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Resumo

Nos anos 20, o estado brasileiro iniciou um processo de descentralizacao politica e econémica
que trouxe como uma das principais consequéncias a concessao a empresas privadas do
direito de desenvolver e explorar economicamente um servigo publico, responsabilidade até
entao tnica e exclusiva do Estado. Desde entao, essas concessionarias buscam equilibrar
a prestacao do servigo publico equanime e de qualidade com o processo de arrecadagao
inerente a toda companhia. No intuito de oferecer parametros que tragam mais objetividade
nesse processo, neste trabalho é proposta uma metodologia para classificacao do perfil de
risco de inadimpléncia dos consumidores. E apresentado o uso da rede neural profunda
colaborativa, CollabNet, em uma base de dados de clientes de uma concessionaria de
servigos publicos. A metodologia apresentou resultados promissores como acuracia de
88,1%, sensibilidade de 93,9% e valor preditivo negativo de 93,1%. Ainda é aventada a
incorporacao de novas caracteristicas acerca dos consumidores como aspectos geograficos e

renda familiar no intuito de melhorar os resultados obtidos.

Palavras-chave: concessionarias de servigo publico; classificacdo de risco; CollabNet;

aprendizagem profunda.



Abstract

In the 1920s the brazilian state instituted a political and economic decentralization process,
one of the main consequences of which was a concession to private companies of the right
to economically develop and explore a public service, until then was the sole and exclusive
responsibility of the State. Since then, these concessionaires have search to balance the
provision of equitable and quality public service with the collection process inherent to
every company. In order to offer parameters that bring more objectivity to this process, in
this work we propose a methodology for classifying the default risk profile of consumers.
The use of the deep collaborative neural network, CollabNet is presented in a customer
database of a utility company. The methodology presents promising results such as an
accuracy of 88.1 %, a sensitivity of 93.9 % and a negative predictive value of 93.1 %. It is
still suggested an incorporation of new characteristics about consumers such as geographic

aspects and family income in order to improve the results obtained.

Keywords: public service concessionaires; credit scoring; CollabNet; deep learning.
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1 Introducao

O fornecimento de servigos piiblicos é previsto por lei pela Constituicdo de 1988,
sendo o Estado responséavel por zelar pela prestacao adequada desses servigos ¢ garantir o
acesso destes a populacao. E previsto em lei a concessdo e permissio da prestacao desses
servigos. No caso da primeira, é estabelecido um acordo em que a administracao ptublica
transfere a responsabilidade da execucao de um servigo de utilidade publica para uma

empresa ou um consorcio de empresas.

Dessa forma, a concessao permite uma descentralizacdo da administracao de servigos
essenciais a populacao, o que reduz o aparelhamento do estado e podendo levar a uma
melhor prestacao desses servigos (GROTTI, 2007). Nesse contexto, além de prestar um
servico de qualidade e de forma equanime, as empresas necessitam fundamentalmente da
geracao de lucros e da conquista de alguns importantes indicadores como os indices de
satisfacdo. Estes inferem-se diretamente na administracao eficiente e efetiva da organizacao,

demonstrando 6timos indicativos para possiveis investimentos.

No entanto, algumas peculiaridades no fornecimento de servigos essenciais podem
prejudicar o processo de arrecadacao dessas empresas. No setor elétrico por exemplo,
(ARAUJO, 2016) cita a regulagdo incentivada e o préprio fato de ser um servigo
universalizado. O primeiro aspecto refere-se ao fato dessas empresas operarem sobre
metas estabelecidas por um regime de regulacao tarifaria. J& o segundo aspecto denota a
obrigatoriedade do consorcio em fornecer o servigo a todos os consumidores, sem distin¢oes

de qualquer natureza.

Os fatores citados implicam que durante o planejamento estratégico dessas empresas
é comum considerar um alto risco de inadimpléncia. Dados do Sistema Nacional de
Informagoes sobre Saneamento (SNIS) informam que em 2018, das 26 prestadoras de
servigo analisadas, somente metade delas terminaram o ano em superdvit, ou seja, receita
operacional maior que a despesa total com os servicos. Essas taxas chegaram a 25% em

2020, durante o periodo da pandemia.

Grande parte das concessionarias brasileiras sofrem com a problematica da
inadimpléncia e destinam uma parcela consideravel do seu capital no processo de
recuperacao desses clientes (RIBEIRO, 2015). Essas estratégias resumem-se aos métodos
de negociacao, onde sao oferecidas condi¢oes de pagamento especiais para clientes ja em
condicao de inadimpléncia. A outra parcela sao estratégias para impedir que propensos
consumidores a inadimpléncia entrem em condicao de devedores e gerem déficit na
arrecadacao da empresa. Comumente sao aplicadas ferramentas de cobranca que obedecem

critérios estabelecidos pelos setores de cobranca e arrecadagao das organizacoes.
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Uma grande lacuna nessas estratégias é o fato de que grande parte das andlises
realizadas por esses setores sao manuais. Nesse sentido, abordagens computacionais podem
ser aplicadas com o intuito de fornecer parametros para avaliacdo dos clientes de forma
continua e automatizada, ao reduzir o esfor¢co gasto em uma tarefa muitas vezes onerosa,

proporcionando um processo de abordagem aos clientes mais justo e eficaz.

Tal cenario é possivel pois essas empresas, em sua grande maioria, possuem
informagoes de consumo e pagamento dos clientes e podem utilizd-las em algoritmos de
aprendizado de maquina. Notavelmente, por se tratarem de servigcos essenciais destinados
a toda populacao, esses dados sao criticos ¢ apresentam cxtremo valor. Portanto, as

concessionarias sao guardiaes dessas informacoes, ao zelar pela sua seguranca e sigilo.

Por conseguinte, Lemos, Steiner e Nievola (2005) inauguram o tema de classificagio
de inadimpléncia no Brasil por meio da aplicacao de redes neurais e arvores de decisdo. Os
autores comprovam que, de posse de dados historicos de 339 pessoas juridicas de um banco,
é concebivel chegar a resultados satisfatérios na determinacao de provavel inadimpléncia
daquele cliente. Pode-se explicar boa parte da variagdo do comportamento do cliente por
meio de suas informagoes histéricas na relacdo com a concessionaria, tornando realizavel

um mapeamento entre os dados desses clientes e sua propensao a inadimpléncia.

Nessa perspectiva, os algoritmos de aprendizado de méaquina costumam ser mais
eficientes. Esses algoritmos fornecem melhores parametros para o ajuste entre viés e
variacdo, dentre eles, as redes neurais profundas vém ganhando destaque na comunidade
académica. Diversas arquiteturas dessas redes estdo sendo exploradas na resolucao de
problemas complexos como reconhecimento de padroes e processamento de linguagem
natural (GOODFELLOW et al., 2014).

Nesse espectro, Freitas Jr. et al. (2018) aborda um problema decorrente da
inicializacao estocastica das arquiteturas de redes neurais profundas. O autor revela
a importancia de tratar a inser¢ao de novas camadas em redes neurais. Por meio do método
proposto, CollabNet, pode-se controlar a natural perturbacdao do erro no processo de
aprendizado supervisionado de redes feed-forward, comumente causada pela aleatoriedade

do processo de inicializagao.

Tendo em vista os bons resultados dessa recente técnica, o presente trabalho propoe
validd-lo em um caso de uso no problema de classificacdo de risco de inadimpléncia,
propondo uma metodologia no contexto de concessionérias de servigos publicos. Por fim,
ainda é proposito encontrar parametros que auxiliem a analise do cumprimento do contrato

do servico provido pela concessionaria.
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1.1 Objetivos

Diante do cenario apresentado, o objetivo principal deste trabalho é propor uma
metodologia para classificacao de risco de inadimpléncia no contexto de concessionarias
de servicos publicos, por meio da aplicagao da CollabNet (FREITAS JR. et al., 2018).
Pretende-se assim auxiliar as concessionarias no processo de analise de inadimpléncia e

tomadas de decisao por meio de a¢oes de cobranca.

Além disso, este trabalho busca os seguintes objetivos especificos:

o Estudar os principais fatores que influenciam a inadimpléncia em concessionarias de

servicos publicos.

« Investigar a utilizacdo da CollabNet na construcao de um método para a classificacao

do problema exposto nesta metodologia.

o Contribuir com o a literatura sobre uso de métodos computacionais para analise
de risco, trazendo um caso de uso voltado para o contexto de inadimpléncia em

concessionarias de servigo publico.

o Compreender os fatores decorrentes da insercao colaborativa de camadas ocultas em

uma rede neural profunda.

1.2 Trabalhos Relacionados

Grande parte da literatura aborda o problema da inadimpléncia pelo viés do
risco da concessao de crédito. Aratijo (2016) apresentou uma vasta revisao bibliogréfica
acerca de métodos estatisticos e de otimizagao na solucao de problemas envolvendo
inadimpléncia e caracterizacdo de perfis de consumidores. A autora justificou a selecao de
12 varidveis relacionadas ao atraso de pagamento e sua reincidéncia de consumidores da
Companhia de Eletricidade do Estado da Bahia (COELBA). Em seu estudo, foi aplicado
o teste Kolmogorov—Smirnov(KS) aos modelos de regressao logistica e de redes neurais

desenvolvidos onde foi obtido valores KS de 52% e 69% respectivamente.

No estudo realizado por Lopes (2017) foi verificado que aspectos como perfil de
renda e época do ano influenciam no comportamento de pagamento do cliente. O estudo
foi realizado em cima de uma base de dados de um banco brasileiro com 12 varidveis
numéricas e 16 categoricas. Foram aplicados 3 modelos de aprendizado de maquina sobre
os dados onde destacaram-se as técnicas de deep learning e gradient boosting, este ultimo

com valor de recall 92,86%.

Em Lessmann et al. (2015) é apresentado uma pesquisa acerca de algoritmos de

classificacao utilizados em problemas de credit scoring e analise de inadimpléncia. O estudo
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comparou 41 classificadores em termos de seis medidas de desempenho, agrupados em 3
categorias: classificadores individuais, multiclassificadores homogéneos e multiclassificadores

heterogéneos.

Seguindo a mesma linha de pesquisa, Forti (2018) realizou uma comparagao de
técnicas de aprendizado de maquina no cendrio de recuperacao de crédito no mercado
brasileiro. O estudo apontou o gradient boosting como promissor em processos de predicao
para collection score. O trabalho, porém, nao abordou técnicas de aprendizado profundo

como uma das alternativas.

Uma combinacao do método K-Means com uma medida de sensibilidade estocastica
e uma rede neural com funcao de base radial é apresentada em Chen, Zhang e Ng (2018). O
objetivo da aplicagdo dos métodos computacionais ¢ melhorar a previsao de inadimpléncia
de empréstimos. O trabalho utiliza um conjunto de dados de 25504 instancias de uma

plataforma financeira.

Uma abordagem com redes neurais profundas para classificagao de clientes em
propensos a pagamento ou nao foi apresentada em Chishti e Awan (2019). Os autores
utilizaram dados do ano de 2005 de empresas de cartoes de crédito orientais. A base contava
com 30.000 instancias e com 29 variaveis, sendo uma dependente e 28 independentes. Em
uma rede multilayer perceptron com 3 camadas ocultas e 2465 pesos, os autores obtiveram
uma acuracia de 82%, especificidade de 67% e sensibilidade de 95%.

No mesmo ambito financeiro, redes autoencoder demonstraram-se bem eficientes na
detecgao de fraudes de cartao crédito, como apresentado em Zamini e Montazer (2018).
Na abordagem, a rede ¢é responsavel por realizar a fun¢do de mapeamento para reducao de
dimensionalidade das entradas e por fim é aplicado o algoritmo K-means para realizar o
agrupamento das transagoes fraudulentas e nao fraudulentas. O modelo atingiu métricas
de de 0,989 de acurarica e 0,961 de Area Under Cuver (AUC). De forma analoga, Chen et

al. (2018) aplica autoencoder convolucional para detecgao de anomalia.

A detecgao de caracteristicas latentes por meio de autoencoders é apresentada em
Zhuang et al. (2015) onde é proposta uma estrutura de aprendizado de representacao
de recursos, combinando os auto-codificadores em uma abordagem multitarefa afim de
aumentar o poder de generaliza¢ao dos modelos. A abordagem permitiu o compartilhamento

de todos os pesos de codificagao e decodificacao juntamente com os parametro do modelo.

Por fim, Hassan e Abraham (2013) chamam atencao ao usar um Ensemble de redes
neurais. Os autores aplicaramm filtros de reducao em um com 1000 casos e 24 atributos,
resultando em grupos com 24, 20 ¢ 9 atributos. Nestes sdo aplicadas 3 redes neurais
treinadas com diferentes algoritmos de treinamento, gradiente conjugado escalonado,

algoritmo de Levenberg-Marquardt e Backpropagation secante em uma etapa. Ao final as 3
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redes sao combinadas e o resultado final é a classe dominante e o método alcancou uma

acuracia de 96% na base de dados com 20 atributos.

1.3 Estrutura do Trabalho

Além da Introdugao, este trabalho estd organizado em 6 capitulos apresentados a

seguir.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacéo teérica, na qual estao presentes os principais
conceitos inerentes a area de deep learning e ao processo de descoberta de conhecimento,

além de um aprofundamento acerca da principal técnica utilizada neste trabalho, a
CollabNet.

O Capitulo 3 descreve detalhadamente o processo de desenvolvimento da metodologia
de classificacdo de inadimpléncia. As etapas da metodologia e como cada técnica se encaixa

em cada uma delas sao discriminadas neste capitulo.

Em seguida, no Capitulo 4, sdo apresentados os resultados da aplicacdo da
metodologia proposta para classificagao de risco de inadimpléncia. Por meio da anélise
numeérica e grafica dos resultados, é realizada uma contextualizacdo sobre a aplicabilidade

do método na resolucao dos problemas descritos.

Por ultimo, com base em toda essa discussao, no Capitulo 6 sao apresentadas as
consideragoes finais sobre o trabalho e as propostas de trabalhos futuros, com foco nos

pontos em que a metodologia apresentada ¢é aplicavel no contexto real.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Classificacdo de Risco Financeiro

Este trabalho é motivado pela area de classificacao de risco financeiro, frequentemente
conhecido na literatura como credit scoring. A origem desse conceito deu-se com Fisher
(1936) que apresentou a ideia de discriminar diferentes grupos entre uma populagao por
meio de caracteristicas que se relacionassem com cada grupo. Posteriormente, Durand
(1941) aplicou estas técnicas em contextos financeiros e provou que podem ser utilizadas
para discriminar bons e maus empréstimos. Ao mesmo tempo, era um momento que as
grandes empresas do mercado financeiro tinham dificuldade em gerenciar seu risco de
crédito. Com o crescimento na acessibilidade dos recursos computacionais somado ao
cendario de Big Data, os métodos de andlise manuais deram espaco para técnicas estatisticas
e de inteligéncia computacional (TRIVEDI, 2020).

Dessa forma, o credit scoring pode ser interpretado como um problema de classificacao
binaria que, dadas as informagoes do comportamento do usudrio coletadas dentro de um
determinado periodo de tempo, atribui-se a este cliente um rétulo de bom ou mau
pagador (THOMAS, 2000). Essas informagoes habitualmente sdo constituidas de histérico
de pagamento, formularios de avaliacdo e cadastro. Em modelos computacionais, essas
caracteristicas dos clientes sao aplicadas como dados de entrada para o modelo e, entdo,

geradas saidas que resultam na classificagao entre bom e mau pagador.

2.2 Processo de Descoberta de Conhecimento

O nome refere-se a um conjunto de processos que busca gerar conhecimento confiavel,
compreensivel e potencialmente 1til. Portanto, o Knowledge Discovery in Databases (KDD)
almeja mapear um conjunto de dados de baixo nivel em formatos mais compactos e uteis,
como um relatério ou um modelo preditivo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996). Os padroes extraidos devem permitir o uso do conhecimento de forma a tirar
proveito de alguma vantagem, seja cientifica ou comercial, por meio da otimizagao de
processos e redugoes de custos (DANTAS et al., 2008).

Fayyad et al. (1996) apontam o processo como interativo e iterativo. Interativo pois
o usuario pode controlar o curso das atividades realizando intervencgoes e, iterativo, por
tratar-se de sucessao finita de operacoes onde o resultado de cada uma é dependente dos
resultados das etapas que a precedem. A Figura 1 mostra uma visdao geral de cada fase do

processo.
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Figura 1 — Processo de descoberta de conhecimento
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Fonte: (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

e Selecao: Etapa que engloba o aprendizado do dominio em questdao. Sao identificadas
quais informacoes presentes na base de dados devem ser consideradas no restante
do processo. Escolher um conjunto de caracteristicas ou atributos condizentes para
analise é um trabalho que deve ser feito com apoio de um especialista da area em
questao. Esse estagio ainda pode ser bastante complexo, pois os dados podem ser
oriundos de diversas fontes diferentes como Data Warehouse e Planilhas (PRASS,
2016);

o Pré-processamento: Esta etapa corrige as inconsisténcias encontradas nos dados
para garantir a confiabilidade dos resultados da mineragao (COSTA et al., 2016).
Algumas tarefas como eliminacao de dados redundantes, recuperacao de dados
incompletos e execucao de estratégias para campos faltantes podem estar presentes
nesta etapa (PRASS, 2016). Outro exemplo, como serd apresentando neste trabalho,

é a preparacao dos registros para sequéncias temporais;

o Transformacao: Fase em que sao aplicadas técnicas para codificar os dados de forma
que eles possam ser utilizados eficientemente na etapa de mineracao. Alguns exemplos
de métodos que podem ser aplicados sdo: a normalizacdo, a padronizacdo e as técnicas

de reducao de dimensionalidade;

o Mineracao de Dados (Data Mining): Estagio principal do processo de descoberta
de conhecimento, sendo o responsavel pela producdo de informacdo por meio
de inferéncias matematicas ou pela simples andlise dos dados. Nesta etapa,
sao selecionadas e aplicadas técnicas de aprendizagem computacional bem
como realizada a otimizacdo de hiper-parametros. Alguns exemplos de técnicas
utilizadas: redes neurais, algoritmos genéticos, modelos estatisticos e probabilisticos
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);
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o Avaliagao: Etapa final em que o conhecimento adquirido do processo deve ser
interpretado e avaliado, por meio de métricas que facam sentido para o objetivo final,
de forma a gerar um conhecimento 1til e confidvel. Neste ponto, é comum que o ciclo

retorne a algum dos estagios anteriores até que se alcance um resultado satisfatorio
(PRASS, 2016).

A metodologia proposta neste trabalho é baseada no KDD. Cada etapa da metodologia
é acomodada por uma ou mais etapas do processo de descoberta do conhecimento, de
modo a obedecer a sequéncia original discutida acima. Mais especificamente, é proposta

na etapa de mineracao a utilizagdo de uma técnica baseada em Deep Learning.

Redes neurais de aprendizado profundo sdo usualmente exploradas em tarefas de
previsao de inadimpléncia e classificacao de risco de inadimpléncia como apresentado,
respectivamente, em Guimardes (2006) e Guilhon et al. (2020). Ainda estimulado pela
recente técnica de inser¢do de novas camadas em redes neurais Deep Learning proposta
por Freitas Jr. et al. (2018), este trabalho faz a aplicagdo dessa técnica no contexto da

classificagdo de inadimpléncia em concessionarias de servigos publicos.

2.3 Redes Neurais

2.3.1 Breve Histérico

O conceito de rede neural como um modelo computacional foi primordialmente
introduzido por McCulloch e Pitts (1943). Na ocasiao, os autores, por meio de circuitos
elétricos e uso de portas logicas, descreveram a utilizagdo do que seria um neurdnio
artificial. Este trabalho abriu portas para diversos estudos tanto pelo viés biologico quanto
matemético. No que diz respeito a este tltimo, Rosenblatt (1957) apresenta o Perceptron,
a forma mais simples de rede neural. Por meio de operagoes matematicas, Rosenblatt
demonstrou que hé possibilidade de classificar padroes considerados linearmente separaveis
por meio de um neurénio artificial com pesos e polarizagao sindpticas ajustaveis. Nesse
mesmo artigo, o autor ja sinaliza o uso de neuronios encadeados que pudessem formar

mais de uma camada.

O método de otimizacao utilizando decida do gradiente foi proposto na década de
1970. Porém, foi em Rumelhart, Hinton e Williams (1986) que o método ganhou utilidade no
processo de aprendizado das redes neurais. O posteriormente denominado backpropagation
despertou o interesse de diversos cientistas pois a técnica permitiu que o célculo dos
gradientes percorresse varias camadas de uma rede neural, por meio de um fluxo inverso da
composi¢ao da rede. Porém, em pouco tempo de pesquisa, foi constatado que a limitante

desse algoritmo era a capacidade computacional da maioria dos computadores da época.
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O processo de treinamento por backpropagation de algumas redes neurais multicamadas

podiam demorar até dias, sendo, na maioria dos cenarios, de uso impraticavel.

Ap6s um grande periodo de hiato, Geoffrey Hinton e Ruslan Salakhutdinov
publicaram um trabalho denominado Reducing the Dimensionality of Data with Neural
Networks. Nele, é abordado a possibilidade de utilizar uma rede de autoencoders para a
reducao da dimensionalidade de dados de entrada, bem como o treino individualizado de
cada camada em uma rede profunda (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006). O trabalho é
considerado o grande responsavel pela popularizacao do termo deep learning e pelo grande

despertar de interesse da comunidade académica pela érea.

Desde entao, a aprendizagem profunda ganhou destaque tanto no mundo cientifico
quanto na propria industria. Corporagoes como Google (Google Brain), Facebook (Facebook
AI), Microsoft (Microsoft Research) possuem subdivisoes dedicadas aos estudos e aplicagoes
de inteligéncia artificial por meio de Deep Learning. Hoje, essas solugoes estao cada vez
mais presentes nao s6 na construcao de sistemas e aplicagoes inteligentes, mas também no

processo de tomada de decisao das empresas.

2.3.2 Conceito

Uma rede neural artificial (RNA) padrdo consiste na composigdo de muitos
processadores simples e conectados chamados neurtnios, cada um produzindo uma
sequéncia de ativagbes com valor real (SCHMIDHUBER, 2015). Sobre uma visao
algoritmica é possivel entender o processo de aprendizado da rede e como adquirir uma
relagdo entrada-saida por meio dos dados (ALMEIDA NETO, 2003). Portanto, produzir
esse mapeamento para diferentes dados e pelo mesmo processo e estrutura é o objetivo da

rede neural.

Figura 2 — Arquitetura de uma Rede Estritamente feedforward.
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Fonte: Autor
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Na Figura 2 é possivel visualizar o formato basico de uma rede neural artificial
estritamente feedforward. A camada de entrada representada é composta por unidades
de armazenamento de dados e nao realiza nenhum processamento dentro do processo
de aprendizagem. Por esse fato, alguns autores nao a consideram efetivamente como
uma camada. Na camada oculta é onde ocorre o primeiro processamento composto por
operagdes matematicas, em que as suas saidas serdo insumos para a camada consequente.

A camada de saida retine as entradas e determina o valor de saida da rede neural.

A passagem de valores entre as camadas se dd por meio das conexoes. Estas possuem
um peso associado, o que biologicamente pode ser interpretado como a intensidade da
conexao entre os neurénios por meio do axoénio. Matematicamente esse conjunto representa
uma composi¢do, geralmente uma soma, ponderada dos valores de saida da camada

imediatamente anterior, formando a chamada entrada liquida do neurdnio.

Este valor é submetido a um funcao de ativagao. Este operador é normalmente
responsavel pela nao-linearidade desse tipo de arquitetura, portanto sua escolha é uma
das tarefas crucias ao projetar redes neurais. Por fim, por se tratar de uma rede neural
simples, o neuronio de saida apresenta o valor como resultado final, caso contrario a rede

de conexoes se estenderia até a ultima camada.

Figura 3 — Representacao de um neuroénio artificial com duas entradas.

oty

oty

Fonte: Autor

Tendo como base o cenario da Figura 3, a entrada liquida de um neurdnio, nety,
pode ser dada pela Equacao 2.1, onde out; corresponde a saida do neurdnio ¢ da camada

anterior conectado ao neurénio h e wy;, ao peso entre os neuronios h e 1.

nety, = Z out; Wp; (2.1)

i=1

Dessa forma, os neurdnios das camadas intermediarias e de saida processam esse

valor via uma funcao de ativacao definida pela Equacao 2.2, para assim produzir a saida.

out, = ¢"(nety,) (2.2)
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Essa etapa é conhecida como forward e permite, por meio da composicao de
operadores, o mapeamento dos dados de entrada em uma ou varias saidas. Porém, o
aprendizado das redes neurais esta totalmente voltado as quais valores dos pesos das
conexoes entre os neurdnios irao obter ao final do processo de treino. Desse modo a
saida dessa etapa deve ser utilizada em um célculo de erro em relacao a saida desejada.
Esse calculo é utilizado como parametro dentro do processo de treinamento da rede.
Iterativamente a rede adapta seus pesos em direcao a minimizar o erro. Nesse processo, o

algoritmo backpropagation é o mais amplamente utilizado.

2.3.3 Treinamento

Como abordado anteriormente, o treinamento de uma rede neural ocorre por meio
da otimizacao dos seus pesos em busca do mapeamento correto entre as entradas para as
saidas. Nesta etapa, podem ser utilizados alguns algoritmos, dentre os quais se destacam:
Levenberg-Marquardt (LM) (LEVENBERG, 1944), filtro de Kalman estendido (FKE)
(MCGEE; SCHMIDT; SMITH, 1962) e o amplamente utilizado backpropagation (BP)
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Em conformidade com grande parte da literatura, neste trabalho é aplicado o
backpropagation na etapa de treinamento da rede neural. O BP propde-se a realizar a
otimizacao dos pesos da rede por meio do gradiente descendente, o que leva a condigao de
que as funcgoes de ativagao precisam ser continuas e diferencidaveis. O BP é classificado
como um aprendizado de corregao de erro (HAYKIN; NETWORK, 2004).

Frequentemente o erro quadratico médio ¢é utilizado para fornecer no calculo da
variacao que os pesos devem sofrer. O fator preponderante para sua popularizagdo do
BP ¢ a possibilidade dos ajustes de pesos serem realizados em varias camadas ocultas.
Esse processo ocorre de forma inversa a fase forward. Portanto, o calculo do gradiente
comeca pela camada de saida, estendendo-se até a primeira camada oculta. A Equacgao 2.3
apresenta o calculo proposto pelo algoritmo para a variacao dos pesos entre as camadas

de saida e escondida:

AW, = n.e;. fi.out; (2.3)

onde AW;; representa a variagdo dos pesos entre o neurdnio ¢ da camada de saida e
o neur6nio j da camada escondida, 7 ¢ a taxa de aprendizado, e; é o erro de saida do
neurdnio i, ou seja, o valor da saida do neurénio menos o valor desejado, f/ a derivada
da funcao de ativagdao do neur6nio i em relacido a entrada net e out o valor de saida do

neurdnio j da camada oculta.

A taxa de aprendizado é um dos hiperparametros escolhidos de forma empirica, sendo

uma situagao de compensacao (tradeo-ff). Um alto valor proporciona um aprendizado
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mais rapido, porém pode levar a ndo diminui¢ao do erro de saida e a instabilidade da
rede. Por outro lado, um valor baixo tende a diminuir o erro de forma mais estavel porém

incrementa o tempo do aprendizado.

A Equacao 2.4 apresenta o cdlculo do erro retro propagado para a camada oculta:

€; = Zelfl/’w” (24)
=1

onde e; representa o erro de saida do neurénio 4, w;; o peso entre o neurénio ¢ da camada
de saida e o nerénio j da camada oculta, e finalmente f/ a derivada da fungao de ativagao

do neuroénio 1.

Além da taxa de aprendizado, outro fator que deve ser observado ao se projetar as
redes neurais sao os critérios de parada. Eles determinam em que momento a rede atingiu
um desempenho satisfatério e pode encerrar o processo de aprendizado. Algumas critérios

mais utilizados sao as quantidades de ciclos e alcan¢ar um limiar de erro (HAYKIN;
NETWORK, 2004).

2.4 Deep Learning

Deep Learning (DL) é uma classe de algoritmos amplamente desenvolvidos a partir
de 2006 que em geral possui como base as redes neurais artificias (ALOM et al., 2019).
Uma importante peculiaridade do aprendizado profundo é a possibilidade de construcgao de
estruturas complexas pelo uso de inimeras camadas. Estas sao formadas por unidades de
processamento de informacao chamadas de neurénios, fazendo alusdo ao cérebro humano.
O sequenciamento dessas estruturas permite a geragao de representagoes de dados em
niveis cada vez maiores, formando estruturas hierarquicas e conectadas. Estas podem

ser exploradas para aprendizado de recursos e classificagdo de padroes, por exemplo
(LAROCHELLE et al., 2009).

Figura 4 — Exemplo de rede neural MLP.
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A Figura 4 é a representagao de uma multilayer perceptron (MLP). Os aspectos de
uma rede Deep Learning como nimeros de neuronios, quantidade de camadas e até métodos

de treinamento abrem espaco para o desenvolvimento continuo de novas arquiteturas.

2.4.1 Tipos de Aprendizado

Segundo Alom et al. (2019), as abordagens de aprendizado podem ser categorizadas
em: supervisionada, semi-supervisionada e sem supervisao. Por se tratar de aprendizagem

de maquina, os algoritmos de Deep Learning seguem a mesma classificagao.

Aprendizado supervisionado

Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo recebe um conjunto de dados rotulados
e partir dele computa uma funcao. Nas abordagens deep learning a chamada etapa
de treinamento utiliza os dados rotulados como entrada para estimar os melhores
parametros da rede. Dentro do processo, uma fun¢ao de perda é responsavel por fornecer
os valores de espacamento da saida da rede com a saida correta previamente rotulada.
Combinado com um método de otimizacao, as redes neurais permitem a aproximagao
de qualquer fun¢ao continua (CYBENKO, 1989). Existem diferentes arquiteturas de
aprendizagem supervisionado para deep learning tais como stacked autoencoder, redes

neurais convolucionais (CNN) e redes neuras recorrentes (RNN’s).

Aprendizado nao supervisionado

Em ambientes com dados nao rotulados, as redes de aprendizagem profunda podem
exercer o papel de agentes discriminadores de caracteristicas fornecendo representacoes
latentes sobre os dados de origem. Outra importante fungao é o agrupamento dos dados
nao rotulados por meio da similaridades entre eles. Consequentemente existem diversas
técnicas aplicadas as redes neurais nesse tipo de abordagem, como a introducao de uma
fungao de perda de reconstrugao. Abordagens como autoencoders (AE), méquinas restritas
de Boltzmann (RBM) e as recentes desenvolvidas redes adversarias generativas (GAN’s)

sao bastante utilizadas em tarefas de reducao de dimensionalidade e agrupamento.

Aprendizado semi-supervisionado

A aprendizagem semi-supervisionada é inserida em uma variedade de problemas em
que os dados rotulados sdo escassos ou o processo de categorizagdo ¢ custoso. Este tipo de
aprendizagem utiliza algoritmos capazes de aprender a partir de dados rotulados e nao
rotulados. Deste modo, em um problema de classificagdo, por exemplo, uma parcela dos
dados nao rotulados sdo submetidos a uma estrutura, que por sua vez estima seus rétulos
que sao utilizados posteriormente no processo de treinamento supervisionado. Quando

utilizados em tarefas de agrupamento, os dados rotulados sao utilizados na formagao de
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grupos. Em alguns casos, abordagens de deep reinforcement learning sao utilizadas de

forma semi-supervisionada.

2.5 CollabNet

Como visto, redes deep learning sao caracterizadas principalmente pela presenca
de mais de uma camada oculta. Sabe-se também que a topologia da rede sempre foi um
dos principais pontos para o sucesso desses algoritmos (BRAGA, 2000). Contudo, nesse
processo de insercao de novas camadas ocultas, grande parte das arquiteturas utilizam
métodos estocasticos na inicializagao dos pesos dos neurdnios dessa camada, o que acarreta

em uma pertubagao no erro de treinamento.

Dessa forma, visando ao processo de insercao de novas camadas em redes escondidas
e baseadas nos conceitos de AutoEncoders e redes Deep Stacked, Freitas Jr. et al. (2018)
apresentou uma proposta de uma rede batizada pelos autores de CollabNet. A grande
inovacao dessa técnica refere-se as estratégias adotadas que permitem inserir uma nova
camada na rede de modo que nao haja a natural pertubacao no erro de saida de forma

que o valor convirja de forma mais suave e estavel a um ponto 6timo.

A estrutura da CollabNet consiste no empilhamento de camadas escondidas a uma,
rede pré-treinada. Essa nova camada deve possuir o mesmo nimero de neuronios da
camada anterior bem como preservar o aprendizado obtido por ela. Por consequéncia,
a camada anterior é treinada previamente e s6 posteriormente adicionada uma nova
camada a estrutura. Apos a insercao, técnicas sao utilizadas durante o aprendizado para
gradativamente o aprendizado da nova camada ser incorporado a rede, atenuando ou até
anulando o impactado negativo dessa operagao. O resultado é uma estabilidade no erro de

salda. A figura abaixo apresenta a disposi¢ao das camadas e neurdnios na CollabNet.

Figura 5 — Representagao da estrutura da CollabNet.

L )
Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

Fonte: Autor

Nota-se que na estrutura as camadas devem obedecer os niimeros de neuronios
estabelecidos, com excecao da camada de entrada e de saida. Esse principio é primordial

para o funcionamento da técnica, especialmente para o treinamento.
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2.5.1 Mascara

Como ja citado, a insercao da nova camada na Collabnet é mediada por alguns
procedimentos que visam a estabilizar o erro da rede durante a fase de treinamento. Um
parametro comum para nortear a inser¢do de uma nova camada é a pausa no decaimento
do erro da rede. Ao alcancgar-se esse estado é necessario a inclusao de uma nova camada

para aumentar a complexidade da rede.

Na proposta, a insercao da nova camada permite com que a saida de cada neuronio
dessa camada seja igual ao neurdnio correspondente da camada anterior, refletindo
naturalmente na nao pertubacao no erro de saida. Esse fato é dado por meio da presenca
de uma mascara D, inclusa entre a ultima camada oculta treinada e a recém camada

oculta inserida, como mostra a Figura 6

Figura 6 — Representacdo da mascara D.
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Fonte: Autor

Durante o treinamento, os pesos entre a recém treinada camada (A) e a nova
camada (B) sdo filtrados pela méscara. Os valores de saida dos neurdnios correspondentes,
representados pela seta mais grossa, sao preservados enquanto os outros pesos recentemente
inicializados s@o atenuados ou até retidos pela mascara. Os pesos entre a camada de saida
¢ a penultima camada oculta sao preservados e tornam-se os pesos entre a nova camada ¢

camada de saida, que serao alterados durante o treinamento.

Matematicamente, esse elemento é representado por uma matriz quadrada de ordem
N, onde N é o nimero de neurdnios em cada camada oculta. Desse modo, é valido afirmar
que a diagonal principal dessa matriz deve representar a conexao entre os neuronios

correspondentes entre as camadas e os outros valores as conexoes adjacentes.

No treinamento, para que o produto do peso entre os neurdnios e o valor de saida
seja anulado, é necessario que na diagonal principal da mascara, o valor seja o inverso do
peso. Fora dessa diagonal, para que o aprendizado seja incorporado pela rede, o valor deve
ser um fator que corresponda ao quanto de influéncia dos outros pesos deseja-se incorporar

no treinamento, um AD.
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Em uma rede neural com dois neurdnios em cada camada oculta, pode-se considerar

. 1/Wh: AD —
a mascara D no formato ( /A i Wi ) W hi sao os pesos entre a nova camada oculta e
a anterior a ela e AD, o fator de influéncia dos outros pesos na nova camada, variando

entre zero e um.

Desta maneira, a operacdo de entrada da nova camada net, pode ser dada pela
Equacao 2.5, onde Y é a saida da camada anterior e o operador .x representa uma

multiplicacao elemento por elemento.

net, = (Wy. * D) x Y (2.5)

O intuito é que, ao final do treinamento, toda matriz seja composta por elementos
unitarios e assim os pesos entre ambas as camadas estejam estabilizados, a ponto de suas
variagdoes nao influenciarem negativamente no erro de saida da rede. Os valores inciais do
AD sao definidos manualmente no planejamento de arquitetura da rede e serdao alterados

gradativamente conforme outros hiperparametros.

2.5.2 Fator ¢

A ideia por tras do fator ¢ ¢ permitir, mesmo com a inclusdo da mascara ¢ alteragao
na funcdo de ativagdo dos neurdnios (serd apresentada em seguida), que o aprendizado da

rede ainda seja obtido por meio da variacao dos pesos de forma gradual e sucessiva.

Além do proéprio valor ¢, a Collabnet ainda possui duas outras varidveis de controle,
o Ac e o salto c. Este ultimo refere-se a que passo das épocas pretende-se incrementar o
valor inicial de ¢ e o primeiro o quanto deste valor sera incrementado. A escolha desses
hiperparametros é fundamental para o sucesso da técnica, pois quanto maior o valor de c,
maior sera a influéncia da nova camada no aprendizado, o que impacta diretamente no
erro de saida da rede. Logo, direcionar o aprendizado da rede, tendo em vista a relagao
entre esses parametros e o aprendizado da rede, ¢ a principal motivagao na orientagao dos

experimentos apresentados neste trabalho.

2.5.3 Funcao de Ativacao Mutante

Na Collabnet, a funcao de ativacdo também deve receber um tratamento. A ideia
proposta pelo autor é que ao inicio do treinamento a funcao de ativacao seja a funcao
identidade, e com o passar do tempo, esta convirja para a funcao sigmoide. Portanto, a
partir da inclusao da segunda camada oculta, a funcao de ativacao dos neurénios das

camadas ocultas pode ser dada pela Equacao 2.6:

da(nety) = x ¢+ nety(1 —c) (2.6)

14 e(—netn)
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onde ¢4 (nety,) é a saida do neurdnio com a sigmoide A, net;, é a soma ponderada de todas

as entradas sinapticas dos neurdnios e ¢ representa o fator de ponderacéo ja apresentado.

Consequentemente, a derivada da fungao de ativacao deve ser alterada para o uso
no backpropagation, como apresenta a Equacgao 2.7, em que y é a funcao sigmoide e ¢ é o

fator de ponderacao.

s

A () -y (-0 27)
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3 Classificacao de Inadimpléncia

Os métodos que compdem a metodologia deste trabalho seguem as etapas de
selecdo, pré-processamento, transformacgao, mineracao e avaliacdo propostas pelo KDD.
Em contrapartida, os materiais sdo compostos sobretudo pela base de dados fornecida por
uma concessionaria de servigos publicos. Adaptacoes foram realizadas a fim de acoplar
a utilizagdo da CollabNet com a resolucao do problema desta pesquisa, o que resulta no

fluxo apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Metodologia.
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Fonte: Autor.

Cada etapa do KDD pode incorporar um ou mais estagios da metodologia. Cada
uma produz um componente que é utilizado no estagio subsequente. Assim, é intencao
deste trabalho uma estratégia de classificagdo de risco de inadimpléncia com base em uma

rede neural treinada de forma colaborativa.
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3.1 Extracdo e Selecio

A etapa inicial do método diz respeito a extragao dos dados. A base utilizada
neste trabalho é proveniente da colaboracdo de uma concessionaria de servigo publico do
setor de saneamento. A fim de compreender os dados disponibilizados, inicialmente foi
realizado um estudo sobre o modelo de negécio adotado pela companhia. Este estudo foi
acompanhado por um especialista que auxiliou na interpretacao dos dados e na identificacao
das informacoes necessarias para a abordagem do problema, de acordo a literatura sobre

credit scoring.

Os dados foram disponibilizados em arquivos no formato CSV (do inglés: Comma-
separated values, valores separados por virgula) e representam, de forma geral, dois tipos
de informacoes acerca dos clientes: histérico de pagamentos e cadastro. No total, a base
fornecida contou com 600.000 registros de pagamentos distribuidos igualmente no meses de
julho de 2019 a maio de 2020. A importagao dos dados foi realizada por meio da linguagem
Python 3.8 e da biblioteca Pandas. Por tratarem-se de dados originados de um banco
de dados relacional, foi necessario realizar a desnormalizagao dos dados nessa ctapa. O
intuito é mesclar e manter uma estrutura tinica e manipulavel para a proxima etapa de

pré-processamento e transformagao.

3.2 Pré-processamento

Nesta etapa, procurou-se tratar os dados disponibilizados a fim de gerar informagoes
lteis e confiaveis. Os dados brutos foram submetidos a procedimentos que visam
encontrar representacoes adequadas para o uso nas etapas posteriores, em especial a
etapa de treinamento do modelo. Por isso, os procedimentos aqui executados sao de suma

importancia para o sucesso da metodologia e serao detalhados a seguir.

Procurou-se verificar a qualidade dos dados, tanto de formatacdo quanto de
informacao. Na base original foram encontrados alguns valores negativos e nulos, que foram
desconsiderados e retirados. Para o processo de formatacgao, foram realizadas tratativas
nos campos de data e valores de fatura. No primeiro, foi realizado um tratamento para
adequacao do formato de data para o formato aceito pela linguagem Python. No segundo,

os valores foram convertidos para ponto flutuante.

Conforme apontado na secao anterior, neste trabalho adota-se a previsao de risco
de inadimpléncia em concessionarias de servigos publicos como um problema de credit
scoring. Procurou-se gerar caracteristicas que correspondessem as abordagens utilizadas
nessa natureza de problemas (THOMAS, 2000). Portanto, foram considerados os seguintes

dados para a criacao de caracteristicas:

o Valor da Fatura;
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e Data de Vencimento;

e Data de Pagamento;

e Maés de Referéncia;

¢ Grupo de Faturamento;

o Categoria Principal.

Com a posse desses dados, verificou-se a possibilidade de obter-se os valores necessarios
para a modelagem do problema. Problemas dessa natureza sao abordados por meio da
incorporacao do histérico de pagamento do cliente e informacoes de cadastro, como
apontado anteriormente. Em relacao ao historico, a intencao é reconhecer um padrao no
pagamento dos clientes ao longo de um periodo de tempo, representado neste trabalho
pelos meses do ano. As informacgoes de cadastro traduzem uma possivel diferenca de
comportamento de consumo entre os diferentes clientes de grupo de faturamento e de

diferentes categorias.

No intuito de considerar o histérico de pagamento do cliente, procurou-se tratar os
dados a fim de que cada registro tivesse o atraso em relacdo a um determinado periodo de
tempo. Como mostra a Figura 8, é realizada sobre a tabela de pagamentos uma agregacao

a nivel do cliente.

Figura 8 — Exemplo de tratamento dos dados histéricos.

) Més de
Cliente Referéncia Valor da Fatura

X 02-2019 R$ 30,05

Y 022019 RS 12032 Cliente Pay3 Pay2 Pay1
X 30.05 8045 10.02

X 03-2019 R% 80,45
Y 12032 8752 75.98

X 04-2019 RS 10,02

Y 04-2019 R§ 75,08

Y 03-2019 R$ 8752

Fonte: Autor.

O resultado final é uma tabela com detalhamento em nivel de cliente e com atributos
dos seis meses anteriores ao més analisado. Para a base, foram disponibilizados dados de

julho de 2019 a maio de 2020. Portanto, ao aplicar essa transformacao, restaram dados
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de janeiro a maio de 2020. Similarmente, foram calculados outros valores para serem

utilizados na etapa de treinamento.

Para as caracteristicas que nao possuem valores numéricos, como é o caso do grupo
de faturamento e categoria principal, foi utilizada a técnica de label encoded. Esta técnica
consiste no mapeamento de cada valor distinto de uma coluna em um ntmero. Como
apresentado na Figura 9, em um cenario onde tém-se trés categorias de perfil associado ao

cliente sao obtido trés valores numéricos representantes desta informacao.

Figura 9 — Exemplo de label encoded.

ciene_| ot T
X Normal X 0
Y Alto ¥ 2
s Baixo * 7 1
R Alto R 2
T Baixo T 1
F Normal F 0

Fonte: Autor.

Foram geradas as informacoes apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela descritiva das varidveis independentes.

N Variavel | Descricao
1-6 | PAY(1-6) | Valor pago nos 6 meses anteriores.
7-12 | BILL(1-6) | Valor em débito nos 6 meses anteriores.
13-18 | QFA(1-6) | Quantidade de faturas atrasadas.
19-24 | VFA(1-6) | Valor das faturas em atraso.
25-30 | DA (1-6) | Dias em atraso em relacao a fatura do més.
36 Perfil Perfil de consumo.
37 CP Categoria Principal.
Fonte: Autor.

O problema apresentado neste trabalho é a classificagdo de risco de inadimpléncia de
um cliente. Por conseguinte, o conceito de inadimpléncia passa por diversas interpretacgoes

de acordo com o contexto em que é empregado, o que se torna uma dificuldade ao estudar
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sobre os trabalhos da area, pois a interpretagoes de risco de inadimpléncia ou risco de

crédito é um fator subjetivo e passivel de avaliacao.

Neste trabalho em que o cenério é prestagao de servigo publico, foi definido, junto
aos especialistas da area de negdcio, inadimplente como todo cliente que atrasa a fatura
por mais de 30 dias. A variavel resposta ou variavel dependente foi calculada segundo
essa informacao. Consequentemente, o valor da variavel sera 1 caso o cliente esteja com os
pagamentos dentro do intervalo de tolerdncia de atraso (adimplente), e 0 caso contrario

(inadimplente).

3.3 Transformacao

Diante dos dados pré-processados, observou-se que os valores estao em escalas
diferentes, a exemplo da quantidade de faturas atrasadas e valor pago. Deste modo, foi
necessaria a utilizacao de uma escala comum para que nao haja distorcoes de valores e
a distribui¢do original seja mantida. Optou-se pela utilizagdo da normalizacao Min-Max
(SINGH; SINGH, 2020), com os parametros de min = 0 e mar = 1. A Férmula 3.1

apresenta a transformacao linear aplicada pela técnica.

£ = Ti— mln(%) (max Tpew — MIN ;(jnew) + min 2, (31)
max(x;) — min(z;)

em que Z; é o valor mapeado de um atributo x; de um intervalo [min(z;), max(x;)] para
um novo intervalo [min ey, Max Tye,]. Ao aplicar essa normalizagao, as relagoes entre os
valores dos dados originais sao preservados, nao havendo perda de informacao. Logo, é
possivel atenuar as diferentes escalas entre os valores e modelar corretamente os dados

para aplicacdo da técnica apresentada neste trabalho.

Ainda sobre a normalizacdo, ha um detalhe que deve ser observado: ao realizar a
segmentacao da base, a independéncia dos dados de treino, teste e validagao devem ser
mantidas. Ao ser treinado, com a base de treino, o algoritmo pode ser generalista a ponto
de obter métricas préximas das obtidas durante o treinamento, na base de teste e validacao.
Por isso, é esperado que a aplicagdo da normalizacdo Min-Max seja com base nos intervalos
[MiN X000, MAX Tpeyy] dos dados de treino e entdo aplicada no mapeamento de valores z;

para valores normalizados &; de todos os 3 segmentos da base.

3.3.1 Segmentacdo da base e Balanceamento de classes

De posse da base tratada, foi verificada uma distribuicdo acentuada para os casos

negativos, ou seja, de clientes classificados como inadimplentes, como mostra a Tabela 2.
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Tabela 2 — Distribuicdo da base pré-processada.

Classe | Registros

Negativo | 299.997

Positivo | 200.003
Fonte: Autor.

O balanceamento de classes foi realizado por subamostragem. E esperado que, devido
a grande quantidade de registros, o uso desta técnica nao impacte na diminuicdo na perda

de informagoes na classe da maioria.

Neste trabalho, para a validacao da metodologia empregada, é proposta a segmentacao
da base conforme as datas dos dados processados. Pretende-se demonstrar a geracao correta
das caracteristicas de modo que estas possam ser aplicadas independentemente do periodo
em questao. Ainda é proposto avaliar a capacidade de generalizacao da Collabnet por meio

de uma validacao cruzada.

O método de segmentacao dos dados é com base no periodo de tempo das informacoes
fornecidas, janeiro, fevereiro, marco, abril e maio. O intuito é que se comprove que a geracao
das caracteristicas propostas na metodologia incorporam valores que de fato correspondam
ao historico do cliente. Entao, o modelo gerado com o treinamento de um periodo anterior
possa ser aplicado a outro periodo, demonstrando também a independéncia da base. A

Figura 10 apresenta a divisao realizada.

Figura 10 — Validagao.

o o | o R

80% 20%

—

—
Validagio

Fonte: Autor.

Os dados referentes ao meses de janeiro, fevereiro e margo sio utilizados para o treino

e validacao (80%/20%). Os referentes ao meses de abril e maio constituem a base de teste.
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Validacdo Cruzada

Para comprovar a capacidade generalista do modelo, é proposta a validagao cruzada
por meio do esquema k-fold de Kohavi et al. (1995). Como apresenta a Figura 11, o método
consiste em segmentar a base em k parcelas, de modo que o treino seja realizado com k-1
segmentos e a validacao com o segmento restante. Para completar as combinagoes, devem
ser feitas k iteragdes, de modo que cada iteragao gere um modelo avaliado com uma base
de teste. Ao final sao calculadas as métricas de média e desvio padrao sobre os erros dos

modelos gerados.

Figura 11 — Método k-fold com k=10.

Base

Iteracdo 1 112 |3 (4|5 |6 |7 (8|9 |10 E1
teracio2 | 1|2 |3|4|5[6|7|8|[8 |00} —> £E2
teracios |1 |2|3|a|s5|6|7|8|e|t0—> E3
teraciod |1 |2|3|4a|5|6|7|8|9|10}(—> £9
teracao10 | 1|2 |3 |4|5|6|7|8|a|w0f—> Ew0

Validagao —T

Fonte: Autor.

Neste trabalho, é utilizado o método k-fold com 10 segmentos, onde nove segmentos
sao utilizados para o treino e ofold restante para a validacao dos hiperparametros da
CollabNet. Ao final das inser¢oes das camadas, é realizada a avaliacao do modelo com a

base de teste. Este processo é entao repetido 10 vezes.

De posse da base tratada, é realizada a divisao inicial em treino e teste, 75% e 25%
respectivamente, e entao aplicado o balanceamento de classes por sobreamostragem. Foi
utilizado sobre a base de treino a técnica k-fold com k=10, e ao final de cada iteracao, o
resultado ¢ registrado e obtida a média, T =3 %, e o desvio padrao,c = /3° @, das

métricas dos experimentos.
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3.4 Treinamento

Neste trabalho, é proposta a utilizacdo da CollabNet no contexto da classificacdo do
risco de inadimpléncia. Até entao, todo trabalho de manipulagao e segmentacao dos dados
é realizado por meio da linguagem Pyhton e de bibliotecas acopladas. Desta etapa em

diante, o ambiente de treinamento e avaliacao foi o Matlab , sem bibliotecas adicionais.

3.4.1 Busca de Hiperparametros

Em redes neurais, os pesos incorporados durante o processo de aprendizagem sao
considerados os parametros do algoritmo. Logo, dada uma fungao y = F(z,0), em que
x é o vetor de entrada e y a saida, # seriam os pesos da rede neural. Porém, alguns
aspectos controlam o comportamento do algortimo durante o processos de aprendizagem,
estes valores sdo chamados de hiperpardmetros (CLAESEN; MOOR, 2015). A escolha dos
hiperparametros pode ser considerada um processo critico em problemas de aprendizado de
maquina, pois valores diferentes geram modelos diferentes que por consequéncia impactam
nos resultados (WANG; GONG, 2018).

O algoritmo CollabNet, utilizado neste trabalho, propoe o uso de alguns valores
adicionais que sao explanados na proxima subsecao. De modo geral, os hiperparametros

tradicionais ajustados nessa metodologia sao:

n: Taxa de aprendizado.

e ¢: Nimero de épocas de treinamento de cada camada.

N: Quantidade de neur6nios em cada camada.

NC: Numero de camadas ocultas.

Por definicdo da técnica, a fungao de ativacao utilizada é a sigmoide e o aprendizado
ocorre por lote, ou seja, a cada iteracao os pesos sao atualizados com base em todos os

dados de treino.

A escolha dos hiperparametros foi realizada de forma empirica, por meio de sucessivos
experimentos. Dessa maneira, apds o treinamento com os valores escolhidos, a amostra de
dados de validacao ¢ utilizada para a avaliagdo do ajuste do modelo. Por ser uma base
diferente da usada no treino, ¢ esperada uma avaliacdo imparcial e que possa certificar a

selecao dos valores.

3.4.2 Adicao de Camadas

No contexto da CollabNet, alguns hiperparametros adicionais sao necessarios para

que seja possivel o controle da influéncia da nova camada no aprendizado global da rede.



Capitulo 3. Classificagio de Inadimpléncia 38

Nesta técnica, como ja descrito no capitulo anterior, a adicdo de camadas ocorre apds o
treinamento completo da camada anterior de maneira que a adicdo desta nova ocorra de
forma gradual e colaborativa, a ponto de nao ocorrer elevagoes bruscas no erro de saida

da rede.

A técnica fornece ao projetista alguns valores que podem ser controlados durante
o processo de treinamento da rede. Estes valores compoem o calculo do gradiente e da

entrada liquida do neurénio e sao controladas de forma empirica. Sao eles:

Tabela 3 — Hiperparametros da CollabNet.

Hiperparametro | Dominio
AC [0, 1.0]
saltoC 1, €]

C [0,1]

Fonte: Autor.

AC corresponde ao valor que deve ser incrementado a cada atualizacao do valor C.
O saltoC' é o passo da iteracdo que deve ser atualizado o C'. O C' neste caso ¢ o valor
inicial da varidvel ¢ ao comegar o treinamento da nova camada. Partindo de C, a varidvel
¢ é incrementada em AC' a cada saltoC'. Cada um desses valores influencia diretamente
no processo de adi¢do de uma nova camada e deve ser cuidadosamente escolhido pelo
projetista. Portanto, a escolha erronea dos parametros pode causar um comportamento

inesperado no erro global da rede.

Selecionando corretamente os hiperparametros, pretende-se adicionar novas camadas
a uma rede neural de modo que nao haja pertubacao no erro da rede e o aprendizado
da nova camada seja incorporado. Para ratificar tais feitos, é proposta a comparagao
dos resultados ao final do treinamento de cada camada. As métricas de avaliagdo serdao

apresentadas na proxima subsecao.

3.5 Avaliacao e Interpretacao

Para avaliacao dos resultados dos modelos, é proposta a utilizagao das métricas de
acuracia, precisdo, sensibilidade, especificidade e f-score. Além de um método que busque
classificar corretamente os clientes inadimplentes e adimplentes, deve ser possivel verificar
a nao pertubacao do erro global e a incorporacao do aprendizado de cada nova camada.
Para tal, é realizada a comparacao do erro global e das métricas descritas acima ao final

do treinamento de cada camada.

Optou-se por definir o cliente inadimplente como classificacao negativa e o adimplente
como positiva, pois é considerado como evento de interesse os clientes que irdo cumprir

com o contrato da prestagao de servigo, ¢ tratado como inadimplente o cliente que atrasa
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por mais de 30 dias o pagamento. Também é esperado que, ao considerar o uso do
balanceamento de classes proposto na etapa anterior, as métricas calculadas nao sejam

enviesadas pela distribuigdo original da base.

Podemos interpretar as medidas Falso Positivo, Falso Negativo, Verdadeiros Negativos

e Verdadeiros Positivos da seguinte forma:

o Falsos Positivos (FP): casos em que o cliente se tornou inadimplente, caso negativo,

porém o modelo classificou como positivo, ou seja, adimplente.

o Verdadeiros Negativos (VN): casos em que que a classe é negativa e o modelo

classificou classificou corretamente como negativa.

 Falsos Negativos (FN): casos em que o cliente é sinalizado como adimplente, classe

positiva, e o modelo classificou como negativa.

» Verdadeiros Positivos (VP): casos de clientes adimplentes corretamente classificados

pelo modelo.

De posse dessas medidas, ha possibilidade de calcular as métricas responsaveis
pela avaliacao do resultados obtidos e validacao dos modelos. A métrica de acuracia,
é normalmente conhecida por fornecer uma avaliacao geral do experimento, e pode ser
definida como a proporc¢ao de todos os resultados corretos em relagdo a populacao do
experimento (FAWCETT, 2006). Entao, o cédlculo do ACU(Acurécia), pode ser definido
segundo a Equagao 3.2.

VP+VN

ACU = VPLVN+FP+FN

(3.2)

A especificidade (ESP) representa a taxa de verdadeiros negativos,ou seja, dentre
todas os clientes inadimplentes, quantos o modelo corretamente classificou (VN). Quanto
maior este valor, melhor o modelo capta os casos de inadimpléncia. Seu calculo é presentado

pela Equacao 3.3.

VN

ESP = ———
5 VN +FP

(3.3)

De forma andloga, considerando todos os casos de classe positiva, a sensibilidade
(SEN) pode ser considerada como taxa de verdadeiros positivos. Logo, seu célculo pode

ser inferido como segue a Equacgao 3.4:

VP

SEN = VP T PN

(3.4)
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No contexto deste trabalho, a precisdo (PRE), ou valor preditivo positivo, pode
ser considerada como a taxa de acerto do modelo em relacdo as classifica¢es de clientes
adimplentes. Esta métrica indica a incompatibilidade entre todas as classificagoes da classe
positivo que o modelo gerou e destas quantas de fato correspondem ao rétulo positivo.

Pode-se calcular essa taxa por meio da Equacao 3.5:

VP
PRE= VP Fp &

De modo oposto, o valor preditivo negativo (VPN) pode ser considerado como a
taxa de acerto do modelo em relacao as classificagoes de clientes inadimplentes. Essa taxa

é calculada por meio da Equacao 3.6:

VN

PN=——"_
v VN +FN

(3.6)

Por fim, o f-score considera tanto o calculo precisao quanto o da sensibilidade, sendo
composto pela média harmonica de ambas as métricas. Seu calculo portanto, é definido

pela Equacao 3.7

PRE - SEN

3 9. ==
J-score PRE + SEN
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4 Resultados e Discussao

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos por meio da metodologia proposta, que
averigua a aplicagao de uma rede neural colaborativa, a CollabNet, na classificagdo de
risco de inadimpléncia em concessionarias de servigos publicos. Como apresentado no
Capitulo 3, no intuito de comprovar tanto a geracao das caracteristicas quanto a técnica,
sao propostas duas validagoes: uma referente ao periodo de tempo da base disponibilizada

e uma validacao cruzada.

Além de resultados satisfatorios em relagdo as métricas apresentadas na Secao 3.5, a
metodologia deste trabalho propde o uso da CollabNet no processo de inser¢ao de novas
camadas em uma rede neural. Para demonstrar a eficiéncia da técnica, sera exposto o
comportamento do erro global e das métricas da rede neural ao longo das inser¢oes das
camadas. Igualmente serd apresentado um comparativo entre modelos treinados com

diferentes quantidades de camadas ocultas.

Como descrito na se¢ao anterior, é utilizado o balanceamento por sobreamostragem
para contornar a distribuigdo original da base. Esta distribuicao é acentuada para os casos
negativos, referenciando os clientes inadimplentes. Logo, com o objetivo de avaliar de
forma imparcial as métricas dos resultados, foi optado por realizar o balanceamento de
classes. Dessa forma, é esperado que o modelo final seja eficiente tanto na classificacao dos

clientes adimplentes quanto dos inadimplentes.

No que diz respeito a parametrizagao, a busca dos hiperparametros dos modelos foi
realizada de forma empirica. Ressalta-se que, apesar de nao ter sido utilizada nenhuma
técnica de otimizacao nessa etapa, os experimentos foram realizados de forma exaustiva a
fim de trazer as melhores configuracoes de aprendizagem do modelo e consequentemente

de resultados.

Portanto, foram testadas diversas combinacoes de pardmetros, tanto as que compoem
a arquitetura da rede neural, como o nimero de neurdnios e de camadas, quanto as
relacionadas a CollabNet: AC como o valor de incremento da variavel C, o saltoC como o
passo da iteracdo que deve ser atualizado o C' e o valor inicial de C'. A Tabela 4 apresenta

o espago de busca de hiperparametros utilizado durante os experimentos.

Como apresentado na Seccao 3.3.1, é proposta uma divisao baseada nos meses dos
dados disponibilizados, em que os dados de janeiro, fevereiro e margo sdo segmentados em
80% e 20% para treino e validacao, respectivamente. Os dados referentes aos meses de
abril e maio constituem a base de teste. E importante recapitular que os casos negativos

sdo referentes aos clientes inadimplentes e os casos positivos aos clientes adimplentes. Apos



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 42

Tabela 4 — Espacgo de busca de hiperparametros.

Hiperparametro Dominio
Numero de Neurdnios [6-30]
Quantidade de Camadas | [1,4]

Taxa de Aprendizagem 0,001, 0,00001]

Delta C 0,1, 0,0001]
Salto C 2,50
Inicio de C [0,0,5]

Fonte: Autor.

o balanceamento da base, a distribuicao dos dados, em valores absolutos, seguiu conforme
a Tabela 5.

Tabela 5 — Distribuicao dos dados de treino, validacao e teste.

Dados Quantidade
Treino 99.243
Validagao | 24.793
Teste 75.967

Fonte: Autor.

De posse da base balanceada, os experimentos foram realizados a fim de buscar a
melhor configuracao da rede. Seguindo a técnica CollabNet, as inser¢oes das camadas
foram realizadas sequencialmente. Portanto, ao final do treinamento de uma camada é
inserida outra camada com a mesma quantidade de neurdnio. A Tabela 6 apresenta os
valores das principais métricas por inser¢ao de cada camada. Os valores sdo resultantes da

aplicacao do método sobre a base de teste:

Tabela 6 — Resultados por inser¢ao de cada camada

Camada | ACU PRE VPN ESP SEN F-Score
1° 0,84258 | 0,81433 | 0,87641 | 0,79765 | 0,88752 | 0,84935
2° 0,87438 | 0,83214 | 0,92893 | 0,81079 | 0,93797 | 0,88189
3° 0,88149 | 0,84210 | 0,93115 | 0,82391 | 0,93908 | 0,88795

Fonte: Autor.

E de interesse deste trabalho observar que a cada inser¢ado houve uma melhoria em
todas as métricas avaliadas. Constatou-se que durante os experimentos que a partir da
quarta camada nao houve um incremento significativo nas métricas que justificasse a

insercao de uma nova camada, portanto o modelo final possui trés camadas.

De imediato, observa-se que o método alcancou bons resultados, principalmente nas

métricas de sensibilidade (SEN) e valor predito negativo (VPN). Ao observar o valor da
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métrica de desempenho geral do modelo, a acurdcia (ACU), percebe-se que, da primeira
para a segunda camada, houve uma melhoria de aproximadamente 0,032 no valor da
métrica, enquanto da segunda para a terceira camada houve um acréscimo menor, de
0,007. Isso representa uma melhoria na classificacao tanto dos clientes adimplentes, quanto

inadimplentes.

A precisao (PRE) revela o quanto o modelo acertou dentre todas as classificagoes
geradas da classe positiva, ou seja, qual a probabilidade de acerto do modelo ao gerar
classificagoes para clientes adimplentes. A inclusao da segunda camada forneceu uma
melhoria de aproximadamente 0,02 no valor da precisao, enquanto a inclusao da terceira
camada permitiu um acréscimo de aproximadamente 0,01. A boa precisao demonstra o
baixo erro do modelo ao gerar as classificagoes positivas. De modo inverso, o valor preditivo
negativo (VPN) revela a probabilidade de acerto do modelo ao gerar classificagoes para
clientes inadimplentes. O valor dessa métrica estd maior que o da precisao, o que revela
que o modelo é mais assertivo ao prever classes inadimplentes. A evolucao no valor da

métrica também foi mais expressiva da primeira para a segunda camada.

A taxa de especificidade corresponde a capacidade do modelo em captar os clientes
inadimplentes. Esta taxa apresentou uma evolugao mais timida durante a insercao das
camadas porém apresentou um salto de 0,025 da primeira para a terceira insercao de
camada. De forma analoga, a métrica que mais destacou-se no método foi a sensibilidade.
Ela traduz a capacidade do modelo em capturar corretamente classificagoes de clientes
adimplentes. A inclusao da primeira camada provocou um acréscimo de 0,05 no valor da

métrica.

Seguindo o comportamento das outras métricas, o f-score apresentou melhor evolucao
na inser¢ao da segunda camada, com um ganho de aproximadamente 0,03 nesta insercao.
Seu alto valor de 0,88 é um bom indicativo para a resolucao do problema proposto neste
trabalho.

Ao analisar as métricas expostas, em especial a de especificidade e sensibilidade, e
tendo em vista o balanceamento de classes presente na base, constata-se que o método
detecta com mais facilidade os casos de clientes adimplente, caso positivo, em relagdo aos
casos de clientes inadimplentes. De certo modo, é esperado que a tarefa de classificacao
para os casos de clientes inadimplentes seja mais complexa. Tal fato deve-se, em grande
parte, por caracteristicas inerentes ao dominio apresentado neste trabalho. Porém, ao serem
observadas as métricas de precisdo, 82,3% e valor preditivo negativo, 93,9%, verifica-se
que a probabilidade de acerto do método ao selecionar uma classe inadimplente é maior

que ao selecionar uma classe como adimplente.

Desse modo, as métricas indicam eficiéncia na resolugdo do problema aqui exposto.
O método dispoe de um acerto médio de 88% ao ser confrontado por uma base totalmente

independente da qual foi utilizada para seu aprendizado. Além disso, no contexto da
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classificacao de risco, a sobreposicao do valor preditivo negativo em relagao ao valor da
precisdo configura um 6timo indicativo para tomada de decisdo que venha a ser baseada

nesta metodologia.

Ainda é proposta deste trabalho evidenciar a melhoria de desempenho do método
por meio da inclusdo de novas camadas. Para tal, é apropriada uma visualizacdo que
demonstre a evolugdo no valor das métricas de forma clara e objetiva. Sob a ética da
matriz de confusao apresentada na Figura 12, é possivel observar o progresso tanto no

valor das métricas quanto dos casos de classificacao.

Figura 12 — Matriz de confusao durante o treinamento do modelo final.

Matriz de Confusao
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60.595 15.372 79,8% 20,3% Uma Camada
Inadimplente - 0 81,1% 18.9% + Duas Camadas
82.4% 17.6% * Trés Camadas
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E
g Adimplente - 1 93,8% 6,2%
2
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87,6% 12,4% 81,4% 18,6%

92,6% 7.1% 83,2% 16,8%

93,1% 6,9% 84,2% 15,8%

Inadimplente - 0 Adimplente - 1

Classe Estimada

Fonte: Autor.

Na figura, os quadrantes em verde representam as classificagoes corretas, os quadrantes
em vermelho as classificagoes incorretas e os quadrantes em cinza o valor das métricas
em percentual. Cada quadrante é segmentado pela quantidade de camadas inseridas. A
lacuna gerada é preenchida pelo valor correspondente da matriz de confusao e por uma
das cores, em que sua intensidade obedece a ordem da quantidade de camadas. Assim, a

cor mais amena representa a primeira camada e a cor mais forte, a tltima camada.

Sob esse angulo, constata-se com clareza o comportamento desejado de evolugao nos
valores calculados, apresentados agora em percentual. Nos quadrantes verdes, o incremento
das classificacoes corretas ao decorrer das inser¢oes é espelhado na melhoria nos valores das
métricas de acerto. Estes valores sao visualizados, na cor verde, tanto verticalmente como
horizontalmente. O fenémeno inverso é observado com as classificagoes incorretas, que sao
decrementadas ao decorrer das insercoes, refletindo assim na diminuicao dos valores das

métricas de erro observados em vermelho.
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Na diagonal principal, observa-se o aprimoramento no valor da acuracia, que partiu
do valor de 84,3% ao final do treinamento da primeira camada e chegou a 88,1% ao final
do treinamento da terceira camada. Isso representa uma melhoria de 3,8 % na performance
do método. O mesmo ocorre com as métricas de especificidade e sensibilidade observadas
horizontalmente e as de precisao e valor preditivo negativo observadas verticalmente. Tal
fato ainda é validado pela movimentacao presente dos casos de classificacdo dos quadrantes

vermelhos para os quadrantes verdes.

Outra forma de diagnéstico do modelo é por meio da curva ROC (do inglés: Receiver
operating characteristic). Ela tem por objetivo avaliar a capacidade discriminativa de um
modelo. Para tal, é plotado para cada classe do problema uma curva que mede a taxa
de verdadeiros positivos, sensibilidade, pela taxa de falsos positivos, especificidade. Esta
curva é composta por pontos de corte que representam a saida do classificador para cada
classe. Portanto, a curva acompanha o intervalo continuo de [0,1]. A Figura 13 apresenta
a curva ROC do modelo com trés camadas, onde a linha vermelha é a curva da classe de

clientes inadimplentes e a curva azul, a de clientes adimplentes.

Figura 13 — Curva ROC.
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Fonte: Autor.

Observa-se que ambas curvas estao préximas ao canto superior esquerdo, indicando
um bom classificador. No intervalo de saida entre 0,5 e 1, a classificac@o para a adimpléncia
tem taxas de verdadeiros positivos maiores que a classificagdo de inadimpléncia. De forma
analoga, no intervalo de 0 e 0,5, a classificacao para a rejeicao da inadimpléncia funciona
melhor, representada pela curva vermelha. Esses fatores montam um intervalo de incerteza

de classificacdo maior para os casos de clientes inadimplentes.
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O cenério apresentado pela curva ROC é corroborado pelas métricas ja apresentadas,
das quais a sensibilidade, com valor de 93,9%, apresentou-se superior a especificidade,
com valor de 82,3%. Diversos podem ser os fatores que influenciam nesse comportamento,
em grande parte sdao inerentes ao dominio estudado e naturalmente devem ser objeto de

estudo em trabalhos futuros que visam o aperfeicoamento das métricas aqui expostas.

Comparativo das Curvas de Aprendizado

No contexto do aprendizado da CollabNet, um aspecto importante a ser ponderado é
o momento em que as inser¢oes das camadas ocorrem durante o treinamento global. Foi
considerado que a insercao deve ser realizada apds o esgotamento do aprendizado de cada
camada, ou seja, quando nao for mais observavel o comportamento inerente do aprendizado
caracterizado pelo decaimento do erro global da rede. Desse modo, ¢ importante realizar a
insercao da nova camada em um momento que ela contribua para o aprendizado da rede e

que essa inclusao nao ocasione a pertubacgao do erro global do modelo.

Esse fendmeno foi observado ao realizar a comparacao da rede com e sem as insergoes
da camadas. O experimento consistiu em treinar a rede fixando-se as quantidade de épocas
de treinamento e os hiperparametros, alterando somente a inclusao ou nao inclusao de
uma nova camada. Para tal procedimento foram armazenados os pesos das ligagoes entre
os neurdnios da rede em cada momento da inclusao da nova camada e posteriormente
treinado o modelo sem a insercao. A rede foi treinada durante 6.000 épocas, com taxa
de aprendizagem 0,00005 e com 12 neurdnios em cada camada. A Figura 14 apresenta o

comportamento do erro global ao realizar o treinamento somente com uma camada.

Na Figura 14 observam-se duas curvas de aprendizado. A linha azul representa a
curva de aprendizado do treino, calculada a partir do conjunto de dados de treinamento.
Esta curva é considerada um indicativo de como o modelo estd aprendendo. Ja a linha
vermelha representa a curva de aprendizado de validagao, que expressa o quao bem o
modelo estd generalizando. Ao acompanhar ambas as curvas é possivel observar que o
treinamento encontra um ponto de estabilidade, que é estendido até a época 6.000, onde
sobre os dados de treino apresentou um EQM de 0,102303 e sobre os dados de validagao
um EQM de 0,104431. A lacuna entre as curvas indica um bom ajuste do modelo de modo
a conferir a rede uma capacidade de generalizacdo. Pela consisténcia das curvas é possivel
inferir também que o conjunto de dados de treino é representativo diante dos conjunto
de dados de validacao. Ainda sob esse aspecto, demonstra-se que o modelo nao sofreu de

overfitting (sobreajuste) ou underfitting (sub-ajuste).
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Figura 14 — Comportamento do erro quadratico médio nos dados de treino e validagao
com uma camada
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Fonte: Autor.

Como mencionado, os experimentos basearam-se na comparacao dos modelos sem
e com a insercao de novas camadas. E entdo inserido na época 2.000 uma nova camada
partindo dos pesos previamente armazenados. Neste ponto, a insercdo proposta pela
CollabNet exige ao projetista o ajuste de alguns hiperparametros. Como citado na Secao
2.5, esses valores controlam o comportamento da varidvel C, que por sua vez influencia
diretamente em como o aprendizado sera incorporado durante o treinamento das camadas
e consequentemente no erro global do modelo. Portanto, a combinacao do AC' como o
valor de incremento da variavel a cada saltoC', partindo de uma valor inicial, deve ser
ajustada pelo projetista. A Tabela 7 apresenta o melhor conjunto de hiperparametros

alcancados durante os experimentos.

Tabela 7 — Melhores Hiperparametros.

Hiperparametros Valor
Numero de Neuronios 12
Quantidade de Camadas | 3

Taxa de Aprendizagem | 0,00005

Delta C [0,0005, 0,01]
Salto C 10,25
Inicio de C 0

Fonte: Autor.

A parametrizagdo da variavel C ocorreu de forma empirica. Nos experimentos,

semelhante a Freitas Jr. et al. (2018), observou-se que valores de incrementos elevados
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podem comprometer o erro global da rede, bem como se aplicados em curtos intervalos
entre épocas. Os melhores resultados foram obtidos partindo do valor inicial zero. A
cada 10 e 25 épocas, o valor inicial de C foi incrementado com valores entre 0,005 e 0,01.
Esses valores permitiram com que a inclusao da nova camada ocorresse de forma gradual
e completa. A Figura 15 apresenta o comportamento do erro global da rede com duas

camadas ocultas.

Figura 15 — Comportamento do erro quadréatico médio nos dados de treino e validagao
com duas camadas ocultas
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Fonte: Autor.

No momento da inclusao da segunda camada, o erro global da rede comeca a
seguir uma trajetoria descrente, de modo a colaborar para o aprendizado da rede e
consequentemente contribuir para a diminuicdo do EQM ao final do treinamento, 0,101187
sobre os dados de treino e 0,103139 sobre os dados de validagao. Outro comportamento
verificado é a nao pertubacao do erro global. Por conta da aleatoriedade da inicializacao
dos pesos da nova camada, o comportamento inverso seria o esperado ao anexar-se essa
nova camada, porém por meio da parametrizacao da CollabNet foi possivel atingir este

comportamento.

Seguindo os mesmos parametros abordados anteriormente, foi aplicada a inclusao
da terceira camada oculta a rede neural. Entao, é verificado um decaimento do EQM
sobre os dados de treino para 0,099581 e sobre os dados de validacao para 0,101465. Apds
experimentos com insercoes de mais camadas, notou-se que o ganho no erro global nao
era mais significativo para a resolugdo do problema e portanto o modelo final é composto
por trés camadas ocultas. A Figura 16 apresenta as curvas de aprendizado de treino e

validacdo do modelo final deste trabalho.
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Figura 16 — Comportamento do erro quadratico médio nos dados de treino e validagao
com trés camadas ocultas
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Fonte: Autor.

Validacao Cruzada

Para avaliagdo mais efetiva da técnica e de sua capacidade de generalizagdo, é
utilizada uma validagao cruzada por meio do esquema k-fold, com k=10. Logo, de posse
da base tratada, realizou-se a divisao inicial em treino e teste, 75% e 25% respectivamente,
e entdo aplicado o balanceamento de classes por sobreamostragem. Sao obtidas bases com

a seguinte distribuicao:

Tabela 8 — Distribuicao dos dados treino e teste.

Dados | Quantidade
Treino 149.889
Teste 50.114
Fonte: Autor.

A base de treino é entdao segmentada em 10 parcelas, onde nove delas sao utilizadas
para treino e uma para a validagao. Neste experimento, a validagao serviu para comprovar
a escolha dos hiperparametros. Os parametros refentes a CollabNet foram replicados
enquanto nos outros tiveram alteracao somente da taxa de aprendizagem, 0,00001, e o
nimero de neurdnios, 14. O nimero de camadas ocultas também permaneceu o mesmo.
A Tabela 9 apresenta aplicagoes dos modelos sobre a base de teste utilizando validacao

cruzada.
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Tabela 9 — Tabela de Resultado da validacao cruzada.

Meétrica | Média | Desvio Padrao
ACU 0,85263 0,00037
PRE 0,81643 0,00222
VPN 0,89421 0,00259
ESP 0,80932 0,00352
SEN 0,89853 0,00318

F-Score | 0,85551 0,00033

Fonte: Autor.

Ao confrontar os resultados da validagao cruzada com os resultados dos experimentos
anteriores (Tabela 6), verifica-se que a ordem de melhores métricas é mantida, com
destaque para sensibilidade e valor predito negativo. Os valores absolutos das métricas
tiveram um leve decréscimo. O fendmeno pode ser associado ao sucesso da geragao de
caracteristicas que permitiu incorporar fatores sazonais ao modelo. Ao contrario dos
experimentos anteriores, a aleatoriedade proposta pelo esquema de validacao cruzada
k-fold desorganiza a temporalidade da base de dados. Portanto, a base de treino é trocada a
cada iteracdo. Nessa conjuntura, a metodologia foi capaz de apresentar métricas aceitaveis

para a resolucao do problema.

Ainda sobre os resultados, o baixo desvio padrao demonstra que os resultados dos
experimentos estao préximos da média. Consequentemente, essa baixa dispersao em um
contexto de diferentes bases pode demonstrar a capacidade do método em encontrar

padrdes nas caracteristicas geradas e assim efetivamente gerar classificagoes corretas.

Ao final comprovou-se a eficiéncia do método tanto no que diz respeito a insercao
colaborativa de camadas ocultas em uma rede neural, quanto a classificacdo da base de
risco de inadimpléncia no contexto de uma concessionaria de servigo publico. H4 caréncia
de estudos e de base de dados que compartilhem o dominio estudado neste trabalho. Por
outro lado, os resultados aqui expostos pretendem instigar outros trabalhos a investigar a

mesma problematica.
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5 Conclusao

A prestacao indireta de servigos publicos por meio de concessoes a empresas privadas
celebra uma parceria entre os poderes publico e privado que visa a preencher a lacuna
existente entre os riscos econémicos da exploracao industrial e a eficiéncia no fornecimento
de um servigo essencial. Nesse cenario, a regulamentacao do Estado ocorre por meio da
acao de orgaos e instituicoes reguladoras que estabelecem tetos tarifarios e diretrizes de
prestacao de servico. A reducao dos custos operacionais e o aprimoramento dos processos de

cobranca e de comunicac¢ao devem ser parte do planejamento estratégico dessas empresas.

Manter o equilibrio entre a continuidade de um servi¢o ptublico e essencial com a
necessidade de arrecadagao por partes das empresas é uma complexa tarefa. A utilizacao
de técnicas computacionais que classifiquem o comportamento dos contribuintes diminui
a subjetividade no processo de analise de inadimpléncia. Nesse aspecto, a metodologia
apresentada neste trabalho apresentou resultados que indicam a viabilidade da inclusao
dessas técnicas no processo de tomada de decisdo das empresas e consequentemente no

ciclo de relacionamento com o cliente.

A proposta apresentada neste trabalho refere-se a utilizacao da CollabNet na
classificacdo de risco de inadimpléncia no contexto de concessionarias de servigos
publicos. Os resultados obtidos por meio dos experimentos demostraram um desempenho
satisfatério da metodologia, tanto na resolucao do problema de classificacao quanto nas
inser¢oes de camadas ocultas na rede neural. As métricas de acuracia, valor preditivo
negativo, sensibilidade e f-score, calculadas sobre os dados balanceados e apds a busca de

hiperparametros, expuseram notaveis valores.

Entende-se que o método apresentou resultados promissores tanto no que diz
respeito a deteccao de clientes adimplentes (alto valor de sensibilidade), quanto a sele¢ao
de clientes inadimplentes (alto valor preditivo negativo). A consisténcia dos valores
denotam a possibilidade do método em auxiliar no processo decisério de arrecadagao
das concessionarias. No entanto, é incumbéncia da empresa a definicao de um limiar de

decisao que traga seguranca na utilizacao do sistema.

Ainda sobre os experimentos, constatou-se a eficacia da CollabNet na insercao de
camadas ocultas em uma rede neural profunda. Ainda que ndo se tenha utilizado nenhum
método de busca, realizando o processo manual de parametrizagao, os hiperparametros
dispostos pela técnica foram suficientes para o aprendizado colaborativo entre as camadas.
Esse entendimento foi obtido através do comparativo entre as curvas de aprendizado. Nessa
etapa, fol mostrada a nao interferéncia da inclusao de uma nova camada no erro global da

rede.
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Investigou-se, por meio do contraste com a validagao cruzada, a influéncia de fatores
como a sazonalidade no comportamento de pagamento e consumo dos clientes. Além disso,
é considerada contribuigao deste trabalho a aplicacdo de um método computacional no

contexto da inadimpléncia em concessionérias de servigo publico.

Por fim, é considerada de grande valia a aplicacao de novas abordagens de aprendizado
de maquina em dominios ainda pouco explorados pela literatura. Da mesma forma, é de
suma importancia aproximar as problematicas da industria com as técnicas desenvolvidas
no ambito académico. Os resultados provenientes dessa unido deverdo ser capazes de

resolver diversos problemas ainda recorrentes na economia global.

5.1 Trabalhos Futuros

Tendo em vista os resultados satisfatorios da aplicagao da CollabNet no contexto da
classificacao de risco de inadimpléncia em concessionéria de servigo publico, encoraja-se
a exploracao de algumas oportunidades de melhorias tanto a nivel da técnica aplicada,

quanto do dominio explorado. Os pontos de melhoria sao listados abaixo:

e Desenvolver um software que permita a utilizacdo da metodologia em ambiente de
producao. Além de permitir analistas utilizarem o resultado do modelo na tomada
de decisdo, é necessario que o software forneca a capacidade de treinamento continuo.
Como demostrado, o comportamento do cliente possui forte sazonalidade o que pode

afetar a performance de um modelo treinado com dados ultrapassados.

e Avaliar a metodologia em outras base de dados que compartilhem o mesmo contexto

de servigos piblicos ou de risco de crédito (credit scoring).

e Explorar outras caracteristicas presentes em base de dados semelhantes, como

aspectos geograficos, renda familiar e respostas as inciativas de cobranca.

o Criar métodos para a aplicagdo de técnicas de otimizacao de hiperparametros nos
parametros nativos da CollabNet, como o C', AC' e saltoC' além de propor algum
método computacional para encontrar o momento ideal de insercao de uma nova

camada oculta.

e Aplicar outras técnicas de aprendizagem computacional, como redes neurais
recorrentes (RNN’s) e XGBoost, bem como outras técnicas de amostragem de

dados como o SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique).
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