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RESUMO

O trabalho consiste na construgdao de modelos autoencoder para utilizagdao na predi¢ao
de propensao didria a realizacao de empréstimo pessoal. O intuito é identificar os clientes
mais propensos para direcionar esforgos de marketing, como ligagdes e anuncios em midias
digitais. A realizacdo dessa predi¢ao de forma didria é mais adequada a dinamica de uma
Central de Atendimento, por exemplo, que realiza milhares de ligagdes diariamente.
Porém, devido a alta quantidade de dados relacionados ao histérico de ligagdes,
primeiramente um autoencoder foi utilizado para redugdo de dimensionalidade dessa
base, reduzindo o niumero de varidveis de 120 para 7. Esse procedimento também foi
realizado empregando a técnica de Analise de Componentes Principais (PCA) para
comparac¢do. Com os dados obtidos nesta etapa e a adicdo de novas varidveis, como saldo
a vencer e limite, um novo autoencoder com 21 variaveis de entrada foi empregado com o
objetivo de predizer a propensdo de clientes a realizagdo do empréstimo, com todas as
predicdes geradas em um modelo do tipo Light Gradient Boosting Machine (LGBM). O
conjunto de dados utilizado é anonimizado e proveniente de uma base de dados histérica
de uma instituicdo financeira, sendo altamente desbalanceado, com casos de empréstimos
muito mais raros do que casos sem empréstimo (0,22%). Devido a alta diferenca entre as
classes inerente ao problema, a principal métrica escolhida para avaliagdo dos modelos foi
a area sob a curva de precisdo-revocacao (PR AUC), pois ela é menos propensa a
superestimar o desempenho do modelo quando a classe negativa é predominante. Na
etapa de reducdo de dimensionalidade os resultados obtidos foram muito satisfatérios,
com melhor poder preditivo do autoencoder frente ao PCA nas varidveis geradas. Na etapa
final de predicao, novamente o autoencoder demonstrou superioridade em relagdao ao
PCA, registrando um PR AUC de 0,0194 contra 0,0131. Nesta etapa, os resultados foram
inferiores aos alcancados ao utilizar todas as 21 variaveis disponiveis (0,0282), sugerindo
gue mesmo assim houve alguma perda de informacdo. Apesar disso, a estratégia de
modelo didrio se mostrou mais eficiente que a estratégia mensal utilizada atualmente pela
instituicdo em todas as abordagens, evidenciando a qualidade das informagdes e métodos
utilizados. De forma geral, o autoencoder se mostrou uma ferramenta muito util que pode
ser utilizada para o pré-processamento dos dados e fornecimento de informacdes
relevantes para a predic¢do, principalmente em sistemas com alta dimensionalidade.

Palavras-chave: Autoencoder, Empréstimo Pessoal, Modelo de Propensao



DEQUI / UFRGS — Gabriel Speranza Pastorello v

ABSTRACT

This work consists of constructing autoencoder models for use in predicting daily
propensity for personal loan uptake. The aim is to identify the most inclined customers to
direct marketing efforts, such as phone calls and digital media advertisements. Performing
this prediction on a daily basis is more suitable for the dynamics of a Call Center, for
example, which makes thousands of calls daily. However, due to the high amount of data
related to call history, initially, an autoencoder was used to reduce the dimensionality of
this dataset, reducing the number of variables from 120 to 7. This procedure was also
performed using Principal Component Analysis (PCA) for comparison. With the data
obtained in this step and the addition of new variables, such as current balance and limit,
a new autoencoder with 21 input variables was employed to predict the propensity of
clients to take out loans, with all predictions generated in a Light Gradient Boosting
Machine (LGBM) model. The dataset used is anonymized and comes from a historical
database of a financial institution, being highly unbalanced, with loan cases much rarer
than non-loan cases (0.22%). Due to the high difference between the classes inherent to
the problem, the main metric chosen for evaluating the models was the area under the
precision-recall curve (PR AUC), as it is less prone to overestimating the model's
performance when the negative class is predominant. In the dimensionality reduction step,
the results obtained were highly satisfactory, with better predictive power of the
autoencoder compared to PCA on the generated variables. In the final prediction step,
again the autoencoder demonstrated superiority over PCA, recording a PR AUC of 0.0194
against 0.0131. In this step, the results were lower than those achieved using all 21
available variables (0.0282), suggesting that there was still some loss of information.
Nevertheless, the daily model strategy proved to be more efficient than the monthly
strategy currently used by the institution in all approaches, highlighting the quality of the
information and methods used. Overall, the autoencoder proved to be a very useful tool
that can be used for data preprocessing and providing relevant information for prediction,
especially in systems with high dimensionality.

Keywords: Autoencoder, Personal Loan, Propensity Model
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1 Introdugao

O setor de crédito pessoal movimenta trilhdes de reais todos os anos e exerce influéncia
direta na vida de milhares de pessoas. No Brasil, esse mercado registrou um movimento
financeiro de RS 2,6 trilhdes em 2021, representando um aumento de quase 20% em
relacdao a 2020 (INSTITUTO PROPAGUE, 2021). A busca por esse tipo de crédito tem como
principal finalidade a quitagdo de dividas em aberto, o que impacta um grande contingente
da populagdo brasileira, considerando que 78,3% das familias possuem dividas a serem
pagas, e dentro desse grupo, 29,1% estao em atraso (CNC, 2023).

Uma das principais frentes desse mercado sdo os empréstimos pessoais (EPs),
modalidade de crédito destinada a pessoas fisicas na qual uma quantia em dinheiro é
disponibilizada tendo como contrapartida a aplicacdo de taxas de juros mensais
previamente estabelecidas em contrato. Modelos de propensdo a compra desse produto
sdo muito interessantes para as instituicdes financeiras concedentes de crédito, pois
ajudam a direcionar os esforcos de canais de comunicagdao, como publicidade online e
operacao de ligacOes. Esses estabelecimentos, caracterizados por uma ampla base de
clientes, se beneficiam com a identificacdo dos clientes com maior propensdo, que
aumenta o retorno sobre investimento (ROI) e impacta diretamente na otimizacdo dos
resultados financeiros, uma vez que tempo e mao de obra sdo recursos escassos e finitos.

Muitas organizacdes ja adotam algum modelo com esse tipo de objetivo, porém em sua
forma mais simplificada, onde hd um indice, denominado score de propensao (variando de
0a1l, com1sendo muito propenso) que é gerado uma vez ao més com dados estaticos dos
meses anteriores, por exemplo. Embora essa seja uma alternativa vdlida, essa atualizacao
mensal segue uma dindmica diferente da Central de Atendimento, que realiza milhares de
ligacGes diariamente. Logo, seria interessante a atualizacdo didria dessa propensdo levando
em conta, por exemplo, valores a vencer do cliente no més até entao, e o préprio resultado
de ligacGes anteriores (se o cliente atendeu, se solicitou retorno apds proposta, entre
outros).

Essas informacdes podem ser muito ricas, pois permitem a identificacdo de um cliente
gue foi contatado no dia anterior e manifestou desinteresse em um empréstimo, por
exemplo. Isso possibilita direcionar os esforcos de contato para outros clientes mais
propensos, evitando uma nova abordagem a aqueles que ja expressaram sua falta de
interesse, economizando recursos da empresa e melhorando a experiéncia do cliente ao
evitar abordagens repetitivas e potencialmente incémodas. Essas varidveis ndao seriam
consideradas em um modelo com atualizagdo mensal. O objetivo final é que a inclusdo
desses dados em uma atualizagdo didria do escore aumente a separacao realizada pelo
modelo entre propenso e ndo-propenso e alavanque ainda mais os resultados financeiros.

No entanto, devido a grande disponibilidade de dados relativos ao histdrico de ligac¢des,
surge a necessidade de uma reducdo de dimensionalidade, devido a inviabilidade
computacional do uso de todos os dados em sua forma bruta. Além disso, ela diminui a
complexidade dos dados, o que auxilia na prevencdo de sobre ajuste (overfitting) no
modelo final. Portanto, este trabalho ird realizar técnicas de reducdo de dimensionalidade
visando reduzir o tamanho da base de dados do histérico de ligacdes, buscando identificar
uma representacao de baixa dimensionalidade que consiga captar o maximo de informacao
da base original. A determinacdo da abordagem a ser adotada neste caso é de suma
importancia, pois ao mesmo tempo em que reduzir a dimensionalidade traz as vantagens
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ja citadas, também pode acarretar em perda de informagdes significativas e assim esta
intrinsicamente relacionada com a qualidade dos resultados obtidos. O autoencoder é uma
técnica que ja demonstrou ser eficaz na reducdo de dimensionalidade em diversos
contextos (ARDELEAN, COPORIIE, et al., 2023), pois se trata de uma arquitetura de rede
neural que apresenta a habilidade de aprender e extrair caracteristicas dos dados,
realizando transformages ndo lineares para gerar uma representagdo compacta e
resumida dos dados de entrada.

Assim, as varidveis geradas nesta etapa serdao agregadas a informagdes adicionais,
como saldos pendentes e limites de crédito, para prever a propensao dos clientes a solicitar
empréstimos pessoais. Essa predi¢ao sera realizada tanto com as varidveis geradas no
espaco latente do autoencoder quanto considerando a inclusdao do erro de reconstrugao
de um autoencoder treinado exclusivamente com amostras de classe negativa, atuando
como um identificador de comportamento, para verificar o poder preditivo dessa
informacao.

Desta forma, o objetivo deste trabalho é utilizar autoencoders para todo o
desenvolvimento do projeto, inicialmente realizando redu¢dao de dimensionalidade das
variaveis relacionadas ao histdrico de liga¢Oes, e apds utiliza-las em conjunto com outras
informacdes, incluindo o erro de reconstrucdo, para prever a propensdo de clientes
realizarem empréstimos pessoais de forma diaria. Para ambas as etapas, outras técnicas
da literatura serdao propostas a fim de comparar seu desempenho com o do autoencoder e
validar a adequacdo dessa técnica para as aplicacées em questao.
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2 Revisao Bibliografica

Os conceitos tedricos envolvidos neste trabalho foram revisados na literatura e serao
apresentados nesta se¢ao, com destaque para as técnicas de reduc¢do de dimensionalidade,
o modelo e as métricas de avaliagao utilizadas.

2.1 Técnicas de redugao de dimensionalidade

Alguns pontos de atencdo devem ser observados quando se deseja trabalhar com bases
de dados com muitas varidveis, como por exemplo o custo de armazenamento e
principalmente de processamento destes dados (conhecidos como dados de alta
dimensionalidade). A redu¢do da dimensionalidade surge como um recurso fundamental
no processo de reconhecimento de padrées (JIA, SUN, et al., 2022), visando descobrir o
melhor mapeamento dos dados em um numero menor de dimensdes a0 mesmo tempo
gue minimiza a perda de informacdo no processo.

A técnica de reducdo de dimensionalidade que sera utilizada é a extracdo de varidveis
(feature extraction), que gera novas varidveis a partir das originais. Sua vantagem é que a
compactacdo é mais eficiente, porém, enquanto o conjunto de variaveis original tem um
significado evidente, as novas podem perder interpretabilidade (JIA, SUN, et al., 2022). A
seguir, duas alternativas para esta técnica serdo abordadas.

2.1.1 PCA - Principal Component Analysis

A anadlise de componentes principais, conhecida como Principal Component Analysis
(PCA) em inglés, é um método ndo-supervisionado amplamente utilizado para reduzir a
dimensionalidade de conjuntos de dados, atribuido a (PEARSON, 1901). Ele funciona
extraindo as informacdes relevantes de um conjunto de dados e as expressando como um
novo conjunto de varidveis ortogonais entre si. Essas novas varidveis sdao combinacdes
lineares das originais denominadas componentes principais.

Figura 2.1: Exemplo de analise de componentes principais (PC)

4

Fonte: Adaptado de (BJORKLUND, 2019)

O numero de componentes selecionados nessa transformacdo pode ser determinado
de diversas formas, como por exemplo, considerando o nimero de componentes principais
em que a soma da variancia explicada acumulada seja de no minimo 95%. Essa escolha é
realizada com o objetivo de minimizar a perda de informacgdes, ao mesmo tempo em que
se reduz a dimensionalidade do problema.
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A capacidade dos componentes principais em explicar a variancia dos dados, eliminar
informagdes redundantes e filtrar ruido propicia seu uso em diversas aplicacdes,
principalmente na etapa de pré-processamento de um problema supervisionado.
Entretanto, este método possui algumas limitacdes, como o fato de ndo ser capaz de
identificar relacdes ndo-lineares, e que, por ser um método ndo-supervisionado, pode
descartar informagGes relevantes para um eventual modelo supervisionado, ja que a
dire¢do com maior variancia ndo necessariamente é a diregdo com maior informacao.

2.1.2 Autoencoder

Autoencoders sdo uma técnica de aprendizado de mdquina ndo supervisionado
composto por uma rede neural artificial (RNA) que é treinada para reconstruir os dados
originais a partir de uma representacdo de espaco codificado. As RNAs sdo modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso central e sdo compostos por nds (ou
neurdnios) interconectados que podem aprender a realizar tarefas complexas devido a sua
capacidade de realizar transformagdes nao-lineares. Os autoencoders sao um tipo especial
de rede neural que pode ser usado para reduzir a dimensionalidade de dados, onde o
objetivo é reconstruir a entrada ao invés de prever alguma varidvel alvo. Ao reconstruir as
entradas, um autoencoder tenta aprender uma representacao condensada dos dados de
entrada, processo também conhecido como codificagdo (enconding).

Figura 2.2: Diagrama dos componentes do autoencoder

Dados de Entrada Dados de Saida

X1 =4
Espago Latente ’
A
X2 =
A
X3 X3
A
X4 X4

Encoder Decoder

Fonte: Do Autor
Um autoencoder é composto por:

1) Uma camada de entrada com um vetor de M dimensGes que representa os dados
de entrada, denotada por x = (x4, X, ..., Xpr)-

2) Uma camada de saida, denotada pelo vetor X = (X1, X5, ..., Xy )-

3) Uma ou mais camadas ocultas que visam aprender os padrdes nos dados de entrada
e “codificar” ou “decodificar” as informacdes essenciais.

4) Uma camada latente que separa o processo de encoder e decoder e representa a
dimensao latente.
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Na Figura 2.2 é possivel visualizar esses componentes de forma simplificada. As
camadas de entrada, chamadas de codificador ou encoder, mapeiam os dados de entrada
para uma representacdo de dimensionalidade inferior. J& as camadas de saida
(decodificador ou decoder) mapeiam a representacdo de dimensionalidade inferior de
volta para a dimensdao dos dados originais. A camada intermediaria, conhecida como
espaco latente, é a representacdao de menor dimensionalidade que contém informacgdes
relevantes dos dados originais, e essa representagdo constitui uma técnica de extracao de
varidveis (ARDELEAN, COPORIIE, et al., 2023).

O autoencoder é treinado visando minimizar o erro entre as reconstrugdes e os dados
originais, nesse trabalho sendo utilizado o erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean
Squared Error). O MSE mede a distancia quadrada média entre o valor real (y) e as
reconstrugdes (), e possui a vantagem de punir erros maiores ao elevar ao quadrado, ao
mesmo tempo que garante que o valor obtido seja sempre maior ou igual a zero. Logo,
guanto menor, melhor.

1 ~

MSE = ~¥io1(vi — 9)° (2.1)
Os erros de reconstrucdo representam dados de relevancia em uma variedade de
aplicagdes, incluindo detecgao de falhas, por exemplo. Além disso, a sua utilizagdo como
variavel pode fornecer informacgdes significativas em tarefas de predicdo (TELLAECHE
IGLESIAS, ANGEL CAMPOS ANAYA, et al., 2021). Essa estratégia se fundamenta na
suposicao de que as amostras da classe minoritdria positiva demonstram padrdes distintos
em comparagdo ao resto. Isso implica que, ao treinar um autoencoder apenas com
instancias negativas, elas também podem apresentar uma taxa de erro de reconstrugao
maior. A inclusdao do erro como variavel tem como objetivo analisar a veracidade dessa
suposicao, explorando até que ponto esses erros podem contribuir para a capacidade

preditiva do classificador.

Por ser uma rede neural, o autoencoder pode ser customizado tanto em numero de
camadas quanto de neurdnios, além de apresentar hiperparametros e outras fun¢des como
a de otimizacdo e de ativagdao das camadas a serem definidas. A escolha de cada uma delas
sera discutida na se¢ao 4.

2.2 Modelo

2.2.1 Light Gradient Boosting Machine - LGBM

Light Gradient Boosted Machine, ou LightGBM, é uma implementacao da técnica de
gradient boosting em arvores de decisdo introduzida por (KE, MENG, et al., 2017). Gradient
boosting é um algoritmo de aprendizado de mdaquina que visa reduzir o viés nas predicdes
através do treino sequencial de modelos aprendizes fracos, combinando-os em um
aprendiz forte. Cada novo modelo é treinado para minimizar a funcdo de perda do modelo
anterior utilizando o método do gradiente, sendo possivel sua utilizacdo tanto em
regressao quanto em classificacao.

A métrica de avaliacdo utilizada foi a precisdo média (average precision, AP), pois é uma
opcao ja disponivel no Python que resume a curva de precisdo-revocacao utilizando a
média ponderada das precisdes alcangcadas em cada limite (P,), com o aumento na
revocagao (R,) do limite anterior usado como peso para cada limite n.
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AP = Y ,(R,—R,_1) B, (2.2)

O diferencial do LGBM em relacdo a outros modelos que utilizam deste mesmo
algoritmo sdo as técnicas de Gradient-based One Side Sampling (GOSS) e Exclusive Feature
Bundling (EFB). GOSS parte do principio que diferentes instancias de dados possuem
diferentes papéis no calculo do ganho de informacgao. Ele mantém as instancias de dados
com maiores gradientes, que irdo contribuir mais para o ganho de informacao, e descarta
aleatoriamente algumas instancias com baixos gradientes. Assim, consegue preservar a
acuracia da estimativa do ganho com um conjunto de dados menor que o original, o que é
relevante principalmente quando o valor do ganho de informagao varia muito dentro de
um mesmo conjunto de dados.

J4 a técnica de EFB foi projetada para lidar com dados de alta dimensionalidade, que
geralmente sdo muito esparsos e assim permitem reduzir o nimero de varidveis com
praticamente zero perda. Em um espago de caracteristicas esparsas, muitas dessas
caracteristicas sdo mutuamente exclusivas, ou seja, nunca assumem valores ndo nulos
simultaneamente. As caracteristicas exclusivas podem ser agrupadas com seguran¢a em
uma Unica caracteristica chamada de Exclusive Feature Bundle. Isso resulta em uma
melhoria na velocidade de treinamento sem comprometer a precisdao (KE, MENG, et al.,
2017).

2.3  Métricas de avaliagao

A escolha da métrica utilizada para avaliagdo dos modelos desempenha um papel
crucial tanto na orientacdo da modelagem quanto na avaliacdo da performance. A base
utilizada é extremamente desbalanceada, pois o nimero de clientes que recebem ligacées
e ndo realizam empréstimo é muito maior que o oposto. Logo, essa escolha é ainda mais
crucial porque os procedimentos padrdo e relativamente robustos utilizados usualmente
para classificagdao bindria com dados balanceados, como ROC AUC (Receiver Operating
Characteristic e Area Under the Curve), podem se mostrar altamente inadequados (HE e
MA, 2013), resultando em modelos de classificacdo subétimos que induzem a conclusdes
enganosas, uma vez que estas medidas s3ao insensiveis a dominios de dados nao
balanceados (BRANCO, TORGO e RIBEIRO, 2015).

2.3.1 Area sob a curva de Precisdo-Revocacio — PR AUC

Para analise do desempenho de modelos de classificacdo binaria, diversas métricas
utilizam um instrumento conhecido como Matriz de Confusao (Figura 2.3). Esta matriz
ilustra os resultados da classificacdo, e é composta pelos os seguintes elementos:

e Verdadeiros Positivos (TP): Sdo as previsdes em que o modelo identificou
corretamente os exemplos positivos.

e Falsos Positivos (FP): Representam as previsées em que o modelo classificou
incorretamente exemplos negativos como positivos.

e Falsos Negativos (FN): Refletem as previsbes em que o modelo identificou
incorretamente os exemplos positivos como negativos.

e Verdadeiros Negativos (TN): S3o as previsbes em que o modelo classificou
corretamente os exemplos negativos.
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Figura 2.3: Matriz de confusao

Valor Predito
Negativo Positivo
E Negativo | Verdadeiro Negativo (TN) Falso Positivo (FP)
S
S Positivo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Positivo (TP)

Fonte: Do Autor

Apds a compreensao da Matriz de Confusdo, torna-se possivel definir dois parametros
essenciais na avaliacao do modelo:

e Precisao (Precision): dentre todas as classificacdes de classe positiva que o modelo
fez, quantas estdo corretas.

o TP
Precisao = —— (2.3)
TP+FP
e Revocacgdo (Recall): dentre todas as situacdes de classe positiva esperadas, quantas

estao corretas.

~ TP
Revocagao = —— (2.4)
TP+FN
As métricas discutidas acima sdo empregadas quando se deseja minimizar o nimero de
erros, ja que quantificam essa métrica. No entanto, o cdlculo desse erro sé pode ser
realizado ao impor a condicao de que a predicdo seja expressa no formato binario de 0 ou
1 (em um modelo de classificagdo binaria). Assim, podem ser chamadas de métricas de
limite, onde a partir de um determinado valor limiar de probabilidade predita (usualmente
0,5 por padrdo), a classificacdo sera atribuida como 1; caso contrario, sera classificada
como 0. Uma desvantagem importante das métricas de limite é que elas pressupdem
conhecimento das condi¢des sob as quais o classificador sera implantado, assumindo que
o desequilibrio de classes presente no conjunto de treinamento é aquele que sera
encontrado ao longo da vida operacional do classificador, pois o limite permanece o
mesmo (HE e MA, 2013). Conforme se altera esse limite, também se alteram as
classificacOes preditas das amostras e consequentemente os valores advindos da matriz de
confusao.

Uma alternativa as métricas de limite sdo as métricas de ranqueamento, que estdao mais
preocupadas em avaliar classificadores com base em quao eficazes eles sdo na separagao
de classes. Elas podem ser utilizadas onde se deseja selecionar as melhores n instancias de
um conjunto de dados ou quando uma boa separacao de classes é crucial, por exemplo. A
area sob a curva de precisdao-revocacdo (PR AUC) é uma métrica ideal para uso em
classificacdo binaria com classes altamente desbalanceadas (COOK e RAMADAS, 2020), pois
testa todos os possiveis valores de limite para gerar a curva de precisdao em funcdo da
revocacdo. Essa andlise foca especialmente na variacdo da classe minoritaria positiva
devido a definicdo desses indicadores. Por ndo incorporar verdadeiros negativos, essa
avaliacdo é menos propensa a superestimar o desempenho do modelo em conjuntos de
dados onde a classe negativa é predominante. Portanto, se um método tem PR AUC maior
do que outro, isso sugere que ele é capaz de manter melhor equilibrio entre precisdo e
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revocagado independente do limite escolhido, obtendo melhor desempenho na capacidade
de distinguir as classes.

Como na maioria das métricas de avaliacdo, é desafiador estabelecer um valor
especifico considerado bom ou aceitdvel que seja aplicavel em todas as circunstancias,
geralmente sendo utilizadas como um método de comparacdo entre diferentes
abordagens. No entanto, existem algumas consideracdes que podem ser Uteis na avaliagdo.
Por exemplo, um classificador aleatério, sem nenhum tipo de discriminagdo entre as
classes, obteria um valor de PR AUC equivalente a porcentagem da classe minoritdria
(COOK e RAMADAS, 2020).

2.3.2 Estatistica de Kolmogorov-Smirnov - KS

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS) é uma métrica para modelos de classificacdo
binaria amplamente empregada na avaliacdo de modelos de escores de crédito. Na
estatistica ndo paramétrica, o KS é utilizado para verificar se duas amostras podem ser
originadas de uma mesma funcdo de distribuicdo (CONOVER, 1999). Como métrica de
avaliacdo, se fundamenta na nocdo da distancia entre as distribuicdes de probabilidades
das duas classes, neste caso clientes que efetuaram e que ndo efetuaram compra. O KS
guantifica a maior diferenca entre a frequéncia relativa acumulada dos clientes “maus”
(que ndo fizeram empréstimo), F,(s), e a frequéncia relativa acumulada dos clientes
“bons” (que fizeram empréstimo), F,(s). O objetivo é avaliar se as duas amostras de
clientes vém de populacdes distintas, fornecendo evidéncias que o modelo esta atingindo
sua meta de distinguir os dois grupos. A estatistica de KS para testes unilaterais, onde a
funcdo distribuicdao dos maus clientes é maior que a dos bons, é definida como:

KS = mgx{Fm(s) — Fy(s)} (2.5)

Em um modelo de bom desempenho, clientes ruins tendem a receber escores mais
baixos, enquanto clientes bons recebem escores mais altos. Assim, observa-se que FE,,(s)
rapidamente se aproxima de 1, enquanto Fj,(s) permanece préximo de 0 para um maior
numero de valores de escore s. Consequentemente, quanto mais rdpido o crescimento de
E, (s) e quanto mais lento o crescimento de F,(s), melhor é a qualidade do modelo. E
possivel observar esse comportamento na Figura 2.4.

Figura 2.4: Exemplo de calculo da estatistica de Kolmogorov-Smirnov

100% - AAMALAAAA ML st
.‘A“‘M L~

90% gt e

80% x 7

70% < 2

60% y

P, + Maus
Bons

50%

40% - -

30% S =

Frequeéncia relativa acumulada

20% - =

10% R

0% NS . : : |
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Propensdo

Fonte: Adaptado de (PEREIRA, 2004)
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Apesar do modelo em questao ndo tratar especificamente de escores de crédito, essa
métrica pode ser util para verificar o poder de separacao entre as classes. Porém, como é
considerado apenas o valor maximo, é importante avaliar o resultado de KS obtido junto
com outras métricas para garantir que o modelo ndo esta discriminando clientes bons de
ruins apenas em uma certa faixa de escore. Outra analise possibilitada por esse indicador
€ a area sob a curva dos valores de KS ordenados pelo escore (KS AUC), onde é possivel
avaliar como a diferencga entre as distribui¢cdes evolui com o escore. Assim como o PR AUC,
tanto o KS como o KS AUC variam de 0 a 1 com valores altos indicando melhor performance.
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3 Formulagadao do Problema

Os dados utilizados pertencem a uma institui¢ao financeira, com mais de 3 milhGes de
instancias referentes a trés meses, ou 92 dias. Atualmente, a instituicdo ja possui um
modelo de propensdo que gera um escore mensal utilizando informagdes do histdrico dos
clientes. Esse escore é utilizado para gerar uma lista de priorizacao de ligagdes, onde os
mais propensos sdo priorizados, e até possui um desempenho aceitdvel quando avaliado
mensalmente. No entanto, o grande desafio consiste em possibilitar a atualizacao didria
desse escore, visando gerar resultados mais alinhados com a dinamica de uma Central de
Atendimento. Assim, a ideia é que o novo modelo didrio usufrua do escore mensal
previamente gerado com a adi¢ao de varidveis relacionadas a dois principais grupos: aos
valores atuais de compra e limite do més até entdo ao histdrico de ligagdes, ambas nao
presentes no escore mensal atual.

A base de dados referente ao histdrico de ligagdes, na qual sera realizada a reducgdo de
dimensionalidade, abrange todos os registros de chamadas efetuadas em um periodo de
até 30 dias anteriores ao dia em andlise. Para se adequar ao mesmo formato das demais
varidveis, essas chamadas foram agrupadas em quatro categorias relacionadas a
classificacdo das ligacdes. Cada chamada é classificada com base no seu resultado, e
seguindo a classificagdo comumente adotada no mercado, uma chamada pode ser
classificada como tendo "al6" quando é atendida por alguém e como tendo "al6 efetivo"
quando ocorre de fato comunicacdo com o cliente esperado. E importante mencionar que
uma chamada pode ser atendida, mas nado resultar em contato efetivo, se a ligacdo cair ou
se o cliente alegar engano, por exemplo. Além disso, foi criada uma categoria adicional
dentro das chamadas classificadas como "al6s efetivos", abrangendo situacdes altamente
indicativas de venda, como promessas de compra, por exemplo.

Assim, os quatro grupos formados sdo: auséncia de alo, presenca de aldo sem
efetividade, al6 efetivo sem constar nas categorias especiais e al6 efetivo constando nas
categorias especiais. Esses quatro grupos foram acumulados dia-a-dia ao longo de 1 a 30
dias anteriores, resultando em um total de 120 variaveis.

Figura 3.1: Proporcdo entre classes na base de dados analisada.

Classe 1

0.22%

99.78%

Classe 0

Fonte: Do Autor
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Existe forte disparidade entre classes, conforme observavel na Figura 3.1, com casos de
empréstimos muito mais raros do que casos sem empréstimo. Um cliente foi marcado
como classe positiva se, no dia analisado, recebeu uma ligacdo com contato efetivo e
realizou um empréstimo pessoal em até 10 dias (periodo considerado pela instituicdo), e
classe negativa caso contrario. Essa abordagem retira da base clientes que fizeram EP mas
nao tiveram influéncia dos canais de comunicagdo, o que ajuda a melhor identificar aqueles
que realizaram empréstimo total ou parcialmente devido a atuacdao da Central de
Atendimento, assim maximizando o ganho monetario do modelo ja que ele atuaria
principalmente nesse canal. Essa base foi separada em uma amostra de treino, com 2
milhoes de casos, e de teste, com 1 milhdo e 333 mil casos. Todo tratamento de dados e
criacdo de modelos foi feito utilizando a linguagem Python na versdo 3.9.13, e os principais
pacotes utilizados foram pandas (versdo 2.0.3), numpy (versdao 1.21.6), pytorch (versdo
2.1.0), scikit-learn (versao 1.3.2) e LightGBM (versao 4.1.0).
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4 Metodologia

4.1 Redugao de dimensionalidade

Como citado na se¢dao anterior, os dados relacionados ao histérico de ligagdes
inicialmente possuem 120 varidveis. Por causa desse alto numero, antes do PCA ou o
autoencoder serem utilizados para reducdo da dimensionalidade, foi feita uma selecdo
inicial de varidveis baseada na importancia dada a elas por sete diferentes métodos:
correlacdo linear, limite de varidncia, regularizacdo Lasso, floresta aleatéria, ensemble,
eliminacdo recursiva de variaveis (RFE) e permutacdo. Para cada um desses métodos, foi
fornecido o conjunto de dados completo com 120 variaveis e as mais relevantes foram
selecionadas. Cada técnica esta resumida abaixo:

e Correlagao linear: a analise de correlagdo estabelece a relagdo linear entre cada
varidvel e a classe, medida pela magnitude do coeficiente de Pearson. Dessa forma,
as 20 varidveis que possuem maior correlacdo linear com o alvo foram selecionadas.

e Limite de variancia: o método de limite de variancia estabelece um critério para
descartar varidveis que possuem uma variancia abaixo de um determinado limite.
Essa abordagem filtra varidveis com baixas variacGes, que tendem a ser menos
informativas para o modelo. O limite estabelecido foi de 0.1, o que significa que as
variadveis onde 10% dos valores sdo similares foram retiradas, com 61 restantes.

e Regularizagdo Lasso: é uma técnica que introduz uma penalizacdo proporcional a
soma dos valores absolutos dos coeficientes no processo de otimiza¢ao, no caso em
questdo utilizado em uma regressao logistica. Esta penalizagdo visa reduzir os
coeficientes a valores baixos ou zero, assim reduzindo a probabilidade de sobre
ajuste e a aumentando a interpretabilidade do modelo (TIBSHIRANI, 1996). Assim,
as 20 varidveis com maior importancia para esse modelo foram selecionadas.

o Floresta aleatdria: as florestas aleatdrias (Random Forests) sdao um tipo de
algoritmo de aprendizado por agrupamento (ensemble learning) baseado em
arvores de decisdo. As 20 varidveis com maior importancia para esse modelo foram
selecionadas.

e LightGBM: foi utilizado um classificador LGBM onde as 20 varidveis com maior
importancia para esse modelo foram selecionadas.

e Eliminagdo recursiva de variaveis: a eliminacdo recursiva de varidveis (RFE, do
inglés Recursive Feature Elimination) € uma abordagem que consiste em treinar um
modelo com todas as variaveis, identificar a importancia de cada uma remover a
menos importante, repetindo esse processo até atingir o numero desejado,
definido como 20. O modelo especificado a ser utilizado para essa eliminacdo foi
um LGBM.

e Permutagao: o método de Permutagdo avalia aimportancia das varidveis ao realizar
permutacdes aleatérias nos valores de cada varidvel e observando como isso afeta
o desempenho do modelo. As 20 varidveis cuja permutacdo tem maior impacto no
desempenho do modelo foram selecionadas.

Todas as varidveis que foram selecionadas por pelo menos dois métodos foram
escolhidas para permanecer no modelo, restando 41 variaveis ao final desta selecdo inicial.
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Desta forma, a camada de entrada do autoencoder diminui de 120 para 41 neurénios, o
gue aumenta a velocidade de treino enquanto mantém as varidveis mais relevantes. Para
definicdo do tamanho da camada intermediaria, foi utilizado PCA para verificar o nimero
de componentes principais necessdrios para explicar 95% da varidncia do conjunto de
dados. Na Figura 4.1 é possivel observar que esse nimero é de 7 componentes.

Figura 4.1: Curva de variancia explicada acumulada para a analise de componentes
principais da base de histérico de ligagbes
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Fonte: Do Autor

Para a definicdo do tamanho da segunda camada, foi realizado uma busca exaustiva
(grid search) com as duas outras camadas ja definidas, onde o melhor desempenho foi
alcancado com 27 neurdnios. Esta avaliacdao de desempenho foi medida pelo PR AUC das
previsdes geradas por um modelo LGBM utilizando hiperparametros padriao quando
aplicado a base de teste apds as transformacgdes realizadas pelo autoencoder. Ao final da
busca, a arquitetura do autoencoder foi definida como 5 camadas de 41, 27, 7, 27 e 41
neurdnios, respectivamente, seguindo a estrutura mostrada na Figura 2.2. Por ser uma
rede neural com mais de trés camadas, se caracteriza como uma arquitetura de
aprendizado profundo (deep learning).

Cada camada realiza primeiramente uma transformacao linear dos dados de entrada,
depois passando por uma func¢do de ativacao, neste trabalho definida como logistica
(sigmoide), expressa pela equacao:

1
1+e~%

o(x) = (4.1)

A funcdo logistica restringe a saida a estar no intervalo entre 0 e 1, o que é util quando
se trabalha com probabilidades ou pixels de imagens, por exemplo. Além disso, ela também
possibilita o cdlculo de relagdes nao-lineares que ajudam na modelagem complexa da
realidade. Na verdade, se a funcdo de ativacdo dentro de cada camada for linear, as
varidveis presentes no espac¢o latente correspondem diretamente aos componentes
principais do PCA (PLAUT, 2018).

O algoritmo de otimizacdo aplicado foi o Adam (do inglés adaptive moment estimation),
método muito utilizado na literatura (WONG e LUO, 2018) que serve como uma extensao
do método de descida do gradiente estocastica. A grande diferenca entre o Adam e o
método do gradiente é que o Adam mantém taxas de aprendizado adaptativas para cada
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parametro da rede. Essa abordagem melhora a eficiéncia do treinamento, ajustando
automaticamente as taxas de aprendizado para diferentes parametros, o que tende a
resultar em convergéncia mais rapida e estavel.

A definicdo de alguns hiperparametros mais relevantes é necessaria para o treinamento
do autoencoder. O primeiro é a taxa de aprendizado (learning rate), que determina a taxa
na qual o modelo atualiza os pesos dos parametros a cada iteragao durante o treinamento,
com valores usualmente entre 0 e 1. Uma taxa de aprendizado mais baixa geralmente
resulta em um treinamento mais lento, porém, pode levar a um melhor desempenho do
modelo. Neste trabalho, ela foi definida como 0,001.

O tamanho dos lotes (batch size) define o nimero de instancias de treino que serao
utilizados em cada iteragdo. J& o numero de épocas (epochs) é o numero de passes
completos de todas as amostras de treino. Uma época significa que cada amostra no
conjunto de treinamento teve a oportunidade de atualizar os parametros internos do
modelo, composta por um ou mais lotes. Se o tamanho do lote for igual ao niumero de
instancias de dados, ocorrerd apenas uma itera¢do por época, caracterizando uma descida
do gradiente em lote. Porém, quando o conjunto de dados é muito grande, a descida de
gradiente em lote pode ser lenta e exigir um grande consumo de memdria. Nesses casos,
é vantajoso definir o tamanho dos lotes como um ndmero entre 1 e o tamanho da base,
sendo comumente utilizados multiplos de 2 como 64 ou 128. Neste trabalho, o tamanho
dos lotes foi definido como 256, o que significa que ocorreram 7813 itera¢Ges a cada época
no treinamento.

Para definigao do valor de épocas, foi utilizada a técnica conhecida como early stopping,
onde se monitora os erros de treino e teste através do tempo e se avalia onde estes erros
estdo estabilizados. O erro no treino tende a diminuir conforme os dados sdo passados,
devido a atualizacdo interna dos parametros internos do autoencoder. Na Figura 4.2 é
possivel ver que a partir de 50 épocas o erro do autoencoder se estabiliza em
aproximadamente 0,02, com pequena diferenca entre os erros de treino e teste, indicando
gue ndo ha sobre ajuste significativo.

Figura 4.2: Comparacao de erros de treino e teste durante o processo de treinamento do
autoencoder para etapa de reducdo de dimensionalidade
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Quando os pesos de uma rede neural estdo corretamente inicializados, o treinamento
e convergéncia podem ser muito mais rapidos. Para inicializacdo dos pesos, foi utilizada a
inicializagdo de Xavier, proposta por (GLOROT e BENGIO, 2010). Essa técnica ajusta os pesos
iniciais de acordo com uma distribuicdo normal de variancia especifica, que leva em
consideracdo o numero de entradas e saidas de cada camada. O objetivo é evitar gradientes
muito pequenos ou muito grandes, o que poderia desacelerar ou dificultar a convergéncia
do modelo.

As bases de treino e teste foram escalonadas utilizando Standard Scaler, técnica que
busca transformar os dados para a mesma escala através da seguinte equagao:

zZ=— (4.2)

Onde x representa o valor, u a média e g o desvio padrdo dos dados originais, e z 0 seu
novo valor. Desta forma, a nova varidvel possui média 0 e desvio padrdao 1. Modelos
baseados em darvores de decisdo, como o LGBM, ndo sdo sensiveis a esse tipo de
tratamento, pois fazem divisGes com base no valor das varidveis, de modo que a sua escala
ndo afeta a capacidade do modelo de encontrar as divisdes ideais. Entretanto, em redes
neurais como o autoencoder, a escala dos dados importa, visto que se os dados de entrada
ndo estiverem na mesma escala certas varidveis podem dominar o processo de
aprendizado. Além disso, ao ter dados padronizados, a funcdo objetivo para o treinamento
do autoencoder se torna mais simétrica e regular. Isso geralmente leva a um espaco de
busca mais coerente durante o treinamento, facilitando a convergéncia para uma solucao
6tima global ao invés de um minimo local.

Além da avaliacdo dos erros de reconstrucdo, as varidveis geradas pelo PCA e
autoencoder foram analisadas quanto a sua capacidade preditiva. Para isso, elas foram
utilizadas em um modelo classificador LGBM idéntico com hiperpardmetros padrdo e
mesma semente aleatdria.

4.2 Predicao de propensdo a compra

Para a previsdo de propensdo a empréstimos, inicialmente foram acrescidas as 7
varidveis geradas anteriormente mais 20 varidveis relacionadas a saldos a vencer, limites
até o momento do més e o escore mensal, totalizando 27 varidveis. O mesmo processo de
selecdo inicial descrito anteriormente foi aplicado, resultando, ao final, em 21 variaveis de
entrada para esta etapa.

A definicdo das outras camadas foi realizada com uma busca exaustiva avaliada pelo
mesmo procedimento apresentado na subsecdo anterior, a diferenca sendo que dessa vez
a busca foi realizada para as combinacdes das duas camadas a serem definidas. A Unica
limitacdo imposta foi que, ao considerar que o PCA é capaz de capturar 95% da variancia
dos dados usando 12 componentes, conforme indicado na Figura 4.3, esse numero foi
estabelecido como o limite maximo para a camada intermediaria do autoencoder. Isso se
deve a expectativa de que ele consiga um desempenho superior nesse aspecto por
conseguir identificar relacdes ndo-lineares.
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Figura 4.3: Curva de variancia explicada acumulada para a analise de componentes

principais da base final de predigao
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O melhor resultado foi apresentado pelo autoencoder com 21, 14 e 5 camadas. A
inicializacdo dos pesos, definicdes do autoencoder, funcbes de treino, validacdo e
hiperparametros do autoencoder permanecem os mesmos da etapa anterior, com a Unica
excecdo sendo o numero de épocas. Na Figura 4.4 vemos que o autoencoder deste estagio
apresentou estabilidade préximo de 100 épocas e apresentou um erro levemente maior

gue o anterior, estabilizando préximo de 0,16.

Figura 4.4: Comparacao de erros de treino e teste durante o processo de treinamento do

autoencoder para etapa de predicado
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Apds a definicdo da estrutura do autoencoder, primeiramente as varidveis do espaco
latente foram utilizadas para predi¢do, sendo comparadas com as variaveis geradas pelo
PCA com mesma dimensionalidade. Em seguida, os erros de reconstrucao obtidos por um
autoencoder de mesma estrutura treinado apenas com casos negativos foram utilizados
junto as varidveis geradas pelo autoencoder anterior. Essas duas estruturas podem ser
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visualizadas na Figura 4.5. Ao final, um modelo utilizando todas as 21 varidveis originais
também foi utilizado para contrapor os desempenhos obtidos pelos modelos anteriores.

Figura 4.5: Esquema da abordagem de predicao

Rl ol Encoder Espat;o C‘assmcador =) Escores
entrada v Latente LGBM
N /
Erros de l
Deanc:?:dc:’ae Encoder Espagc Decoder Dados M} Classificador Escores
e b Latente reconstruidos LGBM

Fonte: Do Autor

O primeiro procedimento é similar ao realizado para avaliar a capacidade preditiva na
etapa anterior, com a diferenca das adicGes das novas varidveis e de uma busca exaustiva
nos hiperparametros do classificador LGBM, ja que desta vez a performance da predicdo é
o resultado de interesse. Essa busca exaustiva foi realizada utilizando uma base de
validacdo, constituida por 20% da base de treino. Os hiperparametros testados foram taxa
de aprendizado, numero de folhas, quantidade minima de dados em uma folha e fragdo de
variaveis.

A definicdo de taxa de aprendizado ja foi realizada na subsec¢ado anterior. O nimero de
folhas refere-se ao nimero maximo de folhas ou nds terminais em uma arvore de decisao.
Controla a complexidade do modelo, influenciando sua capacidade de se ajustar aos dados
de treinamento. Valores mais altos podem levar a modelos mais complexos e sujeitos a
sobre ajuste. A quantidade minima de dados em uma folha define o nimero minimo de
amostras requeridas para formar uma folha (né terminal) em uma arvore. Isso ajuda a
evitar particdes em folhas com poucas amostras, contribuindo para a generaliza¢dao do
modelo. Por fim, a fracdo de varidveis (feature fraction) determina a fracdo aleatéria de
varidveis a serem consideradas em cada itera¢cdo durante a construcao da arvore, o que
ajuda a controlar a aleatoriedade e a diversidade das arvores no modelo. Ao final da busca,
os valores obtidos foram de 0,1, 10, 5 e 1, respectivamente.

Os classificadores LGBM foram treinados com um ndimero maximo de 80.000 arvores.
Além disso, foi utilizado o parametro de parada antecipada (early stopping), configurado
para interromper o treinamento caso ndo sejam observadas melhorias apds 800 iterac¢des.

O segundo procedimento da Figura 4.5 busca avaliar a relevincia do erro de
reconstrucdo como informacdo preditiva, assim como a capacidade do autoencoder em
distinguir o comportamento entre as duas classes, como descrito na se¢do 2.1.2.
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5 Resultados

5.1 Redu¢do de dimensionalidade

Primeiramente, verificando os erros de reconstrucao dos dados de uma amostra de 100
mil casos da base de teste, sdo obtidos os resultados demonstrados na Figura 5.1. Apenas
1,73% (ou 1730) das amostras ficaram acima de 0,1 de MSE, fronteira indicada pela linha
tracejada vermelha, comportamento também evidente na distribuicdo desse erro,
indicando um excelente desempenho na reconstrucdo. O valor de MSE médio por amostra
foi 0,019, também baixo. Casos com classe positiva foram indicados nos pontos em
vermelho, mostrando que eles tendem a ter um erro de reconstrucdo mais afastado de
zero, 0 que, apesar de ndo ser o objetivo desta etapa, era esperado devido ao seu
comportamento distinto.

Figura 5.1: Erro quadratico médio (MSE) de reconstrucdo do autoencoder para a base de
teste da etapa de reducdo de dimensionalidade, por amostra (esquerda) e sua distribuicdo
(direita)
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Fonte: Do Autor

Agora, avaliando o desempenho na reconstru¢do dos dados de entrada de mais de 70
mil amostras totalmente novas, nao utilizadas nem para treino nem para teste, sao obtidos
os erros de reconstrucdao expressados na Figura5.2. O comportamento obtido foi
extremamente similar, com a porcentagem acima da marca de 0,1 MSE sendo de apenas
1,36%, e o MSE médio por amostra foi de 0,034, validando os resultados obtidos.

Figura 5.2: Erro quadratico médio (MSE) de reconstrucdo do autoencoder para base de
validacdo da etapa de reducdo de dimensionalidade, por amostra (esquerda) e sua
distribuicdo (direita)
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Na Figura 5.3 estdo apresentados os erros de reconstrugdo individual (em percentual)
das 41 varidveis originais da base de teste. Varidveis com maior erro percentual, tanto
positivo quanto negativo, representam areas em que o autoencoder encontrou maior
dificuldade em sua reconstrucao. Isso indica uma maior variacdo nos comportamentos dos
valores, os quais podem ou ndo estar relacionados com a classe a que pertencem. Assim,
essa visualizagao ajuda a identificar alguns pontos interessantes na interpretacao dos
dados utilizados. Por exemplo, no contexto das ligagGes ndo atendidas (al6 zero), observa-
se que a precisdo da reconstrucao tende a aumentar a medida que o intervalo de tempo
considerado se expande. Em outras palavras, o nimero de ligagGes proximas ao dia
analisado tende a apresentar maior margem de erro, com destaque para o segundo dia que
possui o maior intervalo de erro, contrastando com os valores do primeiro dia, que seguem
um padrdo distinto dos demais no mesmo grupo. Dentro das categorias que envolvem
chamadas atendidas, sdo notaveis as ligagdes pertencentes ao grupo especial do dia
anterior, onde se obteve um erro majoritariamente positivo. Supondo que esse erro esteja
ao menos parcialmente relacionado com a diferenca de comportamento entre as classes,
pode-se inferir que ligacdes mais recentes tendem a distinguir mais o comportamento
entre as duas classes.

Figura 5.3: Erro de reconstrucdo individual por variavel da base de teste
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Para avaliar as predi¢cdes dos modelos treinados utilizando as varidveis geradas pelo
PCA e autoencoder, na Figura 5.4 constam as curvas de precisdo-revocacao. Conforme
discutido na secdo 2.3.1, um classificador aleatério sem discriminacdo obteria um valor de
0,0022 de area sob a curva de precisdao-revocacao, seguindo a linha tracejada vermelha.
Nessa visdo fica claro que ambos os modelos ja sdo capazes de discriminar as duas classes,
com o desempenho obtido pelo modelo utilizando as varidveis do autoencoder obtendo
um resultado mais de seis vezes maior em valor. E interessante observar que apenas com
as variaveis relativas as ligacdes ja é obtido um desempenho melhor que o do escore
mensal utilizado atualmente, representado pela curva roxa. Isso atesta a relevancia destas
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informacgdes para a tarefa de predigao, e a capacidade dos métodos utilizados de identificar
uma representacdao de baixa dimensionalidade que consegue captar informacdes
significantes da base original.

Figura 5.4: Curva de precisdo-revocacao para etapa de reducdo de dimensionalidade

0.05 -
—— PCA (AUC = 0.0122)
— Autoencoder (AUC = 0.0139)
— Escore Mensal (AUC = 0.0120)
=== Classificador sem discriminagao
0.04 -

Precisao
o
(=)
[¥%)

o

[=]

]
|

0.01 -

0.00 = ! i | ! !
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Revocacao

Fonte: Do Autor

A performance de ambos os modelos foi significativamente melhor na drea de menor
revocacgao, indicando maior facilidade na identificacdo de casos fortemente positivos, com
a performance diminuindo para candidatos menos ébvios, o que é coerente. Apesar disso,
observa-se uma queda e ascensdo da precisdao ao longo do grafico, o que ndo é comum em
graficos de PR AUC. No entanto, é possivel que esse comportamento ocorra, e ha outros
trabalhos na literatura como o de (COOK e RAMADAS, 2020) que também exibem
comportamentos semelhantes. Ao reduzir o limite, a revoca¢ao nunca diminuira, pois sé é
possivel marcar mais exemplos positivos como positivos. Ja a precisao estda observando
todos as instancias sinalizadas positivamente e, dessas, a fragdao que é verdadeiramente
positiva. Logo, a forma da curva da precisdo em termos de limite pode assumir qualquer
forma, usualmente tendo alta precisdao em limites altos e vice-versa. Na Figura 5.4, observa-
se que com um limite de decisdo muito préximo de 1 (baixa revocacdo), ha uma faixa em
gue ndo existem ou existem muito poucos verdadeiros positivos, resultando em uma queda
acentuada na precisdo, seguida por um crescimento causado pela identificacdo correta
dessa classe positiva. Essa ocorréncia torna-se mais provavel de acontecer devido a grande
disparidade entre as classes inerente ao problema.

5.2 Predi¢do de propensdo a compra

Os erros de reconstrucdo do autoencoder nesta etapa foram maiores que os
encontrados anteriormente, registrando um MSE médio de 0,17 por amostra, como ja era
esperado pela Figura 4.4. Isso sugere que as variaveis adicionadas possuem uma maior
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dispersdo entre seus valores em comparacdo com as da etapa anterior, o que é
compreensivel, uma vez que as novas varidveis acrescentadas sdo continuas, enquanto as
anteriores eram inteiras. Apesar desse aumento nos erros, é importante notar que os
valores permanecem relativamente baixos, com 98,32% das amostras apresentando MSE
abaixo de 1, mostrando que o autoencoder ainda consegue realizar a reconstrucdo dos
dados de maneira satisfatoria.

Figura 5.5: Erro quadratico médio (MSE) de reconstru¢do do autoencoder para base de
teste da etapa de predicdo, por amostra (esquerda) e sua distribuicao (direita)
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Novamente avaliando a reconstru¢ao na base de validagao, sdao obtidos os erros de
reconstrugdo expressados na Figura 5.6. O comportamento obtido foi ainda melhor, com a
porcentagem acima da marca de 1 MSE sendo de apenas 1,39%, e o MSE médio por
amostra foi de 0,15, corroborando mais uma vez os resultados.

Figura 5.6: Erro quadratico médio (MSE) de reconstrucdo do autoencoder para base de
validacdo da etapa de predicao, por amostra (esquerda) e sua distribuicdo (direita)
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No que diz respeito ao autoencoder treinado exclusivamente com instancias negativas
para gerar o erro de reconstrucdo, os resultados dos erros de reconstrugdo na base de teste
sao ilustrados na Figura 5.7. Apesar de amostras positivas terem um MSE médio mais de
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duas vezes superior (0,39 contra 0,17), o que indica a capacidade do autoencoder distinguir
o comportamento das duas classes, é evidente que varias amostras da classe negativa
também exibem um erro significativo, o que pode atrapalhar as predicées do modelo.

Figura 5.7: Erro quadratico médio (MSE) de reconstrucdo por amostra do autoencoder
treinado apenas com amostras negativas para base de teste
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A seguir serdo avaliadas as métricas e resultados das predicées dos modelos. Devido ao
acentuado desbalanceamento de classes, métricas de limite sdo altamente influenciadas
pelo limite escolhido, conforme discutido na segao 2.3.1. Para visualizar esse efeito, na
Figura 5.8 estdo calculadas a precisdo e revocacdo para diferentes valores de limite. Com o
limite igual a zero, a revocacdo é 1 e a precisdo é aproximadamente 0, pois hd muito mais
falsos do que verdadeiros positivos. Conforme o limite aumenta, a precisdo tende a
aumentar e a revocacao a diminuir, pois mais casos que eram considerados positivos se
tornam negativos. Para quase todos os limites, a precisdo e revocagao do autoencoder sdo
maiores ou iguais que as do PCA de mesma dimensionalidade, porém menores que as
obtidas usando as 21 variaveis originais.

A definicdo de um limite “ideal” para ser adotado depende do objetivo do modelo. No
cenario abordado, o custo associado aos erros de falsos positivos é baixo (apenas uma
ligacdo que ndo resulta em compra), mas o valor de verdadeiros positivos é alto (receita
imediata). Dessa forma, é preferivel otimizar o limite para a revocacao, estabelecendo-o
em um valor baixo para assegurar a abrangéncia de todos os potenciais compradores,
mesmo que isso resulte em valores menores de precisao.
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Figura 5.8: Valores de precisdo e revocacao para diferentes limites
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Assim, o limite de 0,003 foi escolhido para comparacdo das matrizes de confusdo e
valores de precisdo e revocacao entre os diferentes métodos, encontrados na Figura 5.9 e

Tabela 1, respectivamente.

Figura 5.9: Matrizes de confusao das abordagens de PCA, autoencoder, autoencoder + erro
e variaveis originais com limite em 0,003
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Fonte: Do Autor

Em todas as representacOes, é evidente a evolucdo na revocacdo ao comparar PCA,
autoencoder, autoencoder com erros e todas as varidveis originais. Também é possivel
notar o acumulo de predicdes de verdadeiros negativos, o que ja era esperado devido a
guantidade superior de dados com classe negativa. Entretanto, chama a aten¢cdo o nimero
relativamente baixo de verdadeiros positivos, com todos os modelos classificando pelo
menos 900 casos positivos como negativos, além dos valores ndo tao altos de precisao e
revocacdo. No entanto, isso ndo implica que a separacao e assertividade do modelo ndo é
boa. Pode indicar, simplesmente, que estas métricas ndo sdo as mais apropriadas para
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avaliagdo devido a natureza especifica do problema, independente do limite escolhido,
ainda mais considerando que o objetivo desta predicdo é gerar uma lista de priorizacdo
onde o importante é a separacao das classes, e ndo a sua predicdo em formato bindrio.

Tabela 1: Comparativo de valores de precisdo e revocacdao com limite em 0,003

Precisao Revocagao
PCA 0,008218 0,6204
Autoencoder 0,008754 0,6643
Autoencoder + erro 0,008260 0,6751
Varidveis originais 0,01148 0,6947

Para melhor avaliar a robustez dos modelos no discernimento entre as classes, na
Figura 5.10 constam as curvas de precisdo-revocacao. A diferenca entre os resultados do
autoencoder e PCA é ainda maior que na etapa anterior, o que sugere menor perda de
informacdo pelo autoencoder conforme a dimensionalidade do espaco latente diminui.
Entretanto, essa perda existe, pois o desempenho do modelo treinado com as 21 varidveis

originais foi superior.

Figura 5.10: Curva de precisdao-revocagao para etapa de predicao
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Além disso, o modelo que incorpora o erro de reconstrucdo demonstrou um
desempenho muito préximo do modelo que ndo o inclui, exibindo valores ligeiramente
superiores que possivelmente nao justificam sua aplicagcdo neste problema especifico, em
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PCA (AUC = 0.0131)

Autoencoder (AUC = 0.0194)
Autoencoder + erro (AUC = 0.0196)
Variaveis Originais (AUC = 0.0282)
Escore Mensal (AUC = 0.0120)
Classificador sem discriminagao
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parte devido ao custo computacional elevado associado ao calculo do MSE. Uma das razdes
para essa pequena diferenca pode ser atribuida a presenca de instancias negativas com
alto erro de reconstrucdo, conforme evidenciado na Figura 5.7, o que pode fazer com que
a adicdo desta informacdo nao seja correspondida com aumento na performance dada a
natureza do modelo de drvores LGBM.

O KS, detalhado na Tabela 2, revelou resultados consistentes com a tendéncia
observada. Fica evidente a melhoria no desempenho entre as diferentes abordagens,
demonstrado na Figura5.11 e que se repete em todas as métricas anteriores.
Adicionalmente, é possivel identificar claramente os picos e as areas de KS de cada uma. O
fato de as curvas estarem levemente deslocadas para a direita sugere que a frequéncia
relativa acumulada da classe positiva esta crescendo lentamente, ou seja, os modelos estao
fazendo um bom trabalho na identificagdo de amostras da classe positiva minoritaria. Isso
corrobora com os resultados apresentados nas curvas de PR AUC, onde os modelos
demonstraram um melhor desempenho em situagdes mais evidentemente positivas,
identificadas por escores mais elevados.

Tabela 2: Comparativo de valores de KS para etapa de predi¢cao

; R
e Autoencoder Autoencoder Va'n?ve.ls
erro originais
KS maximo 48,15% 50,73% 50,75% 57,76%
KS AUC 0,3084 0,3281 0,3303 0,3673

Figura 5.11: Curvas de KS para etapa de predi¢ao
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, o autoencoder obteve resultados satisfatorios e se mostrou uma
excelente técnica para redugao de dimensionalidade, produzindo uma representagao de
dimensao inferior que se mostrou relevante para a predi¢cdo, podendo entdo ser aplicada
em todas as etapas do processo. Ademais, a estratégia de modelo diario se revelou mais
eficaz do que a estratégia mensal atual em todas as abordagens realizadas, alcangando o
resultado desejado.

Um dos principais desafios durante o desenvolvimento do trabalho foi a avaliacdo dos
resultados obtidos pelas predi¢des, tanto devido ao desbalanceamento de classes, que
requer métricas de avaliagao diferentes das usuais, quanto pelo contexto em que essas
informacgdes serdo utilizadas. Métricas derivadas da matriz de confusdo se mostraram
menos eficazes em comparagao as métricas de ranqueamento para avaliar o desempenho
dos modelos. Isso ocorre porque as métricas de limite exigem a definicdo de um limite,
enquanto métricas como PR AUC e KS ndo requerem tal definicdo e estdo mais alinhadas
com o objetivo final, que é criar uma lista de priorizacao de liga¢cOes baseada na propensao
do cliente. Como essas métricas consideram a ordem relativa das predigdes, permitem uma
avaliacdo mais adequada e sdo mais apropriadas, oferecendo uma representacdo mais
realista sem a necessidade de estabelecer limites arbitrarios.

Na etapa de reducdo de dimensionalidade, o autoencoder obteve baixissimos erros de
reconstrucdo e atingiu um desempenho melhor ao PCA em todas as métricas avaliadas. J&
na etapa de predi¢ao, o melhor desempenho foi realizado pela base de dados completa,
mostrando que ocorreu perda de informacao na reducdo de 21 para 5 componentes, o que
era de certa forma esperado. O uso do erro de reconstru¢cdo como varidvel preditiva ndo
se mostrou muito efetivo para a metodologia utilizada, devido a pequena melhora na
performance e da maior capacidade computacional necessdaria. Porém, se tratando de
resultados preditivos, foi na segunda etapa onde o autoencoder demostrou maior
superioridade frente ao PCA, revelando-se altamente eficaz em processos que envolvem
dados de alta dimensionalidade.

Contudo, sua utilizacdo demanda algumas consideracbes, como a maior capacidade
computacional necessaria para o treinamento, bem como a necessidade de definir
parametros e métodos que ndo sao exigidos no PCA, por exemplo. Em ambientes com baixa
dimensionalidade, o uso do autoencoder pode nao ser imprescindivel. Ja em ambientes de
alta dimensionalidade, o autoencoder se posiciona como uma das melhores alternativas
atualmente. No entanto, a determinag¢ao do que constitui baixa ou alta dimensionalidade
depende do contexto e da natureza do problema em questao.

Algumas melhorias poderiam ser implementadas em trabalhos futuros, como o
desenvolvimento de um método para definicdo do quanto cada varidvel em seu formato
original contribuiu para a representacdo obtida no espaco latente, através dos pesos
atribuidos por cada neurbnio. Isso permitiria maior interpretabilidade do processo
realizado pelo autoencoder e poderia ser de ajuda em tomadas de decisdo de negécio.
Também poderia ser possivel a exploracao de novas definicdes dos grupos relacionados a
classificacdo das ligagOes. Neste trabalho, a reducdo de dimensionalidade foi feita apenas
em varidveis agrupadas em relacdo ao tempo (dias), com as quatro categorias de ligacOes
ja pré-estabelecidas seguindo a definicdo de alo e al6 efetivo. Porém, a base original possui
diversas subcategorias relativas ao resultado da ligacdo que podem ser exploradas.
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