) avaliar o desempenho dos modelos gerados;

Como resultado do seu trabalho, Yifei [2016] mostrou que sua abordagem de CNN
com treinamento distribuído alcançou melhores resultados que a regressão logística
e uma MLP. Avaliando a eficiência computacional dos modelos, o método proposto
consumiu apenas 5.9 segundos durante seu treinamento, demostrando a maior eficiência
do processamento em paralelo.
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Pontuação de crédito baseada em auto-codificadores e programação genética.
Tran et al. [2016] propuseram um método híbrido para previsão de risco de crédito,
baseado em algoritmos de aprendizagem profunda e programação genética. A moti-
vação por trás da combinação entre essas duas abordagens é baseada nas vantagens
e desvantagens dos algoritmos de aprendizagem de máquina baseados em função (ex.
SVM e Redes Neurais) e indução (ex. Árvore de Decisão).

No geral, os algoritmos baseados em função geram modelos de classificação me-
lhores, em termos de precisão, comparado aos algoritmos baseados em indução. Por
outro lado, os algoritmos baseados em indução geram modelos interpretáveis e próxi-
mos da linguagem humana, facilitando a tomada de decisão. Nesse sentido, os autores
propuseram um modelo híbrido denominado Boosted Deep Network que é baseado no
algoritmo funcional Stacked auto-enconder (SAE) e no algoritmo indutivo de progra-
mação genética. Nesse caso, a pilha de auto-codificadores configurada de acordo com os
parâmetros apresentados na Tabela 3.6. A intuição por trás da combinação desses dois
algoritmos é simples. Se o modelo genético não conseguir classificar (ou explicar) os
dados, então a rede neural é requisitada para tratar os dados e realizar a classificação.
Os dados de entrada da rede neural são formados pela combinação dos dados brutos
com os dados transformados pela programação genética.

A ideia de um algoritmo genético é baseada na evolução e seleção natural de
uma população. À medida que as gerações avançam ao longo do tempo, somente os
melhores indivíduos geneticamente fortes sobrevivem e, dessa forma, a população vai
se adaptando ao ambiente no decorrer do tempo. As melhores informações genéticas
dos indivíduos passam de geração em geração por meio de processos de cruzamento e
mutações. Esse processo é repetido várias vezes e somente as características dos bons
indivíduos (ou as melhores soluções) permanecem ativas.

No caso do problema de previsão de risco de crédito, são mantidas as 5 melhores
soluções para bons pagadores e as 5 melhores soluções para os maus pagadores. O
objetivo do algoritmo genético é encontrar padrões nos dados e transformá-los em
regras na forma de uma árvore condicional (IF-THEN). As regras são limitadas a
utilizarem os operadores =; <; <=; >; >=; +;−; ∗;/; and; or; not com propósito de
manter as regras simples e interpretáveis. A Tabela 3.5 mostra os parâmetros utilizados
para treinar o algoritmo genético.

Os experimentos foram realizados com duas bases de dados públicas, Australian
e German credit, apresentadas na Seção 2.6. Os resultados do método proposto por
Tran et al. [2016] foram comparados com os algoritmos Adaboost, CART, C4.5, SVM,
Logistc Regression, KNN, Rede Neural simples e Algoritmo Genético. A métrica de
avaliação utilizada foi o erro médio dos modelos. O método proposto obteve os melhores
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Tabela 3.5: Configuração de parâmetros da programação genética.

PARÂMETROS VALORES

Tamanho da população 50

Conjunto de funções =; <; <=; >; >=; +;−; ∗;/; and; or; not

Conjuntos de terminais 0,0.5,1,1.5,...,14

Número de gerações 1000

Taxa de cruzamento 0.95

Taxa de mutação 0.2

Tabela 3.6: Configuração de parâmetros da SAE.

PARÂMETROS VALORES

Nós das camadas ocultas [200, 150, 180, 80, 100, 90, 38]

Coeficiente regular (λ) 0.02

Limiar de esparsidade (ψ) 0.2

Coeficiente de esparsidade (β) 3

Função de erro erro quadrático médio

Função de erro de esparsidade Kullback-Leibler divergence

Função de otimização de erro lbfgs

resultados entre os métodos avaliados.

3.3 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos um resumo dos trabalhos relacionados ao nosso, encon-
trados em nossa revisão da literatura. A Tabela 3.7 sintetiza estes trabalhos, em ordem
decrescente de ano de publicação, caracterizando, para cada um deles, o tipo de pro-
blema resolvido pelo método (Aplicação), o tipo de arquitetura de aprendizagem usada
no trabalho (Arquit.), o nível de balanceamento de dados (Nível de Balanc.), a téc-
nica utilizada para o balanceamento (Técnica de Balanc.), as métricas utilizadas para
avaliação (Métricas) e uma indicação se eles consideram ou não o uso de funções assi-
métricas de perda (Perda Assim.), que garantam a equivalência entre os problemas de
ranking bipartido e classificação binária.
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Tabela 3.7: Resumo dos trabalhos relacionados

Método Aplicação Arquit. Nível de
Balanc.

Técnica de
Balanc. Métricas Perda

Assim.

Addo et al. [2018] Credit
scoring DFN Dados SMOTE AUC e

RMSE -

Kvamme et al. [2018] Credit
scoring CNN Dados Over AUC e

Acurácia -

Neagoe et al. [2018] Credit
scoring CNN - - Acurácia -

Yu et al. [2018] Credit
scoring DBN Dados Over /

Under Acurácia -

Zhu et al. [2018] Credit
scoring CNN Atributos Relief AUC

e KS -

Khan et al. [2018] Classificação
de imagens CNN Algoritmo Sensível

ao custo Acurácia -

Luo et al. [2017] Credit
scoring DBN - - AUC e

Acurácia -

Ha & Nguyen [2016] Credit
scoring DFN Atributos H2O score Acurácia -

Raj et al. [2016] Classificação
de imagens CNN Algoritmo Sensível

ao custo Acurácia -

Tran et al. [2016] Credit
scoring

Auto-
Codif. - - MSE -

Yifei [2016] Credit
scoring CNN - - Acurácia -

Wang et al. [2016] Classificação
de imagens DFN Algoritmo Sensível

ao custo Acurácia -

Menon & Elkan [2011] Previsão
de Links Rasa Algoritmo Otimização

de métricas AUC -

Burges et al. [2005] Ranking Rasa Algoritmo Otimização
de métricas AUC -

Yan et al. [2003] Classificação
Binária Rasa Algoritmo Otimização

de métricas AUC -

Nossos métodos Credit
scoring DFN Algoritmo Sensível

ao custo
AUC
e KS X

Ao analisarmos a Tabela 3.7, considerando apenas os trabalhos criados para re-
solver o problema de credit scoring, podemos verificar que:

1. Apenas nove trabalhos utilizam arquiteturas profundas para resolver o problema
de pontuação de crédito, o que indica a necessidade de mais pesquisas para o
avanço na solução desse tipo de problema;

2. Os trabalhos observados foram publicados entre 2016 e 2018, indicando que só
recentemente o problema de credit scoring foi abordado com técnicas de apren-
dizagem profunda;

3. Avaliando as estratégias de balanceamento utilizadas, verificamos que três tra-
balhos utilizam técnicas baseadas em dados e dois trabalhos usaram técnicas
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baseadas em atributos. Outros quatros trabalhos não usam quaisquer técnicas
de balanceamento de dados. Nenhum dos trabalhos que resolvem credit scoring
utiliza balanceamento em nível de algoritmo;

4. Ao avaliarmos o tipo de balanceamento da base de dados de treinamento dos
modelos, verificamos que três trabalhos utilizam oversampling (sendo dois com
replicação aleatória de amostras e um com SMOTE), um trabalho utiliza un-
dersampling e seis trabalhos não aplicam técnica de balanceamento, utilizando a
distribuição real das classes da base de treino;

5. Ao avaliarmos os tipos de arquiteturas profundas utilizadas nesses modelos, ve-
rificamos que quatro trabalhos utilizam arquiteturas de CNN, dois trabalhos im-
plementam arquiteturas de DBN, dois trabalhos adotam a arquitetura DFN e um
trabalho utiliza auto-codificadores;

6. Ao estudarmos as métricas utilizadas para a avaliação dos modelos de credit
scoring, verificamos que Acurácia, AUC, KS, RMSE e MSE formam o grupo de
métricas comumente usadas.

Por fim, verificamos que apenas nosso trabalho aborda o problema de credit sco-
ring usando aprendizagem profunda com balanceamento em nível de algoritmo através
de funções de perda assimétrica.



Capítulo 4

Abordagem assimétrica profunda
para risco de crédito

Neste capítulo, propomos um método de aprendizagem ponderada assimétrica pro-
fundo, em inglês Deep Asymmetric Weighted Learning - DAWL, no qual lidamos com
problemas de desbalanceamento de classes no contexto de Credit Scoring, modificando
o processo de aprendizado de uma DFN, a fim de otimizar iterativamente os pesos
da rede e custos sensíveis aos erros de classificação. Para tanto, apresentamos duas
funções assimétricas exponenciais efetivas para treino e robustas a desbalanceamento.
Estabelecemos a consistência destas funções para classificação sensível a custos e pro-
pomos um algoritmo, baseado em uma abordagem de aprendizagem alternada, para
estimar todos os hiper-parâmetros necessários ao uso das mesmas.

Nas próximas seções, descrevemos a abordagem de aprendizado sensível a custos
para arquiteturas profundas e as duas funções assimétricas de custo propostas.

4.1 Introdução

O problema de pontuação de crédito pode ser visto tanto como um problema de classi-
ficação binária quanto de ranking bipartido. Em ambos os casso, temos um conjunto de
exemplos de treino associados a um rótulo binário, positivo ou negativo. No primeiro
caso, pretendemos separar bons de maus pagadores. No segundo, o algoritmo precisa
aprender a ordem relativa entre instâncias. Isso pode ser feito, por exemplo, como em
estratégias pointwise, onde uma função de pontuação assinala para cada instância um
número real, tal que instâncias positivas recebem pontuações maiores que instâncias
negativas. Alternativamente, o algoritmo pode tentar aprender diretamente a ordem
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relativa, com base nos escores, como em abordagens pairwise e listwise [Cao et al.,
2007].

Soluções para o segundo problema são geralmente mais complexas de um ponto
de vista de supervisão, já que o custo do aprendizado de ordem tende a ser maior
que o de distinção de classes. Por outro lado, este é um objetivo particularmente útil,
pois, em pontuação de crédito, temos interesse em saber quem são os melhores e os
piores pagadores para definir diferentes políticas de crédito (por exemplo, conceder
vantagens maiores ou menores, como diferentes limites de empréstimo). Isso se reflete
nas métricas comumente usadas na literatura de crédito, como o AUC, que pode ser
compreendida como uma métrica de ranking [Menon & Williamson, 2016; Yan et al.,
2003]. Além disso, tal processo é mais robusto para casos desbalanceados uma vez
que é mais simples evitar uma supervisão com casos sub-representados. Por exemplo,
no treinamento, as instâncias podem representar pares de clientes, o que garante uma
quantidade enorme de exemplos para supervisão. O inconveniente, neste caso, é o custo
de treino, dado o número de pares usados.

Para ambos os problemas, violações cometidas pelo previsor durante o treino são
penalizadas por uma função de perda ` e o risco da função de pontuação é estimado
como a penalidade esperada de acordo com `. O valor de uma função de perda usada
nestes métodos de aprendizagem está associado a propriedades, tais como a convexi-
dade, que facilitem a aplicação de técnicas eficientes, necessárias para processar imensas
bases de dados de forma efetiva. No contexto de classificação binária, onde os custos
da classificação são assimétricos e/ou a distribuição de classes é desbalanceada, muitos
trabalhos têm mostrado consistentemente que funções de perda assimétricas apresen-
tam melhor desempenho em vários cenários de aplicação [Scott, 2012; Beijbom et al.,
2014; Khan et al., 2018]. Além disso, quando estas funções podem ser usadas de forma
equivalente para o problema de ranking bipartido, temos simultaneamente facilidade
de aprendizado e robustez a desbalanceamento.

4.2 Notação e Definições

Nesta seção introduzimos a definições usadas ao longo deste capítulo, seguindo de forma
geral a notação de Menon & Williamson [2016].

Seja (X ,Y) um conjunto de instâncias e alvos com distribuição X×{−1, 1}. Uma
função de perda para classificação binária ` é uma função (mensurável) ` : {−1,+1}×
R → R+. Dada a função de perda `, `+(v) = `(1, v) e `−(v) = `(−1, v) denotam
as perdas parciais individuais, ou seja, as perdas associadas aos exemplos positivos e
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negativos. Também podemos denotar tal função ` em termos dos seus componentes
parciais, por meio de uma tupla:

`(v) = (`−(v), `+(v)) (4.1)

Defini-se o risco-` condicional L(·, ·; `) : [0, 1]× R→ R+ como:

L(η, s; `) = η `+(s) + (1− η) `−(s) (4.2)

onde η ∈ [0, 1], indica o peso relativo das perdas parciais de `, `+ e `−, quando aplicadas
ao escore s, s ∈ R. Por sua vez, o risco-` condicional (Bayesiano) ótimo é definido
como:

L∗(η; `) = inf
s∈R

L(η, s; `) (4.3)

onde inf indica o infimum1.

Nós dizemos que ` é simétrica se, para todo y ∈ {−1,+1} e v ∈ R, `(y, v) =

`(−y,−v), ou seja, erros (acertos) simétricos são afetados da mesma forma. Nós cha-
mamos ` de uma função de margem se `(y, z) = φ(yz) para φ : R → R+, ou seja, a
decisão sobre o custo da estimativa está associada ao produto entre a classe real y e a
estimativa z. Este produto representa a posição em relação a uma hiper-superfície, a
“margem”. Uma perda é simétrica se e somente se é uma funçao de margem [Menon &
Williamson, 2016].

De forma geral, como demonstrado por Bartlett et al. [2006], dizemos que uma
função de perda ` é calibrada para classificação se para todo η ∈ [0, 1], η 6= 1

2
:

L∗(η; `) < inf
s:s(2η−1)≤0

L(η, s; `) (4.4)

Intuitivamente, se a função de perda é calibrada, seu risco ótimo é menor que seu
risco observado para casos de erro. Também notamos que toda a previsão ótima tem o
mesmo sinal de 2η− 1. A calibração nos permite estabelecer uma mínima consistência
da função de perda, ou seja, ela pune erros mais que acertos.

Uma propriedade similar é a aversão a palpites, introduzida em Beijbom et al.
[2014]. Seja `v uma função perda assimétrica para um problema de classificação com
n instâncias e m classes `v : Nn × Rn,m → R+, sy o vetor de escores onde y-ésimo score

1O infumum de um sub-conjunto S de um conjunto parcialmente ordenado T é o maior elemento
de T menor ou igual a todos os elementos de S. Embora similar ao conceito de mínimo, o conceito
de infimum é preferível aqui porque há conjuntos sem mínimo (ex: R+) que tem infimum (zero) em
um super conjunto apropriado (ex: R).
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(correspondente à classe y) é o maior em valor absoluto (ou seja, o classificador que
gerou o escore sy, selecionou a classe y), e g é o vetor de escores para a qual todas as
classes são igualmente prováveis. A função `v é aversa a palpites se e somente se:

`v(sy) < `v(g) (4.5)

Ou seja, uma função de perda aversa a palpite é a que encoraja classificações corretas a
palpites arbitrários. Os pontos g são aqueles de máxima incerteza para o classificador.
Como todas as classes são igualmente prováveis para estes escores, há um empate
que induz o classificador a escolher de forma arbitrária uma das classes. Enquanto
esta é a decisão ótima quando as probabilidades das classes são idênticas, ela é sub-
ótima quando erros são ponderados de forma diferente, como pode ocorrer em funções
assimétricas.

Seja `P : {−1,+1}× [0, 1]→ R uma função de perda para estimativas de probabi-
lidades de classes. Ela é chamada própria se seu risco-` condicional é otimizado para
prever a probabilidade subjacente:

(∀η, η′ ∈ [0, 1]) L(η, η; `P ) ≤ L(η, η′; `P ) (4.6)

L é chamada própria estrita se a desigualdade é estrita:

(∀η, η′ ∈ [0, 1]) L(η, η; `P ) < L(η, η′; `P ) (4.7)

Dizemos que a função de perda ` é própria (estrita) composta se há alguma função
inversível ψ : [0, 1] → R ∪ {−∞,+∞} tal que a função de perda para estimativas de
probabilidades de classes `P (y, u) = `(y, ψ(u)) é própria (estrita) [Menon &Williamson,
2016].

Seja LPEC o conjunto de todas as funções próprias (estritas) compostas. Menon
& Williamson [2016] fornecem uma completa análise das LPEC aplicadas ao problema
geral de ranking bipartido, observando, entre outros resultados, (i) as conexões entre
ranking bipartido e estimativas de probabilidades de classes, (ii) a equivalência entre
diferentes tipos de risco e (iii) o projeto de funções muito adequadas ao problema de
maximizar a acurácia no topo do ranking. Em particular, os autores mostram que fun-
ções de perda da família LPEC podem ser usadas para guiar processos de minimização
tanto de problemas de ranking bipartido quanto classificação binária. Estas funções
são interessantes por serem adequadas para otimização baseada em algoritmos de gra-
diente com complexidade linear no número de exemplos de treino quando comparadas
a outros métodos usados em ranking, como os que operam em pares de exemplos.
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Entre várias funções estudadas por Menon & Williamson [2016], temos um inte-
resse especial pela função de perda exponencial dada na Equação 4.8:

`(v; p) = (
1

p
epv, e−v) (4.8)

onde v, p ∈ R, p ≥ 1. Para p = 1, ela corresponde à função usada no algoritmo
AdaBoost [Freund & Schapire, 1997]. Logo, ela é uma versão mais geral da perda
usada no AdaBoost e, ao longo deste texto, será chamada de perda p-Classification.

A perda p-Classification foi estudada por Ertekin & Rudin [2011] no contexto de
previsores lineares usados em soluções Bayesinas ótimas (risco empírico). Em particu-
lar, as autoras mostraram que o risco do algoritmo de ranking bipartido p-Norm-Push,
baseado na perda p-Classification, é equivalente ao risco correspondente ao algoritmo
de classificação binária p-Classification, que usa a mesma função de perda.

Por sua vez, Scott [2012] provou que a função é calibrada para classificação.
Para tanto, ele estendeu a Teoria de Calibração de Bartlett et al. [2006] para o caso
assimétrico, sensível a custo. Beijbom et al. [2014] mostraram que esta função é aversa
a palpites, mesmo quando aplicada ao problema com múltiplas classes.

Em seu trabalho, Menon & Williamson [2016] observam que, dada a equivalência
com o algoritmo p-Norm-Push, fica evidente que esta função maximiza a acurácia no
topo do ranking focando mais em instâncias com alto escore. Ela faz isso por meio
da assimetria introduzida pelo parâmetro p, o que possibilita a definição de toda uma
família de funções de ordenação do topo do ranking que são também apropriadas para
problemas de classificação binária.

Baseado na p-Classification, a seguir, apresentamos duas funções assimétricas de
perda para lidar com o problema de desbalanceamento de classes, onde o equilíbrio da
amostra pode ser realizado por conjuntos de dois e quatro pesos.

4.3 Função assimétrica de perda AWT

A primeira função que propomos acrescenta um peso 1
q
na perda parcial positiva da

p-Classification. De fato, esta variante é sugerida como uma função a ser analisada
como trabalho futuro em Ertekin & Rudin [2011], a fim de lidar com a precisão e a
revocação. Chamamos esta função AWT (de Asymmetric Weighted approach with Two
weights). Ela é dada na Equação 4.9.

`AWT (v; p, q) = (
1

p
epv,

1

q
e−qv) (4.9)
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onde v ∈ [−1, 1] é a estimativa do previsor e 1
p
corresponde simultaneamente à pena-

lidade aplicada aos falsos negativos, bem como à recompensa aplicada aos acertos de
negativos. De forma similar, 1

q
corresponde simultaneamente à penalidade aplicada aos

falsos positivos, bem como à recompensa aplicada aos acertos de instâncias positivas.
Note que, mesmo com seus parâmetros de sensibilidade a custo, a função AWT

é própria (estrita) composta, aversa a palpite e calibrada para classificação sensível a
custo, como descrito nos Lemas 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3.

Lema 4.3.1. Para quaisquer p, q > 0, seja ` a função de perda AWT, dada na Equa-
ção 4.9. Então, ` ∈ LPEC, ou seja, ela é própria (estrita) composta.

Demonstração. A função de perda ` é própria (estrita) composta se há alguma função
inversível ψ−1 : [0, 1]→ R ∪ {−∞,+∞} tal que a função de perda para estimativas de
probabilidades de classes `P (y, u) = `(y, ψ(u)) é própria (estrita). Conforme Menon &
Williamson [2016], se ` é diferenciável, a condição acima implica que:

(∀v ∈ R)ψ−1(v) =
1

1− `′+(v)

`′−(v)

=
1

1 + e−(p+q)v

Como ψ−1(v) = 1
1+e−(p+q)v é inversível (com inversa dada por ψ(v) = 1

p+q
log v

1−v ),
` é própria (estrita) composta.

Lema 4.3.2. A função de perda AWT é aversa a palpites. Mais precisamente, para
p, q ≥ 1, dada estimativas v corretas produzidas por um estimador, a função `AWT (v)

é aversa a palpite se e somente se `AWT (v) < `AWT (c) onde c é o conjunto de todos os
pontos que representam palpites.

Demonstração. Para uma rede neural com ativações reais normalizadas na última ca-
mada com escores entre -1 e 1, palpites mapeiam para 0, o escore de maior incerteza.
Assim:

(∀v ∈ [−1, 1]) `AWT (v) < `AWT (0) (4.10)

é o esperado para os casos de classificação correta de acordo com a definição de aversão
a palpites. Supondo que o previsor (por exemplo, uma rede neural) classifica cor-
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retamente n+ instâncias positivas e n− instâncias negativas, a Equação 4.10 resulta
em:

n+

q
e−vq +

n−
p
evp <

n+

q
+
n−
p

(4.11)

que é uma inequalidade verdadeira, uma vez que (i) e−vq < 1 para as n+ instâncias
corretas pois, neste caso, v > 0 e q ≥ 1; e (ii) evp < 1 para as n− instâncias corretas
pois, neste caso, v < 0 e p ≥ 1.

Lema 4.3.3. A função de perda AWT é calibrada para classificação sensível a custo.

Demonstração. Uma função de perda para classificação sensível a custo com parâmetro
α ∈ (0, 1) pode ser escrita como:

Uα(v) = (α1v>0, (1− α)1v≤0) (4.12)

onde 1c é 1 se o critério c verdadeiro, caso contrário é 0. Embora seja possível formular
muitas diferentes funções sensíveis a custo, a parametrização dada é conveniente porque
um classificador ótimo é sinal(η(x)− α) onde η(x) = P (Y = 1|X = x) [Scott, 2012].

Embora fosse desejável minimizar o risco de Uα, este não pode ser feito de forma
eficiente. Isto nos leva a minimizar o risco empírico L de uma função substituta (surro-
gate function) com propriedades como convexidade e diferenciabilidade. Dada a nossa
definição de risco-` condicional:

L(η, v; `) = η`+(v) + (1− η)`−(v) (4.13)

onde η ∈ [0, 1], v ∈ R, temos o risco-` condicional ótimo2 dado por L∗(η, v; `) =

infv∈R L(η, v; `). Se L−α (η, v; `) = infv∈R|v(η−α)≤0 L(η, v; `) é o risco-` condicional ótimo
quando o classificador comete erros, de acordo com Scott [2012], a função de perda ` é
calibrada para classificação ponderada (α-CC, α ∈ (0, 1)) se e somente se L−α (η, v; `) >

L∗(η, v; `) com η ∈ [0, 1], η 6= 1
2
e η 6= α.

Para a função AWT, temos:

`AWT (v; p, q) = (
1

p
epv,

1

q
e−qv)

então o risco condicional, dada a Equação 4.13, é:

2Note que η denota tanto o escalar η ∈ [0, 1] quanto a função η(x) = P (Y = 1|X = x).
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η = 0.51 η = 0.60 η = 0.70 η = 0.80 η = 0.90

Figura 4.1: L−α − L∗ para diversos valores
de p, q e η = {0.51, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}

η = 0.49 η = 0.40 η = 0.30 η = 0.20 η = 0.10

Figura 4.2: L−α − L∗ para diversos valores
de p, q e η = {0.49, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1}

L(η, v; `AWT ) =

(
η

q
e−qv

)
+

(
1− η
p

epv
)

que é minimizado por:

v∗ = arg min
v
L(η, v; `AWT ) =

1

p+ q
log

(
η

1− η

)
desde que:

∂

∂v
L(η, v; `AWT ) = −ηe−qv + (1− η)epv

Assim, temos:

L∗(η, v; `AWT ) = L(η, v∗; `AWT )

=
η

q

(
η

1− η

)− q
p+q

+
1− η
p

(
η

1− η

) p
p+q

L−α (η, v; `AWT ) =
η

q
+

1− η
p

Logo, L−α (η, v; `AWT ) > L∗(η, v; `AWT ), já que η ∈ (0, 1), η 6= 1
2
e p, q ≥ 1, como

queríamos provar. A título de ilustração, nas Figuras 4.1 e 4.2, podemos ver como
a diferença L−α (η, v; `AWT )− L∗(η, v; `AWT ) é sempre positiva, considerando diferentes
valores de η, p e q.

Seja F o conjunto de funções f : X → R. Cada f ∈ F representa um classificador
x → sinal(f(x; Θ)) com sinal(0) = −1, parametrizado por um conjunto de hiper-
parâmetros Θ que produz um vetor de estimativas para as classes positivas e negativas.
Seja Ω = 〈1

p
, 1
q
〉 um vetor de pesos. Assumindo que f é uma DFN com pesos e vieses
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Θ, o risco empírico R`AWT
associado à rede neural usando `AWT é dado pela Equação

4.14:

R`AWT
(Θ,Ω) =

1

N

N∑
j=1

1
q

exp(−f(xj; Θ) q), yj ≥ 0

1
p

exp(f(xj; Θ) p), yj < 0
(4.14)

onde N é o número de exemplos de treino.

4.4 Função assimétrica de perda AWF

Em nossa segunda função de perda, propomos uma abordagem de ponderação assimé-
trica com quatro pesos, chamada AWF3, para lidar com o problema de desbalancea-
mento de classes. Nesta abordagem, consideramos que tanto erros quanto acertos de
classificação podem ser ponderados de maneiras diferentes, como observado na Equa-
ção 4.15:

`AWF (v) =(
1{v≤0}

p′
exp(v · p′) +

1{v>0}

p
exp(v · p),

1{v≤0}

q
exp(−v · q) +

1{v>0}

q′
exp(−v · q′)) (4.15)

onde v corresponde à estimativa e Ω =

(
1/p′ 1/q

1/p 1/q′

)
corresponde aos pesos atribuídos

a casos de classificação correta e incorreta. Neste caso, o risco empírico R`AWF
pode

ser expresso por:

R`AWF
(Θ,Ω) =

1

N

N∑
j=1



1
p′

exp(f(xj; Θ) p′), f(xj; Θ) ≤ 0, yj ≤ 0

1
p

exp(f(xj; Θ) p), f(xj; Θ) > 0, yj ≤ 0

1
q

exp(−f(xj; Θ) q), f(xj; Θ) ≤ 0, yj > 0

1
q′

exp(−f(xj; Θ) q′), f(xj; Θ) > 0, yj > 0

(4.16)

Note que quando Ω = 1 tanto a Equação 4.9 quanto a Equação 4.15 são reduzidas
para a função de perda exponencial usada por AdaBoost. Por outro lado, quando

3O nome da função tem origem no termo em inglês Asymmetric Weighted approach with Four
weights (AWF)
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Ω =

(
1/p 1/q

1/p 1/q

)
, AWF (Equação 4.15) é reduzida para AWT (Equação. 4.9).

Como a AWT, a AWF é uma função própria (estrita) composta que satisfaz
as propriedades de aversão a palpite e calibração para classificação sensível a custo,
descritas nos Lemas 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3.

Lema 4.4.1. Para quaisquer p, q, p′, q′ > 0, seja ` a função de perda AWF, dada na
Equação 4.15. Então, ` ∈ LPEC, ou seja, ela é própria (estrita) composta.

Demonstração. Para o caso v ≤ 0, ` = ( 1
p′
ev p′ , 1

q
e−v q). Dado que ` é diferenciável,

podemos obter função inversível ψ−1 : [0, 1] → R ∪ {−∞,+∞}, como feito antes na
prova do Lema 4.3.1, observando que:

(∀v ∈ R)ψ−1(v) =
1

1− `′+(v)

`′−(v)

=
1

1 + e−(p′+q)v

Como ψ−1(v) é inversível, a função obtida no caso 1 é própria (estrita) composta.
De forma similar, para o caso v > 0, ` = (1

p
ev p, 1

q′
e−v q′). Dado que ` é diferenciável,

obtemos:

(∀v ∈ R)ψ−1(v) =
1

1 + e−(p+q′)v

Que também é inversível. Logo, a função obtida no caso 2 também é própria
(estrita) composta.

Lema 4.4.2. A função de perda AWF é aversa a palpites. Mais precisamente, para
p, q, p′, q′ > 1, dadas estimativas corretas v, a função `AWF (v) é aversa a palpite se e
somente se `AWF (v) < `AWF (c) onde c é conjunto de todos os pontos que representam
palpites.

Demonstração. Dadas as mesmas condições da prova do Lema 4.10, com palpites ma-
peados para 0, n+ instâncias positivas e n− instâncias negativas classificadas correta-
mente, temos:

n+

q′
e−vq

′
+
n−
p′
evp
′
<
n+

q′
+
n−
p′

(4.17)



4.4. Função assimétrica de perda AWF 81

o que é verdade desde que (i) e−vq′ < 1 para as n+ instâncias corretas pois, neste caso,
v > 0 e q′ ≥ 1 e (ii) evp′ < 1 para as n− instâncias corretas pois, neste caso, v < 0 e
p′ ≥ 1.

Lema 4.4.3. A função de perda AWF é calibrada para classificação sensível a custo.

Demonstração. Como observado por Khan et al. [2018], uma forma de determinar
se uma função de perda é calibrada para classificação é verificar se existe uma relação
inversa entre o risco condicional associado a esta função com a saída ótima do estimador.

Considere os pesos Ω =

(
Ω−− Ω−+

Ω+− Ω++

)
=

(
1/p′ 1/q

1/p 1/q′

)
e suponha uma rede neural com

um único neurônio na última camada com saída denotada por o (o ∈ [−1, 1]). A AWF
pode ser escrita como:

`(o; Ω) =(1{o>0}Ω+−e
− o

Ω+− + 1{o≤0}Ω−−e
− o

Ω−− ,

1{o>0}Ω++e
− o

Ω++ + 1{o≤0}Ω−+e
− o

Ω−+ )
(4.18)

Dada esta função, o risco condicional de classificação pode ser expresso em termos do
valor esperado para uma instância x como:

L(Ω, o; `) =E(`(o; Ω))

=
∑

π∈{+1,−1}

P (π|x)`(o; Ω)

=P (π = +1|x)(Ω++e
− o

Ω++ + Ω−+e
− o

Ω−+ )+

P (π = −1|x)(Ω+−e
o

Ω+− + Ω−−e
o

Ω−− )

(4.19)

Para achar o conjunto ideal de saídas o da rede neural, basta minimizarmos o
risco. Considere sπ = sinal(π) e so = sinal(o).

∂

∂o
L(Ω, π; `) =

∂L(Ω, π; `)

∂o

∣∣∣∣
so 6=sπ

+
∂L(Ω, π; `)

∂o

∣∣∣∣
so=sπ

(4.20)

Resolvendo os termos da Equação 4.20, obtemos:

∂L(Ω, π; `)

∂o

∣∣∣∣
so=sπ

=
∂

∂o
(P (π|x)Ωtte

−t o
Ωtt ) = −tP (π|x)e

−t o
Ωtt (4.21)
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∂L(Ω, π; `)

∂o

∣∣∣∣
so 6=sπ

=
∂

∂o
((1− P (π|x))Ω−tte

t o
Ω−tt ) = t(1− P (π|x))e

t o
Ω−tt (4.22)

Somando as Equações 4.21 e 4.22 e igualando o resultado a zero, obtemos uma
função para o. Assim, de:

∂L(Ω, π; `)

∂o

∣∣∣∣
so 6=sπ

+
∂L(Ω, π; `)

∂o

∣∣∣∣
so=sπ

= 0

obtemos:

o =
ΩttΩ−tt

t(Ωtt − Ω−tt)
(1 + log tP (π|x)− log t(1− P (π|x))) (4.23)

ou seja, existe uma relação inversa entre o risco condicional e a saída ótima do previsor,
como queríamos provar.

Para treinar uma rede neural com parâmetros Θ usando as funções AWT e AWF
é necessário definir empiricamente os valores ótimos para os hiper-parâmetros Ω. Isto
é oneroso uma vez que diferentes bases de dados podem implicar em diferentes valores
ótimos. Seria mais conveniente que o modelo aprendesse tanto Θ quanto Ω durante o
processo de treinamento, o que é proposto na seção a seguir.

4.5 Algoritmo de treinamento

Dadas as definições anteriores, agora vamos minimizar o risco de classificação empírico
R` encontrando parâmetros Θ e Ω, que minimizem uma função de perda `. Para
isso, usamos um algoritmo de otimização alternada baseada em gradientes, similar ao
proposto por Khan et al. [2018]. A ideia é que a otimização dos parâmetros Θ e Ω

ocorra de acordo com a Equação 4.24:

F (Θ,Ω) =
1

2
‖ T − Ω ‖2

2 +Rval
` (Θ,Ω) (4.24)

onde Rval
` é o risco estimado no conjunto de validação e o tensor T representa as pe-

nalidades e recompensas desejadas a serem aplicadas às estimativas. Portanto T pode
ser considerado como o alvo para Ω na iteração de aprendizado atual. Mais especifica-
mente, a diagonal principal de T corresponde às recompensas aplicadas aos verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos, enquanto sua diagonal secundária corresponde às pe-
nalidades aplicadas a falsos positivos e falsos negativos.
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Para induzir Ω a reduzir os erros e recompensar as estimativas corretas, levamos
em consideração a taxa de desbalanceamento do conjunto de treinamento e os erros
observados em um conjunto de validação. A intuição, de forma geral, é que devemos
dar importância maior para instâncias da classe menos frequente de forma proporcional
à taxa de desbalanceamento. Contudo, isto deve ser feito de forma a não aumentar o
erro de classificação das instâncias. Como consequência, T pode ser definido como:

T = H ◦ exp
(
− 1

2

(E − µE
σE

)2) (4.25)

onde ◦ representa o produto de Hadamard, H é o histograma de classes que captura o
desbalanceamento de dados e é definido como:

H =

(
I

I+K
K
I+K

I
I+K

K
I+K

)
(4.26)

onde I corresponde ao número de instâncias positivas e K, o número de instâncias
negativas. Finalmente, E é a matriz de erro normalizada, definida como:

E =

(
0 FN

FN+FP
FP

FN+FP
0

)
(4.27)

Sem considerar o erro, as recompensas indicadas por T são proporcionais ao
número de exemplos de cada classe, I

I+K
para instâncias positivas e K

I+K
para instâncias

negativas. O erro é capturado pelo componente exponencial exp(−1
2

(
E−µE
σE

)2
). O

expoente corresponde ao erro centrado na média, escalado por dois desvios padrões.
Os parâmetros µE e σE podem ser estimados a partir do conjunto de treinamento (ou
por uma amostra dele) usando validação cruzada. Quanto maior é o erro, maior é
a penalidade aplicada à diagonal secundária de T com penalidades proporcionais ao
tamanho relativo da classe incorretamente estimada.

Para aprender os melhores valores para os parâmetros Θ e Ω, definimos uma
abordagem baseada em épocas de treino, conforme apresentado no Algoritmo 1. Es-
pecificamente, para otimizar Ω, usamos o algoritmo de gradiente descendente para
calcular a direção do passo para atualizar os parâmetros (linhas 7-11). Em seguida,
para otimizar Θ, usamos o gradiente descendente estocástico com a retropropagação de
erro (linhas 12-15). Esses passos seguem alternadamente até que um número máximo
de épocas seja atingido (linha 6)4. O tamanho dos passos (taxas de aprendizado) para
Ω e Θ são dados por γΩ e γΘ. O tamanho de γΩ reduz sempre que erro de validação

4Alternativamente, pode-se usar um critério de parada antecipada, onde o algoritmo interrompe
a iteração quando ele não consegue melhorar o resultado em uma certa janela de tentativas.
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diminui. Note que o algoritmo inicia sem nenhuma preferência particular por penali-
dades e recompensas, ou seja, Ω é iniciado com 1. Por sua vez, como usual, Θ inicia
com valores aleatórios.

Algorithm 1 Otimização iterativa de parâmetros (Θ,Ω)
Entrada:
- Conjunto de treino: D = X × Y = {xj, yj}j=1..N com I instâncias positivas e K
negativas
- Conjunto de validação: D(V ) = X(V ) × Y (V )

- Taxas de aprendizagem: γΘ, γΩ

- Número de épocas: Emax
- Número de batches : B
Saída: parâmetros aprendidos (Θ∗,Ω∗)

1: procedure
2: NN ← NeuralNet()
3: Θ← init(NN) . Inicialização aleatória
4: Ω← 1
5: ξmin ←∞ . Erro mínimo
6: for e = 1 to Emax do
7: T = H ◦ exp(− (E−µE)2

2σ2
E

)

8: F (Θ,Ω) = 1
2
‖ T − Ω ‖2

2 +Rval
`PC

(Θ,Ω)

9: ∇Ω ← compute-grad(X, Y , F (Θ,Ω)) ≈ −(vec(T )− vec(Ω))1T

10: Ω∗ ← update-CostParams(Ω, γΩ , ∇Ω)
11: if Ω > Ω∗ then
12: Ω← Ω∗

13: for b = 1 to B do
14: Θ∗ ← fit(NN, Xb,Yb, Θ, Ω)
15: Θ← Θ∗

16: end for
17: ξ(V ) ← predict(NN, X(V ), Y (V ), Θ) . Erros de validação
18: if ξmin > ξ(V ) then
19: ξmin ← ξ(V )

20: γΘ ← γΘ × 0.01 . Diminuir o tamanho do passo
21: end if
22: end for
23: return (Θ∗,Ω∗)

4.6 Considerações Finais

Neste capítulo apresentamos o conjunto das funções próprias (estritas) compostas,
como descritas por Menon & Williamson [2016]. Propusemos variantes de uma função
deste conjunto, a função assimétrica p-Classification, para o problema de credit scoring.
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Para cada uma das funções propostas, AWT e AWF, mostramos que elas são próprias
compostas, calibradas para classificação e aversas a palpites. Finalmente, propusemos
um algoritmo alternado de treino para aprender os hiper-parâmetros das funções junto
com os demais hiper-parâmetros do modelo profundo.





Capítulo 5

Experimentos e resultados

Neste trabalho, estamos interessados em avaliar o impacto das estratégias de amostra-
gem em modelos profundos de pontuação de crédito e introduzir uma nova abordagem
sensível ao custo para lidar com o problema do desbalanceamento de classes. Para
isso, neste capítulo, apresentamos o protocolo experimental que seguimos, as coleções
de dados utilizadas e os resultados dos experimentos realizados.

5.1 Protocolo experimental

Nesta seção, descrevemos o planejamento e objetivos de cada experimento realizado.
Para tanto, organizamos os experimentos em cinco cenários:

1. Avaliação de modelos com distribuição real de classes. Neste cenário, avalia-
mos o desempenho de modelos rasos e profundos que não usam estratégia de
pré-processamento para balanceamento do conjunto de dados de treinamento. O
melhor modelo deste cenário foi adotado como baseline para os próximos experi-
mentos.

2. Avaliação de modelos com estratégias de amostragem. Neste cenário, nosso ob-
jetivo foi avaliar o impacto de modelos que lidam com o desbalanceamento de
classes a partir de estratégias balanceamento baseadas em dados. Para isso,
cada modelo raso citado na seção anterior foi combinado às quatro estratégias de
amostragem encontradas na literatura. Além desses, modelos profundos proje-
tados para resolver credit scoring usando alguma das estratégias de amostragem
também foram avaliados. O melhor modelo deste cenário foi usado como baseline
do quarto cenário, onde são avaliados métodos que usam abordagens baseadas
em algoritmos.

87
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3. Obtenção manual do melhor valor para o hiperparâmetro p para a função de perda
p-Classification. Essa função é a base para a função AWT, avaliada no próximo
cenário de experimentos. Para esse experimento, utilizamos uma abordagem
heurística para a seleção do melhor p.

4. Avaliação de modelos com aprendizagem sensível a custo. Neste cenário, nosso
objetivo é avaliar o desempenho de modelos que lidam com desbalanceamento
de classes a partir de abordagens assimétricas baseadas em algoritmos. Para
isso, o desempenho de funções assimétricas foi avaliado a partir da arquitetura
profunda de uma DFN. O desempenho dessas abordagens foi comparado com o
desempenho dos nossos dois modelos propostos e com o desempenho do melhor
modelo do segundo cenário.

5. Avaliação de tempo de treinamento. Neste cenário, avaliamos o custo de treina-
mento dos modelos que foram avaliados no cenário quatro. Para isso, avaliamos
o número médio de épocas necessárias para conclusão do treino e o tempo médio
por época de treino. Os experimentos foram realizados na mesma máquina e sob
as mesmas condições de concorrência com outros processos.

Na seção a seguir, apresentamos as duas coleções de dados utilizadas em nossa
pesquisa.

5.2 Coleções

Neste trabalho, utilizamos duas bases de dados, uma coletada de um grande varejista
brasileiro e outra coleta de um site de competições públicas, conforme descrito nas
seções a seguir.

5.2.1 Coleção de transações do VAREJO

Nossa primeira base de dados possui 665.428 instâncias que representam clientes que
compraram um ou mais produtos a crédito em uma grande rede de varejo brasileira,
entre dezembro de 2016 e maio de 2018. A fim de garantir a confidencialidade das
informações sobre transações e clientes, estes dados estão anonimizados. Como con-
junto típicos de dados em problemas de pontuação de crédito, esta coleção apresenta
alto grau de desbalanceamento da classe alvo, onde 90,55% dos clientes são rotulados
como bons pagadores contra apenas 9,45% maus pagadores. Cada cliente é descrito
por 83 atributos, onde 75 são numéricos e 8 são categóricos. O varejista adota um
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período de 12 meses para observação, 6 meses para o desempenho e um cliente torna-se
inadimplente após 60 dias de atraso. Como estratégia de pré-processamento, todos
os atributos categóricos foram convertidos em atributos binários numéricos usando a
abordagem de um atributo por valor [Breiman, 2017], em que um atributo categórico
com k valores distintos é transformado em k atributos binários. Após a transformação,
o banco de dados passou a ser composto por 116 atributos. Os atributos numéricos
foram padronizados para apresentar média zero e desvio padrão unitário.

5.2.2 Coleção de competição do KAGGLE

O segundo conjunto de dados usado é disponibilizado publicamente pelo Kaggle, ori-
ginalmente usado em uma das suas competições1 criada para melhorar o estado da
arte em credit scoring. Nesta competição, o objetivo era prever a probabilidade de
que um cliente de um banco tivesse problemas financeiros em uma janela de dois anos.
Este conjunto de dados contém 150.000 instâncias de candidatos, com 139.974 bons
e 10.026 pagadores ruins. Cada candidato é representado por 11 atributos numéricos
iniciais. Como estratégia de pré-processamento, colunas foram excluídas quando seus
valores eram nulos para mais que 50% das instâncias. Colunas com valores nulos para
menos que 50% das instâncias foram preenchidas com o valor da mediana. Além disso,
criamos cinco novas colunas numéricas derivadas das iniciais e, por fim, normalizamos
toda a coleção de dados. Após as transformações, o conjunto de dados passou a contar
com 146.067 instâncias de clientes, com 136.222 bons e 9.845 maus pagadores. Cada
candidato passou a ser representado por 16 atributos numéricos.

5.3 Arquitetura Profunda

Neste trabalho, usamos uma DFN para aprender a representação dos atributos dos
conjuntos de dados desbalanceados e de alta dimensão para tarefas de classificação.
Escolhemos essa arquitetura em função de sua simplicidade. A arquitetura profunda
usada neste trabalho é semelhante à DFN típica usada em problemas de classificação
com desbalanceamento de dados [Chung et al., 2015; Wang et al., 2016] e em problemas
de pontuação de crédito [Addo et al., 2018; Ha & Nguyen, 2016], exceto pelo algoritmo
de aprendizado e pelas funções de perda usadas. Nossa DFN foi treinada usando
a abordagem de aprendizado alternado, mostrada no Algoritmo 1, utilizando nossas
funções de perda propostas, AWT (Eq. 4.9) e AWF (Eq. 4.15).

1Give me some credit - https://www.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit/

https://www.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit/
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Embora muitas arquiteturas pudessem ser usadas, não é o foco deste trabalho
estudar diferentes configurações de modelos profundos. Assim, optamos por uma DFN
especificada como segue. A camada de entrada possui U neurônios, onde U é o número
de atributos usados para representar as instâncias da coleção. Usamos cinco camadas
ocultas, sendo quatro com 500 neurônios, enquanto a última camada oculta têm cem
neurônios. As camadas ocultas usam a função de ativação ELU enquanto a camada
de saída usa uma SOFTMAX para classificação. Como estratégia de regularização,
aplicamos batch normalization e dropout de 60% em cada camada, exceto na camada
de saída. O treino é configurado para iterar por, no máximo, mil épocas usando a
abordagem de parada antecipada para evitar overfiting. A parada ocorre quando o
otimizador não consegue melhorar o resultado obtido em uma janela de dez iterações.
Como otimizador usamos o algoritmo adaptativo com momento adam com batches de
tamanho 2048.

5.4 Metodologia de Avaliação

Os experimentos realizados neste trabalho seguiram a estratégia de validação cruzada
de dez partições, comumente utilizada na literatura, onde cada partição é composta
por amostras aleatórias de dados de clientes da nossa base de dados de treinamento. Os
conjuntos de dados em cada rodada da validação cruzada foram divididos em amostras
de treinamento (50 %), validação (20 %) e teste (30 %). Os resultados foram mensu-
rados usando as medidas AUC, KS e a taxa de Verdadeiro Positivo (VP), descritas na
Seção 2.1.2. Para cada abordagem, mostramos o ganho da métrica AUC em relação
ao baseline. Além disso, marcamos com “*” resultados que diferem do baseline com
pelo menos 95% de confiança, usando o teste não paramétrico de Wilcoxon [Wilcoxon,
1992].

Todos os experimentos foram realizados em um computador dedicado, com sis-
tema operacional Linux 18.04, 12 CPUs Intel(R) Xeon(R) E5-2690 v3 2.60GHz, 116 GB
de RAM, 1 TB de disco rígido e GPU NVIDIA Tesla K80 para computação vetorial.
Todos os arquivos necessários estavam no disco rígido, sem necessidade de download
durante o processamento. Para tomadas de tempo, todos os dados necessários foram
carregados para a memória RAM e esse tempo de carregamento não foi adicionado
ao tempo total de treinamento. Os modelos foram feitos em Python, versão 3.6, e
Tensorflow, versão 1.15.
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5.5 Resultados dos cenários de experimentos

Nesta seção, apresentamos os detalhes de cada um dos cinco cenários de experimentos
implementados em nosso trabalho.

5.5.1 Avaliação de modelos com distribuição real de classes

Neste primeiro cenário de experimentos, avaliamos os modelos rasos clássicos Gradient
Boosting (GB), Random Forest (RF), Regressão logística (RLo) e Regressão linear
(RLi). Esses algoritmos foram escolhidos porque representam os primeiros (RLo e
RLi) e os mais recentes (GB e RF) métodos rasos usados na avaliação de risco de
crédito. Além disso, escolhemos métodos profundos [Tran et al., 2016; Neagoe et al.,
2018; Luo et al., 2017; Yifei, 2016] projetados para resolver diretamente problemas de
credit scoring sem tratamento de desbalanceamento. A regressão linear foi escolhida
como baseline deste cenário, por ter sido o primeiro método usado para lidar com
pontuação de crédito automática.

A Tabela 5.1 apresenta o resultados obtidos com a coleção de dados de varejo,
onde as colunas da tabela indicam o método avaliado, os valores alcançados para AUC,
KS e VP, além do ganho em relação ao baseline. Nessa tabela podemos verificar que a
CNN proposta por Yifei [2016] apresentou os melhores resultados em todas as métricas
avaliadas, alcançando AUC = 0.813, KS = 0.504, V P = 0.81 e Ganho = 16.62%. Em
seguida, verificamos que o GB alcançou os melhores resultados entre os métodos rasos,
atingindo AUC = 0.810, KS = 0.465, V P = 0.05 e Ganho = 16.06%. Apesar dos
resultados parecidos em AUC, os dois modelos são diferentes em KS e VP. Avaliando
especificamente a VP, notamos que todos os modelos rasos classificam corretamente
menos de 10% das classes positivas, onde os clientes são maus pagadores, indicando
o viés dos modelos de classificação em favor da classe majoritária. Esse desempenho
ruim pode ter ocorrido devido à alta taxa de desbalanceamento de dados. Além disso,
a abordagem Neagoe et al. [2018] não obteve resultados significativamente diferentes
daqueles alcançados pelo baseline.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados alcançados na base de dados do KAGGLE,
onde o método de Yifei [2016] e o método de Luo et al. [2017] atingiram o mesmo re-
sultado em AUC, mas o segundo método teve melhor desempenho em KS, se tornando,
assim, o melhor resultado desse dataset. Nesse caso, o método de Luo et al. [2017] al-
cançou AUC = 0.848, KS = 0.58, V P = 0.62 e Ganho = 3.77. Assim como ocorreu na
base de dados de VAREJO, os modelos rasos falharam na tarefa de classificar a classe
minoritária, atingindo V P <= 15%. Novamente, o GB obteve o melhor resultado entre
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Tabela 5.1: Desempenho de modelos sem abordagens de amostragem - VAREJO

Método AUC KS VP Ganho(%)

Regressão linear 0.698 0.362 0.06 -
Regressão logística 0.795* 0.446* 0.09 13.98*
Gradient Boosting 0.800* 0.465* 0.05 14.62*
Random Forest 0.799* 0.478* 0.02 14.49*
Luo et al. [2017] 0.801* 0.491* 0.72* 14.88*
Tran et al. [2016] 0.743* 0.371 0.76* 6.47*
Neagoe et al. [2018] 0.691 0.290* 0.68* -0.92
Yifei [2016] 0.813* 0.504* 0.81* 16.62*

os métodos rasos.

Tabela 5.2: Desempenho de modelos sem abordagens de amostragem - KAGGLE

Método AUC KS VP Ganho(%)

Regressão Linear 0.817 0.502 0.03 -
Regressão Logística 0.833* 0.513* 0.15 1.97*
Gradient Boosting 0.839* 0.539* 0.13 2.73*
Random Forest 0.838* 0.511* 0.03 2.58*
Luo et al. [2017] 0.848* 0.580* 0.62* 3.77*

Tran et al. [2016] 0.787* 0.401* 0.62* -3.67*
Neagoe et al. [2018] 0.742* 0.351* 0.61* -9.12*
Yifei [2016] 0.848* 0.557* 0.73* 3.77*

Como resultado desse cenário de experimentos, usaremos o método de Yifei [2016]
como baseline para a base de dados de VAREJO e o método de Luo et al. [2017] como
baseline para a coleção do KAGGLE no próximo cenário de experimentos.

5.5.2 Avaliação de modelos com estratégias para lidar com

desbalanceamento

Neste cenário de experimentos, apresentaremos os resultados dos modelos de credit
scoring que usam abordagens de amostragem como etapa de pré-processamento para
balancear o conjunto de treinamento. Entre os métodos de amostragem, avaliamos os
métodos presentes na literatura de credit scoring : oversampling (Aleatório, ADASYN
e SMOTE) e undersampling aleatório. Nesse caso, cada modelo raso foi combinado
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a cada uma das abordagens de amostragem. Para modelos profundos, usamos ape-
nas abordagens de amostragem definidas em seus trabalhos originais. Na Tabela 5.3
apresentamos os resultados dos experimentos, em que o primeiro método é o baseline
de Yifei [2016], a coluna Pré-processamento indica os tipos de amostragem utilizados
em cada método, onde Oversampling indica oversampling aleatório e Undersampling
indica undersampling aleatório.

Tabela 5.3: Desempenho de modelos que usam abordagens de amostragem - VAREJO

Método Pré-processamento AUC KS VP Ganho(%)

Yifei [2016] - 0.813 0.504 0.81 -

Regressão linear

ADASYN 0.665* 0.321* 0.72* -18.29*
SMOTE 0.697* 0.359* 0.78* -14.35*

Oversampling 0.699* 0.361* 0.80* -14.11*
Undersampling 0.697* 0.359* 0.81 -14.29*

Regressão logística

ADASYN 0.793* 0.451* 0.72* -2.47*
SMOTE 0.803* 0.462* 0.75* -1.25*

Oversampling 0.804* 0.465* 0.77* -1.14*
Undersampling 0.792* 0.440* 0.78* -2.66*

Gradient Boosting

ADASYN 0.761* 0.388* 0.73* -6.58*
SMOTE 0.763* 0.393* 0.64* -6.17*

Oversampling 0.810 0.467* 0.78* -0.39
Undersampling 0.810 0.466* 0.79* -0.45

Random Forest

ADASYN 0.741* 0.365* 0.68* -8.94*
SMOTE 0.760* 0.375* 0.66* -6.61*

Oversampling 0.789* 0.435* 0.79* -3.04*
Undersampling 0.786* 0.433* 0.81 -3.34*

Ha & Nguyen [2016] New FS 0.751* 0.384* 0.78* -7.63*

Yu et al. [2018] Oversampling 0.754* 0.372* 0.77* -7.28*

Kvamme et al. [2018] Oversampling 0.686* 0.371* 0.71* -15.70*

Zhu et al. [2018] Relief 0.676* 0.284* 0.69* -16.94*

Addo et al. [2018] SMOTE 0.748* 0.375* 0.71* -8.09*

Como resultado inicial da Tabela 5.3, observamos que nenhum dos métodos su-
perou o baseline, o que indica que a abordagem profunda proposta por Yifei [2016] tem
desempenho superior ou similar ao desempenho de métodos rasos e profundos que uti-
lizam abordagens de amostragem. Também observamos que GB apresentou novamente
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os melhores resultados entre os algoritmos rasos, ocorrendo empate no desempenho dos
modelos de GB que utilizaram oversampling e undersampling. Este foi o único método
a apresentar um desempenho estatisticamente similar ao baseline (em AUC). Em nos-
sos estudos, técnicas de amostragem aleatória superaram o desempenho de técnicas
sintéticas, sendo que o oversampling Aleatório apresentou o melhor resultado entre
elas. Além disso, ao analisarmos os valores apresentados na coluna VP, verificamos
que o balanceamento em nível de dados melhorou o desempenho dos modelos rasos na
tarefa de classificação da classe minoritária.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados dos experimento com balanceamento de
dados da coleção de competição KAGGLE, onde pudemos notar resultados similares
ao resultados alcançados na coleção de VAREJO. Nenhum método que usou balance-
amento de dados obteve desempenho melhor do que o alcançado pelo basline de Luo
et al. [2017]. Além disso, a tabela nos permite verificar que, novamente, GB com
oversampling alcançou o melhor resultado entre os modelo rasos.

Ao analisarmos o desempenho de modelos rasos em relação ao uso ou não de
abordagens de amostragem, verificamos que, conforme apresentado na Figura 5.1, os
modelos alcançam, em média, valores equivalentes de AUC e KS. Contudo, ao anali-
sarmos a taxa de Verdadeiro Positivo (VP), verificamos que modelos rasos que usam
estratégias de amostragem conseguem classificar melhor a classe minoritária, do que
modelos que lidam com o desbalanceamento real do problema de pontuação de crédito.

Figura 5.1: Desempenho de modelos rasos por distribuição de classes

A fim de avaliarmos o desempenho das abordagens de amostragem de dados uti-
lizadas para o balanceamento de classes, agrupamos na Tabela 5.5 os valores médios de
AUC, KS e VP alcançados por cada amostragem. Como resultado, podemos verificar
que modelos que utilizam Undersampling, em média, alcançaram os melhores resul-
tados para as métricas avaliadas. Além disso, verificamos que modelos que utilizam
dados sintéticos gerados por ADASYN obtiveram os piores resultados desse cenário de
experimentos.
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Tabela 5.4: Desempenho de modelos que usam abordagens de amostragem - KAGGLE

Método Pré-processamento AUC KS VP Ganho(%)

Luo et al. [2017] - 0.848 0.580 0.62 -

Regressão linear

ADASYN 0.772* 0.449* 0.70* -8.96*
SMOTE 0.782* 0.464* 0.71* -7.69*

Oversampling 0.783* 0.466* 0.71* -7.56*
Undersampling 0.782* 0.450* 0.71* -7.78*

Regressão logística

ADASYN 0.809* 0.476* 0.71* -4.55*
SMOTE 0.819* 0.489* 0.73* -3.34*

Oversampling 0.820* 0.489* 0.72* -3.22*
Undersampling 0.820* 0.503* 0.72* -3.27*

Gradient Boosting

ADASYN 0.832* 0.527* 0.68* -1.88*
SMOTE 0.836* 0.533* 0.66* -1.42*

Oversampling 0.841 0.552* 0.77* -0.76
Undersampling 0.840 0.536* 0.77* -0.90

Random Forest

ADASYN 0.820* 0.498* 0.69* -3.28*
SMOTE 0.829* 0.509* 0.76* -2.24*

Oversampling 0.838* 0.518* 0.76* -1.14*
Undersampling 0.828* 0.502* 0.77* -2.34*

Ha & Nguyen [2016] H2O score 0.793* 0.403* 0.67* -6.42*

Yu et al. [2018] Oversampling 0.797* 0.411* 0.66* -5.99*

Kvamme et al. [2018] Oversampling 0.736* 0.341* 0.64* -13.14*

Zhu et al. [2018] Relief 0.730* 0.336* 0.61 -13.58*

Addo et al. [2018] SMOTE 0.770* 0.383* 0.65* -9.12*

Tabela 5.5: Avaliação de desempenho por tipo de amostragem de dados

TIPO DE
AMOSTRAGEM

VAREJO KAGGLE
AUC KS VP AUC KS VP

ADASYN 0,740 0,381 0,71 0,808 0,488 0,70
SMOTE 0,754 0,393 0,71 0,807 0,476 0,70
Oversampling 0,757 0,412 0,77 0,803 0,463 0,71
Undersampling 0,771 0,425 0,80 0,818 0,498 0,74
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Ao analisarmos apenas os métodos profundos avaliados neste cenário de experi-
mentos, verificamos que, em média, os métodos que lidam com o desbalanceamento real
de classes alcançaram resultados superiores aos resultados dos métodos que utilizaram
abordagens de amostragem de dados, em ambos os conjuntos de dados, como apresen-
tado na tabela 5.6. Além disso, podemos verificar que as duas abordagens lidaram bem
com a classificação da classe minoritária, alcançando em média V P = 0, 73 na base
VAREJO e V P = 0, 64 na base KAGGLE, indicando que métodos profundos foram
naturalmente mais robustos a desbalanceamento de classes que os métodos rasos.

Tabela 5.6: Avaliação de métodos profundos por distribuição de classes

Distribuição
de classes

VAREJO KAGGLE
AUC KS VP AUC KS VP

Balanceada 0,723 0,357 0,732 0,765 0,375 0,646
Desbalanceada 0,762 0,414 0,743 0,806 0,472 0,645

Resumindo a análise dos métodos rasos e profundos avaliados neste cenário de
experimentos, podemos afirmar que:

1. Confirmando a intuição comum, métodos profundos apresentaram melhores resul-
tados que os métodos rasos, sendo que a CNN proposta por Yifei [2016] alcançou
os melhores resultados na base VAREJO e a DBN proposta por Luo et al. [2017]
alcançou o melhor resultado na base KAGGLE. Dentre os métodos rasos, o Gra-
dient Boosting foi o que apresentou os melhores resultados em ambas as coleções
de dados;

2. Métodos rasos que utilizam balanceamento em nível de dados têm melhor desem-
penho na classificação da classe minoritária do que métodos rasos que lidam com
o desbalanceamento real do problema de pontuação de crédito;

3. Dentre as abordagens de amostragem de dados, a amostragem baseada em Un-
dersampling aleatório apresentou os melhores resultados deste cenário de expe-
rimento. Por outro lado, a amostragem baseada em amostras sintéticas criadas
por ADASYN apresentou o pior desempenho;

4. Métodos profundos se mostram mais robustos aos desbalanceamento de classes
do que métodos rasos, quando consideramos a métrica de acerto na classificação
da classe minoritária;
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5. Os métodos profundos que não usam estratégia de pré-processamento para ba-
lanceamento de classes obtiveram o melhor desempenho deste cenário de experi-
mentos, superando métodos rasos e profundos que utilizam amostragem de dados
no pré-processamento das bases;

5.5.3 Inferência do melhor valor para o hiperparâmetro p em

p-Classification

Uma vez que a AWT (Eq.4.9) representa uma variante da função usada no trabalho
de Ertekin & Rudin [2011], avaliamos o desempenho da DFN proposta na Seção 5.3
usando a p-Classification original. A p-Classification é uma função assimétrica que usa
o parâmetro p para penalizar casos em que instâncias negativas que são classificadas
como positivas. Adotando uma abordagem empírica para encontrar o melhor valor de
p, geramos um conjunto aleatório de 5 números inteiros entre 2 e 20, obtendo como
resultado o conjunto {3, 5, 9, 11, 18}.

A Tabela 5.7 mostra os resultados para cada valor de p, em cada uma das nossas
duas coleções de dados. Na coleção de VAREJO, p = 3 obteve o melhor resultado, com
AUC = 0.821, KS = 0.490 e V P = 0.78. Por sua vez, na coleção KAGGLE, p = 5

atingiu os melhores resultados, com AUC = 0.860, KS = 0.563 e V P = 0.81.

Tabela 5.7: Desempenho de diferentes valores de p

VAREJO KAGGLE

p AUC KS VP AUC KS VP

3 0.821 0.490 0.78 0.851 0.542 0.80
5 0.812* 0.479* 0.78 0.860* 0.563* 0.81

9 0.803* 0.459* 0.77 0.851 0.554* 0.80
11 0.800* 0.454* 0.77 0.842* 0.539* 0.79
18 0.755* 0.390* 0.76* 0.844* 0.537* 0.79

Como resultado deste cenário de experimentos, a DFN que usa p-Classification
como função de perda será avaliada na próxima seção utilizando p = 3 na coleção
VAREJO e p = 5 na coleção KAGGLE.
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5.5.4 Avaliação de modelos com aprendizagem sensível a

custo

Nesta seção, apresentamos os resultados dos experimentos para abordagens baseadas
em algoritmos, onde os modelos lidam com o problema de desbalanceamento de dados
modificando as funções de perda ou o processo de aprendizado.

Neste cenário, utilizamos os método de Yifei [2016] e Luo et al. [2017] como ba-
selines das coleções de VAREJO e KAGGLE, respectivamente, por terem apresentado
os melhores resultados entre métodos avaliados nas seções anteriores. Para padroni-
zar a execução dos demais experimentos, utilizamos a arquitetura de DFN explicada
na Seção 5.3 para avaliar o uso das nossas funções de custo e da nossa estratégia de
aprendizado alternado. Além disso, usamos essa DFN para avaliar (i) o uso de entro-
pia cruzada como função de custo, por ser uma função comumente usada em modelos
profundos de classificação; (ii) a função proposta por Yan et al. [2003], por otimizar
a AUC, através de uma aproximação; (iii) a estratégia de aprendizagem proposta por
Khan et al. [2018], com função de perda ponderada dada pelas Equações 3.19 e 3.20,
por representar uma técnica ponderada com descoberta automática dos pesos; (iv) a
função de perda p-Classification, proposta por Ertekin & Rudin [2011], com seus me-
lhores valores de p, por ter servido de inspiração para a AWT; e (v) a Ranknet proposta
por Burges et al. [2005], usando uma rede siamesa, por representar uma ténica baseada
em pares que otimiza a definição direta da AUC (cf. Equação 3.22).

A Tabela 5.8 apresenta os resultados alcançados na coleção do VAREJO. Como
observado, nossas funções assimétricas de perda, associadas à nossa abordagem de
aprendizagem alternada, obtiveram os melhores resultados de AUC e de KS neste
cenário de experimentos. Em particular, a AWF, que considera 4 fatores de ponde-
ração, apresentou o melhor resultado geral, com AUC = 0, 831, KS = 0, 539, V P =

0, 78, Ganho = 2, 214. Contudo, é possível verificar que o método proposto por Yifei
[2016] obteve o melhor resultado na tarefa de classificação da classe minoritária, alcan-
çando V P = 0, 81, indicando que esse método capturou melhor certas características
da população inadimplente do que as nossas abordagens.

A Tabela 5.9 apresenta os resultados alcançados na coleção do KAGGLE, onde
podemos verificar que as funções de Ertekin & Rudin [2011], Entropia cruzada e AWF
superaram o desempenho do baseline e atingiram o mesmo valor de AUC = 0.86.
Contudo, nossa abordagem que utiliza AWF como função de perda obteve os melhores
resultados nas outras métricas, apresentando KS = 0.597 e V P = 0.78. Nesse sentido,
é possível perceber que, de forma geral, os métodos deste cenário alcançaram valores
similares de AUC, apresentando diferenças maiores nas métricas de KS e VP, refor-
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Tabela 5.8: Abordagens de balanceamento em nível de algoritmo - VAREJO

Método AUC KS VP Ganho(%)

Yifei [2016] 0,813 0,504 0,81 -

Ertekin & Rudin [2011] 0,821 0,490 0,78* 0,984

Entropia cruzada 0,812 0,474* 0,77* -0,123

Yan et al. [2003] 0,814 0,479* 0,77* 0,123

Khan et al. [2018] 0,814 0,511 0,75* 0,123

Burges et al. [2005] 0,787* 0,432* 0,78* -3,235*

AWT 0,829* 0,527* 0,78* 1,968*

AWF 0,831* 0,539* 0,78* 2,214*

çando a importância em utilizarmos mais de uma medida de desempenho. Note que,
diferente do que aconteceu na coleção VAREJO, na coleção KAGGLE todos os méto-
dos apresentaram taxa de verdadeiro positivo (VP) superior à taxa apresentada pelo
baseline, mostrando que, nessa coleção, os métodos que foram avaliados conseguiram
caracterizar a amostra de clientes inadimplente com maior precisão.

Tabela 5.9: Abordagens de balanceamento em nível de algoritmo - KAGGLE

Método AUC KS VP Ganho(%)

Luo et al. [2017] 0,841 0,580 0,62 -

Ertekin & Rudin [2011] 0,860* 0,563* 0,76* 2,259*

Entropia cruzada 0,860* 0,563* 0,76* 2,259*

Yan et al. [2003] 0,859* 0,562* 0,77* 2,140*

Khan et al. [2018] 0,851* 0,583 0,77* 1,189*

Burges et al. [2005] 0,835 0,529* 0,75* -0,773

AWT 0,855* 0,594* 0,71* 1,665*

AWF 0,860* 0,597* 0,78* 2,259*

Ao final da execução do cenário atual de experimentos, avaliamos o desempenho
médio dos modelos dos modelos profundos por nível de balanceamento utilizado. Para
isso, os modelos foram agrupados conforme descrito na Tabela 5.10, onde podemos
verificar que os métodos que realizaram balanceamento de classes em nível de algoritmos
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obtiveram os melhores resultados em todas as métricas avaliadas, nas duas coleções de
dados.

Tabela 5.10: Desempenho por nível de balanceamento

Nível de

Balanceamento

VAREJO KAGGLE

AUC KS VP AUC KS VP

Sem abordagem 0,762 0,414 0,743 0,805 0,472 0,645

Dados 0,729 0,373 0,730 0,768 0,378 0,650

Atributos 0,714 0,334 0,735 0,762 0,370 0,640

Algoritmo 0,815 0,498 0,772 0,852 0,573 0,760

As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam a evolução dos pesos, responsáveis pela assimetria
nas funções AWT e AWF, ao longo das épocas de treino alternado. Na Figura 5.2
observamos que a punição dos falso-positivos (e recompensa dos verdadeiros negativos)
cresce à medida que o tempo avança, com p ≈ 2.2 ao fim da época 25. Um efeito
corresponde é observado na Figura 5.3, onde os pesos p (punição dos falso-positivos) e
p′ (recompensa dos verdadeiros negativos) crescem de forma bastante similar (e rápida).
Contudo, note que a punição aos falso-negativos (peso q) também cresce em relação à
recompensa aos verdadeiros-positivos (peso q′), resultando assim em mais assimetria.
Como a função AWF leva aos melhores resultados, podemos dizer que estes estão
associados à maior assimetria dos custos envolvidos.
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Figura 5.2: Evolução dos parâmetros p e q
ao longo do treinamento.
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Figura 5.3: Evolução dos parâmetros p, p′,
q′ e q ao longo do treinamento.

Nós agora observamos, nas Figuras 5.4 e 5.5, o impacto do desbalanceamento em
nossas funções assimétricas, AWT e AWF, quando comparadas à sua versão simétrica,
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p-Classification, p = 1. Para tanto, as coleções VAREJO e KAGGLE foram amos-
tradas para criar nove outras coleções com grau de desbalanceamento crescente. Nas
coleções derivadas de VAREJO, Figura 5.4, podemos observar que tanto AWT quanto
AWF apresentam grande ganho sobre p-Classification. De forma geral, as três funções
são robustas ao desbalanceamento, com AWF até melhorando o desempenho à me-
dida que aumenta o desbalanceamento. No caso das coleções derivadas de KAGGLE,
Figura 5.5, observamos que as três funções tem desempenho similar para o caso ba-
lanceado, com p-Classification piorando seu desempenho enquanto AWF, novamente,
melhora o seu. Neste caso, AWT permaneceu com desempenho relativamente estável
independente do grau de desbalanceamento. Estes resultados sugerem que as funções
assimétricas usadas foram efetivamente melhores que a função simétrica para lidar com
desbalanceamento.
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Figura 5.4: KS por grau de desbalancea-
mento em VAREJO.
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Figura 5.5: KS por grau de desbalancea-
mento em KAGGLE.

Como resultado deste cenário de experimentos, podemos concluir que:

1. Os métodos profundos que usam balanceamento em nível de algoritmos apresen-
tam bons resultados na tarefa de classificação da classe minoritária, em bases de
dados com alto grau de desbalanceamento.

2. Nossas duas abordagens propostas, AWF e AWT, apresentaram resultados com-
petitivos nas duas coleções utilizadas, sendo que AWF obteve os melhores resul-
tados de AUC e KS na coleção VAREJO, e foi uma das três melhores abordagens
em AUC da coleção KAGGLE, superando as demais em KS e VP. Dado o desem-
penho de AWF, a maior assimetria entre os custos envolvidos parece contribuir
para os melhores resultados.
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3. Métodos que utilizam balanceamento em nível de algoritmo obtiveram os melho-
res resultados de AUC, KS e VP entre todos os métodos avaliados.

4. Quando comparadas à sua versão simétrica, AWT e AWF obtiveram melhores
resultados em quase todos os níveis de desbalanceamento.

Na seção a seguir, apresentamos nosso último cenário de experimentos, voltado à
avaliação do tempo de treinamento dos modelos.

5.5.5 Avaliação de tempo de treinamento

Em nosso quinto cenário de experimentos, estudamos o tempo médio necessário para o
treinamento dos modelos profundos estudados na seção anterior. Em todos os casos, os
dados necessários foram carregados para a memória RAM e esse tempo de carregamento
não foi adicionado ao tempo total de treinamento.

A base de treinamento da coleção VAREJO foi composta por 326.625 instâncias
e a base da coleção KAGGLE foi composta por 102.246. Contudo, esses números
foram diferentes para o método de Burges et al. [2005] pois, em modelos pairwise,
cada instância de entrada corresponde a um par de entidades. Como o número de
pares é quadrático em relação ao número de amostras na entrada, eles devem ser
gerados à medida que são usados em uma otimização SGD. Contudo, este tipo de
geração em tempo real é muito lenta pois, a cada lote, teríamos que selecionar amostras
positivas e negativas e pareá-las. Assim, optamos por uma estratégia alternativa, onde
amostramos apenas mil instâncias por coleção e geramos os pares antecipadamente
para estas amostras. Com isso, viabilizamos o custo por lote. A amostragem, contudo,
naturalmente diminui a diversidade de casos que o algoritmo vê, mesmo embora da
amostra de mil instâncias seja obtida uma base de treinamento com 1 milhão de pares.

Nestes experimentos, 5% da base foi usada para validação. O controle de over-
fitting foi feito com parada antecipada usando janelas de 10 resultados, com lotes de
tamanho 128 e validação cruzada de dez partições. O código foi instrumentado para
que, durante o treinamento, fosse possível estimar a quantidade de épocas que o modelo
leva para convergir (Total de épocas) e o tempo médio, em milissegundos, necessário
para o processamento de um lote. A partir dos dados de configuração e dos dados
coletados, calculamos a quantidade média de lotes processados por época (Batches /
época), o tempo médio, em segundos, necessário por época e o tempo total de treina-
mento, em minutos (Tempo total).

A Tabela 5.11 apresenta os resultados alcançados na coleção VAREJO. Nessa
tabela, podemos observar que, como esperado, o método de ranking de Burges et al.
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[2005], que usa pares de instâncias para aprender a ordem do ranking, foi mais lento
que os demais, precisando de 18,76 milissegundos por batch, 139,26 segundos por época
e 51,39 minutos para concluir o treinamento do modelo. Todos os demais métodos
apresentaram tempo de processamento por lote relativamente similar. Entre estes, os
nossos métodos apresentam os maiores tempos de treino devido ao maior número de
épocas necessárias para o processo de aprendizado alternado.

Como resultado, AWT precisou de 98,86 épocas e 45,44 minutos de treinamento,
enquanto AWF precisou de 69,79 épocas e 32,68 minutos para completar o treinamento
do modelo. A conversão mais rápida da AWF do que a da AWT foi inesperada porque,
intuitivamente, esperávamos que a otimização de quatro variáveis fosse mais complexa
que a otimização de duas. Com isso, a AWF, além de apresentar os melhores resultados
para as métrica AUC, KS e VP, apresentou o menor tempo de processamento entre os
nossos métodos.

Tabela 5.11: Avaliação do tempo de treinamento de modelos profundos - VAREJO

Método
Total de
épocas

Total de
Batches

Tempo /
batch
(ms)

Tempo /
época
(seg)

Tempo
total
(min)

Entropia cruzada 15,25 2.424,17 11,64 28,21 7,17
Ertekin & Rudin [2011] (p=5) 18,35 2.424,17 11,70 28,36 8,67
Ertekin & Rudin [2011] (p=3) 27,63 2.424,17 11,61 28,15 12,96
Yan et al. [2003] 44,37 2.424,17 11,68 28,30 20,93
Khan et al. [2018] 46,71 2.424,17 13,28 32,19 25,06
AWF 69,79 2.424,17 11,59 28,10 32,68
AWT 98,86 2.424,17 11,38 27,58 45,44
Burges et al. [2005] 22,14 7.421,88 18,76 139,26 51,39

A Tabela 5.12 apresenta os resultados dos experimentos realizados na coleção
KAGGLE. Ao analisarmos o desempenho dos métodos, podemos notar que, assim
como aconteceu na coleção VAREJO, o método de ranking de Burges et al. [2005]
obteve o maior tempo de treinamento, precisando de 19 milissegundos por batch, 144,9
segundos por época e 47,12 minutos para concluir o treinamento do modelo. Como
antes, nossos métodos demoraram mais para convergir, atingindo tempos maiores de
treino quando comparados aos demais métodos não baseados em pares. Entre os dois,
o AWF foi mais rápido novamente. Diferente de antes, o método proposto por Ertekin
& Rudin [2011] (p = 3) também demorou a convergir.
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Tabela 5.12: Avaliação do tempo de treinamento de modelos profundos - KAGGLE

Método
Total de
épocas

Total de
Batches

Tempo /
batch
(ms)

Tempo /
época
(seg)

Tempo
total
(min)

Entropia cruzada 15,23 758,86 11,26 8,54 2,17
Yan et al. [2003] 15,77 758,86 12,08 9,17 2,41
Ertekin & Rudin [2011] (p=5) 30,46 758,86 11,55 8,77 4,45
Khan et al. [2018] 49,81 758,86 11,07 8,40 6,98
AWF 57,73 758,86 11,64 8,83 8,50
Ertekin & Rudin [2011] (p=3) 62,43 758,86 11,65 8,84 9,20
AWT 78,54 758,86 11,32 8,59 11,24
Burges et al. [2005] 19,51 7.421,88 19,52 144,90 47,12

Como resultado deste cenário de experimentos, podemos concluir que:

• O alto custo no uso de técnicas baseadas em pares não é necessariamente com-
pensador em termos de desempenho.

• Apesar da produção de rankings melhores e conveniência na obtenção de hiper-
parâmetros, nossos métodos precisam de maior número de épocas para convergir
devido ao emprego de um treinamento alternado.

5.6 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos os experimentos e resultados obtidos. Iniciamos com a
metodologia de avaliação, cobrindo coleções, arquitetura, técnica experimental e ambi-
entes usados. Em termos de experimentos, avaliamos o desempenho dos modelos sem
estratégias para lidar com balanceamento, considerando estratégias de amostragem e
sensibilidade a custos. Além disso, avaliamos a eficiência do modelo durante o treino.

Em nossos resultados, observamos que métodos profundos superam os rasos,
mesmo quando estes últimos lidam com balanceamento e os primeiros, não. Em geral,
os métodos profundos se mostraram mais robustos ao desbalanceamento, talvez pelo
emprego de muitas técnicas para garantir generalização, tais como dropout. O uso de
técnicas para lidar com desbalanceamento tem impacto no desempenho obtido para a
classe minoritária, com a técnica de undersampling alcançando os melhores resultados.
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Entre os métodos profundos, as técnicas que usam balanceamento em nível de
algoritmo superaram as demais, com nossas funções AWT e AWF alcançando os melho-
res resultados, especialmente na coleção VAREJO, onde o desbalanceamento é maior.
Quando comparadas à sua versão simétrica, AWT e AWF se saíram melhor, em geral,
quando houve desbalanceamento. Embora nosso método seja mais rápido que uma
abordagem baseada em pares de instâncias, ele converge mais lentamente devido ao
uso da técnica de aprendizado alternado, quando comparado aos outros métodos, que
não se baseiam em pares.





Capítulo 6

Conclusões

Desde a década de 40, métodos estatísticos são utilizados para ajudar em previsão de
risco de crédito. Com o passar dos anos, abordagens baseadas em aprendizagem de
máquina passaram a ser utilizadas com sucesso, para resolver esses problemas. Con-
tudo, alguns avanços recentes observados na literatura de aprendizagem de máquina
ainda não haviam sido devidamente explorados no contexto de risco de crédito.

O primeiro destes avanços é o emprego de abordagens neurais profundas com
enorme sucesso em áreas como visão computacional, classificação de imagens e reco-
nhecimento de fala. A adoção de tais técnicas em previsão de risco de crédito ainda é
tímida, como observamos em nossa revisão de literatura.

O segundo é a caracterização de classes de funções de custo, as próprias estri-
tas compostas, que podem ser usadas para resolver de forma equivalente problemas
de classificação binária e ranqueamento bipartido. A previsão de risco em crédito é
tipicamente tratada como um problema de classificação binária. Este, contudo, é um
problema desbalanceado por natureza, com muito mais bons que maus pagadores. Essa
característica pode influenciar modelos de classificação, necessitando o acréscimo de po-
der computacional para balanceamento das amostras. Ao mesmo tempo, na maioria
das aplicações de risco, é necessário garantir que clientes com maior probabilidade de
inadimplência recebam pontuação de risco maior que a pontuação de clientes com me-
nor probabilidade. Dependendo do risco de um grupo de pessoas, diferentes políticas
de crédito podem ser usadas. Ou seja, este é claramente um problema de ranqueamento
bipartido, que deveria ser avaliado usando métricas de ranqueamento como KS e AUC.
Contudo, como são tratados como métodos de classificação, a maioria das técnicas não
é projetada para otimizar ranking.

Ao tirar proveito de classes de funções próprias estritas compostas, conseguimos
projetar funções de custo assimétricas, para uso em arquiteturas profundas, que com-
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binam as vantagens de métodos de ranquamento (robustez natural a desbalanceamento
e ênfase em setores do ranking de maior interesse como o topo) com as vantagens de
métodos de classificação (eficiência de processamento). Além disso, fomos capazes de
propor funções em que todos os hiper-parâmetros envolvidos são aprendidos automa-
ticamente no processo, dispensando fases preliminares de ajustes.

Esta pesquisa foi motivada por uma série de questões, que respondemos nos
parágrafos a seguir.

Qual é o impacto de técnicas de tratamento de desbalanceamento, tais como técnicas de
sampling, em modelos profundos em geral e naqueles aplicados a credit scoring, rasos
ou profundos?

Observamos que os métodos profundos avaliados são em geral mais robustos a
desbalanceamento que os rasos, quando nenhuma técnica de pré-processamento para
lidar com desbalanceamento é aplicada. O uso das técnicas de balanceamento, nos
métodos rasos, claramente melhora o desempenho na classe minoritária, o que era es-
perado para o problema. Dentre as abordagens de amostragem de dados, a amostragem
baseada em undersampling aleatório apresentou os melhores resultados deste cenário
de experimento. Por outro lado, a amostragem baseada em amostras sintéticas criadas
por ADASYN apresentou o pior desempenho.

Os modelos profundos que usam funções de custo assimétricas são mais robustos a des-
balanceamento e mais adequados a diferentes políticas de crédito que modelos profundos
que usam funções de custo simétricas?

De forma geral, os métodos profundos, quando aplicando técnicas de balancea-
mento em nível de algoritmo (técnicas sensíveis ao custo e assimétricas), apresentam os
melhores resultados. Em um estudo específico, observamos que as funções assimétricas
AWT e AWF superam consistentemente métodos baseados na sua versão simétrica,
p-Classification (p = 1), independente do grau de desbalanceamento. Para AWF, estes
resultados são especialmente relevantes quanto é maior o desbalanceamento.

As funções assimétricas usadas, por sua própria natureza, fornecem importância
distinta para diferentes partes do ranking, como o topo. Contudo, dado o processo
de parametrização automática via aprendizado alternado, não é possível manipular
diretamente os parâmetros que controlam o impacto sobre diferentes pontos do ranking,
de forma que o método proposto, de fato, não oferece tanta flexibilidade em termos de
política de crédito.

Esses modelos são tão eficientes em termos de custo de treinamento e conveniência de
parametrização quanto outras abordagens profundas encontradas na literatura?
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Ao empregarmos uma técnica de aprendizado alternado, fomos capazes de criar
um método que praticamente dispensa uma fase preliminar de refinamento e parâme-
tros. Contudo, ele acaba convergindo mais lentamente, uma vez que alterna múltiplas
fases de aprendizado de parâmetros da função de custo com parâmetros da rede neu-
ral. Apesar disto, ele ainda é muito mais rápido que métodos baseados em pares de
amostras de entrada, como o RankNet.

6.1 Limitações

Ao longo desta pesquisa, nós enfrentamos algumas dificuldades e limitações, entre as
quais citamos:

1. Dificuldade em ter acesso a bases de dados públicas que fossem realmente gran-
des e adequadas ao treinamento de arquiteturas profundas. Embora estas bases
sejam comuns no dia-a-dia de empresas credoras como grandes varejos, bancos
e financeiras, pouca informação é disponibilizada publicamente, em especial, no
Brasil. Além disso, a informação disponibilizada fora do Brasil nem sempre é
adequada a cenários de crédito típicos de países em desenvolvimento, como os
normalmente observados no varejo Brasileiro.

2. Embora estudos sobre arquiteturas profundas sejam comumente publicados com
acesso a códigos, este não é o caso no contexto específico de credit scoring. Ne-
nhum dos métodos que revisamos na literatura tinha código publicamente dis-
ponível, o que nos obrigou a implementação de vários dos métodos que usamos
como referência nesta pesquisa. Embora tenhamos feito o melhor esforço para
implementar o que foi descrito nos trabalhos, nem sempre estas descrições eram
detalhadas o suficiente, o que nos obrigou, em alguns casos, à escolha de parâ-
metros e configurações que achamos mais adequadas;

3. Originalmente, pretendíamos realizar engenharia de atributos (incluindo o uso de
dados adicionais de comportamento) para melhorar a representação dos clientes.
Isto, contudo, é complexo quando tanto as bases públicas quanto as privadas são
completamente anonimizadas, de forma que não é possível interpretar a semântica
das variáveis;
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6.2 Trabalhos Futuros

Ao longo desta pesquisa, observamos muitas outras oportunidades de trabalho que
descrevemos a seguir.

Políticas de crédito podem ter objetivos muito diferentes. Por exemplo, um mé-
todo poderia sacrificar a ordenação em geral dos clientes desde que fosse muito mais
correto no topo e na parte mais baixa do ranking. Isso poderia ser feito, por exemplo,
através da adoção de funções com penalidades/recompensas mais agressivas para di-
ferentes tipos de erro. Embora as funções propostas neste trabalho permitam alguma
variação de importância em segmentos do ranking, em geral, elas não são tão flexíveis.

Contudo, usando o método proposto por Menon & Williamson [2016] é realmente
possível projetar funções com características mais flexíveis. Por exemplo, ao longo de
nossa pesquisa, de fato, nós propusemos funções bem distintas dentro da classe das
próprias estritas compostas. Um exemplo é baseado na função de Bezier dada pela
Equação 6.1.

`(s, p, q, λ1, λ2) = (
p(1 + λ1 − sλ1 + λ2

1 − (1 + λ1)
√

1− 2sλ1 + λ2
1)

2λ2
1

,

q(1− λ2 − sλ2 + λ2
2 + (−1 + λ2)

√
1− 2sλ2 + λ2

2)

2λ2
2

) (6.1)

onde s é o escore cujo custo é estimado, p e q são os pesos dos custos parciais e λ1 e λ2

podem ser usados para controlar a agressivade da recompensa ou punição produzida.
Ao longo desta pesquisa decidimos não estudar esta função devido à sua complexidade e
possíveis dificuldades com estabilidade numérica. As funções que adotamos, de fato, são
baseadas em operações exponenciais simples de derivar e com implementações robustas
e eficientes em bibliotecas vetoriais como tensorflow1 e pytorch2. Ainda assim, seria
interessante estudar o desempenho de funções assimétricas diferentes, como a de Bezier,
que poderia ser mais útil em termos de política de crédito.

No caso específico de crédito concedido no varejo no Brasil, seria interessante
estudar o impacto do uso de atributos associados à compra sendo realizada como, por
exemplo, o tipo de produto sendo adquirido. A intuição aqui é que diferentes tipos de
produtos (por exemplo, os de menor liquidez como sofás) podem estar menos associados
com inadimplência que os de maior liquidez, como telefones celulares.

Outro problema importante de credit scoring é que as coleções de treino são

1https://www.tensorflow.org/
2https://pytorch.org/

https://www.tensorflow.org/
https://pytorch.org/
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tipicamente formadas por clientes para os quais se observou comportamento, já que
eles foram rotulados como bons ou maus. Contudo, esses modelos devem ser usados
sobre populações para os quais vai ou não se observar comportamento, já que o modelo é
usado para selecionar os clientes que, mais tarde, serão observados. Em outras palavras,
as populações de treino e teste normalmente diferem neste contexto. Seria interessante
estudar formas de lidar com esta diferença de população para alcançar modelos que
tem bom desempenho e boa estabilidade, apesar das diferenças.
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