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Resumo

Bancos e organizacdes financeiras que lidam com o empréstimo de crédito tém como
chave para o sucesso os modelos de avaliacdo de crédito para classificar seus clientes
em perspectiva como provaveis adimplentes ou inadimplentes. A avaliacdo do risco de
crédito é frequentemente avaliada por um gerente a partir de sua experiéncia intuitiva. No
entanto, é possivel tomar essas decisoes substanciais com mais precisao através do suporte
de modelos desenvolvidos a partir do aprendizado de maquina e da mineracao de dados,
usando fundamentalmente a sua tarefa de classificagdo. Diversas técnicas de mineragao
de dados, como arvores de decisdo, florestas aleatérias, maquinas de vetores de suporte,
redes neurais, ja foram usadas para classificar os clientes em perspectiva. O objetivo neste
trabalho ¢ a avaliacdo de algoritmos classificatorios consolidadas na literatura e a sugestao
da construcdo de um modelo de redes neurais profundas aplicados para o problema de
avaliacdo de risco de crédito. Os experimentos foram conduzidos em trés conjuntos de dados
disponiveis publicamente no UCI Machine Learning Repository. Foi comparada a acuracia
média das técnicas. Os resultados obtidos mostram que o classificador florestas aleatérias se
sobressaiu as demais técnicas por apresentar a maior acuracia média e por ser a mais estavel
para as trés bases de dados estudadas. A técnica de aprendizado profundo apresentou um

bom resultado mas nao obteve resultado superior a da mencionada anteriormente.

Palavras-chaves: Andlise de Dados, Mineracdo de dados, Crédito, Anélise de risco de

crédito, Sistemas de suporte de decisao, Deep Learning, Deep Neural Networks.



Abstract

Banks and financial organizations are dealing with credit lending as the key to success. The
credit assessment models rank their prospective clients as likely defaulters or not. Credit risk
assessment is often evaluated by a manager from his or her intuitive experience. However,
it is possible to make these substantial decisions more accurately through the support
of the models developed from machine learning and data mining, using essentially the
classification task. Several data mining techniques, such as decision trees, random forests,
support vector machines, neural networks, have already been used to classify prospective
customers. The objective of this work is the evaluation of consolidated classificatory
algorithms in the literature and the suggestion of the construction of a deep neural
networks model applied to the problem of credit risk assessment. The experiments were
conducted on three publicly available data sets in the UCI Machine Learning Repository.
The average accuracy of the techniques was compared. The results obtained show that
the random forest classifier excels to the other techniques because it presents the highest
average accuracy and is the most stable for the three databases studied. The technique
of deep learning presented a good result but did not obtain a result superior to the one

mentioned previously.

Keywords: Data Analysis, Data Mining, Credit, Credit Risk Analysis, Decision Support
Systems, Deep Learning, Deep Neural Networks.
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1 Introducao

Um grande niimero de instituigoes tem percebido a importancia de suas bases
de dados (WEI et al., 2015). Essas bases de dados, que geralmente cobrem transagoes
realizadas ao longo de varios anos, podem levar a uma melhor compreensao do perfil de
seus clientes e, portanto, vir a corroborar com a qualidade na oferta de novos produtos
ou servicos. Nos ambientes de decisdo financeira ndo ¢ diferente, ja que sdo utilizadas
quantidades substanciais de informagoes oriundas das mais variadas fontes em um mercado
em constante mudanca (SILVA, 2008).

O aumento do volume de dados armazenado e gerenciado pelas empresas tem se
elevado de tal forma que o tratamento dessas grandes bases de dados supera a habilidade
humana de entender e de eficientemente lidar com esses dados. O que leva a uma necessidade
critica de ferramentas e técnicas que sejam capazes de realizar automaticamente anélises
eficazes e eficientes dos dados para apoiar empresas e individuos no planejamento estratégico
(ZHANG; ZHOU, 2004). O processo geral que possui este fim é geralmente referenciado na
literatura como Knowledge Discovery in Databases (KDD): Descoberta de Conhecimento

em Bases de Dados.

As razoes para as dificuldades da exploracdo e andlise dos dados armazenados sdo
o grande volume dos dados a serem examinados e a natureza dos relacionamentos em si
que nao sdo 6bvios. Uma ferramenta de descoberta de conhecimento é necessaria para
auxiliar o tomador de decisdo em relagdo aos pedidos de empréstimo. O processo KDD
fornece uma variedade de métodos titeis para descobrir tais relacionamentos em dados
histéricos, enquanto garante que os relacionamentos descobertos possam ser generalizados
para os dados novos (futuros) (TAN et al., 2009). Ele pode ser descrito em trés grandes

fases: o pré-processamento dos dados, a mineragao de dados (MD) e o pds-processamento
de dados.

1.1 Justificativas

O KDD pode ajudar a extrair relagoes dos dados histéricos e, assim, melhores
decisoes podem ser tomadas. Para a realizagdo da fase de mineracdao de dados técnicas de

aprendizado de maquina (AM) podem ser utilizadas.

Neste contexto, como um ramo do AM, sdo as técnicas de aprendizado profundo
(DL). As DL tém se mostrado eficiente em diversos dominios (visdo computacional,
reconhecimento e geragdo de voz, processamento de linguagem natural) (LECUN et al.,

2015), impulsionadas pelo aumento das capacidades de computagao modernas, pela ampla
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disponibilidade de dados e pelos avancgos nas estruturas de codificagdo. As redes neurais
profundas (DNN) séo agora onipresentes (ALBERICIO et al., 2016).

Por este angulo, para garantir o sucesso de instituicoes comerciais e bancarias faz-se
necessaria uma avaliagdo automaética, usando técnicas réapidas e adaptativas como DL,
onde a probabilidade de inadimpléncia pode ser calculada a partir de um conjunto de

dados histéricos em um perfiodo de tempo razoével.

O objetivo deste trabalho é usar dados histéricos de pedidos de empréstimo de
crédito para prever se um candidato poderd ou nao pagar a divida contraida. A avaliacdo
de risco de crédito é basicamente um problema de classificagdo e de previsdo (KRUPPA
et al., 2013) que estuda o rendimento e a sua seguranga. A decisdo de oferecer ou nao
crédito a um cliente deve ser bastante criteriosa. Dar crédito ao cliente em perspectiva
¢ determinado pelas suas caracteristicas relacionadas, como idade, renda, solvéncia e
escolaridade e de caracteristicas do crédito como tipo de crédito, vencimento, valor do
empréstimo e outras caracteristicas inerentes as operagoes financeiras (CHEN; HUANG,
2003).

A finalidade dos modelos de avaliacdo de risco de crédito é classificar os clientes como
adimplentes (aceitar) ou como inadimplentes (rejeitar) (SILVA, 2008; HAND; HENLEY,
1997). O conhecimento obtido através do KDD, no final, pode ser usado pelos gerentes de
crédito para ajudé-los a rejeitar ou aceitar candidatos. Ao utilizar destas técnicas, haveria
menos risco para as empresas financeiras ao prever quais clientes serdo bem-sucedidos em
seus pagamentos. Consequentemente, mais pessoas poderiam ter acesso a empréstimos de

crédito.

Na literatura existem muitas técnicas de classificagdo, como arvores de decisdo
(AD), maquina de vetores de suporte (SVM), redes neurais artificiais (RNA), florestas
aleatdrias (FA), regressdo Logistica (RL) e outras (TAN et al., 2009). O enfoque desta
pesquisa ¢ aplicar um conjunto consistente de técnicas de acordo com a literatura e também
investigar a aplicacdo de DNN no contexto da anélise de crédito, o que representa uma

contribuicdo para a literatura.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal o de empregar um conjunto de
técnicas de classificagdo para problemas de avaliagdo de risco de crédito, em especial as

redes neurais profundas. Mais especificamente:

e Preparar os dados de trés bases de dados referentes ao histérico de tomadores de

crédito disponiveis publicamente no repositério de dados UCI Machine Learning;
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e Selecionar e aplicar um conjunto de técnicas de classificacdo para as bases de dados

consideradas;
e Desenvolver uma rede neural profunda para o problema de anélise de crédito;

e Codificar um ambiente computacional para a andlise de desempenho de todas as

técnicas sob estudo.

1.3 Hipdtese

A hipdtese investigada ¢ se o método de DNN pode ser eficiente para avaliar
o risco de inadimpléncia de tomadores de crédito, quando comparada com técnicas do

estado-da-arte para o problema.

1.4 Organizacdo do documento

O restante deste trabalho estd organizado em outros cinco capitulos:

e Capitulo 2 - Este capitulo ¢ composto pela revisao sistematica bibliografica, toda fun-
damentagao tedrica necessaria ao entendimento do trabalho: A inteligéncia artificial,

o processo do KDD e mais detalhadamente as técnicas AM e DL.
e Capitulo 3 - Esta secdo é composta pelos trabalhos relacionados.

e Capitulo 4 - Este capitulo é composto pela apresentacao dos conjuntos de dados
utilizados, as configuracoes das técnicas de mineracdo de dados e dos métodos para

a validacao dos resultados obtidos.

e Capitulo 5 - Nesta parte do trabalho sdo apresentados os resultados obtidos até o

fechamento desta pesquisa.

e Capitulo 6 - Este capitulo é composto pelas conclusoes que foram possiveis deduzir

a respeito do assunto e é composta também pelos trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Com os avangos na tecnologia de computadores, temos a capacidade de armazenar
e processar grandes quantidades de dados, bem como acessi-los de locais fisicamente
distantes em uma rede de computadores. Mas os dados armazenados apenas se tornam

lteis quando analisados e transformados em informagoes que podemos usar, por exemplo,
para tomadas de decisoes (ALPAYDIN, 2014).

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizagem é o processo de converter experiéncia em pericia ou conhecimento
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Os algoritmos de aprendizado de méquina
usam das capacidades de processamento dos computadores para generalizar conhecimento
automaticamente a partir de dados armazenados (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014). A entrada para um algoritmo de aprendizado é o cojunto de dados, que representa
a experiéncia, a saida é alguma opinido, o modelo aprendido ou deduzido (SHALEV-
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

Segundo Alpaydin (2014) podemos nao saber os detalhes do processo subjacente a
geracao de dados, por exemplo, o comportamento do consumidor, mas sabemos que isso
ndo é completamente aleatério. As pessoas ndo vao a supermercados € compram coisas
ao acaso. Quando compram manteiga, compram paes; eles compram sorvete no verdo e

casacos no inverno. Existem certos padroes nos dados.

Tais padroes podem ajudar a entender o processo, ou pode-se usar esses padroes
para fazer previsoes, supondo que o futuro, pelo menos no futuro préximo, nao seja muito
diferente do passado quando os dados da amostra foram coletados, entdo pode-se esperar
que as previsoes futuras estejam certas (ALPAYDIN, 2014). O modelo pode ser preditivo
para fazer previsdes no futuro (prever resultados), ou descritivo para compreender a

esséncia dos padroes encontrados nos dados, ou ambos (HORNICK et al., 2010).

O componente da experiéncia, ou treinamento, em aprendizado de maquina geral-
mente se refere a dados de nma amostra aleatéria (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014). Essa descri¢do do aprendizado de méquina destaca sua estreita relagdo com as
estatisticas. De fato, hd muito em comum entre as duas disciplinas, em termos de metas
e técnicas utilizadas. Se um médico apresentar a hipdtese de que ha uma correlagao
entre tabagismo e doencga cardiaca, é papel do estatistico visualizar amostras de pacientes
e verificar a validade dessa hipdtese (teste de hipdteses). Em contraste, o aprendizado

de maquina tem como objetivo usar os dados coletados de amostras de pacientes para
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obter uma descricdo das causas das doencas cardiacas. A esperanca é que as técnicas
automatizadas possam ser capazes de descobrir padroes significativos (ou hipéteses) que
possam ter sido perdidos pelo observador humano (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014).

Na elaboragao de algoritmos de AM normalmente utiliza-se de teorias da estatistica
e de modelos mateméticos porque a tarefa principal é inferir conhecimento a partir
de uma amostra. Ainda, é importante que os algoritmos sejam eficientes na fase da
construgdo do modelo (fase de treinamento), bem como para armazenar e processar
a enorme quantidade de dados que geralmente tem-se (ALPAYDIN, 2014). Em certas
aplicacoes, sua complexidade de espago e tempo, pode ser tdo importante quanto sua

precisao preditiva.

As areas de aplicacdo de AM sdo abundantes: os bancos financeiros analisam seus
dados passados para criar modelos para uso em aplicagoes de crédito, detecgao de fraudes e
em mercado de agoes. Na industria, os modelos de aprendizado sdo usados para otimizacao,
controle e solugao de problemas. Na medicina, programas de aprendizado sdo usados para
diagnéstico clinico. Nas telecomunicacoes, os padroes de chamadas sdo analisados para
otimizacéo da rede e maximizacdo da qualidade e oferta de servigo. Na ciéncia, grandes
quantidades de dados em fisica, astronomia e biologia s6 podem ser analisadas com rapidez
suficiente pelos computadores. Em ciéncia computacional: reconhecimento de dudios e

imagens, robética, visdo computacional, classificagdo de documentos (ALPAYDIN, 2014;
LANGLEY; SIMON, 1995).

Para executar a tarefa de classificacdo, o algoritmo de aprendizado recebe um
conjunto de exemplos de treinamento rotulados (com sua classificacdo correta) (BLUM
et al., 2016). Esses dados de treinamento podem ser uma colegdo de transagoes sobre
concessao de crédito, que contém caracteristicas da transacdo e do cliente, cada uma
rotulada como “sim” (aprovado para a concessao de crédito) ou “nao” (reprovado para a
concessao de crédito), ou uma cole¢ao de pacientes, cada qual rotulada por se responderam
bem ou nao ao tratamento médico fornecido. O algoritmo entdo pretende usar os exemplos
de treinamento para produzir uma regra de classificagdo que funcionard adequadamente
sobre novos dados, por exemplo, clientes futuros. Uma caracteristica fundamental do AM
e do KDD de forma geral é que seu objetivo é a generalizagdo: usar um conjunto de dados

armazenados para ter um bom desempenho em dados futuros (BLUM et al., 2016).

O aprendizado de maquina consiste em técnicas de aprendizado supervisionado,

nao-supervisionado, ou semi-supervisionado, tal como detalhado a seguir:
e Aprendizado de maquina supervisionado:

E fornecido ao algoritmo um conjunto de registros para treinamento. Cada registro

é descrito por um vetor de caracterfsticas (atributos) e pelo seu rétulo de classe (varidvel
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alvo/objetivo)(RUSSELL; NORVIG, 2016). Este rétulo de classe normalmente é especifi-
cado por um especialista no dominio, como no caso de anéalise de dados financeiros poderia

ser o gerente do banco ou o analista de crédito.

O objetivo do algoritmo ¢, a partir de analise dos dados de treinamento que
possuem a variavel objetivo definidas em classes conhecidas, treinar-se um modelo e assim,
posteriormente, ser aplicado para determinar corretamente a classe de outros dados de
entrada do mesmo dominio. Isso exige que o algoritmo de aprendizado possa generalizar

a partir dos dados de treinamento para situacgoes desconhecidas com certa confianca
(MUHAMMAD; YAN, 2015).

Para rétulos de classe discretos, essa tarefa é conhecida como classificagao e para
valores continuos como regressao (MCCUE, 2014). Exemplos de técnicas usadas para tratar
o aprendizado de maquina supervisionado sdao: RNA, SVM, AD, classificador ingénuo de
Bayes (NB), FA e k-vizinhos mais préximos (k-NN) (KOTSIANTIS et al., 2007).

e Aprendizado de maquina nao supervisionado:

Neste tipo de aprendizado nado existe o rétulo da classe. Sdo analisados os registros e
o objetivo ¢ tentar identificar os relacionamentos subjacentes existentes entre um conjunto
de objetos caracterizados por um conjunto de atributos e ao encontrar as regularidades na
entrada definir como eles podem ser reunidos de tal forma que eles gerem os chamados

clusters ou agrupamentos com base em uma medida de similaridade entre os atributos
(HASTIE et al., 2009b).

Existe uma estrutura para o espago de entrada de modo que certos padroes ocorrem
mais frequentemente do que outros. Nas estatisticas, isso ¢ chamado de estimativa de
densidade (HASTIE et al., 2009b). Apds a determinacdo dos agrupamentos, geralmente,
faz-se necessario uma investigagéo e estudo sobre cada agrupamento com o intuito de
tentar entendé-lo e explicd-lo no ambiente do problema que esté sendo analisado (HASTIE
et al., 2009b).

O aprendizado nao supervisionado oferece a possibilidade de explorar a estrutura
de dados sem orientacdo na forma de informacoes de classe e pode frequentemente

revelar caracteristicas ndo esperadas ou conhecidas anteriormente (HATZIARGYRIOU;
VOUMVOULAKIS, 2016).

Normalmente observa-se a utilizagdo desse tipo de aprendizado quando algo im-
possibilita ou torna de alto custo a definicdo da variavel objetivo (HASTIE et al., 2009b).
Sao vistos como algoritmos descritivos, ou seja, descrevem de forma clara as propriedades
dos dados encontrados. Tarefas nao supervisionadas podem ser agrupamento, regras de
associagdo, extragao de caracterisicas, reducao de dimensionalidade e quantizacao vetorial

(HASTIE et al., 2009b). Exemplos de técnicas usadas para tratar o aprendizado de mé-
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quina nao-supervisionado sdo: k-means, agrupamento hierdrquico aglomerativo e DBSCAN
(KYAN et al., 2014).

e Aprendizado de maquina semi-supervisionado:

Por fim, o aprendizado de maquina semi-supervisionado, uma area mais recente,
congiste em utilizar algoritmos que aprendem a partir de dados rotulados e, também, de
ndo rotulados durante o treinamento. Os métodos de aprendizado semi-supervisionado

usam dados nao rotulados para modificar ou priorizar hipdteses obtidas apenas de dados
rotulados (ZHU, 2005).

Segundo Sanches (2003, p. 50):

A grande motivagdo para esse tipo de aprendizado se da pelo fato de
exemplos nao rotulados existirem em abundéancia e exemplos rotulados
serem geralmente escassos. Além disso, a rotulagao de exemplos pode
ser custosa, como nos casos de indexacao de video, categorizacao de
textos e diagndsticos médicos, entre outros. [...] A ideia do aprendizado
semi-supervisionado é entao utilizar os exemplos rotulados para se obter
informagoes sobre o problema e utiliza-las para guiar o processo de apren-
dizado a partir dos exemplos nao rotulados (Bruce, 2001). Aprendizado
semi-supervisionado pode ser utilizado tanto em tarefas de classificacao
como em tarefas de agrupamento (Basu, Banerjee e Mooney, 2002).

2.2 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD)

O método tradicional de transformar dados em conhecimento depende da analise
e interpretacdo manuais. Por exemplo, no setor financeiro, ¢ comum que os especialistas
analisem periodicamente as tendéncias atuais e as mudancas nos dados de crédito, digamos,
mensalmente. Os especialistas, em seguida, fornecem um relatério detalhando a anélise para
a instituicdo financeira; este relatério torna-se a base para futuras tomadas de decisao e
planejamento para a gestao de crédito. Seja ciéncia, marketing, finangas, satide ou qualquer
outro campo, a abordagem classica da andlise de dados depende fundamentalmente de um

ou mais analistas que se familiarizem profundamente com os dados, usuarios, produtos e

ou servi¢os (GALINDO; TAMAYO, 2000).

Segundo Fayyad et al. (1996) essa forma de anélise manual em um conjunto de
dados ¢ vagarosa, onerosa e bastante subjetiva. Na verdade, a medida que os volumes
de dados crescem drasticamente, esse tipo de analise manual de dados tem se tornado
completamente impraticavel em muitos dominios. Diante disso, ¢ fundamental o uso de
técnicas computacionais que permitam a extracdo automaéatica ou semi-automatica de
novos conhecimentos a partir de grandes bases de dados (FRAWLEY et al., 1992). Desta
forma as empresas podem obter vantagem competitiva, aumentar a eficiéncia e fornecer
servicos mais valiosos aos clientes. £, também, fundamental usar criteriosamente o tempo

dos especialistas e minimizar o esforgo geral do processo (BRODLEY et al., 2012).
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KDD é uma area multidisciplinar que prosperou e continua a prosperar a partir
da intercessdo de campos de pesquisa, como aprendizado de méaquina, reconhecimento de
padrées, bancos de dados, estatisticas, inteligéncia artificial (IA), visualizacdo de dados
(FAYYAD et al., 1996). Em nivel teérico, o KDD contempla o desenvolvimento de métodos
e técnicas para entender os dados. E tem por objetivo o de encontrar conhecimento a
partir de um conjunto de dados para ser utilizado em um processo decisorio (LINOFF;
BERRY, 2011). Portanto, um requisito importante é que esse conhecimento descoberto
seja compreensivel a humanos, além de 1itil e interessante aos usuarios finais do processo
(FRAWLEY et al., 1992). O KDD também enfatiza as propriedades de escala e robustez
dos algoritmos de modelagem para grandes conjuntos de dados ruidosos (FAYYAD et al.,
1996b). No cerne do processo estd a aplica¢do de métodos especificos de mineracdo de
dados para a descoberta e extracao de padroes (FAYYAD et al., 1996).

De acordo com a literatura, o KDD se refere ao processo geral de descoberta
de conhecimento 1til a partir de dados, e a mineracdo de dados refere-se a uma etapa
especifica desse processo (FAYYAD et al., 1996; CIOS et al., 2007; KALAVATHY et al.,
2007).

O termo processo indica que o KDD integra varias etapas, que abrangem a pre-
paracdo de dados, a busca de padroes, a avaliagdo do conhecimento e o refinamento,
todos repetidos em vérias iteragoes (FAYYAD et al., 1996a; KALAVATHY et al., 2007).
As etapas do processo de KDD que englobam a preparacao de dados, selecio de dados,
limpeza de dados, transformacao dos dados e avaliagdo e interpretacao dos resultados da
mineragao, sdo imprescindiveis para assegurar que conhecimento 1itil e vilido seja derivado
dos dados. Segundo Fayyad et al. (1996a): a aplicacdo direta de métodos de mineragao de
dados pode ser uma atividade precipitada, levando facilmente a descoberta de padroes sem
sentido e invélidos, logo para a andlise dos dados faz-se necessério o pré-processamento e

pos-processamento dos dados.

O processo geral do KDD proposto por Fayyad (1996) consiste em nove etapas
como é mostrado na Figura 1. Segundo Fayyad (1996) o processo do KDD pode envolver
uma iteragdo significativa e pode conter repeticoes entre quaisquer duas etapas. Uma

explicacao sobre cada etapa do processo pode ser encontrada na na Tabela 1.

Ja em Olaru e Wehenkel (1999) esta divisdo é composta por cinco etapas: selecao
de dados, transformacdo de dados, mineragdo de dados, interpretagdo e validagdo de

resultados e por fim incorporagao do conhecimento descoberto.

E em Tan et al. (2009) considera-se a divisdo do processo KDD em trés grandes
etapas (pré-processamento, mineragdo de dados e pés-processamento) como é mostrado
na Figura 2, que também apresenta ferramentas que podem ser utilizadas nas fases de

pré-processamento e pos-processamento.



Capitulo 2. Fundamentagao Tedrica 19

Tabela 1 — Etapas do KDD.

Etapa

Explicagao

Compreensao do domi-
nio da aplicagdo

Desenvolver numa compreensdo do dominio da aplicagdo, o
conhecimento prévio relevante e os objetivos dos usuario finais
(partes interessadas).

Selecao de dados

Selecionar um conjunto de dados ou focar em um subconjunto
de varidveis (amostra).

Limpeza e pré-
processamento de
dados

Inclui operagoes como remocao de ruido e manuseio de dados
ausentes. Os dados armazenados sdo muitas vezes errados,
incompletos e inconsistentes, talvez devido a erros de operacao
ou falhas na implementacdo do sistema. Esses dados de baixa
qualidade precisam ser limpos antes da mineracao de dados.

Reducao e projecao de
dados

Encontrar recursos tteis para representar os dados (depen-
dendo do objetivo da tarefa) e inclui, caso se faga necessario,

o uso de técnicas de reducdo ou transformacao de dimensiona-
lidade.

Escolha da tarefa de
mineracao de dados

Decidir sobre o objetivo do KDD, por exemplo, sumarizacgao,
classificacao, regressdo, agrupamento e assim por diante.

Defini¢do do(s) algo-
ritmo(s) de mineracao

de dados

Selecionar método(s) a ser(em) usado(s) para pesquisar pa-
droes em dados, como decidir qual modelo e parametros sdo
os mais apropriados.

Mineragao de dados

Essa etapa gera padroes em uma forma representacional espe-
cifica, como regras de classificagdo, drvores de decisdo, modelos
de regressdo, tendéncias etc.

Avaliacdo dos padroes
minerados

Interpretar os padroes descobertos, bem como a possivel vi-
sualizacdo dos padroes e modelos extraidos. Possivelmente
retornando a qualquer uma das etapas de 1 a 7 para mais
iteragoes.

Utilizacdo do conheci-
mento descoberto

Incorporar o conhecimento descoberto para tomadas de deci-
sdo, ou simplesmente documentando-o e relatando-o as partes
interessadas. Esse processo também inclui verificar e resolver
possiveis conflitos com conhecimento previamente considerado.

Fonte: Adaptado pela autora a partir de Fayyad (1996)
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Fonte: Adaptado pela autora a partir de Fayyad (1996)

Entrada de Pré-processamento Mineracdo de Pds-processamento Informacdes
Dados =" de Dados ' Dados ’ de Dados . ¢

Padrdes de Filtragem

Sele¢io de Recursos R
Reducdo de Dimensionalidade Visualizacio

Interpretagio de Padrdes

Normalizagdo
Criagdo de Subconjuntos de Dados

Figura 2 — O processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD).

Fonte: Tan et al. (2009)
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Diante disso é possivel perceber que os limites precisos das etapas do KDD néo sdo
faceis de declarar por estarem tao intimamente relacionados e assim podem ser descritos

em modos variantes.

2.2.1 Dados, Informacao e Conhecimento

Como pode-se ler dados, aprender informacgoes e adquirir conhecimento, deve-se
diferencid-los no espago perceptivo e cognitivo (CHEN et al., 2009). Segundo Angeloni
(2003), os dados sdo um conjunto de fatos (por exemplo, instdncias em um banco de dados).
Os dados sao elementos brutos, os registros soltos, aleatorios, sem significado, constituem

a matéria-prima da informagao (ZINS, 2007).

Informagao pode ser definida como dados contextualizados, analisados (SETZER,
1999): é qualquer estruturagao ou organizacao desses dados. E a base para o conhecimento

ou é um componente do conhecimento.

Numa defini¢do muito simples, conhecimento traduz-se de dados e informagoes
organizados, processados e transformados para obter entedimento quando se aplicam a
determinado problema ou atividade (ZINS, 2007).

O conhecimento geralmente se divide em dois tipos: explicito, por exemplo, diretrizes
escritas, prontamente disponiveis e que podem ser facilmente passadas a outras pessoas, e
implicitas, internalizadas, obtidas pela memoria, experiéncia ou intuicao de que o individuo
pode ndo estar consciente de que possui, e muito mais dificil de formalizar (BELLINGER
et al., 2004).

Apenas o conhecimento prévio permitird uma compreensao contextual da prépria
informacdo, e a informacao, por sua vez, conterd caracteristicas que modificardo esse

conhecimento (BOISOT; CANALS, 2004).

Chen et al. (2009) propds definigées de dados, informagdo e conhecimento em

espaco computacional como sao mostradas na Tabela 2.

A relagdo entre dados e conhecimento tem sido descrita variadamente como piramide
ou cadeia (Figura 3) (BELLINGER et al., 2004) .

Assim é possivel perceber como dados, informacao e conhecimento estéo estreita-

mente conectados porém sao conceitos distintos.
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Tabela 2 — Dados, informacao e conhecimento em espaco computacional.

Categoria Definicao

Dados Representacgoes de modelos e atributos de entidades reais ou simuladas.

Informagcao Dados que representam os resultados de um processo computacional,
como a analise estatistica, para atribuir significados aos dados ou as
transcrigoes de alguns significados atribuidos por seres humanos.

Conhecimento Dados que representam os resultados de um processo cognitivo simu-
lado por computador, como percepc¢io, aprendizagem, associacio e
raciocinio, ou as transcricoes de alguns conhecimentos adquiridos por
seres humanos.

Fonte: Adaptado pela autora a partir de Chen et al. (2009)

Conectividade
A
Conhecimento
Entendendo os
padrdes
Informacido
Entendendo as
relacGes
Dados . Entendimento

Figura 3 — Relagao entre dados, informagao e conhecimento.

Fonte: Adaptado pela autora a partir de Bellinger et al. (2004)

2.2.2 Mineracao de Dados

A MD é uma etapa nao trivial do processo KDD, na qual ocorre a aplicacdo de algo-
ritmos especificos com um objetivo geral de prever resultados e descobrir relacionamentos

implicitos em grandes bases de dados que, caso contrario podem permanecer desconhecidos
(FRAWLEY et al., 1992).
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A MD denota um campo multidisciplinar de pesquisa e desenvolvimento de algo-
ritmos e ambientes de software para apoiar o KDD no contexto de problemas da vida
real, onde muitas vezes demasiadas quantidades de dados estdo disponiveis para serem
minerados (OLARU; WEHENKEL, 1999). E depende muito de técnicas conhecidas de
aprendizado de maquina, reconhecimento de padroes e estatisticas para analisar, descobrir

padroes ocultos, associagoes, anomalias e/ou estrutura em dados (CHEN et al., 1996).

A escolha da tarefa deve ser feita de acordo com os objetivos pré-estabelecidos. As
possiveis tarefas de um algoritmo de MD sdo geralmente divididas, em alto nivel, em duas

categorias principais (TAN et al., 2009):
e Tarefas Preditivas:

Tarefas de previsao envolvem o uso de varidveis na base de dados para inferir
valores desconhecidos ou futuros de outras instancias (FAYYAD, 1996). As duas principais
tarefas preditivas sdo classificacdo e regressao. A classificacdo é uma tarefa de aprendizado
supervisionado em que dado um objeto e seus atributos de entrada, a saida de classificagao
é uma das possiveis classes categéricas pré-definidas (AGRAWAL et al., 1993), por exemplo,
predizer, baseado em dados histéricos, se o cliente serd adimplente ou inadimplente. Na
regressao, a variavel alvo constitui-se em um valor continuo, ou seja a informagao de saida
é um valor numérico continuo ou um vetor de tais valores em vez de uma classe discreta,
citando caso anélogo: predizer a probabilidade de um cliente em perspectiva ser adimplente
(TAN et al., 2009).

o Tarefas Descritivas

Tarefas de descri¢do se concentram em encontrar padroes que descrevam os dados e
possam ser interpretados por humanos (FAYYAD, 1996). De acordo com Tan et al. (2009)
em tarefas descritivas o objetivo é derivar padroes, como correlagoes, tendéncias, grupos,
trajetorias e anomalias que condensem os relacionamentos implicitos nos dados. Algumas

das tarefas de descrigdo sdo agrupamento, regras de associacdo e sumarizacao.

2.2.3 Classificacao de Dados

A classificagao de dados é um dos pilares da aprendizagem de maquina (SRIVAS-
TAVA et al., 1999). A classificagdo é a tarefa de mapear um conjunto de atributos x no seu
rotulo de classe y, os dados de entrada de um algoritmo classificatério sdo um conjunto de
instancias cada uma delas denotada pela tupla (z,y), sendo que x denota atributos e y
classe. Assim o niimero de classes ¢ conhecido e o sistema sabe a classe correta durante

o treinamento. Se y ¢ discreto caracteriza a classificacdo, se y ¢ continuo caracteriza a
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regressao. O modelo de classificagdo ¢ 1itil tanto para a modelagem preditiva quanto para

a descritiva.

Muitos tipos de técnicas foram construidas para classificagao, como RNA, NB, AD,
métodos estatisticos e métodos genéticos (KOTSIANTIS et al., 2007).

2.2.3.1 Arvores de Decisio

Os métodos de AD sdo muito popular entre os pesquisadores por causa de sua
simplicidade, inteligibilidade e facilidade de implementagao. A sua construcio ¢é rapida
e produz resultados tdo bons ou melhores que outros algoritmos mais complexos de
classificacdo (EREMIA et al., 2016). Uma AD é um método preditivo supervisionado que
pode ser usado tanto para a tarefa de classificagdo quanto de regressdo (BARROS et al.,
2012).

Uma AD pode ser vista como uma estratégia de divisao e conquista para classificagdo
de objetos (EREMIA et al., 2016). Ela é geralmente construida de cima para baixo, partindo
do né raiz e, continnadamente, o conjunto é particionado de acordo com suas caracteristicas
(QUINLAN, 1986), resultando em um fluxograma com estrutura de drvore contendo nés e
arestas (TAN et al., 2009):

e Um né raiz onde comeca a arvore, contém condicdo de teste e ndo possui arestas

chegando.

e Nos internos que denotam um teste em um ou mais atributos, cada né interno possui
uma aresta chegando e duas saindo, cada ramificagdo representa um resultado do

teste.

e Cada noé folha representa uma decisdo para um valor do atributo classe, possui uma

aresta chegando e nenhuma saindo.

O conhecimento em uma AD é representado por cada nd, que ao ser testado conduz
a busca para um no filho, até chegar em um né folha. A Figura 4 mostra um exemplo de
uma AD para uma aplicagdo de concesséo de crédito (para fins ilustrativos). A arvore é
avaliada de cima para baixo, onde o né raiz é um teste no atributo “Casa Prépria”. Neste
caso se o cliente possui uma entdo ele nao sera inadimplente caso contrério é direcionado
para o no-interno a direita, que é um teste no atributo “Estado Civil”, caso seja casado
entdo nao serd inadimplente, caso contrario (Solteiro ou Divorciado) é direcionado para o
né interno “Renda Anual”. Dependendo do resultado do terceiro teste a decisdo é tomada
através do valor correspondente ao né terminal, determinando a aprovac¢do ou nao de
crédito para o cliente. Para a classificacdo de cada registro, os nés da arvore sdo testados

e um caminho ¢é percorrido até chegar a um né folha que contém o rétulo a ser atribuido.
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Casa
Prépria
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Inadimplente = Estado
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Solteiro, Divorciado ~ Casado
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Inadimplente = Inadimplente =
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Figura 4 - Exemplo de uma Arvore de Deciséo

Fonte: Tan et al. (2009)

2.2.3.2 Florestas Aleatérias

FA é um algoritmo que consiste em um conjunto (ou comité) de arvores de decisio.
Cada uma das arvores é construida usando uma reamostragem dos dados e, em cada divisdo,
o conjunto de varidveis utilizado ¢ um subconjunto aleatério das varidveis, o que resulta
em baixa correlagao das drvores individuais (BREIMAN, 2001). Esta técnica também pode
ser aplicada tanto para a classificagdo quanto para a regressao. Para a regressao, ajusta-se
a mesma arvore de regressdo muitas vezes para as versoes de reamostragem dos dados de
treinamento, e calcula-se a média do resultado. Para classificacdo, a classe prevista foi

escolhida pela maioria entre o comité das arvores de decisdo (HASTIE et al., 2009a).

2.2.3.3 Maquina de Vetores de Suporte

SVM constitui uma técnica fundamentada na Teoria de Aprendizado Estatistico
(Vapnik, 1999). Ela tem mostrado bom desempenho em vérias aplicagdes reais, como
bioinformatica, mineracdo de texto, reconhecimento de faces, e processamento de imagem

(WANG, 2005). Essa estratégia foi introduzida por Vapnik e colaboradores e é capaz
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de representar fungoes complexas néo lineares (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999). A
SVM encontra um hiperplano com maxima margem de separacao tracando uma linha nos
objetos da borda o que ¢ conhecido como vetores de suporte. Para padroes ndao-linearmente
separaveis, os dados de entrada sdo transformados em um vetor de caracteristicas multidi-
mensional, para entdo ser possivel separar as caracteristicas linearmente no espaco, este
mapeamento é realizado através de uma representacao de kernel (HASTIE et al., 2009a).
Essa transformacao em um vetor de caracteristicas multidimensional é mostrada na figura
B,

Q¢
o® o

Espago de entrada Espago de Caracteristicas Multidimensional
Figura b — Transformacao da Maquina de Vetores de Suporte

Fonte: Adaptado pela autora a partir de Hastie et al. (2009a)

2.2.3.4 Redes Neurais Artificiais

RNA sdo modelos computacionais biologicamente inspiradas no modelo do sis-
tema nervoso, que “aprendem” e podem ser utilizadas para classificacdo e regressdo. O
aprendizado ocorre quando a RNA atinge uma solucao generalizada para dado problema.
Existem duas categorias principais de RNA: redes aciclicas ou de alimentacgdo direta,
que representam uma funcdo de seu estado atual; e redes ciclicas ou recorrentes que
utilizam suas saidas para realimentar suas entradas. A RNA é composta por camadas de
unidades ou “neurénios” interconectados, que calculam determinadas fungoes matemaéticas.
Basicamente, essas camadas sdo a de entrada, as ocultas e a de saida. Neuronios que
se conectam com os dados de entrada compoem a camada de entrada, a camada final
constitui a camada de saida, a camada intermediaria, composta por neurénios que nao
pertencem a camada de entrada nem a de saida, é conhecida como oculta (KOVACS,

2002). Uma RNA pode possuir uma ou miltiplas camadas ocultas.

A Figura 6 é uma elucidacao de uma RNA de duas camadas ocultas. Em RNA o

processo usual para a solugao do problema consiste em uma fase de aprendizagem, em que
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um conjunto de dados histéricos ¢ apresentado para a rede, que extrai as caracteristicas
necessarias para modelar os dados fornecidos como uma fungao nao linear, e o aprendizado
ocorre através do ajuste de pesos. O resultado ¢ um eficiente método de aprendizado, com

aplicagoes difundidas em muitos campos (HASTIE et al., 2009a).

Camada Oculta Camada Oculta

Camada de Saida

Camada de Entrada

Figura 6 — Exemplo de uma Rede Neural Artificial

Fonte: Adaptado pela autora a partir de Tsai e Wu (2008)

2.2.3.5 Regressao Logistica

RL é um método estatistico preditivo vélido para problemas em que o niimero
de classes seja dicotémico. Busca estimar a probabilidade da variavel alvo assumir uma
determinada classe baseado nas outras instancias ja mapeadas, os resultados da anélise
ficam contidos no intervalo de zero a um. Sua classificacdo ¢ feita por um hiperplano,
que assume que os dados sdo linearmente separdveis para bons resultados. Essa técnica
tem como beneficio a possibilidade de saber o valor da probabilidade da classe predita.
E bastante utilizada em aplicacdes bioestatisticas onde respostas dicotémicas ocorrem
com bastante frequéncia. Por exemplo, os pacientes sobrevivem ou morrem, tém doencas

cardfacas ou nao, ou uma condi¢ao estd presente ou ausente (HASTIE et al., 2009a).

2.2.4 Validacao e Medidas de Desempenho de um Classificador

Depois de criar um modelo preditivo, os profissionais de crédito usardo esse modelo
de classificacdo para prever quais clientes estdo propensos a serem inadimplentes. Assim
sdo essenciais técnicas para avaliar o desempenho dos classificadores ja que fornecem uma
avaliagdo imparcial de erro e generalizagao (LINOFF; BERRY, 2011).
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No método holdout os dados originais sdo particionados em dois conjuntos disjuntos:
treinamento (t1) e teste (¢2). Normalmente utiliza-se 2/3 dos dados para treinamento e
o restante para teste (TAN et al., 2009). Um modelo de classifica¢do é entdo induzido a

partir do conjunto ¢ e seu desempenho é avaliado no conjunto t2. Limitacoes:

e O modelo induzido pode nao ser tdo bom quanto quando todos os dados sdo usados

para treinamento.

e O modelo é altamente dependente da composicdo dos conjuntos t1 e t2, assim a
avaliagdo pode ter uma alta variancia: quanto menor o conjunto ¢/ maior a varidncia
do modelo, por outro lado se o conjunto ¢I for muito grande entdo a precisdo

estimada calculada a partir do conjunto menor é menos confidvel.

e Uma classe que esteja representada em excesso em um subconjunto (¢ ou t2) estard

representada de menos na outra e vice versa.

No método de wvalidag¢io cruzada (VC), cada registro é usado o mesmo niimero
de vezes para treinamento e pelo menos uma vez para teste. Define-se dois subconjuntos:
treinamento e teste. Km seguida sdo trocados os papeis dos subconjuntos, isto é treinamento
passa a ser teste e vice versa. Esta ¢ a abordagem validagdo cruzada de duas pastas. O
método de validagdo cruzada de k pastas segmenta os dados em k parti¢coes de tamanho
igual. Os conjuntos podem ser estratificados' antes de executar a VC. Durante cada
execucao, uma das particoes é escolhida para teste, enquanto que as outras sdo usadas
para treinamento. Este procedimento é repetido k vezes de modo que cada particao seja

usada para teste exatamente uma vez (TAN et al., 2009).

A acurdcia é a métrica de avaliagdo mais utilizada de um classificador. A acuracia
mede a frequéncia com que o classificador faz a previsdo correta e calcula a proporcao de
casos classificados corretamente para o niimero total de casos, (ALPAYDIN, 2014), o quao
acurado é o modelo, é obtido através da tabela de confusdo. A matriz de confusdo mostra
o nimero de classificagoes corretas versus as classificagoes preditas para cada classe, como

é mostrado na Tabela 3.

Na matriz, o valor “Positivo” refere-se ao que o classificador classificou como
pertencente a classe (inadimplente); “Negativo” ao que o classificador classificon como
nao pertencente a classe; “Falso” no que o classificador categorizou erroneamente; e

“Verdadeiro” no que ele acertou.

E importante falar sobre matriz de confusdo e as medidas que podemos derivar
dela, e também sobre outras métricas de desempenho para casos especificos, por exemplo

F1 quando os problemas sdo desbalanceados.

1 A estratificacdo garante a representatividade das classes
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Tabela 3 — Matriz de confusdo para um problema de duas classes

Classes Preditas

Inadimplente Adimplente
Classes Reais Inadimplente | Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Adimplente Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Além da acurécia, também é possivel, a partir da matriz de confusdo a realizacao de
outros célculos, como a sensitividade (sens), ou seja, a capacidade do algoritmo categorizar
os registros classificados corretamente como inadimplentes dentre todas as que realmente
foram inadimplentes. A especificidade (esp) é a capacidade do algoritmo de categorizar os
registros adimplentes. E ainda a precisao (pre), que avalia o quanto o modelo acerta. A

seguir é mostrado como calcular cada uma dessas medidas.

e VP4 VN
A VPYVN+ FP+ FN
G VP
NEEVPIEN

VN
Esp = N TFP

VP
Pre— — 21
T VPTr P

Caso o conjunto de dados esteja desbalanceado ¢ interessante o uso da medida F1. Ela
é uma medida harmdénica entre a precisdo e a sensitividade. Em geral, quanto maior a
medida F'1, melhor.

2 - precisao - sensitividade
1= 2P

precisao + sensitividade

2.3 Aprendizado Profundo

Aprendizado profundo (DL) é o subconjunto das técnicas de aprendizado de maquina
em que os modelos sdo baseados em redes neurais com miiltiplas camadas (TOULOUPAS,
2018). Para alguns autores DL significa que as camadas ocultas da rede neural sdo a
partir de duas (ZHANG, 2014), e para outros autores para ser classificado como um
trabalho de DL o uso de redes neurais deve conter um niimero relativamente grande de
camadas ocultas (mais de cinco) (LIAO, 2017). As redes neurais profundas tém alcangado

resultados empiricos superiores para varios dominios de problemas em comparagdo com
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outros modelos de aprendizado de maquina (TOULOUPAS, 2018). De modo geral, DL é
sobre aprender miiltiplos niveis de representacéo e abstragdo para ajudar a analisar e a
entender dados como som, video, imagens, texto e assim por diante. Seu sucesso pode ser
atribuido a sua capacidade de aprender modelos complexos, exibindo ao mesmo tempo

uma boa generalizacao

A arquitetura hierdrquica de miltiplas camadas ¢ uma inspiracdo da biologia
e da cognicdo humana. O cérebro humano é conectado por sinapses e neurénios, que
formam uma rede profunda camada por camada, onde uma unidade, em rede profunda,
representa o neuronio e cada conexdo dentro da rede representa a sinapse. Os pesos da
borda representam a relagdo entre dois neurénios conectados ou a forca entre eles (ZHANG,
2014). A Figura 7 ilustra essa comunicacdo entre neurénios. A informagdo de um neurénio
flui para outro através de um pequeno espaco chamado sinapse. Na sinapse, os sinais
elétricos sdo traduzidos em sinais quimicos para atravessar a lacuna. Uma vez do outro
lado, o sinal se torna elétrico novamente. No cérebro, um neurdnio emissor pode se conectar

a varios neurénios receptores, ¢ um neuronio receptor pode se conectar a varios neurénios

emissores (SALINAS; SEJNOWSKI, 2001).

jem———

Neurdnio ~

enviando o sinal . ¢
p /'

Sinapse

Neurdnio
recebendo o sinal

Figura 7 — Representagdo de neurdnios se comunicando através da sinapse

Fonte: https://learn.genetics.utah.edu/content /neuroscience /neurons


https://learn.genetics.utah.edu/content/neuroscience/neurons

Capitulo 2. Fundamentagao Tedrica 31

2.3.1 Redes Neurais Profundas (DNN)

Uma DNN é um perceptron multicamada convencional com muitas (geralmente mais
de duas) camadas ocultas (ZHANG, 2014). As DNN utilizam métodos de aprendizagem
de representacdo com miltiplos niveis de camadas, obtidos pela construgdo de médulos
ndo lineares. Cada mddulo opera sobre uma entrada, comecando com a entrada de
dados, gerando uma representacdo que ¢ entdo passada para a proxima camada, uma
representagdo em um nivel mais alto e um pouco mais abstrata (LECUN et al., 2015).
Assim, as DNN "aprendem"por meio de composicoes de fungoes e ajustam seus proprios

parametros diretamente a partir dos dados e das saidas da camada anterior.

2.3.2 Deep Belief Networks (DBN)

Méquinas restritas de Boltzmann (RBM) sdo modelos probabilisticos que sédo usados
como recursos nao-supervisionados nao-lineares, consistindo de um conjunto de unidades
ocultas bindrias h, um conjunto de unidades visiveis (bindrias ou reais) v e uma matriz
de pesos w associada as conexoes entre as duas camadas (LEE et al., 2009). A funcao de

probabilidade conjunta para unidades visiveis e ocultas é definida como:

P(o,h) — %exp(—E(v, h)

Onde 7 é a funcdo de parti¢do e £ (v, h) é a fungdo de energia. Para um RBM

com unidades visiveis de valor real, a funcao de energia é definida como:

n? nh n? nh
) h
E(v,h) = Z blvs — th hy — Z szhtwst
s=1 t=1 s=1t=1
Onde v, e h; sdo as s™ e t*" unidades de v e h, b e bi‘ sd0 os bias associados &

unidade v; e hy, € wg é 0 peso associado & conexdo entre v e hy (SIHAG; DUTTA, 2015).

A Deep Belief Network, ou DBN, em termos de estrutura, é idéntica a um perceptron
multicamadas (MLP), mas difere quanto ao método de treinamento. O método é conhecido
como pré-treinamento em camada. Essencialmente, a DBN é treinada em duas camadas de
cada vez, e essas duas camadas sdo tratadas como um RBM. Em toda a rede, a camada
oculta de um RBM atua como a camada de entrada do adjacente. Portanto, o primeiro
RBM ¢ treinado e suas saidas sdo usadas como entradas para o préximo RBM. Este
procedimento é repetido até que a camada de saida seja atingida. Apds esse processo de
treinamento, a DBN é capaz de reconhecer os padroes inerentes aos dados. Em outras
palavras, é um sofisticado extrator de caracteristicas multicamadas. O aspecto inico desse
tipo de rede é que cada camada acaba aprendendo toda a estrutura de entrada. Em outros
tipos de redes profundas, as camadas geralmente aprendem padrdes progressivamente

complexos, para o reconhecimento facial, as camadas iniciais poderiam detectar bordas e
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camadas posteriores as combinariam para formar caracteristicas faciais. Por outro lado, a
DBN aprende os padroes ocultos globalmente, como uma camera colocando lentamente

uma imagem em foco.

Por fim, a DBN requer um conjunto de rétulos para aplicar aos padroes resultantes.
Como etapa final, a DBN é aperfeigoada (fine tuning) com o aprendizado supervisionado e
um pequeno conjunto de exemplos rotulados, assim o processo de treinamento nao requer
muitos dados rotulados. Depois de fazer pequenos ajustes nos pesos e bias, a rede alcangard

um leve anmento na precisdo. A rede resultante é normalmente muito precisa (ZHANG,
2014).

2.3.3 Redes Neurais Recorrentes (RNR)

Uma RNR é uma forma de redes neurais adequada para processar sequéncias de
dados. Ela é ciclica o que permite que as informacoes persistam e isso fornece a memoria
do modelo. A Figura 8 ilustra um RNR basica, ela pode ser ilustrada como um ciclo e
como uma rede desenrolada (SKREDE, 2017).

° o

u
o8l 20
-

Figura 8 - Uma RNR simples. Representada em ciclo (esquerda) e como desenrolada
(direita) em ¢ passos de tempo.

Em cada etapa de tempo, a RNR recebe como entrada e entrada externa a partir
da ultima etapa de tempo e duas saidas sdo criadas. Uma saida é passada para a camada
de saida ou para a préxima camada oculta, se houver. A outra saida é o estado da RNR,

que é passada para a préxima etapa de tempo (SKREDE, 2017).

Exemplos de modelos sdo LSTM e GRU. Um bloco LSTM é composto de quatro
componentes principais: um estado de célula, uma porta de entrada, uma porta de saida e
uma porta de esquecimento. Os portoes atuam como reguladores do fluxo de informacoes
que passam pelas conexoes do LSTM e podem, assim, controlar o estado da célula. Essas

portas permitem que o estado da célula se lembre das informagoes em intervalos de tempo
arbitrarios (DOSHI, 2018).
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2.3.4 Redes Neurais Convolucionais (RNC)

RNC é uma das arquiteturas de aprendizagem profunda mais conhecidas e ampla-
mente utilizadas, inspiradas pelo mecanismo natural de percepcao visual dos seres vivos.
RNC sdo projetadas para processar dados com topologia tipo grade, por exemplo, uma
imagem colorida composta de trés vetores bidimensionais que contém intensidades de pixel
nos trés canais de cores. Nos tiltimos anos, as RNC tiveram um grande sucesso em tarefas
de visdo computacional (CAO, 2018).

A arquitetura da RNC possui neurdénios dispostos em trés dimensoes: largura,
altura e profundidade. As RNC sdo usadas principalmente com imagens como entrada, por
exemplo, em uma imagem que tem dimensoes 32 x 32 x 3 os neur6énios em uma camada se
conectardo a uma regiao personalizada da camada anterior. Além disso, a camada de saida
final tem dimensoes 1 x 1 x d, onde d é o niimero de classes. As dimensoes sao reduzidas
de 3072 para d. A safda é um tinico vetor de distribuigoes de classe (ZHANG, 2016).

—
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Figura 9 — Uma RNC em trés dimensoes. Adaptado pela autora a partir de (DOSHI, 2018)

RNC possuem quatro principais tipos de camadas:

Camadas convolucionais;

Camadas nao lineares;

Camadas de agrupamento; e

Camadas totalmente conectadas.

Cada camada transforma a entrada na saida através de uma funcéo diferente. Em uma

rede neural convolucional simples, a entrada é passada através de uma série de camadas
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convolucionais, camadas nao lineares com fun¢oes ReLLU (Unidades Lineares Retificadas),
camadas de agrupamento e camadas totalmente conectadas. H4 quatro ideias-chave por
tras das RNC que aproveitam as propriedades dos sinais naturais: conexoes locais, pesos

compartilhados, agrupamento e o uso de vérias camadas (CAO, 2018).

RNC sédo construidas sobre a ideia de conectividade local. Usa-se convolugoes sobre
a camada de entrada para calcular a saida em uma RNC, isso significa que um neurdénio na
camada de saida é conectado apenas a um conjunto de neurénios na camada de entrada,
resultando em conexdes locais. A camada de convolucdo extrai padroes especificos dos
dados criando um mapa de caracteristicas. Ter varias camadas de convolugdo permite
que a rede aprenda filtros de alto nivel com relativamente menos pardmetros (DOSHI,
2018). Todas as unidades em um mapa de recursos compartilham o mesmo banco de filtros.
Mapas de caracteristicas diferentes em uma camada convolucional usam diferentes bancos
de filtros (CAO, 2018). O mapa de caracteristicas produzido pela camada de convolugao
¢é passado através de ReLLU, uma funcdo de ativag¢do ndo linear comumente usada que
substitui todo o valor negativo no mapa de caracteristica por zero (DOSHI, 2018). As
camadas de agrupamento visam reduzir a dimensao espacial da representagdo e controlar o
super ajuste reduzindo a quantidade de pardmetros. As camadas totalmente conectadas sao
normalmente usadas como as tiltimas camadas da rede para melhor resumir as informagoes
transmitidas pelas camadas de nivel inferior no mapeamento final das classes (CAO, 2018).
Famosas arquiteturas de RNC sdao AlexNet, VGGNet, ResNet and DenseNet.
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3 Trabalhos Relacionados

No campo de Tecnologia da Informacéao, sao muitos os trabalhos que se voltam para
mitigar os problemas de Financas. O estado da arte conduzido pela analise automética de
crédito leva a estatistica (HAND; HENLEY, 1997), a inteligéncia artificial (BAHRAM-
MIRZAEE, 2010) e ao aprendizado de méquina (ALPAYDIN, 2014; LIN et al., 2012).
Para fins didaticos, este capitulo é dividido em duas segoes: a primeira de proposito geral
a qual discute abordagens de aprendizado de maquina para problemas de financas; e a
segunda de propdsito especifico, a qual considera a aplicacao de métodos de aprendizado

profundo em tal contexto.

3.1 Aprendizado de maquina para problemas de Financas

Em (YEH; LIEN, 2009) os autores analisaram o caso de inadimpléncia de cartéo
de crédito de clientes taiwaneses comparando a acurdcia de seis métodos de mineracao de
dados (anélise discriminante, RL, NB, £-NN, RNA e AD). Os dados foram divididos em
dois grupos aleatérios, um para treinar o modelo e outro para validé-lo e utilizaram a area
sob a curva (AUC) para avaliar os resultados. Segundo os autores do ponto de vista da
gestao de risco, a probabilidade de inadimpléncia é mais importante do que o resultado
bindrio adimplentes e inadimplentes, para tanto este estudo propds o “Sorting Smoothing
Method” para deduzi-la. Entre as seis técnicas de mineracdo de dados, a RNA foi a tinica

que pode estimar com precisdo a probabilidade real de inadimpléncia.

Os autores Malekipirbazari e Aksakalli (2015) propuseram em seu trabalho um
método de classificagdo baseado na técnica floresta aleatéria para prever o status do
tomador de crédito em dados de uma plataforma de empréstimo social, a Lending Club,
que sdo empréstimos entre pares na qual credores e tomadores de empréstimos podem
fazer negécios sem a ajuda de intermediarios institucionais, como os bancos. Os autores
utilizaram o método de validagdo cruzada de cinco pastas. Conduziram, ainda, o processo
de definicdo dos melhores pardmetros da floresta aleatéria em uma tarefa de duas etapas:
(1) determinar o tamanho 6timo da FA e (2) determinar os valores 6timos de m e d, onde
m representa o niimero de divisdo de caracteristicas e d a profundidade méxima da FA. Foi
estabelecido como tamanho da FA 80 com m = 5 e d = 25. Os autores comparam a FA
com trés técnicas de classificagdo alternativas k-NN, SVM e RL. E concluem afirmando
que seus resultados computacionais indicam que a FA superou os outros classificadores

mostrando-se a mais adequada para predizer corretamente os tomadores de crédito.

Os autores apresentaram neste trabalho (KRUPPA et al., 2013) uma estrutura

geral para estimar riscos de tomadores de crédito por meio de métodos de aprendizado
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de maquina. Utilizando as técnicas florestas aleatorias, k-NN e bagged k-vizinhos mais
préximos (bNN) e regressdo logistica otimizada para nm grande conjunto de dados de
histéricos de pagamento de créditos parcelados de curto prazo. O tamanho da FA foi igual a
500 e o nimero de divisao de caracteristicas m = 5, estendendo sua propria implementagao
de floresta aleatéria: Random Jungle, um pacote em C-+. Para a andlise, dividiram
os dados aleatoriamente em 2/3 para treinamento e 1/3 para teste. Utilizaram a area
sob a curva (AUC) para avaliar os resultados. Completaram que a FA atinge resultados

substancialmente melhores do que os demais modelos classificadores.

Em (HUANG et al., 2007), os autores utilizaram trés estratégias para construir
modelos hibridos baseados em SVM para avaliar o risco de crédito do candidato: (1)
usando busca em grid para otimizar pardmetros do modelo, (2) usando busca em grid
para otimizar pardmetros do modelo e usando F-score para selecionar as caracteristicas
de entrada, e (3) usando o algoritmo genético (AG) para otimizar simultaneamente os
parametros do modelo e as caracteristicas de entrada. Dois conjuntos de dados de crédito
no banco de dados da UCI foram utilizados (aleméo e australiano). O SVM é comparado
com RNA, AG e AD. O classificador SVM alcangou uma acurécia tao boa quanto & RNA
e com menos caracteristicas. Além disso, combinando algoritmos genéticos, a estratégia
hibrida GA-SVM proposta, pode executar simultaneamente a tarefa de selecao de atributos

e a otimizacao dos pardmetros do modelo.

Foi realizado o teste ndo paramétrico de Friedman - um teste para as amostras
dependentes de k - € ndo foram encontradas diferencas significativas entre a acuracia
dessas trés estratégias tanto para ambos os conjuntos de dados. Foi realizado também
testes de ranking nao paramétricos de Wilcoxon em que nao foram encontradas diferencas
significativas para a base alema quanto a quantidade de caracteristicas selecionadas. No
entanto, na base australiana, SVM + AG tem um ntimero significativamente menor de
caracteristicas selecionadas. Os resultados acima revelam que uma estratégia baseada no
AG é uma alternativa aceitdvel para otimizar ambos o subconjunto de caracteristicas e os

parametros do modelo para a analise de crédito.

Para o conjunto de dados australiano, ndo houve diferencas significativas na acuracia
entre a SVM (SVM + AG), AG, BPN e C4.5 com base no teste de Friedman. Para o
conjunto de dados alemao, no entanto, encontraram que SVM, AG e BPN néao possuiam
diferencas significativas, mas que o modelo C4.5 era significativamente inferior as outras
trés abordagens baseado nos testes de ranking nao-paramétricos de Wilcoxon. No que diz
respeito ao tempo de execucgdo, no entanto o tempo de CPU do C4.5 é bem menor em

comparacao com as demais abordagens.

Em (KHASHMAN, 2010) o autor utilizou da base de dados de crédito de um banco
alemao fornecido pelo UCI para implementar da técnica de redes neurais o algoritmo BPN,

usando uma tnica camada oculta (com o ntimero de nés ocultos variando com o modelo
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de rede neural) e um tinico né na camada de saida, tais configura¢oes visam minimizar os
custos computacionais e de tempo. A camada de saida tem um tinico neurdnio: “0” para

aceitar ou "l1"para rejeitar um pedido de crédito.

Foram treinados e implementados trés modelos de rede neural usando nove esquemas
de aprendizado. O sistema consistiu em duas fases: uma fase de pré-processamento de dados
em que cada valor numérico dos atributos do candidato era normalizado separadamente.
A saida dessa fase fornecia valores numéricos normalizados, que eram usados na segunda
fase: avaliar os atributos do candidato e decidir se deveria aceitar ou rejeitar o candidato.
Os autores encontraram o niimero ideal de nés ocultos h, apds experimentos envolvendo o
ajuste de nés de 1 para 50: RNA-1 com h = 18, RNA-2 com h = 23 e RNA-3 com h = 27.
Se o resultado de saida da BPN era maior ou igual a 0.5, o caso apresentado era atribuido

a uma classe (bom, aceitar); caso contrario, era atribuido & outra classe (ruim, rejeitar).

Os esquemas de aprendizagem diferiram na proporc¢do de dados de treinamento
para validagdo. Por exemplo, o primeiro esquema de aprendizado (1.S1) usa uma proporgao
de (100: 900); Ou seja, os primeiros 100 casos de solicitagdo de crédito sdo usados para
treinar a rede, enquanto os 900 casos restantes para testar ou validar a classificagdo da
rede apds a conclusdo do treinamento. Como critério de avaliacao foram definidos o valor
de erro minimo exigido de 0,008 e o nimero maximo de iteracoes ignal a 25.000, uma vez

que um niimero maior de iteragoes levaria ao aumento dos custos computacionais.

Apenas trés implementacoes satisfizeram os critérios de avaliagdo. Em primeiro
lugar, o modelo neural RNA-2 no esquema de aprendizagem 1.S4 (taxa de aprendizado:
400: 600) que satisfez ambos os critérios ao requerer o menor ntimero de iteragoes (18.652
iteragoes) e ao convergir com o valor de erro defino pelos autores (0,008). Em segundo
Ingar, a implementacdo usando o modelo neural RNA-1 no esquema de aprendizagem
LS5 (taxa de aprendizado: 500: 500) também satisfez ambos os critérios embora com um
niimero maior de iteragoes (19.236 iteragoes). Em terceiro lugar, a implementagao usando o
modelo neural RNA-3 no esquema de aprendizagem LS6 (taxa de aprendizagem: 600: 400)
requerendo 25.000 iteracoes para convergir para um valor de erro de 0,008531. As restantes
27 implementacoes ndo satisfizeram os critérios. Ao considerar os custos computacionais, o

modelo neural RNA-2, sob o esquema de aprendizado 1.S4 (400: 600) é mais eficiente.

O autor Tsai (2009) teve como objetivo a comparagao de cinco métodos de selegao de
atributos conhecidos pela literatura de avaliacdo de risco de crédito, que sdo teste-t, matriz
de correlacao, stepwise regression, andlise de componentes principais e analise fatorial.
Para examinar o seu desempenho de previsdo sdo usadas como modelo BPN baseado em
apenas uma camada oculta, com quatro ntiimeros diferentes de nds ocultos (8, 16, 32 e
64) e épocas de aprendizado (50, 100, 200 e 400). Para fornecer uma conclusdo confidvel
o autor utilizou cinco conjuntos de dados (crédito alemao, crédito japonés, bankruptcy

dataset, e conjuntos de dados da competicao UC). O método de validagdo cruzada com
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cinco pastas foi usado. Como medidas de desempenho foram avaliadas a acuracia e as
taxas de erro tipo I e tipo II. Este trabalho baseou-se em trés etapas. Na primeira nao foi
aplicado nenhum método de selecao de atributos. Na segunda etapa foram aplicados os
cinco métodos de selecdo de atributos. Na terceira etapa foi avaliado o desempenho dos
modelos. Foi realizado um ranqueamento de acordo com os resultados e para acuracia o
melhor foi a analise fatorial e em segundo o teste t. Para o erro Tipo I, o primeiro lugar
foi o teste t e o segundo o stepwise. Matriz de correlagdo e stepwise foram o primeiro e
segundo métodos,respectivamente, para o erro do Tipo II. O autor conclui que, com relagao
aos resultados experimentais, os métodos de selecdo de recursos certamente aumentam o
desempenho da predicdo. Em suma, o teste t ¢ o melhor método de sele¢do de recursos
para fornecer maior acuracia e menores erros de Tipo I e Il por ser mais estavel do que

outros.

Neste artigo (TSAI; WU, 2008), os autores compararam o desempenho de clas-
sificadores 1inicos com o de classificadores miiltiplos e com de classificadores miiltiplos
diversificados, para tanto utilizaram de RNA. Trés conjuntos de dados financeiros foram
escolhidos para os experimentos, que sdao o crédito australiano, o crédito aleméo e o crédito
japonés. Para a construgdao do modelo da rede neural utilizaram a BPN de trés camadas
ocultas. O ntimero de nés nas camadas ocultas variou de 8 a 32 e foram utilizadas quatro
diferentes épocas de aprendizado (50, 100, 200 e 300). Para avaliagdo compararam a
acuracia e as taxas de erros | e II. Para a criacao dos classificadores tinicos cada conjunto
de dados foi dividido em dados de treinamento e teste aleatoriamente, na proporgao
de 70-30%. Para a criagdo dos classificadores miiltiplos (ensemble) as saidas de vérias
redes neurais treinadas diferentes sdo combinadas para produzir uma saida final. Entéo,
a saida que recebe a maioria dos votos é selecionada como decis@o final de classificacao.
O classificador inico teve de acuracia, considerando as épocas e niimeros de nés ocultos,
como os melhores classificadores de RNA 97.32% (100:24), 78,97% (200:32) e 87,94%
(200:16), respectivamente, nas bases de crédito australiano, alemao e japonés. Comparando
estes resultados, os classificadores miiltiplos 86 tém melhor desempenho para o conjunto
de crédito alemao. Os miltiplos classificadores diversificados possuem um desempenho
pior em todos os conjuntos de dados. No entanto, comparando as taxas de erros Tipo I e

Tipo II, ndo ha um método melhor exato.

3.2 Deep learning para problemas de Financas

Os autores Deng et al. (2016) introduziram uma nova estrutura RDNN (Recurrent
Deep Neural Network) para sensoriamento simultdneo de ambiente e tomada de deciséo
recorrente para negociacao na avaliacao financeira. O modelo é a combinacao de técnicas
de aprendizado profundo e de aprendizado por reforgo (RL). A parte de DL detecta

automaticamente a condi¢do de mercado dindmico para o aprendizado de atributos
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informativos. Em seguida, o médulo de RL interage com representacoes profundas e toma
decisoes comerciais. Os conceitos de aprendizagem fuzzy sdo introduzidos para reduzir a
incerteza dos dados de entrada e para melhorar ainda mais a robustez para a sumarizagao
do mercado. O modelo é validado com dados de mercados de agoes. Este ¢ o primeiro
artigo a implementar DNN e a demonstrar a eficicia de projetar um sistema de negociagao

em tempo real.

Neste outro artigo, os autores Chen et al. (2016) desenvolveram uma estrutura de DL
baseada em redes neurais convolucionais (RNC) para analisar os dados de séries temporais
de negociacgdo. O sistema proposto ¢ implementado e validado nos conjuntos de dados
histéricos do Taiwan Stock Index Futures. Os dados sdo transformados em dados de imagens
bidimensionais como entrada para a RNC através de diferentes métodos de visnalizacao. Os
resultados experimentais mostram que o sistema de aprendizagem proposto pode entender
informacoes mais complexas e titeis do que as tradicionais negociagoes baseadas em regras

como a tendéncia do preco das acoes, suas caracteristicas e previsibilidade.

Sun e Vasarhelyi (2018) demonstram a eficicia do DL na previsao de inadimpléncia
em cartoes de crédito. Eles usaram dados reais ligados a 711.397 titulares de cartoes de
crédito em um banco do Brasil. Desenvolveram uma DNN para prever inadimpléncia com
base nas informagoes pessoais dos clientes e das caracteristicas de gastos. Eles compararam
o desempenho preditivo da DNN com os modelos tradicionais de RNA, LR, NB e AD.
Utilizaram CV para validacdo e busca em grid para otimizagdo de hiperpardmetros. A
DNN tém um melhor desempenho preditivo geral comparado com os outros modelos. A
aplicacdo bem sucedida da aprendizagem profunda implica que a inteligéncia artificial
tem um grande potencial para apoiar e automatizar a avaliagdo do risco de crédito para

instituicoes financeiras e agéncias de crédito.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo tem os seguintes objetivos: 1) apresentar e descrever os conjuntos de
dados em estudo; 2) apresentar o método empregado neste trabalho para a construgéo
das técnicas mencionados nos capitulos anteriores, onde serdo apresentados os passos
necessarios para a criacdo dos modelos, para a selegdo de parametros e validacao dos

resultados.

4.1 Conjuntos de Dados para Avaliacio

Aqui, ¢ discutido em detalhes os conjuntos de dados de avaliacdo de crédito,
disponiveis publicamente no repositério de dados da UCI Machine Learning (ASUNCION;
NEWMAN), 2007), bem como as etapas de preparagdo e pré-processamento realizadas
em cada uma delas. A fim de fornecer uma conclusdo mais abrangente sdo utilizados trés

conjuntos de dados de crédito, o australiano, o alemao e o taiwanés.

4.1.1 Dados de Crédito Australiano

Este conjunto de dados lida com aplicagoes de cartdao de crédito. Todos os nomes e
valores de atributos foram alterados para simbolos sem sentido para proteger a confidenci-
alidade dos dados. Ele contém 14 atributos, onde seis sdo atributos continuos e oito sdo

atributos categoricos.

Havia também alguns valores ausentes, dentre eles 37 casos (5%) tinham um ou
mais valores ausentes. Os valores ausentes foram substituidos pelo moda do atributo, se
fossem atributos categéricos e se fosses atributos numéricos, os valores ausentes foram

substituidos pela média do atributo. Os tipos dos atributos sdo mostrados na Tabela 4.

4.1.2 Dados de Crédito Alemao

O segundo conjunto de dados foi fornecido pelo Prof Hofmann em Hamburgo.
Os dados originais tém uma mistura de 20 atributos categéricos e numéricos, conforme
apresentado na Tabela 5, e documentam véarias informagoes financeiras e demograficas
sobre os clientes. Para algoritmos que nao lidam com atributos categéricos, a Universidade
de Strathclyde produziu uma versao numérica desse conjunto de dados que também esta
disponivel na UCI, o que aumenta a dimensdo para 24 valores numéricos de entrada. As

instancias sao rotuladas como 1 (boa) e 2 (ruim).
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Tabela 4 — Atributos no conjunto de dados Australiano

Atributo Descricago Tipo

1 X1 Categdrico
2 X2 Numérico
3 X3 Numérico
4 X4 Categdrico
5 X5 Categdrico
6 X6 Categdrico
7 X7 Numérico
8 X8 Categdrico
9 X9 Categdrico
10 X10 Numérico
11 X11 Categdrico
12 X12 Categdrico
13 X13 Numérico
14 X14 Numérico

Tabela 5 — Atributos no conjunto de dados Alemao

Atributo Descricdo Tipo

1 Status da conta corrente existente Categdrico
2 Duracao em meses Numérico
3 Histérico de crédito Categdrico
4 Propésito Categdrico
5 Conta de crédito Numérico
6 Conta poupanga/titulos Categdrico
7 Emprego atual desde Categdrico
8 Taxa de parcelamento em porcentagem da renda disponivel Numérico
9 Status pessoal e sexo Categdrico
10 Outros devedores/fiadores Categorico
11 Residéncia atual desde Numérico
12 Propriedade Categdrico
13 Idade Numérico
14 Outros planos de parcelamento Categdrico
15 Habitagao Categorico
16 Niimero de créditos existentes neste banco Numérico
17 Trabalho Categdrico
18 Ntimero de pessoas responsaveis de fornecer sustento Numérico
19 Telefone (sim/néo) Categdrico
20 Trabalhador estrangeiro Categorico
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4.1.3 Dados de Crédito Taiwanés

Este conjunto de dados refere-se a um emissor de cartdao de crédito em Taiwan e os
alvos sdo de detentores de cartdo de crédito. Contém 23 atributos, sendo trés atributos
categoricos e todos os demais continuos e contém uma varidvel binaria, pagamento ausente
(Sim = 1, Ndo = 0), como variavel de rétulo. A descrigdo dos atributos é mostrada na
Tabela 6.

Tabela 6 — Atributos no conjunto de dados Taiwanés

Atributo  Descricao Tipo

1 Saldo Limite Numeérico
2 Sexo Categdrico
3 Educacao Categorico
4 Estado civil Categdrico
5 Idade Numérico
6 O status de reembolso em setembro, 2005 Numérico
7 O status de reembolso em agosto, 2005 Numérico
8 O status de reembolso em julho, 2005 Numérico
9 O status de reembolso em junho, 2005 Numérico
10 O status de reembolso em maio, 2005 Numérico
11 O status de reembolso em abril, 2005 Numérico
12 Quantia no extrato de conta em setembro, 2005 Numérico
13 Quantia no extrato de conta em agosto, 2005 Numeérico
14 Quantia no extrato de conta em julho, 2005 Numérico
15 Quantia no extrato de conta em junho, 2005 Numérico
16 Quantia no extrato de conta em maio, 2005 Numérico
17 Quantia no extrato de conta em abril, 2005 Numérico
18 Montante pago em setembro, 2005 Numeérico
19 Montante pago em agosto, 2005 Numeérico
20 Montante pago em julho, 2005 Numérico
21 Montante pago em junho, 2005 Numérico
22 Montante pago em maio, 2005 Numeérico
23 Montante pago em abril, 2005 Numérico

4.2 Configuracao da DNN

Em seguida sdo brevemente descritos os pardmetros utilizados da rede neural

profunda desenvolvida neste trabalho.

4.2.1 Batch size

O Batch determina quantos exemplos de treinamento é apresentado no modelo
antes que o peso e os bias sejam atualizados, ou seja utiliza-se um conjunto de exemplos de

entrada, chamado de Batch. Quanto maior o tamanho do Batch, mais espago de memoéria
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no sistema é necessario (CANZIANT et al., 2016). Mas ele deve ser grande o suficiente

para fornecer uma representacao satisfatoria do conjunto de treinamento em cada iteragao.

4.2.2 Nimero de épocas

O ntiimero de épocas é o niimero de vezes que todo o conjunto de dados é passado
através da rede neural durante o treinamento. Atualizar os pesos e outros pardmetros com
apenas uma época nao ¢é suficiente, ja que levaria ao subajuste (underfitting). A medida
que o nimero de épocas aumenta, mais vezes o peso e outros parametros sdao atualizados
na rede neural, e assim a precisao do treinamento e a precisdo da validagdo aumentarao.
No entanto, quando o niimero de épocas atinge um certo ponto, a acuracia da validacao
comeca a diminuir, enquanto a acuracia do treinamento ainda estd aumentando. Isso
significa que o modelo esta super ajustando (overfitting). Assim, o niimero ideal de épocas
¢ o ponto em que a acurdcia da validagdo atinge seu valor mais alto (SINHA et al., 2010).

O niimero de épocas no nosso modelo DNN é 500.

4.2.3 Taxa de aprendizado e Otimizador

A taxa de aprendizado define a rapidez com que uma rede atualiza seus parametros
(ZHANG, 2016). Em vez de usar uma taxa de aprendizado constante para atualizar os
pardmetros (por exemplo, pesos de rede) para cada época de treinamento, foi utilizada uma
taxa de aprendizado adaptavel, chamado Otimizador Adadelta, que permite a especificacio
de diferentes taxas de aprendizado por camada. Em vez de acumular a soma dos gradientes
quadrados ao longo do tempo, o Adadelta restringe-se a uma janela de gradientes anteriores
que sao acumulados com algum tamanho fixo. Isso garante que o aprendizado continue a

progredir mesmo depois de muitas iteracoes de atualizagoes terem sido feitas.

4.2.4 Funcdo de Ativacao

A funcio de ativacio é usada para introduzir a nao linearidade na DNN. E a
transformacao ndo linear executada sobre os dados de entrada, e a saida transformada sera
entdo enviada para a proxima camada como dados de entrada. Nosso modelo usa a fungao
de ativacdo Relu nas trés camadas ocultas. A funcdo de ativacido Sigmdide é aplicada a

camada de saida, pois é uma previsdo binaria (LIN et al., 2013).

4.2.5 Modo de inicializacao

O modo de inicializagdo determina a maneira de definir os pesos aleatérios iniciais
das camadas da DNN (LIN et al., 2013). Foi usado o método de Inicializagdo Normal para

inicializar os pesos da rede e, em seguida, propagamos o peso por toda a rede. Em cada
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neurénio, os pesos e os dados de entrada sao multiplicados, agregados e transmitidos por

meio da funcao de ativacao.

4.3  Ambiente Computacional

A seguir, é descrita a configuracdo experimental em que os estudos foram conduzidos,
bem como a etapa de selecdo de parametros para os classificadores. Cada experimento
¢é conduzido através de um processo de validagao cruzada estratificada de 10 pastas em
em um total de trés execucoes, tomando os conjuntos de dados aleatoriamente a cada
vez. Com relagdo a selecao de parametros, o método de busca em grid é executado sobre
cada particao de treinamento, fazendo uma validagao cruzada estratificada de trés pastas.
Esse procedimento de validagdo cruzada aninhada garante um aprendizado imparcial, pois
os dados do teste estdo fora do processo de aprendizado. Portanto, a validacao cruzada
interna ¢ usada para a selecdo de parametros, enquanto a validagdo cruzada externa para

avaliar o desempenho preditivo. A Figura 10 ilustra este procedimento.

Conjunto de Dados

Divisdo Externa (k = 10)

|Testel |Teste2 |Teste3 |Teste4 |Teste5 |Teste6 |Teste7 |Teste8 |Teste9 |Testel0

Grupo de Exemplo
Treinamento Teste |«
Divisdo Interna (k = 3) S
desempenho no
grupo atual
Validagio 1 Validagdo 2 validaggio 3

Para cada K realizar
avalidagdo cruzada

Grupo interno de Exemplo

Treinamento Validagio

Figura 10 — Ilustracdo da Validacao Cruzada Aninhada

Um dos componentes mais importantes da nossa configuragdo ¢ o uso de validagao
cruzada aninhada para o treinamento e teste. Essa abordagem reduz a probabilidade de

overfitting e fornece uma melhor aproximacao do erro real do classificador. Neste processo,



Capitulo 4. Desenvolvimento 45

os dados formam trés conjuntos distintos: treinamento, validagdo e teste. O conjunto de
treinamento ¢ usado para treinar a os modelos, o conjunto de validagdo ¢ usado para
determinar os pardmetros, a serem introduzidos no préximo paragrafo. Quando os modelos

sdo deduzidos, o conjunto de teste é usado para avaliar seus desempenhos.

A selecdo de pardmetros é um ponto muito importante no processo de treinamento
dos modelos. A busca em grid é adotada aqui para encontrar a melhor combinacdo de
parametros baseada em um espaco de configuracoes de pardmetros pré-definidos. Neste

trabalho, esse espaco esté relacionado aos seguintes pardmetros para cada técnica:

e AD tem dois pardmetros, o nimero minimo de amostras necessarias para dividir um
n6 interno mepie € 2,5, 10, (1 % n)/100 e o niimero minimo de amostras necessérias
para estar em um né de folha myeqr € 2,5, 10, (1 * n)/100,com n denotando o niimero

de itens de dados de treinamento;
e A tem um pardmetro, o niimero de &rvores na floresta t € 2%, 22, ... 210

e RL tem dois pardmetros, a norma usada na penalizacdo p € (1,2 e a forca de

regularizacao C' € 22,24, ... 2!,

e MLP tem dois parametros, a taxa de aprendizado inicial oo € 0.01,0.05,0.1,0.2,0.3

e o niimero de neurdnios na camada oculta ny € 10,20, 50, 100, 500, 1000.

e SVM tem dois pardmetros, o coeficiente do kernel v € 24,23, ... ,271% ¢ 0 pardmetro
de penalidade C' € 212 21t 272
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5 Resultados e Discussao

Neste trabalho analisamos dados financeiros como entrada para classificar as
instancias no futuro. As categorias da instancia sdo conceder e ndo conceder o crédito.
Noés utilizamos seis técnicas de classificacdo: AD, RL, MLP, FA e SVM e DNN. Para
selecionar o melhor estimador foi adotado o método de pesquisa em grid pois as técnicas
mencionadas possuem diferentes pardametros que devem ser pré-definidos para a realizagao
do treino. Foi utilizada a validagdo cruzada de 10 pastas estratificada para avaliagdo de
desempenho preditivo e dentro desse processo, também ¢é realizada a validagdo cruzada de
3 pastas estratificada para selecdo de pardmetros (validac¢do cruzada aninhada). A seguir

sdo apresentados, em termos de acurdcia, os resultados obtidos.

5.1 Apresentacao dos dados coletados

A Tabela 7 resume os trés conjuntos de dados de analise de risco de crédito em

estudo, que foram discutidos anteriormente.

Tabela 7 — Breve descrigao dos conjuntos de dados da anélise de risco de crédito em termos
do nimero de itens de dados (#Inst.), ntimero de atributos (#Attr.) e niimero
de classes (#Classes).

Nome #fInst. #Attr. #Classes [Distribuicao]

Crédito australiano 690 14 2 [307/383]
Crédito alemao 1000 20 2 [700/300]
Crédito taiwands 30000 23 2 [6636,/23364]

5.2 Selecdo de parametros da DNN

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos com diferentes parametros testados na
DNN. O melhor resultado vem da rede de trés camadas ocultas, totalizando cinco camadas
totalmente conectadas, dez neurdnios, e, como mencionado anteriormente, o tamanho
de batch foi configurado igual a vinte, o otimizador utilizado o Adadelta, modo inicial
escolhido foi o normal, funcéo de ativacdo Relu (exceto a camada de saida, Sigmdide) e
niimero de épocas igual a 500. Ao utilizar o niimero de neurdnios igual a 50 obtivemos os
piores escores nos trés conjuntos de dados, independentemente se a quantidade de camadas

ocultas foram dnas ou trés.
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Tabela 8 — Resultados obtidos com diferentes pardmetros da DNN em termos de acuricia
média(AM) e desvio padrao (DP) para os trés conjuntos de dados em estudo

Ny Crédito Australiano Crédito Alemao Crédito Taiwanés
Camadas Neuronios

AM  DP+/- AM DP+/- AM  DP+/-
10 84.65 3.42 76.40 301 7813  3.90
2 20 85.07 3.95 7530  3.85 7788  1.23
50 83.46 5.10 7259 211 7229  1.67
10 85.07 2.38 7590 430  78.54  6.08
3 20 83.91 3.75 7330 4.08 7813 577
50 81.87 3.61 7009 333 7820  5.42

5.3 Andlise dos dados

Ja a Tabela 9 apresenta a acurdcia média dos seis classificadores sobre os trés
conjuntos de dados. Como apontado na literatura, o FA alcangou desempenho consistente
para os trés conjuntos de dados, retornando os melhores resultados para duas das trés
bases de dados. A RL, que é outro algoritmo bem recomendado para avaliagdo de crédito,
também apresentou bom desempenho. No entanto, a AD e a SVM foram claramente
superadas pela FA e pela RL, com SVM apresentando a maior complexidade de tempo
entre todas as téenicas em termos de aprendizagem. A MLP demonstrou desempenho
inconsistente, uma vez que alcangou o melhor resultado para o conjunto de dados da

Alemanha, mas os piores resultados para conjuntos de dados da Austrélia e de Taiwan.

Tabela 9 — Resultados dos classificadores em termos de acurdcia média (AM) e desvio
padréo (DP) para os trés conjuntos de dados em estudo.

Crédito Australiano Crédito Alemao Crédito Taiwanés

AlsS AN DP4/~ AM DP4/- AM  DPo/
AD 8448 3.60 72.03 392 7746 0.62
RL  86.47 4.34 76.66 423 81.03  0.42
MLP  71.88 7.48 78.03 463  69.95  1.43
FA  87.16  4.52 76.83  3.66 81.88  0.43
SVM  72.03 3.92 76.46 351  TT.88  0.24
DNN  85.10 2.40 75.90 430 7850  0.60

A FA sobressai as demais técnicas, e uma explicacdo para isso ¢ devido a sua
habilidade de lidar com dados desbalanceados e ruidosos, ji que ela introduz certos
mecanismos para reduzir a influéncia do ruido e dos atributos redundantes. Por exemplo,
para reduzir a influéncia dos atributos redundantes apresenta a sele¢do aleatéria de
atributos, para reduzir a variacdo e a influéncia do ruido combina sub-conjuntos de
treinamento gerados aleatoriamente (WANG et al., 2012). Em particular, Lessmann et al.

(2015) recomendam FA como referéncia para este problema.
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Quanto & MLP, esta mostrou-se instavel ja que apresentou o melhor resultado para
a base Alemd e o pior para as outras duas bases. Sugere-se, na literatura, que o uso de
modelos de rede neural para o problema de avaliagdo de risco de crédito podem nao ser
os mais precisos (WEST, 2000) exigindo mais habilidade de modelagem para desenvolver
topologias de MLP e desenvolvimento de métodos de treinamento superiores. Nesse sentido,

sugere-se também o experimento de MLP em conjunto com outras técnicas de classificagao.

A predominéncia da classe adimplentes nos exemplos de crédito é uma possivel
explicacdo para a confusdo nos modelos de redes neurais, sendo mais dificil classificar
clientes ruins de candidatos a crédito, devido & complexidade do risco de crédito. Segundo
Yu et al. (2009) as MLP tém pior desempenho na classificagdo de risco de crédito do que
em outras tarefas de classificacdo. Uma razdo importante pode ser que exista um problema

de overfitting ao aplicar a RNA na tarefa de classificacao de risco de crédito.

A DNN néo superou os métodos tradicionais de aprendizado de méquina, isso
pode ter sido causado pelas limitagoes de niimeros de exemplos. O desempenho da DNN
poderia apresentar acuracia mais satisfatoria através do possivel ajuste dos pardmetros de

treinamento, bem como com a alteracao da quantidade de camadas ocultas.

I facil de visnalizar que o desempenho dos modelos no conjunto de dados alemdo
¢é pior do que os outros conjuntos de dados. Uma possivel explicacdo é em termos de
atributos coletados j& que a base de crédito de Taiwan utiliza o histérico da conta/divida
nos nltimos meses e a base Alema refere-se a coleta de informagoes antes de conceder o

empréstimo.

Por outro lado, os resultados para a base Australiana sdo em geral melhores do
que para as outras bases, contudo, fica dificil explicar a razao disso ja que a descri¢ao dos

atributos dessa base foram omitidas pelos pesquisadores que a disponibilizaram.
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6 Conclusoes

Este documento apresentou uma investigagdo sobre a selecao e uso de algoritmos
supervisionados a fim de serem empregados para o problema de avaliagdo de risco de
crédito. Foi codificado um ambiente computacional para a anilise de desempenho de todas
as técnicas sob estudo sob o ambiente Python. Os algoritmos de AD, MLP, RL, FA, SVM
e DNN foram usados para criar modelos preditivos, para prever e classificar a aplicacao
do empréstimo como boa ou ruim usando trés conjuntos de dados no dominio de crédito
do repositorio da UCI. Também a busca em grid foi empregada para selecionar uma
configuracao apropriada de pardmetros para os modelos. A validacdo cruzada estratificada
aninhada foi utilizada para garantir um estimador livre de qualquer vicio sobre os dados
de teste e para fornecer uma andlise comparativa confidvel. Depois de aplicar técnicas
de classificacao, foi constatado que o melhor algoritmo para classificacao de tomadores
crédito ¢ o algoritmo de FA. O algoritmo de FA foi considerado o melhor, porque tem
maior acurdcia média entre as bases de dados utilizadas, como mostrado na Tabela 9. Tal

resultado estd de acordo com varios outros trabalhos na literatura sobre o assunto.

Além disso, adicionamos ao estado-da-arte o desenvolvimento e avaliagdo de uma
arquitetura de rede neural profunda no contexto de finangas. Este estudo experimental em
dados reais indica que as técnicas de mineracao de dados de classificacao sdo eficientes
e praticas para ajudar as organizacoes de crédito a tomar a decisdo certa de aprovar
ou rejeitar as demandas de um cliente com base em suas caracteristicas e historico de
pagamentos anteriores. E também é possivel concluir que as técnicas de DL sdo pesquisas
promissoras na area. Ja que apesar de a mesma nao ter alcangado os melhores resultados,
o niimero de modelos de aprendizado profundo e de configuracoes de pardmetros a serem
explorados sdo grandes, e acredita-se que melhores resultados poderiam ser alcancados

com tal exploragao.

Para pesquisas futuras sugere-se algumas modificagoes na arquitetura e pardmetros
da DNN considerada com o objetivo de melhorar seu desempenho preditivo, além da
investigacdao de técnicas para extragao ou representacao do conhecimento em redes neurais

profundas.

Vérios autores apontam as dificuldades de entender os mecanismos de inferéncia
das redes neurais. E na literatura o problema de explicar as predi¢oes da rede neural
tem sido abordado por técnicas que extraem regras simbodlicas das redes treinadas. Essas
técnicas de extracao de regras de redes neurais tentam abrir a “caixa preta” da rede neural
e representar o seu mecanismo de inferéncia a partir de regras simbdélicas. Baesens et

al. (2003) usaram a extracdo de regras de RNA para avaliar o risco de crédito com trés
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conjuntos de dados e afirmaram que sua abordagem foi capaz de ajudar a esclarecer as

decisdes das redes neurais.
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