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Resumo

A avaliacao de risco de inadimpléncia de clientes de cartao de crédito € uma tarefa importante
para assegurar uma boa saude financeira das organizagcdes. Realizar uma analise de risco de
crédito de forma eficiente é um desafio para as instituigcées financeiras, pois a quantidade de
dados disponiveis € muito grande e a andlise de risco de crédito € uma tarefa complexa. Isso
leva a uma necessidade de ferramentas e técnicas que sejam capazes de realizar analises
eficazes e eficientes a fim de auxiliar no planejamento estratégico dessas instituicoes. Assim
sendo, este trabalho apresenta uma abordagem para a previsdo de inadimpléncia de usuéa-
rios de cartdo de crédito, utilizando algoritmos classificadores e técnicas de balanceamento de
dados. A abordagem proposta é baseada em um modelo de aprendizado de maquina super-
visionado, que utiliza um conjunto de dados de clientes de cartao de crédito, com informacoes
sobre o histérico de pagamentos e outras informagdes sobre o cliente. O conjunto de dados
utilizado possui cerca de 5,5 milhdes de registros anénimos e € proveniente plataforma Kaggle,
através de uma competicdo AMEX intitulada "AmExpert 2021 CODELAB — Machine Learning
Hackathon”. Os classificadores utilizados foram selecionados a partir de uma analise de li-
teratura, sendo eles: XGBoost, Random Forest e Logistic Regression. Os resultados obtidos
foram satisfatérios, pois os classificadores tiveram seus resultados comparados e Random
Forest, com acuracia de 89,92%, foi capaz de classificar os usuérios de cartao de crédito ina-
dimplentes presentes em uma base balanceada. Além disso, obteve sensibilidade de 93,68%,
especificidade de 86,16%, FPR Fraud de 13,84%, precisdo de 87,13% e F-Score de 90,28%.
Assim sendo, este trabalho foi capaz de prover uma compreensao sobre a utilizagdo de algo-
ritmos classificadores a fim de realizar a previsao de inadimpléncia através da andlise de uma
base de dados de usuarios de cartdao de crédito de modo a representar uma importante ferra-
menta podendo ser utilizada aliada aos analistas de crédito provendo melhorias na qualidade
de seus trabalhos.

Palavras-chave: analise de crédito, aprendizado de maquina, cartao de crédito, inadimpléncia.



Abstract

Assessing the risk of default on credit card customers is an important task to ensure good
financial health for organizations. Carrying out an efficient credit risk analysis is a challenge
for financial institutions, as the amount of data available is enormous and credit risk analysis
is a complex task. This leads to a need for tools and techniques that be able to carry out ef-
fective and efficient analyzes in order to assist in the strategic planning of these institutions.
Therefore, this paper presents an approach for predicting bad debt for credit card users, us-
ing classifier algorithms and data balancing techniques. The proposed approach is based on a
supervised machine learning model, which uses a dataset of credit card customers, with infor-
mation about payment history and other customer information. The dataset used has about 5.5
million anonymous records and comes from the Kaggle platform, through an AMEX competi-
tion entitled "AmExpert 2021 CODELAB — Machine Learning Hackathon’. The classifiers used
were selected from a literature review, namely: XGBoost, Random Forest and Logistic Regres-
sion. The results obtained were satisfactory, as the classifiers had their results compared and
Random Forest, with an accuracy of 89.92% , was able to classify delinquent credit card users
present on a balanced basis. In addition, it obtained sensitivity of 93.68%, specificity of 86.16%,
FPR Fraud of 13.84%, accuracy of 87.13 % and F-Score of 90.28%. Therefore, this work was
able to provide an understanding of the use of classifier algorithms in order to predict default
default risk, by analyzing a credit card user database, to represent an important tool that can
be used allied to credit analysts providing improvements in the quality of their work.

Keywords: credit analysis, machine learning, credit card, default.
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1 Introducao

O uso do cartdo de crédito esta cada vez mais presente na vida de muitos brasileiros.
De acordo com uma pesquisa realizada pela Associagao Brasileira das Empresas de Car-
tdes de Crédito e Servigos (Abecs), os pagamentos com cartdes de crédito cresceram 42,4%
no primeiro trimestre de 2022 em comparacdo com o periodo de janeiro a marco de 2021,
movimentando R$ 478,5 bilhdes nos trés primeiros meses do ano (MELLO, 2022). Segundo
pesquisa de Endividamento e Inadimpléncia do Consumidor divulgada em marco de 2022,
pela Confederagao Nacional do Comércio de Bens, Servigos e Turismo, o percentual de fami-
lias que relataram ter dividas a vencer alcangou 77,5%, a maior proporcao ja registrada nos
12 anos do levantamento, com o cartdo de crédito representando 87,0% do total de familias
endividadas no pais (NETO, 2022).

Como tentativa de solugédo para o problema de inadimpléncia, a prevencao pode ser
uma estratégia mais eficaz se comparado a remediagdo. Quando um individuo ou empresa
ndo consegue realizar o pagamento da fatura de cartao de crédito, pode ser criado um efeito
cascata. Afinal, fica cada vez mais dificil levantar o dinheiro para quitar o que se deve, e é
possivel que o consumidor comece a atrasar outras contas, gerando um ciclo dificil de ser
quebrado (MENASCE, 2021). Esta dificuldade que um cliente apresenta para quitar suas di-
vidas, e consequentemente, ndo devolver o dinheiro cedido pelo banco através do limite do
cartao no tempo correto, ndo se trata apenas de um problema para o cliente, que tera sua vida
financeira prejudicada, mas também para o banco, que nao ira receber o seu dinheiro.

Compreender o risco de inadimpléncia de uma pessoa fisica ou juridica é fundamental
para a existéncia de uma saude financeira em bom estado. Segundo anuncio realizado por
um dos maiores bancos digitais brasileiros, em maio de 2022, o Nubank apresentou uma taxa
de inadimpléncia de 4,2% e prejuizo liquido de quase US$ 45 milhdes (cerca de 222 bilhdes
de reais) e diante disso, o banco reforcou a previsdo para devedores duvidosos para US$
921 milhdes (aproximadamente 4,5 bilhdes de reais) nos primeiros meses de 2022 (JUNIOR,
2022).

Os analistas de crédito sao profissionais que classificam o risco de crédito de cada to-
mador do empréstimo, ou seja, a sua capacidade de honrar o empréstimo concedido. E a partir
da sua andlise, que serdo tomadas as decisdes relativas a aplicacao de valiosos recursos que,
se bem orientados gerarao retornos positivos a empresa (CRUZ, 2018). Quando os analistas
de crédito possuem a sua disposicao uma regra de reconhecimento de padrdes e classificacao
que indique previamente a chance de inadimpléncia de um futuro cliente, a decisao de con-
cessao de credito é facilitada; esse profissional pode entdo utilizar argumentos quantitativos
em substituicdo a argumentos subjetivos e decidir com maior confianga (GUIMARAES; NETO,
2002).

Segundo Fernandes (2019), o volume de dados a ser gerenciado pelas empresas tem
se elevado de tal forma que o tratamento de grandes bases de dados supera a habilidade hu-
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mana de entender e de eficientemente lidar com esses dados. O que leva a uma necessidade
critica de ferramentas e técnicas que sejam capazes de realizar automaticamente analises efi-
cazes e eficientes dos dados para apoiar empresas e individuos no planejamento estratégico.
Assim, considerando este cenario, utilizar técnicas de aprendizado de maquina pode ser uma
estratégia pertinente em prol da predicao de inadimpléncias e prevengao a endividamentos,
superior a habilidade humana, visto que a inteligéncia artificial € capaz de produzir, rapido e
automaticamente, modelos capazes de analisar dados maiores e mais complexos, e entregar
resultados mais rapidos e precisos — mesmo em grande escala (SAS, 2022).

Destarte, este trabalho busca responder a seguinte questao de pesquisa: é possivel
prever a inadimpléncia de usuarios de cartdo de crédito presentes a partir de uma base de
dados publica, através da utilizacio de algoritmos classificadores?

1.1 Justificativa

O mau uso do crédito pode afetar a qualidade de vida dos cidadaos, levar ao endivida-
mento massivo da populacao e também da cadeia produtiva, € impactar inclusive a macroeco-
nomia (RIBEIRO; LARA, 2016).

A inadimpléncia pode causar sérios transtornos para instituicées financeiras, que po-
dem ser impactadas com o0 aumento do numero de clientes inadimplentes, pois isso expde 0s
bancos a maiores riscos na concessao de empréstimos, necessitando limitar as possibilida-
des aos maus pagadores, impossibilitando o acesso ao crédito por meio de mais garantias ou
informacdes sobre o tomador de crédito e elevando os juros. Com os juros mais altos, menos
pessoas vao se sentir propensas a tomar empréstimo ou a continuar pagando a divida con-
tratada (MENASCE, 2021). Além disso, em uma empresa de crédito, a inadimpléncia afeta o
desenvolvimento, que consequentemente reduz a receita e aumenta os gastos com os pro-
cessos de cobranca (PAIXAO; TEIXEIRA, 2019). Para a economia, de modo geral, o nivel de
inadimpléncia da populagcao é sempre um fator preocupante. Isso, porque, se muitas pessoas
deixam de pagar as suas dividas, as empresas passam por dificuldades de funcionamento
(MENASCE, 2021).

Segundo Santos (2007), para minimizar o risco de crédito, destaca-se cada vez mais
a importancia da gestao do risco de crédito, baseada em procedimentos subjetivos (analise
caso a caso) e objetivos (andlise estatistica), como instrumento para a adequada selecao,
analise, precificagao e, principalmente, monitoramento do risco de inadimpléncia, quando da
ocorréncia de fatores sistémicos adversos.

A decisédo de oferecer ou ndo crédito a um cliente deve ser bastante criteriosa. Dar
crédito ao cliente em perspectiva é determinado pelas suas caracteristicas relacionadas, como
idade, renda, solvéncia e escolaridade e de caracteristicas do crédito como tipo de crédito,
vencimento, valor do empréstimo e outras caracteristicas inerentes as operagoes financeiras
(CHEN; HUANG, 2003).

O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial cujo objetivo é desenvol-
ver técnicas computacionais e de construgdes de sistemas capazes de adquirir conhecimento
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de forma automatica e utilizavel (FONSECA; NETO; SOUZA, 2005). Segundo estudo publicado
por Aniceto (2016), ao observar a utilizagao dos classificadores como Decision Tree, Random
Forest, Support Vector Machines, Bagging e AdaBoost, foi possivel inferir que o aprendizado
de maquina tem sido bastante utilizado na avaliacdo do risco de crédito pois apresenta re-
sultados competitivos com os métodos tradicionalmente utilizados. Muitos pesquisadores tém
obtido resultados promissores sobre previsdo de notacao de crédito utilizando diferentes téc-
nicas estatisticas e Inteligéncia Artificial (HUANG et al., 2004).

Em consonancia a esse raciocinio, técnicas de aprendizado de maquina podem ajudar
a extrair relagdes dos dados historicos financeiros de usuarios de cartdo de crédito e, conse-
quentemente, assegurar decisdes mais assertivas, podendo facilmente analisar uma quanti-
dade massiva de informacoes, sobretudo se comparado a capacidade humana. Gerentes de
crédito podem ser auxiliados a aceitar ou negar a realizagdo de empréstimos, auxiliando as
empresas financeiras na previsdo de possiveis inadimpléncias de seus clientes. Assim, ao
utilizar destas técnicas, haveria menos risco para os bancos, por exemplo, ao prever quais
usuarios de cartao de crédito serdo bem-sucedidos em seus pagamentos.

Dessa forma, faz-se necessaria uma avaliagao automatica, utilizando técnicas rapidas
e adaptativas, onde a probabilidade de inadimpléncia pode ser calculada a partir de um con-
junto de dados histéricos em um periodo de tempo razoavel (FERNANDES, 2019). O que vai
ao encontro do objetivo deste trabalho, por meio da aprendizagem de maquina.

1.2 Objetivos

O presente trabalho possui como objetivo geral utilizar diferentes técnicas de aprendi-
zado de maquina aplicadas a um conjunto de dados contendo o perfil agregado de diversos
clientes para, com base nas caracteristicas presentes, prever se um cliente sera ou nao capaz
de quitar integralmente sua fatura de cartao de crédito dentro do prazo e manter-se adimplente.

Entre os objetivos especificos estao:
1. Verificar se 0 uso do algoritmo de sobreamostragem SMOTE contribui para a previsao
de clientes inadimplentes;

2. Analisar o comportamento dos classificadores quando submetidos a versdes alternativas
da mesma base de dados construidas de diferentes maneiras;

3. Comparar os resultados a partir de distintos algoritmos de classificacdo para a base de
dados selecionada, a fim de considerar o mais eficiente neste contexto.
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2 Fundamentacao Tedrica

Com o objetivo de promover uma melhor compreensdo ao leitor, neste capitulo sao
apresentados os principais conceitos relacionados ao desenvolvimento deste trabalho.

2.1 O aprendizado de maquina

Surgido como campo da inteligéncia artificial na década de 60, o aprendizado de ma-
quina possuia como objetivo aprender padrdes com base em dados e possuiam cunho estri-
tamente computacional. Porém, desde entédo esta area expandiu-se de modo a interceder-se
com areas da estatistica (IZBICKI; SANTOS, 2020).

A aprendizagem de maquina possui como finalidade criar técnicas computacionais so-
bre aprendizado e desenvolvimento de sistemas inteligentes, com capacidade para tomar de-
cisdes através de experiéncias acumuladas (HENDRICKX et al., 2015 apud GANDRA, 2020).
E capaz de se modificar de maneira automatica de modo a tornar-se mais eficiente cada vez
que realiza a mesma tarefa sobre um mesmo dominio de conhecimento (SANCHES, 2003
apud GANDRA, 2020).

Técnicas baseadas em aprendizado de maquina tém sido aplicadas com sucesso em
diversas areas que vao desde reconhecimento de padrdes, engenharia de espagonaves, visao
computacional, entretenimento, biologia computacional, financas e até aplicagées biomédicas
e médicas (NAQA; MURPHY, 2015).

O aprendizado de maquina consiste em técnicas de aprendizado supervisionado, nao-
supervisionado, ou semi-supervisionado (FERNANDES, 2019). Cada tipo de aprendizado sera
detalhado a seguir.

2.1.1 Aprendizado supervisionado

Redes de aprendizado supervisionado sao capazes de aprender ao serem apresenta-
das a dados de treinamento pré-classificados (COPPIN, 2017 apud ANDRADE, 2019). Os al-
goritmos de aprendizagem supervisionada relacionam uma saida com uma entrada baseando-
se em dados rotulados (FONTANA, 2020).

Caso o tipo da classe seja continuo, o problema de indugéo é chamado de regressao
(SANCHES, 2003). Caso seja discreto, ou seja, quando a saida pode assumir um conjunto de
rétulos pré-definidos (FONTANA, 2020), o problema é chamado de classificagao (SANCHES,
2003).

A aprendizagem supervisionada possui o0 objetivo de construir um modelo capaz de
aprender o mapeamento entre valores das variaveis independentes e o valor da variavel de-
pendente das instancias contidas em um conjunto de treinamento tal que o classificador resul-
tante possua um poder de generalizagao suficiente para ser utilizado para predicao de instan-
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cias nunca antes vistas (KOTSIANTIS et al., 2007 apud SCHNEIDER, 2018).

Alguns exemplos de algoritmos sao: Random Forest, Naive Bayes, K-nearest neigh-
bors (KNN), Support vector machine (SVM), Decision tree, Logistic Regression, entre outros
(SINGH; HALGAMUGE; LAKSHMIGANTHAN, 2017; EL-MAGD; ALI; PHAM, 2021).

2.1.2 Aprendizado n&o supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, nao é atribuido um rétulo para os dados de saida
e 0 algoritmo busca padrdes e similaridades entre os dados, permitindo identificar grupos de
itens similares ou similaridade de itens novos com grupos ja definidos (FONTANA, 2020).

Os algoritmos nao supervisionados sao geneticamente divididos em: agrupamento (na
qual os dados sédo agrupados de acordo com sua similaridade), sumarizacdo (cujo objetivo
€ encontrar uma descricdo simples € compacta para um conjunto de dados) e associacao,
que consiste em encontrar padrées de associa¢des entre atributos de um conjunto de dados
(FACELI et al., 2011 apud ANDRADE, 2019).

Em alguns casos, pode ser aplicado um conjunto de dados parcialmente rotulados
que tende a melhorar significativamente o0 desempenho dos algoritmos de aprendizagem néo
supervisionada. Esta abordagem hibrida € normalmente chamada de aprendizagem semi-
supervisionada (FONTANA, 2020).

Um exemplo de algoritmo nao supervisionado é o K-means (BHIMANI; LEESER; MI,
2015).

2.1.3 Aprendizado por reforgo

O aprendizado por reforgo € um campo do aprendizado de maquina com foco na cri-
acao de agentes capazes de tomar decisdes acertadas em um ambiente sem que se tenha
qualquer conhecimento prévio sobre este ambiente. Para que ocorra aprendizado é preciso
que o agente apds perceber o ambiente tome agdes e observe a recompensa imediata prove-
niente da acdo e a mudanga no ambiente decorrente da agédo tomada (TEIXEIRA, 2016).

O objetivo do aprendizado por reforco € o desenvolvimento de um agente capaz de
tomar decisbes e interagir com seu ambiente com base em suas observagdes do ambiente
de modo a maximizar o total de recompensas imediatas recebidas durante a interagdo com
o0 ambiente. A escolha da decisdo a ser tomada a cada instante é feita de forma a garantir a
maximizacao de uma certa fungao objetivo, que atribui recompensa a estados favoraveis para
o agente. Desta forma, o agente nao esta sempre interessado em acbes que geram a maior
recompensa imediata, mas sim em agdes que o leve ao maior acumulo de recompensa a longo
prazo (TEIXEIRA, 2016).

2.2 Algoritmos classificadores

Os algoritmos de classificacdo sao algoritmos de aprendizagem de maquina supervi-
sionada na qual o objetivo € realizar a previsao do rétulo (ou classe) associado a uma variavel
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de entrada contendo determinados atributos (FONTANA, 2020).

2.2.1 XGBoost

O XGBoost ou Extreme Gradient Boosting foi desenvolvido por Chen e Guestrin (2016)
e é um algoritmo de aprendizado de maquina capaz de lidar com dados esparsos e utilizando
um esboco de quantil ponderado teoricamente justificado para aprendizado aproximado e cal-
culo eficiente da proposta, realizando padronizagdes de acesso ao cache, compressao e frag-
mentacao de dados para construir um sistema de Gradient Boosting (também conhecido como
Gradient Tree Boosting, Gradient Boosting Machine (GBM) ou Gradient Boosted Regression
Tree (GBRT)) de ponta a ponta altamente escalavel utilizando poucos recursos computacio-
nais e reconhecido em diversos desafios de aprendizado de maquina e mineragdo de dados
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

Segundo seus autores, o algoritmo do XGBoost é capaz de fornecer resultados de ul-
tima geragdo em uma ampla gama de problemas, com escalabilidade em todos os cenarios.
Chen e Guestrin (2016) afirmam que a computacao paralela e distribuida utilizada pelo algo-
ritmo torna o aprendizado mais rapido, 0 que permite uma exploragdo mais rapida do modelo.
Além disso, a estrutura de bloco com reconhecimento de cache proposto por eles, é eficaz
para um aprendizado out-of-core (em portugués, fora do nucleo do processador).

Em um conjunto de dados com n exemplos e m caracteristicas D = (z;,v;) (|D] =
n,x; € R™ y; € R) um modelo de conjunto de arvore utiliza K fungdes aditivas para prever a
saida.

K
J=0o(x) =) felw:), fk €F (2.1)
k=1

Na Equagéo 2.1 onde F = {f(z) = wy(x)}(q : R™ — T,w € RT) é 0 espago de arvores
de regressao (conhecida também como CART). Nesta equacéo, ¢ representa a estrutura de
cada arvore que mapeia um exemplo para o indice de folha correspondente. T' é a quantidade
de folhas na arvore. Cada f; corresponde a uma estrutura de arvore independente ¢ e pesos de
folha w. Diferentemente das Decision Trees, cada arvore de regressao contém uma pontuagao
continua em cada folha. w; é usado para representa a pontuagcao da i-ésima folha. Como
exemplo, as regras de decisdo foram usadas nas arvores (representadas por q) para classifica-
las nas folhas e calcular a previsao final somando a pontuacéo nas folhas correspondentes
(dadas por w) (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Para aprender o conjunto de fun¢des utilizadas no modelo, foi minimizado o objetivo
regularizado representado pela Equacéao 2.2 abaixo:

L(g) =D Ubisys) + Y fx) (2.2)

1 k
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onde Q(f) =T + (1/2)7||w]|?

Nesta equacao, [ € uma funcao de perda convexa diferenciavel que mede a diferenca
entre a previsdo y; € o alvo y;. O segundo termo 2 penaliza a complexidade do modelo (as
funcoes da arvore de regressao). O termo de regularizacao adicional ajuda a suavizar os pesos
finais aprendido para evitar um ajuste excessivo. Dessa forma, de maneira intuitiva o objetivo
regularizado tendera a selecionar um modelo empregando fungdes simples e preditivas. Neste
cenario, caso o parametro de regularizagao seja definido como zero, o objetivo retorna para a
tradicional gradient tree boosting (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Devido ao fato do modelo de conjunto de arvores na Equacao 2.2 incluir fungdes como
parametros e nao poder ser otimizado utilizando métodos tradicionais de otimizacdo no espaco
euclidiano, o modelo é treinado de maneira aditiva. Formalmente temos gj@ representando a
previsdo da i-ésima instancia na t-ésima iteragcdo, precisa-se adicionar f; para minimizar o
objetivo representado pela Equacéo 2.3:

£0 =31, 50 + fulwi) + Qf) (23)

i=1

Isto significa que sera adicionado o f; que mais trouxer melhoria para o modelo de
acordo com a Equacao 2.2 (CHEN; GUESTRIN, 2016). A aproximac¢do de segunda ordem
pode ser usada para otimizar rapidamente o objetivo no cenario geral (FRIEDMAN; HASTIE;
TIBSHIRANI, 2000 apud CHEN; GUESTRIN, 2016). Desse modo, temos a Equacao 2.4:

£ = S 1ys, 557 + gifolws) + (1/2)haf2 ()] + Qf) (2.4)

=1

onde g; = Gz l(yi, 7" 1) € hi = 5§(t,l>l(yi,gj(t—1)) sdo estatisticas de gradiente de
primeira e segunda ordem na fungao de perda. Removendo os termos constantes, obtém-se
a Equagéao 2.5 como objetivo simplificado no passo ¢:

n

LD =3 "gifi(ws) + (1/2)haff ()] + Q(f2) (2:9)

=1

Para calcular a pontuacao da estrutura, € necessario apenas somar o gradiente e as
estatisticas do gradiente de segunda ordem em cada folha e entdo aplicar a férmula da pon-
tuacao para obter o indice de qualidade, conforme pode ser observado na Figura 1. Quanto
menor a pontuacao, melhor € a estrutura (CHEN; GUESTRIN, 2016).
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Figura 1 — Calculo da pontuagao da estrutura

Instance index  gradient statistics

1

Is = {2,3,5}
2 g2.h2 -1 G3=g2+93+9s
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Hl = hl H4 = ’),4
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Obj = =3, > +37
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g5, h5

Fonte: (CHEN; GUESTRIN, 2016)

Sendo I; = {i|q(z;)} = j como o conjunto de instancias da folha j. Podemos reescrever
a Equacéo 2.5 expandindo 2 da seguinte forma:

B n 1 1 n
LY =3 "[gifu(z:) + §hz‘ft2($i)] +7T + 572%2- (2.6)
=1 =1
T
=D |(Q_ giw; + Z hi +Y)w} | +~T (2.7)
j=1 | el i€l

Para uma estrutura fixa ¢(x) pode-se calcular o peso 6timo wj} para cada folha j usando
a Equacéo 2.8:

Sicr, i
o __ e 2.8
w! S (2.8)

e calcular o valor ideal correspondente por:

T
%Z [ iet, 9i)° 1 AT (2.9)

]:1 ZEI h +>\

A Equacéo 2.9 pode ser usadas como uma funcéo de pontuacao para avaliar a qua-
lidade de uma estrutura ¢ (CHEN; GUESTRIN, 2016). Essa pontuagao é como a pontuacao
de impureza para avaliar arvores de decisao, exceto pelo fato que é derivada para uma gama
mais ampla de fungdes objetivo. A Figura 1 ilustra como esta pontuagao pode ser calculada.
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Normalmente é impossivel enumerar todas as estruturas de arvores possiveis ¢q. Ao
invés disso, é usado um algoritmo guloso que inicia a partir de uma Unica folha e adiciona
iterativamente ramos a arvore. Suponha que I, e Ir sdo o0s conjuntos de instancias dos nés
esquerdo e direito apds a divisdo (CHEN; GUESTRIN, 2016). Deixando I = I U I, entdo a
reducao da perda apés a divisdo é dada por:

1 ; i 2 ; ; 2 ; ; 2
2 Xien, hit A e it A Yierhi+ A

A Equagéo 2.10 é geralmente usada na pratica para avaliar os candidatos divididos.

Duas técnicas adicionais sdo utilizadas para evitar ainda mais o ajuste excessivo (over-
fitting). Introduzido por Friedman (2002), a primeira técnica € a retracao (shrinkage), que di-
mensiona os pesos recém adicionados por um fator n apés cada etapa do aumento da arvore.
Semelhante a uma taxa de aprendizado na otimizagao estocastica, a retracao reduz a influén-
cia de cada arvore individual e deixa espaco para futuras arvores melhorarem o modelo. A
segunda técnica é a subamostragem de coluna (column subsampling), que evita o sobrea-
juste ainda mais ao se comparado a subamostragem de linha tradicional (CHEN; GUESTRIN,
2016).

Um dos principais problemas no aprendizado de arvore é encontrar a melhor divisao
conforme a Equacao 2.10. Para resolver esse problema, um algoritmo de localizacao de di-
visdo enumera todas as divisdes possiveis em todos os atributos, o que pode ser chamado
de exact greedy algorithm, ou em tradugéo livre, algoritmo ganancioso exato. A Figura 2 apre-
senta o algoritmo, onde a entrada I € o conjunto de instancias do n6 atual, a entrada d € a
dimensao e como saida esta o score (pontuacao) maximo de divisao.

Figura 2 — Algoritmo ganancioso exato para descoberta de divisao

Input: 7, instance set of current node

Input: d, feature dimension

gain < 0

G+ Z?LEI Giy H « ZiEI hi

for k =1 to m do

G+ 0, HL <0

for j in sorted(I, by x;1) do
Gp + Gr+gj, HL + Hp + h;
Gpr+— G -Gy, HR<—0H—HL

G%{ . Cr'g )
Hp+A H+MA

G2
score +— max(score, T T

end

end
Output: Split with max score

Fonte: (CHEN; GUESTRIN, 2016)
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No entanto, esse algoritmo é muito custoso computacionalmente pois enumera todas
as divisdes possiveis para atributos continuos. Para fazer isso de forma eficiente, o algoritmo
deve primeiro classificar os dados de acordo com os valores dos atributos e visitar os dados
de maneira ordenada para acumular estatisticas de gradiente para a pontuagéao de estrutura
conforme Equagéo 2.10.

O algoritmo guloso exato € muito poderoso, pois enumera de forma gananciosa todos
0s possiveis pontos de divisdo. No entanto, é impossivel fazé-lo com eficiéncia quando os
dados nao cabem inteiramente na memoria.

O algoritmo apresentado na Figura 2 propde que se pode ditar pontos de divisdo de
acordo com percentis de distribuicdo de caracteristicas. Entdo mapeia os atributos continuos
em buckets divididos por esses pontos candidatos, agrega as estatisticas e encontra a melhor
solucao entre as propostas com base nas estatisticas agregadas (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Ha duas variantes do algoritmo, dependendo de quando a propostas é apresentada.
A variante global propde todas as divisdes candidatas durante a fase inicial da construgéo da
arvore, e usa as mesmas propostas para encontrar a divisdo em todos os niveis. A variante
local é reproposta apds cada divisdo. O método global requer menos etapas de proposta do
que o método local. No entanto, geralmente mais pontos candidatos sao necessarios para a
proposta global porque os candidatos ndo sao refinados ap6s cada divisdo. A proposta local
refina os candidatos apds as divisdes e pode ser mais apropriada para arvores mais profundas.
Assim, a proposta local de fato requer menos candidatos e a proposta global pode ser tdo
precisa quanto a local se houver candidatos suficientes (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Um passo importante no algoritmo aproximado é propor pontos de divisdo candida-
tos. Normalmente percentis de um atributo sdo usados para fazer com que os candidatos
distribuam uniformemente. Formalmente, o multiconjunto Dy, = {(z1k, h1), (x2r, h2)...(Tnk, hn) }
representa os k-ésimos valores de atributo e estatisticas de gradiente de segunda ordem de
cada instancia de treinamento. Podemos definir uma fungdo 7 : R — [0, +o0] como:

1
. h, 211
Tk(z) Z(ﬂf, h) c Dk; (xVh)eZD:k’x<z ( )

que representa a proporgao de instancias cujo valor de caracteristica £ € menor que z.
O objetivo é encontrar pontos de divisdo candidatos sy, sk2, ..., sk, d& modo que
J p ) ) )

|7k (Ski) — Tr(8K5)] < € 881 = MiNT4g, Sy = MaAT;Ti, (2.12)

Aqui estd um fator de aproximagéo. Intuitivamente, isso significa que ha aproximada-
mente 1/e pontos candidatos. Aqui cada ponto de dados € ponderado por h,. Para ver porque
h; representa o peso, pode-se reescrever a Equagéo 2.5 como:
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hi(fe(i) — gi/hi)® + Qfi) + constante, (2.13)

1
=1 2

que é exatamente a perda ao quadrado ponderada por g;/h; € peso h,. Para grandes
conjuntos de dados nao € trivial encontrar divisdes candidatas que satisfacam os critérios. A
fim de solucionar este problema, introduz-se um novo algoritmo de esbog¢o de quantil ponde-
rado distribuido que pode lidar com dados ponderados com uma garantia te6rica comprovavel.
A ideia geral é propor uma estrutura de dados que suporte operagdes de mesclagem e poda,
com cada operacao comprovada para manter um certo nivel de precisao (CHEN; GUESTRIN,
2016).

Em muitos problemas do mundo real, é bastante comum que a entrada x seja esparsa.
Existem diversas causas possiveis para a dispersao e é importante tornar o algoritmo ciente
do padrao de esparsidade nos dados. Para isso, Chen e Guestrin (2016) proporam adicionar
uma direcao padrao em cada né da arvore x, que é mostrada na Figura 3. Neste caso, ‘age’
significa a ’idade’, ‘gender’ o 'género’, ‘'male’ 'masculino’, female’ traduz-se para 'feminino’ e
default’ pode ser compreendido como ’padrao’.

Figura 3 — Estrutura em arvore com direcdes padrao

Data
X1 ? male Y N
default
X2 15 ?
X3 25 female

w
defau X3

X1 X2

Fonte: (CHEN; GUESTRIN, 2016)

Quando falta um valor na matriz esparsa z, a instancia € classificada na diregao padréo.
Existem duas escolhas de direcdo padrao em cada galho. As dire¢cdes padrdes ideais sdo
aprendidas a partir dos dados. O algoritmo € mostrado na Figura 4. Como o saida o algoritmo
obtém o split (em portugués, divisao) e direcdes padrao com ganho maximo.
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Figura 4 — Descoberta de divisdo com reconhecimento de esparsidade

Input: 7, instance set of current node

Input: I, = {i € I|x;, # missing}

Input: d, feature dimension

Also applies to the approrimate setting, only collect

statistics of non-missing entries into buckets
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G Zief’«gi‘H «— E-E.EI }]-g:
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score +— max(score, Hfi 5+
end
// enumerate missing value goto left
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2

score +— max(score G + Ch_ _ GQ)
- : AMSCOTE B X Hp+\ H+A

end
end
Output: Split and default directions with max gain

Fonte: (CHEN; GUESTRIN, 2016)

A principal melhoria é visitar apenas as entradas nao faltantes I;.. O algoritmo apre-
sentado trata a ndo presenga como um valor ausente e aprende a melhor diregao para lidar
com valores ausentes. O mesmo algoritmo também pode ser aplicado quando a auséncia cor-
responde a um valor especificado pelo usuério, limitando a enumeragéo apenas a solugdes
consistentes.

O XGBoost lida com todos os padroes de esparsidade de maneira unificada. O mé-
todo proposto por Chen e Guestrin (2016) explora a escassez para tornar a complexidade
computacional linear ao numero de entradas nao faltantes na entrada.

A parte mais demorada do aprendizado em arvore é colocar os dados de maneira or-
denada. Pra reduzir o custo de ordenagéo, Chen e Guestrin (2016) proporam armazenar os
dados em unidades in-memory, intituladas block (bloco). Os dados de cada bloco sdo arma-
zenados no formato de coluna compactada (CSC), com cada coluna classificada pelo valor do
atributo correspondente. Esse layout (ou em portugués, leiaute) de dados de entrada so pre-
cisa ser calculado uma vez antes do treinamento e pode ser reutilizado e iteragdes posteriores.
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No algoritmo guloso exato, Chen e Guestrin (2016) armazenaram todo o conjunto de
dados em um Unico bloco e executaram o algoritmo de pesquisa dividida por varredura inicial
nas entradas pré-ordenadas. Fizeram a descoberta de divisdo de todas as folhas coletiva-
mente, de modo que uam varredura no bloco coletara as estatisticas dos candidatos divididos
em todos os ramos da folha.

A Figura 5 demonstra como o conjunto de dados foi transformado e encontrada a divi-
sdo ideal utilizando a estrutura de blocos. A esquerda esté a transformagéo de layout de um
atributo (coluna), onde os circulos laranjas sao as estatisticas de gradiente de cada exemplo e
os retangulos vermelhos sao valores dos atributos. Ao centro esta o layout de entrada de trés
colunas de atributos. Por fim, a direita esta a varredura linear em colunas pré-ordenadas para
encontrar a melhor divisao.

Figura 5 — Estrutura de blocos para aprendizado paralelo

Layout Transformation of one Feature (Column) The Input Layout of Linear scan over presorted columns
Three Feature Columns to find best split

1 e & 2@
] _E ] |::> gl gans g2h2  g5h5 g3h3 i
|- GL=0+aq Gr=g2+93+9s

sorted

B0
m—0
B0
30

(O Gradient statistics of each example ¥l Missing values are not stored
\:’ Feature values ——» Stored pointer from feature value to instance index

Fonte: (CHEN; GUESTRIN, 2016)

A estrutura de blocos também ajuda ao usar os algoritmos de aproximacao. Diversos
blocos podem ser usados messe caso, com cada bloco correspondendo a um subconjunto
de linhas no conjunto de dados. Blocos diferentes podem ser distribuidos entre maquinas
ou armazenados em disco na configuragcao out-of-core (fora do nucleo). Usando a estrutura
classificada, a etapa de descoberta de quantil torna-se uma varredura linear sobre as colu-
nas classificadas. Isso é especialmente valioso para algoritmos de propostas locais, onde os
candidatos sao gerados com frequéncia em cada filial. A pesquisa binaria na agregacao de
histogramas também se torna um algoritmo de estilo de mesclagem de tempo linear (CHEN;
GUESTRIN, 2016).

A coleta de estatisticas para cada coluna pode ser paralelizada, fornecendo um al-
goritmo paralelo para encontrar divisdo. E importante ressaltar que a estrutura do bloco de
colunas também suporta subamostragem de colunas, pois é facil selecionar um subconjunto
de colunas em um bloco.

Seja d a profundidade maxima da arvore e K o numero total de arvores, para o algo-
ritmo guloso exato, a complexidade de tempo do espago original algoritmo ciente é O(Kd||z||o logn).
Aqui usa-se ||z||op para denotar o numero de entrada ndo faltantes nos dados de treinamento.

Por outro lado, 0 aumento de &rvore na estrutura de blocos custa apenas O(Kd||x||o+||z||o log n).
O(l[lo

logn) é aquele custo de pré-processamento de tempo que pode ser amortizado. Esta andlise
mostra que a estrutura de blocos ajuda a economizar um fator log n, que € significativo quando
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n € grande. Para o algoritmo aproximado, a complexidade de tempo do algoritmo original com
busca binaria & O(Kd||x||olog q). ¢ € 0 niUmero de candidatos a propostas no conjunto de da-
dos. Enquanto ¢ é geralmente entre 32 e 100, o fator log ainda introduz a sobrecarga. Usando
a estrutura de blocos, pode-se reduzir o tempo para O(Kd||x||o + ||z||o log B), onde B € o nu-
mero maximo de linhas em cada bloco. Novamente, pode-se salvar o adicional fator log ¢ na
computagdo (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Embora a estrutura de blocos ajude a otimizar a complexidade computacional da des-
coberta de divisao, o novo algoritmo requer buscas indiretas de estatisticas de gradiente por
indice de linha, uma vez que esses valores sao acessados em ordem de atributo. Isto é, um
acesso ndo continuo a meméria. Uma implementagéao naive (em portugués, ingénua) de enu-
meracao dividida introduz uma dependéncia imediata de leitura/gravacao entre a acumulacao
e operagao nao continua de busca de memoria, conforme pode ser observado na Figura 6.
Isso desacelera a divisao (splitting) quando as estatisticas de gradiente ndo cabem no cache
da CPU e ocorrem falhas de cache (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Figura 6 — Padrao de dependéncia de dados de curto alcance

Block Structure Instructions
= G=G+glptfl] o
5 H=H + hlptr{i]] :  Short range
[ag ' dependency,
8 calculate score.... | with non-contiguous
. accesstog

G=G+ glpt]] ©
H =H + h[ptri]]

Fonte: (CHEN; GUESTRIN, 2016)

Na imagem acima, a esquerda esta a estrutura de bloco. Ao centro, estéo as instru¢des
e calculo de pontuacao. A dependéncia é de curto alcance, com acesso nao contiguo a g.

Para o algoritmo guloso exato, pode-se aliviar o problema por um algoritmo de pré-
busca com reconhecimento de cache. Especificamente, aloca-se um buffer interno em cada
thread, buscando as estatisticas de gradiente nele e, em seguida, realiza-se a acumulagao em
uma forma de mini-batch (em portugués, mini-lote). Esta pré-busca (prefetching) altera a de-
pendéncia de leitura/escrita para uma dependéncia mais longa e ajuda a reduzir a sobrecarga
de tempo de execugao quando o numero de linhas é grande (CHEN; GUESTRIN, 2016).

A implementac¢do com reconhecimento de cache de algoritmo ganancioso exato € exe-
cutado duas vezes mais rapido que o naive quando o conjunto de dados é grande. Para algorit-
mos aproximados, o problema é resolvido escolhendo um tamanho de bloco correto. Define-se
o tamanho do bloco como o nimero maximo de exemplo contidos em um bloco, pois isso re-
flete 0 custo de armazenamento em cache das estatisticas de gradiente. Escolher um tamanho
de bloco muito pequeno resulta uma pequena carga de trabalho para cada thread e leva a uma
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paralelizacao ineficiente. Por outro lado, blocos muito grandes resultam em falhas de cache,
pois as estatisticas de gradiente ndo cabem no cache da CPU. Uma boa escolha de tamanho
de bloco equilibra esses dois fatores (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Um dos objetivos do sistema proposto por Chen e Guestrin (2016) € utilizar totalmente
0s recursos de uma maquina para obter aprendizado escalavel. Além de processadores e
memoria, é importante utilizar o espago em disco para lidar com dados que ndao cabem na
memoria principal. Para habilitar computacao out-of-core, os dados foram divididos em va-
rios blocos e armazenados no disco. Durante a computacao, € importante usar uma thread
independente para pré-carregar o bloco em um buffer de meméria principal, de modo que a
computagéo possa ocorrer simultaneamente com a leitura do disco. No entanto, isso nédo re-
solve completamente o problema, j4 que a leitura do disco consome a maior parte do tempo
de computacéo. E importante reduzir a sobrecarga e aumentar o rendimento da escrita/leitura
de disco (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Duas técnicas foram utilizadas para melhorar a computacao out-of-core. A primeira
técnica € a block compression (em portugués, compressao de bloco). O bloco € comprimido
por colunas e descomprimido na memaria principal por uma thread independente quando
carregado. Isso ajuda a trocar parte da computagdo na descompressao pelo custo de leitura
do disco. Um algoritmo de compressao de propésito geral é usado para comprimir os valores
das caracteristicas. Para o indice de linha, subtrai-se o indice da linha pelo indice inicial do
bloco e usamos um inteiro de 16 bits para armazenar cada deslocamento. Isso requer 216
exemplos por bloco, o que foi confirmado como uma boa configuracao (CHEN; GUESTRIN,
2016).

A segunda técnica consiste na desfragmentacao dos dados em varios discos de forma
alternativa. Um thread de pré-carregamento é atribuido a cada disco e busca os dados em
um buffer na memoria. A thread de treinamento, entao, |é alternadamente os dados de cada
buffer. Isso ajuda a aumentar o rendimento da leitura de disco quando varios discos estdo
disponiveis (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O XGBoost é entdao um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza arvores de
decisdo como base para construir modelos. Faz uso de uma série de técnicas para melhorar a
precisdo do modelo, como a regularizacao de segundo grau, a otimizagao da funcéo de perda
e a estratégia de poda. Essas técnicas tornam o XGBoost um algoritmo poderoso e eficaz para
a construcdo de modelos de aprendizado de maquina.

2.2.2 Random Forest

Criado por Breiman (2001), baseado no artigo sobre reconhecimento de caracteres
escritos (AMIT; GEMAN, 1997 apud BREIMAN, 2001), o algoritmo de florestas aleatérias (em
inglés, Random Forest) € uma combinagao de preditores de arvores de modo que cada arvore
depende dos valores de um vetor aleatério amostrado independente e com a mesma distribui-
¢ao para todas as arvores da floresta. O erro de generalizagao para florestas converge para
um limite a medida que o numero de arvores na floresta se torna grande. O erro de generali-
zagao de uma floresta de classificadores de arvores depende da forga das arvores individuais
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na floresta e da correlagdo entre elas. As estimativas internas monitoram o erro, a forca e a
correlacéo e sao usadas para mostrar a resposta ao aumento do nimero de atributos usados
na divisao e também sao usadas para medir a importancia da variavel. Tais ideias também sao
aplicaveis a regresséo (BREIMAN, 2001).

Um vetor aleatorio Oy, € gerado, independente dos vetores aleatérios passados 1, ..., 051
mas com a mesma distribuicdo. Uma arvore é elaborada usando o conjunto de treinamento e
Oy, resultando em um classificador h(z,©;) onde = é a entrada do vetor. Depois que um
grande numero de arvores é gerado, é votado na classe mais popular. Esses procedimentos
sdo chamados de florestas aleatérias (BREIMAN, 2001).

Random Forest € um classificador que consiste em uma colegéo de arvores de decisdo
{h(z,0%) k = 1,...} onde {O} sdo vetores aleatérios independentes igualmente distribuidos
e cada arvore realiza um voto unitario para a classe mais popular na entrada = (BREIMAN,
2001).

Dado um conjunto de classificadores hi(x), ho(x), ..., hi(z), € com o conjunto de trei-
namento extraido aleatoriamente da distribuicdo do vetor aleatério Y, X a fungcao de margem
é definida conforme Equacgéao 2.14 abaixo:

mg(X,Y) = avpl(hi(x) =Y) — mazjzyavid (hip(x) = j) (2.14)

onde I(-) é a fungao indicativa. A margem mede até que ponto o nimero médio de
votos em X, Y para a classe certa excede a média de votos para qualquer outra classe. Quanto
maior a margem, maior a confianga na classificacdo. O erro de generalizacdo é dado pela
Equacéo 2.15.

PE* = Pxy(mg(X,Y) < 0) (2.15)

onde os subscritos X,Y indicam que a probabilidade é além do espaco X,Y. Em
florestas aleatdrias, hi(X) = hi(X,Oy). Para uma grande quantidade de arvores, segue da
Lei Forte dos Grandes Numeros e a estrutura da arvore. A medida que o numero de &rvores
aumenta, para quase certamente todas as sequéncias ©1,...PE* converge para

Pxy (Po(h(X,0) = Y) — maz,;zy PO(h(X,0) = j) < 0) (2.16)

O resultado apresentado pela Equagao 2.16 explica o porqué das florestas aleatérias
nao superajustarem a medida que mais arvores sao adicionadas, mas produzem um valor
limite de erro de generalizagdo (BREIMAN, 2001).
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Para Random Forest, um limite superior pode ser derivado para o erro de generalizagao
em termos de dois parametros que sdo medidas de quao precisos sdo os classificadores
individuais e da dependéncia entre eles. A interacao entre esses dois parametros da a base o
entendimento para o funcionamento das florestas aleatérias (BREIMAN, 2001).

A funcdo de margem para uma floresta aleatéria € fornecida pela equacao Equa-
cdo 2.17.

mr(X,Y) = Po(h(X,0) = Y) — maz,+y Po(h(X,0) = j) (2.17)

e a forga do conjunto de classificadores {1 (X, ©)} é dada pela equacao Equagao 2.18.

s=Exymr(X,)Y) (2.18)

Assumindo s > 0, a desigualdade de Chebychev fornece a Equacao 2.19.

PE* < wvar(mr)/s? (2.19)

Uma expressao mais reveladora para a variancia mr € derivada da equacao Equa-
¢ao 2.20.

J(X,Y) = argmazjzy Po(h(X,0) = j) (2.20)

entao
mr(X,Y) = Po(h(X,0) =Y) — Po(h(X,0) = j(X,Y)) (2.21)
= Eo[I(h(X,0) =Y) — I(h(X,0) = j(X,Y))] (2.22)

A funcdo de margem bruta é dada pela equagéo Equacgao 2.23.

rmg(0,X,Y) =I(h(X,0)=Y) - I(h(X,0)=7(X,Y)) (2.23)
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Assim, mr(X,Y’) é a expectativa de rmg(©, X,Y) em relagdo a ©. Para qualquer fun-
¢ao f aidentidade

[Eof((©))] = Bee f(©)f(O) (2.24)

detém onde O, ©’ sdo independentes com a mesma distribuicdo, o que implica que

mr(X,Y)? = FEo ormg(0,X,Y)rmg(0',X,Y) (2.25)

Utilizando a equacgéo Equacao 2.25

var(mr) = Eg o/ (covx,yrmg(0,X,Y)rmg(0’, X,Y)) (2.26)

= Eo,0/(p(©,0")sd(0)) (2.27)

onde p(©, ©' é a correlagéo entre rmg(0, X,Y) e rmg(©’, X,Y') contendo ©, ©’ fixados
e sd(©) é o desvio padrao de rmg(©, X,Y) contendo O fixado. Entao,

var(mr) = p(Eesd(0))? (2.28)

< pEgvar(0)) (2.29)

onde 7 é o valor médio da correlacao, isso é,

p=FEeoe(p(0,0))sd(0)sd(0')/Ee e(sd(0)sd(0")) (2.30)
Descrevendo

Eovar(©) < Eo(Exyrmg(0,X,Y))? — s> (2.31)

<1-—g? (2.32)

Reunindo as equacdes Equacgdo 2.19 e Equacédo 2.28 e Equagédo 2.31 resulta no limite
superior para o erro de generalizacao, que é dado por:
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PE* < (1 - s?)/s’ (2.33)

Breiman (2001) afirma que embora o limite provavelmente seja livre, este cumpre a
mesma funcdo sugestiva para florestas aleatérias que os limites do tipo VC fazem para ou-
tros tipos de classificadores. Mostra que os dois ingredients (em traducao livre, ingredientes)
envolvidos no erro de generalizagdo para florestas aleatdrias sdo a forca dos classificadores
individuais na floresta e a correlagéo entre eles em termos das fungdes de margem bruta. A
razao c/s2 é a correlacdo dividida pelo quadrado da forga. Ao entender o funcionamento das
florestas aleatérias, essa proporgao sera util - quanto menor, melhor (BREIMAN, 2001).

A razéo c/s2 para uma floresta aleatéria é definida como

c/s2=p/s* (2.34)

Existem simplificagdes na situagdo de duas classes. A funcdo margem é

mr(X,Y) = 2Pg(h(X,0)=Y) — 1 (2.35)

A exigéncia de que a forca seja positiva (Equacao 2.19) torna-se semelhante a condi-
cdo familiar de aprendizagem fraca Ex y Po(h(X,0) = Y) > .5. A fungdo de margem bruta
é 2I(h(X,0) =Y) — 1 e a correlagédo p esta entre I(h(X,0) =Y) e I(h(X,0) =Y). Em
particular, se os valores de Y forem tomados para ser +1 e —1, extensao

p= E@,@’[ﬁ(h(w@)ah('v@/))] (236)
de modo que p € a correlagao entre dois membros diferentes da floresta em média ao

longo da distribuicdo ©,0" (BREIMAN, 2001).

Para mais de duas classes, a medida de for¢a definida pela equacdo Equacao 2.18
depende da floresta, bem como das arvores individuais, pois é a floresta que determina j(X,Y)
(BREIMAN, 2001).

Outra abordagem é possivel:

PE* = PX7y(P@(h(X, @) = Y) — maxj;,gyP@(h(X, @) = ])) <0 (237)

< ZPX,Y(PG(h(Xv ©)=Y) - Po(h(X,0) =17)) <0 (2.38)



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 33

Definindo

5 = Exy(Po(h(X,0) = Y) — Po(h(X,0) = j) (2.39)

para ser a forga do conjunto de classificadores h(x,©) em relacdo a classe j. A defi-
nicao de forca ndo depende da floresta. Utilizando a desigualdade de Chebychev, assumindo
que todo s; > 0 leva a

PE* < wvar(Po(h(X,0) =Y) — Po(h(X,0) = j))s; (2.40)
J

e usando identidades semelhantes as usadas para derivas a Equagao 2.28, as varian-
cias na Equacéao 2.40 podem ser expressas em termos de correlagdes médias.

Random Forest € uma ferramenta eficaz na precisdo. Por causa da lei dos grandes
nuameros eles nao superajustam. Injetar o tipo certo de aleatoriedade os torna classificadores
precisos e regressores. Além disso, a estrutura em termos de forga dos preditores individuais e
suas correlagdes fornece informacdes sobre a capacidade da floresta aleatéria realizar previ-
sbes. O uso da estimativa out-of-bag (em portugués, fora da bolsa) torna concretos os valores
tedricos da resisténcia e correlagdo (BREIMAN, 2001).

As florestas dao resultados competitivos com boosting e bagging adaptativo, mas ndo
alteram progressivamente o conjunto de treinamento. Sua precisao indica que elas agem para
reduzir o viés. Entradas e caracteristicas aleatorias produzem bons resultados na classificagao,
porém menos na regressao. Os unicos tipos de aleatoriedade utilizados no estudo realizado
por Breiman (2001) s&o bagging e caracteristicas aleatérias.

2.2.3 Logistic Regression

Apesar do seu nome, a regressao logistica € implementada como um modelo linear
para classificagdo ao invés de regressao em termos da nomenclatura scikit-learn/ML. A logis-
tica a regressdo também é conhecida na literatura como regresséo logit, maximum-entropy
classification (em portugués, classificagcdo de entropia maxima) (MaxEnt) ou como classifica-
dor log-linear. Neste modelo, as probabilidades que descrevem os possiveis resultados de um
unico ensaio sdo modelados usando uma fungao logistica (PEDREGOSA et al., 2011).

Essa implementagéo pode se adequar a logistica binaria, de um one-vs-rest ou regres-
sao multinomial com opcional [y, s, ou regularizacdo Elastic-Net. A regressao logistica € um
caso especial de Generalized Linear Models (ou em portugués, Modelos Lineares Generali-
zados) com uma distribuicao condicional Binomial/Bernoulli e um link Logit. A saida numérica
da logistica a regressao, que é a probabilidade prevista, pode ser usada como classificador
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aplicando-lhe um limite (por padrao 0,5). Assim é implementado em scikit-learn, por isso es-
pera um alvo categérico, tornando a Regressdo Logistica um classificador (PEDREGOSA et
al., 2011).

Para facilidade notacional, assumimos que o destino y; assume valores no conjunto
{0,1} para o ponto de dados i. Uma vez instalado, 0 método predict proba de LogisticRegres-
sion prevé a probabilidade da classe positiva P(y; = 1|X;) como

1
1+ exp(—X;w — wp)

P(X;) = expit(X;w + wy) = (2.41)

Como um problema de otimizagao, regressao logistica de classe binaria com termos
de regularizacao r(w) minimiza a seguinte funcédo de custo:

min € 3" (~3ilog((X,)) — (1 - yi)log(L — H(X0)) + r(w) 242)

=1

Ha quatro op¢des para o prazo de regularizagédo do termo r(w) através do parametro
‘penalty’ (em portugués, penalidade), conforme demonstrado na Figura 7.

Figura 7 — Penalidades para o caso binario

penalty r(w)

None 0

I wl]y

2 3wl = 3whw
ElasticNet 1;2'0’LUT’LU + pllwl1

Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011)

Para ElasticNet, p(que corresponde ao ’I1_ratio’ parametro) controla a for¢a da regula-
rizagao [, versus regularizagao 5. Elastic-Net é equivalente a /; quando p = 1 e equivalente a
Il quando p = 0.

O caso binéario pode ser estendido para K classes que conduzem a regressao logis-
tica multinomial. E possivel parametrizar um modelo de classificagdo K usando apenas K — 1
vetores de peso, deixando uma probabilidade de classe totalmente determinado pelas proba-
bilidades da outra classe, aproveitando o fato de que todos as probabilidades de classe devem
somar um. Escolha-se super-parametrizar o modelo usando K vetores de peso para facilitar
a implementagéo e preservar o viés indutivo simétrico em relagdo a ordenagdo das classes.
Este efeito se torna especialmente importante ao utilizar a regularizacdo. A escolha da super-
parametrizacdo pode ser prejudicial para modelos ndo penalizados, assim, a solugdo pode
nao ser unica (PEDREGOSA et al., 2011).
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Seja y; € 1,..., K a variavel de destino codificada no rétulo (ordinal) para observagao
1. Em vez de um Unico vetor de coeficiente, agora tem-se uma matriz de coeficientes W onde
cada vetor linha W}, corresponde a classe k. O objetivo é prever as probabilidades de classe
P(y; = k|X;) através de ‘predict_proba’ como:

exp(XiWk + Wok)

Pr(Xi) = (2.43)
ST exp(XW 4+ Woy)
O objetivo para a otimizacao torna-se
n K-1
mlnC Z Z k] log(pr(X5)) + (W) (2.44)
=1 k=0

Onde [P] representa o bracket Iverson (em tradugao livre, colchete de Iverson) que
avalia para 0 se P é falso, caso contrario, é avaliado como 1. Ha quatro opgdes para o termo
regularizagao (W) através do argumento ‘penalty’, conforme pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 — Penalidades para o caso multinomial

penalty r(W)

None 0
K
4 ||WH11 = Z?:l Zj:l |W1J|
K
%) %HWH%: %Z?:l Zj:l szj

ElasticNet 2 ||W % + p||W|1,1
Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011)

Os solucionadores implementados na classe LogisticRegression séo 'Ibfgs’, ‘liblinear’,
‘newton-cg’, ‘newton-cholesky’, 'sag’ e 'saga’ (PEDREGOSA et al., 2011).

O solucionador ’liblinear’ usa um algoritmo de coordinate descent ou em portugués,
descida de coordenadas (CD) e depende da biblioteca LIBLINEAR C++, fornecida com scikit-
learn (PEDREGOSA et al., 2011). No entanto, o algoritmo de CD implementado em liblinear
nao pode aprender um modelo multinomial verdadeiro (multiclasse); em vez disso, o problema
de otimizacédo é decomposto de uma forma ‘one-vs-rest’ de modo que classificadores bina-
rios separados sejam treinados para todas as classes. Isso acontece under the hood (em
traducao livre, nos bastidores), de modo que as instancias ’LogisticRegression’ que usam
esse solucionador se comportam como classificadores multiclasse. Para regularizagao [, ‘skle-
arn.svm.l1_min_c’ permite calcular o limite inferior para C, a fim de obter um modelo nao
"nulo"(todos os atributos pesos a zero).

Os solucionadores ’lbfgs’, ‘newton-cg’ e 'sag’ suportam apenas regularizagao l> ou
sem regularizacao e convergem mais rapidamente para alguns dados de alta dimensao. Definir
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‘'multi_class’ como “multinomial’ com esses solucionadores aprende um verdadeiro modelo de
regressao logistica multinomial, o que significa que suas estimativas de probabilidade devem
ser melhor calibradas do que a configuragcao padrao ‘one-vs-rest’ (PEDREGOSA et al., 2011).

O solucionador sag’ usa a descida Stochastic Average Gradient. E mais rapido do que
outros solucionadores para grandes conjuntos de dados, quando o numero de amostras e o
numero de atributos sao grandes.

O solucionador 'saga’ € uma variante do 'sag’ que também suporta o ndao suave 'pe-
nalty = "I1". Este é, portanto, o solucionador de escolha para a regressao logistica multinomial
esparsa. E também o tinico solucionador que suporta ‘penalty = "elasticnet” (PEDREGOSA et
al., 2011).

O ’Ibfgs’ é um algoritmo de otimizagao que se aproxima do algoritmo Broyden—Fletcher—
Goldfarb—Shanno, que pertence aos métodos quasi-Newton. Como tal, ele pode lidar com uma
ampla gama de dados de treinamento diferentes e, portanto, é o solucionador padréo. Seu de-
sempenho, no entanto, sofre em conjuntos de dados mal dimensionados e em conjuntos de
dados com atributos categéricos codificados one-hot com categorias raras (PEDREGOSA et
al., 2011).

O solucionador ‘newton-cholesky’ € um solucionador exato de Newton que calcula a
matriz hessiana e resolve o sistema linear resultante. E uma escolha muito boa para 'n_samples’
>>"n_features’, mas tem algumas deficiéncias: Apenas a regularizacéo /5 é suportada. Além
disso, como a matriz hessiana é computada explicitamente, o uso da meméria tem uma depen-
déncia quadratica 'n_featurestanto’ em quanto em 'n_classes’. Como consequéncia, apenas o
esquema one-vs-rest é implementado para o caso multiclasse (PEDREGOSA et al., 2011).

A Figura 9 resume as penalidades suportadas por cada solucionador:
Figura 9 — Solucionadores

. . . 'libli-  'new- 'newton- —r 1 '
Penalidades Ibfgs near ton-cg' cholesky’ sag saga

Multinomial + penali- . ~ ] ~

dade L2 sim nao sim nao sim  sim
OVR + penalidade L2 sim sim sim sim sim  sim
Multinomial + penali- 5 ~ x « = .
dade L1 nao nao nao nao nao sim
OVR + penalidade L1 nao sim nao hao ndo sim
Elastic-Net nao ndo nao nao ndo  sim
Nenhuma penalidade sim nao sim sim sim  sim
Comportamentos

Penalizar a interceptagdo 3o sim nio nio nio  nso
(ruim)

DS GElplels galm g el nao nao nao nao sim  sim

des conjuntos de dados

Robusto para conjuntos
de dados ndo sim sim sim sim ndo nao
dimensionados

Fonte: Adaptado de (PEDREGOSA et al., 2011)
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O solucionador ’lbfgs’ é usado por padrao por sua robustez. Para grandes conjuntos
de dados, o solucionador ‘saga’ geralmente € mais rapido. Para conjuntos de dados gran-
des, pode-se considerar o uso 'SGDClassifier’ com ’loss="log loss", que pode ser ainda mais
rapido, mas requer mais ajustes (PEDREGOSA et al., 2011).

Pode haver uma diferenga nas pontuagdes obtidas entre "LogisticRegression’ com 'sol-
ver = liblinear’ ou ‘LinearSVC’ e a biblioteca liblinear externa diretamente, quando fit_intercept
= False’ e o ajuste ‘coef ’ (ou) os dados a serem previstos sdo zeros. Isso ocorre porque
para a(s) amostra(s) com ‘decision_function’ zero, LogisticRegression e 'LinearSVC’ prediz a
classe negativa, enquanto liblinear prediz a classe positiva. Observa-se que um modelo com
fit_intercept = False’ e com muitas amostras com decision_function’ zero provavelmente sera
um modelo inadequado e ruim e é recomendavel definir ‘fit_intercept = True’ e aumentar o
‘intercept_scaling’ (PEDREGOSA et al., 2011).

‘LogisticRegressionCV’ implementa Regressao Logistica com suporte integrado de va-
lidagéo cruzada, para encontrar os parametros 'C’ e ’I1_ratio’ ideais de acordo com o atributo
'scoring’. Os solucionadores ‘newton-cg’, 'sag’, 'saga’ e ’Ibfgs’ sao mais rapidos para dados
densos de alta dimensao, devido a warm-starting (em traducao livre, inicializagdo quente) (PE-
DREGOSA et al., 2011).

2.3 Meétricas

Ao construir um classificador utilizando aprendizado de maquina, a fim de assegurar o
quao bom é o modelo de predi¢ao, algumas métricas podem ser utilizadas para avaliagao de
acordo com o problema analisado (SOUZA, 2019).

2.3.1 Acuracia

A acuracia (em inglés, accuracy) possui 0 objetivo de descobrir o quao frequente o
classificador esta correto. E a proporcdo de predicdes corretas sem considerar o que é posi-
tivo ou negativo, mas sim o acerto total (ANDRADE, 2019) e é dada pela Equagéo 2.45. O
total de predicdes pode ser compreendido como a soma de verdadeiros positivos, verdadeiros
negativos, falsos positivos e falsos negativos (MENESES, 2021; POWERS, 2020).

Verdadeiros positivos 4+ Verdadeiros negativos
Total de Predigoes

Acuracia = (2.45)

2.3.2 Precisao

A precisao (em inglés, precision) ou confianga (em inglés, confidence) denota a pro-
porcdo de casos classificados como positivos que sao corretamente verdadeiros positivos
(POWERS, 2020).

Traduzindo em férmula temos a Equacgao 2.46:
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Verdadeiros positivos

Precisao = (2.46)

Verdadeiros positivos + Falsos positivos

2.3.3 Sensibilidade

A revocacgao (ou eminglés recall) é a proporcao de verdadeiros positivos que o classifi-
cador acertou. Pode também ser compreendido como sensibilidade do modelo, a proporcao de
verdadeiros positivos, ou seja, avalia a capacidade do modelo classificar um individuo como
evento (predigdo = 1) dado que realmente ele é evento de interesse (variavel resposta = 1)
(ANDRADE, 2019; POWERS, 2020).

Em férmula temos a Equacao 2.47 abaixo:

Sensibilidade = Verdadeiros positivos

2.47
Verdadeiros positivos + Falsos negativos ( )

2.3.4 Especificidade

A especificidade é a proporcao de verdadeiros negativos, ou seja, avalia a capacidade
do modelo predizer um individuo como nao evento dado que ele realmente é nao evento (AN-
DRADE, 2019). Em férmula temos a Equacéo 2.48:

Verdadeiros negativos

Especificidade = (2.48)

Verdadeiros negativos + Falsos positivos

2.3.5 F1 Score

Também conhecida como F-score, essa métrica surge a partir da combinacao entre
precisao e sensibilidade de modo a trazer um Unico numero que indique a qualidade geral
do modelo. E a média harménica entre precisdo e sensibilidade (MENESES, 2021). A Equa-
¢ao 2.49 apresenta esta combinacgao:

2 x Precisao x Sensibilidade
F = .
1 Score Precisdo + Sensibilidade (2.49)

2.4 Validagao cruzada: K-fold

Na técnica de validacdo cruzada K-fold (BURMAN, 1989), a amostra d é dividida em
K subamostras (di, ds, ..., dy), de tamanho similar my, em que Zszl my = n. O processo €
repetido K vezes, sendo que a cada iteracdo a amostra de validacao sera dada por d;, com
k = 1,2..,K, e a amostra de treino para a criagdo do preditor sera o conjunto das outras
K — 1 partes, ou seja, d(_j) = {di,da,...,dg—1,dg+1,...,dx }. Assim, ao final dos K passos,
serd usado todos os dados tanto na parte de treino, quanto na parte de validagdo (CUNHA,
2019).
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2.5 SMOTE

SMOTE significa Synthetic Minority Over-sampling Technique, que em portugués pode
ser traduzido como Técnica de Sobre-amostragem Sintética da Classe Minoritaria e fornece
uma nova abordagem para oversampling. E uma técnica de balanceamento de dados usada
em problemas de classificacdo em que a classe minoritaria tem um numero significativamente
menor de exemplos do que a classe majoritaria. O SMOTE pode melhorar a precisdao dos
classificadores para uma classe de menor quantidade de registros. (CHAWLA et al., 2002).

Proposta por Chawla, Bowyer, Hall e Kegelmeyer (2002) a técnica de balanceamento
SMOTE trabalha criando novos exemplos sintéticos da classe minoritaria, com base nos exem-
plos existentes dessa classe, isto é, é utilizado uma abordagem de sobreamostragem na qual
a classe minoritaria € sobreamostrada criando exemplos ’sintéticos’ em vez de sobreamostra-
gem com substituicdo. Sao gerados exemplos sintéticos de maneira menos especifica, ope-
rando em ’espaco de atributos’ em vez de ’espaco de dados’. A classe minoritaria é supe-
ramostrada tomando cada amostra de classe minoritaria e introduzindo exemplos sintéticos
ao longo dos segmentos de linha que unem qualquer/todos os k vizinhos mais préximos da
classe minoritaria. Dependendo da quantidade de oversampling necessaria, os vizinhos dos &
vizinhos mais proximos sao escolhidos aleatoriamente (CHAWLA et al., 2002).

As amostras sintéticas sdao geradas da seguinte maneira: pega-se a diferenca entre
o vetor de caracteristicas (amostra) em consideracao e seu vizinho mais préximo. Multiplica-
se essa diferenca por um numero aleatério entre 0 e 1 e adicione-o0 ao vetor de atributos em
consideracao. Isso causa a selecao de um ponto aleatério ao longo do segmento de linha entre
dois atributos especificos. Essa abordagem efetivamente forgca a regido de decisdo da classe
minoritéria a se tornar mais geral (CHAWLA et al., 2002).

O algoritmo apresentado na Figura 10, é o pseudocédigo para SMOTE. Como entrada
o algoritmo recebe o nimero de amostras de classes minoritarias T', a quantidade de SMOTE
N e o numero de vizinhos mais proximos k£ (CHAWLA et al., 2002).
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Figura 10 — Algoritmo do SMOTE

Algorithm SMOTE(T, N, k)
Input: Number of minority class samples T'; Amount of SMOTE N%; Number of nearest

neighbors k

Output: (N/100) * T synthetic minority class samples

1.

Mook w

o

10.
11.
12.

13.
14.
15.

16.

17.
18.

19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.

(x If N is less than 100%, randomize the minority class samples as only a random
percent of them will be SMOTEd. %)
if N < 100

then Randomize the T' minority class samples

T = (N/100) « T

N =100
endif
N = (int)(N/100) (x The amount of SMOTE is assumed to be in integral multiples of
100. %)

k = Number of nearest neighbors
numattrs = Number of attributes
Sample[ ][ |: array for original minority class samples
newindex: keeps a count of number of synthetic samples generated, initialized to 0
Synthetic| |[ ]: array for synthetic samples
(* Compute k nearest neighbors for each minority class sample only. *)
fori+—1toT
Compute k nearest neighbors for i, and save the indices in the nnarray
Populate(N, i, nnarray)
endfor

Populate(N, i, nnarray) (x Function to generate the synthetic samples. *)
while N #0
Choose a random number between 1 and k, call it nn. This step chooses one of
the k nearest neighbors of i.
for attr + 1 to numattrs
Compute: dif = Sample[nnarray[nnl|[attr] — Sample[i][attr]
Compute: gap = random number between 0 and 1
Synthetic[newindexz][attr] = Sampleli][attr] + gap = dif
endfor
newinder+-+
N=N-1
endwhile
return (x End of Populate. *)
End of Pseudo-Code.

Fonte: (CHAWLA et al., 2002)

A Figura 11 mostra um exemplo de céalculo de amostras sintéticas aleatérias. A quanti-
dade de sobreamostragem € um parametro do sistema, e uma série de curvas ROC pode ser
gerada para diferentes populac¢des e analises ROC realizadas (CHAWLA et al., 2002).
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Figura 11 — Exemplo de geragao de exemplos sintéticos (SMOTE)

Considere uma amostra (6,4) e seja (4,3) seu vizinho mais préximo.
(6,4) é a amostra para a qual os k vizinhos mais préximos esto sendo identificados.
(4,3) é um de seus k vizinhos mais préximos.

f11=6 f2.1=4 f2.1-f1 1=-2

fl2=4 f2.2=3 f2.2-f1 2=-1

As novas amostras serdo geradas como:
(f1', f2') = (6, 4) + rand(0-1) * (-2,-1)

onde 'rand(0-1)' gera um nimero aleatdrio entre O e 1.

Fonte: Adpatado de (CHAWLA et al., 2002)

Os exemplos sintéticos fazem com que o classificador crie regidées de decisao maio-
res e menos especificas, conforme mostrado pelas linhas tracejadas na Figura 12, em vez
de regidbes menores e mais especificas. Regides mais gerais agora sao aprendidas para as
amostras de classes minoritarias, em vez daquelas que estao sendo incluidas pelas amostras
de classes majoritarias ao seu redor. O efeito é que as arvores de decisao generalizam melhor
(CHAWLA et al., 2002).

Figura 12 — 2 atributos, com 10% de dados do conjunto de dados original

w
(=]

Attribute 2

S0 b

Attribute 1
Fonte: (CHAWLA et al., 2002)

A Figura 13 e Figura 14 comparam a sobreamostragem minoritaria com substituicao e
SMOTE. Os termos ‘synthetic data’ e replicated data’ podem ser compreendidos como ‘dados
sintéticos’ e ‘dados replicados’, respectivamente. Na Figura 13 o eixo Y representa o tamanho
da arvore de decisdo (numero de nos) e o eixo X representa o grau de oversampling minorita-
rio. Ja para a Figura 14 o eixo Y e X representam a porcentagem minoritaria correta e o grau
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de oversamplingminoritario, respectivamente.

Figura 13 — Comparagao dos tamanhos das arvores de decisdo para sobreamostragem repli-

cada e SMOTE

260

240

220

200

180

160

Decisiion tree size (Number of nodes)

L L 1 L 1 L

L

100 150 200 250 300 350
Degree of minority over-sampling

Fonte: (CHAWLA et al., 2002)

400

450

500

Figura 14 — Comparagéo de % de minoria correta para sobreamostragem replicada e SMOTE
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Fonte: (CHAWLA et al., 2002)
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A técnica de SMOTE ajuda a evitar problemas de desequilibrio de classe, que podem
levar a modelos de aprendizado de maquina enviesados e menos precisos para a classe mi-
noritaria. O SMOTE é uma técnica eficaz para melhorar a precisao do modelo em problemas
de classificacdo desequilibrados (FERNANDEZ et al., 2018).
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2.6 Undersampling

Dado um conjunto de dados original S, algoritmos de geracao de protétipos irdo gerar
um novo conjunto S’ onde |S’| < |S| e S’ ¢ S. Em outras palavras, a técnica de geragao de
prototipos reduzird o numero de amostras nas classes-alvo, mas as amostras restantes séo
geradas — e ndo selecionadas — do conjunto original (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS,
2017). Alguns algoritmos de undersampling serdao apresentados a seguir.

O algoritmo 'ClusterCentroids’ faz uso de K-means para reduzir o nimero de amostras.
Portanto, cada classe sera sintetizada com os centréides do método K-means em vez das
amostras originais, como pode ser observado na Figura 15.

Figura 15 — Algoritmo de geracao de protétipos

>>> from collections import Counter

>>> from sklearn.datasets import make_classification

>>> X, y = make_classification(n_samples=5000, n_features=2, n_informative=2,
n_redundant=@, n_repeated=@, n_classes=3,
n_clusters_per_class=1,
weights=[0.01, .05, 0.94],

600 class_sep=0.8, random_state=0)

>>> print(sorted(Counter(y).items()))

[(0, 64), (1, 262), (2, 4674)]

>>> from imblearn.under_sampling import ClusterCentroids

>>> cc = ClusterCentroids(random_state=@)

>>> X_resampled, y_resampled = cc.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 64), (2, 64)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

A Figura 16 ilustra essa subamostragem. No lado esquerdo esta a fungao de deci-
sdo com 'ClusterCentroids’ e abaixo com 'FunctionSampler’. A direita esta o resultado apés
reamostragem (resampling). Esta observagao é similar para a Figura 18, porém ao invés de
‘ClusterCentroids’, esta 'RandomUnderSampler’.
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Figura 16 — Reamostragem usando 'ClusterCentroids’ e 'FunctionSampler’

Decision function with ClusterCentroids Resampling with ClusterCentroids
4

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

‘ClusterCentroids’ oferece uma maneira eficiente de representar o cluster de dados
com um numero reduzido de amostras. Lembre-se de que esse método requer que seus dados
sejam agrupados em clusters. Além disso, 0 numero de centréides deve ser definido de forma
que os clusters subamostrados sejam representativos do original (LEMAITRE; NOGUEIRA;
ARIDAS, 2017).

Ao contrario dos algoritmos de geracao de protétipos, os algoritmos de selegao de
prototipos selecionardo amostras do conjunto original S. Portanto, S” é definido como |S’| < |S)|
e S’ c S (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Além disso, esses algoritmos podem ser divididos em dois grupos: (i) as técnicas de
subamostragem controlada e (ii) as técnicas de subamostragem de limpeza. O primeiro grupo
de métodos permite uma estratégia de subamostragem na qual o niumero de amostras em S’
€ especificado pelo usuario. Por outro lado, as técnicas de subamostragem de limpeza nao
permitem essa especificacdo e sdo destinadas a limpeza do espaco de atributos (LEMAITRE;
NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Jé o algoritmo ‘RandomUnderSampler’ € uma maneira rapida e facil de equilibrar os
dados selecionando aleatoriamente um subconjunto de dados para as classes de destino. Seu
algoritmo pode ser observado na Figura 17.
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Figura 17 — Algortimo RandomUnderSampler

>>> from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler
>>> rus = RandomUnderSampler(random_state=0)

>>> X_resampled, y_resampled = rus.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 64), (2, 64)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

O algoritmo acima produz a Figura 18:

Figura 18 — Reamostragem usando ‘RandomUnderSampler’ e ‘FunctionSampler’

Decision function with RandomUnderSampler Resampling with RandomUnderSampler
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Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

‘RandomUnderSampler’ permite inicializar os dados definindo ‘replacement’ como ‘True’.
A reamostragem com varias classes é realizada considerando independentemente cada classe
alvo, conforme pode ser observado no algortimo presente na Figura 19.

Figura 19 — Algortimo RandomUnderSampler com varias classes

>>> import numpy as np

>>> print(np.vstack([tuple(row) for row in X_resampled]).shape)

(192, 2)

>>> rus = RandomUnderSampler(random_state=8, replacement=True)

>>> X_resampled, y_resampled = rus.fit_resample(X, y)

>>> print(np.vstack(np.unique([tuple(row) for row in X_resampled], axis=@)).shape)
(181, 2)

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Além disso, 'RandomUnderSampler’ permite amostrar dados heterogéneros conforme
pode ser observado na Figura 20.
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Figura 20 — Algortimo RandomUnderSampler com dados heterogéneos

>>> X_hetero = np.array([[ 'xxx', 1, 1.], ['yyy', 2, 2.e], ['zzz', 3, 3.0]],
500 dtype=object)

>>> y_hetero = np.array([e, 0, 1])

>>> X_resampled, y_resampled = rus.fit_resample(X_hetero, y_hetero)

>>> print(X_resampled)

[['xxx" 1 1.0]

['zzz' 3 3.0]]

>>> print(y_resampled)

[e 1]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Também funcional para o dataframe do pandas, conforme pode ser observado na Fi-
gura 21.

Figura 21 — Algortimo RandomUnderSampler para pandas

>>> from sklearn.datasets import fetch_openml

>>> df_adult, y_adult = fetch_openml(

. ‘adult’, version=2, as_frame=True, return_X_y=True)

>>> df_adult.head()

>>> df_resampled, y_resampled = rus.fit_resample(df_adult, y_adult)
>>> df_resampled.head()

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

O algoritmo 'NearMiss’ adiciona algumas regras heuristicas para selecionar amostras
(MANI; ZHANG, 2003 apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017). ‘NearMiss’ implementa
3 tipos diferentes de heuristica que podem ser selecionados com o parametro ’version’, con-
forme imagem Figura 22 (LEMATTRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Figura 22 — Algortimo NearMiss

>>> from imblearn.under_sampling import NearMiss

>>> nml = NearMiss(version=1)

>>> X_resampled_nml, y_resampled = nml.fit_resample(X, y)
>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(e, 64), (1, 64), (2, 64)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

As regras heuristicas ‘NearMiss’ sédo baseadas no algoritmo dos vizinhos mais préxi-
mos. Portanto, os parametros 'n_neighbors’ e 'n_neighbors ver3’ aceitam o classificador de-
rivado de 'KNeighborsMixin’ do scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). O primeiro parametro
é utilizado para calcular a distancia média aos vizinhos enquanto o segundo € utilizado para a
pré-selecdo das amostras de interesse (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Sejam amostras positivas as amostras pertencentes a classe de destino a serem suba-
mostradas. A amostra negativa refere-se as amostras da classe minoritaria (ou seja, a classe
mais sub-representada). NearMiss-1 seleciona as amostras positivas para as quais a distancia
média para as N amostras mais proximas da classe negativa € a menor, de acordo com o que
pode ser observado na Figura 23. Nesta figura, os termos ‘minority’, ‘majority’ e "avg’, podem
ser compreendidos como ’minoritario’, ‘'majoritario’ e ‘'média’, respectivamente.
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Figura 23 — NearMiss-1
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Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

NearMiss-2 (Figura 24) seleciona as amostras positivas para as quais a distancia mé-
dia para as N amostras mais distantes da classe negativa é a menor (LEMAITRE; NOGUEIRA;
ARIDAS, 2017).

Figura 24 — NearMiss-2

3.5 NearMiss-2
—  Minority class
Majority class
3.0 Avg. dist.=1.66
Avg. dist.=1.82
2.5 -
2.0 - 8
o~
P -
1.5 - 4
1.0 -
0.5 -
0.0-

| T T T T T T !
00 05 1.0 15 20 25 3.0 3.5
X1

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

NearMiss-3 (Figura 25) é um algoritmo de 2 passos. Primeiro, para cada amostra ne-
gativa, seus M vizinhos mais proximos serao mantidos. Entao, as amostras positivas selecio-
nadas sao aquelas para as quais a distancia média aos N vizinhos mais préximos € a maior
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(LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Figura 25 — NearMiss-3
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Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Ao subamostrar uma classe especifica, o NearMiss-1 pode ser alterado pela presenca
de ruido. Na verdade, isso implicard que as amostras da classe alvo serdo selecionadas em
torno dessas amostras, como € o caso da ilustracao abaixo para a classe amarela. No entanto,
no caso normal, as amostras préximas aos limites serdo selecionadas. NearMiss-2 nao tera
esse efeito, pois ndo foca nas amostras mais préximas, mas sim nas amostras mais distan-
tes. Podemos imaginar que a presenca de ruido também pode alterar a amostragem princi-
palmente na presencga de outliersmarginais. NearMiss-3 € provavelmente a versao que sera
menos afetada pelo ruido devido a selecao da amostra na primeira etapa. A Figura 26 ilustra
este cenario.
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Figura 26 — Reamostragem usando NearMiss-1, NearMiss-2 e NearMiss-3

Decision function for NearMiss-1 Resampling using NearMiss-1

°
& ..go °
0 ° e © ©
°
° °
e o
14 e % °
.
°
e .... °
-2 ° o.. °
°
o® o’ o
°
—34 ®
T T T T
-2 0 2 4
Resampling using NearMiss-2
2 @8730 o
g'% féfg"
14 e o
% ‘;. .'\
°
go © 0.’0 °
0- ‘. e © o
° .o' o,
—14 ° % o
¢,
°
oo Leg ©
-24 ° .0. (]
° °
°® ° °
_3— ..
T T T T
-2 0 2 4
Resampling using NearMiss-3
24 °
° o
o
141 @ o®
& o 0%,
G © ogoo o
0 e e © o
e
° .o. o
14 ° % o
® oo
) .‘ °
209 ©
-2 ° o.. °
° °
°® ° °
_3_ ..
-4 T T T T . . . .
-4 -2 0 2 4 5 0 J 2

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

As técnicas de subamostragem de limpeza n&o permitem especificar o numero de
amostras a ter em cada classe. Na verdade, cada algoritmo implementa uma heuristica que
limpara o conjunto de dados. 'TomekLinks’ detecta os chamados links de Tomek (IVAN, 1976
apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017). Um link de Tomek entre duas amostras de
classes diferentes = e y é definido de modo que, para qualquer amostra z:

d(z,y) <d(z,z)ed(z,y) <d(y,z) (2.50)

onde d(.) é a distancia entre as duas amostras. Em outras palavras, um link de Tomek
existe se as duas amostras forem as vizinhas mais proximas uma da outra. Na Figura 27, um
link de Tomek é ilustrado destacando as amostras de interesse em verde.
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Figura 27 — llustragao do Link de Tomek
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Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

O parametro 'sampling strategy’ controla qual amostra do link serd removida. Por
exemplo, o padrao (ou seja, 'sampling_strategy = ‘auto’’) removera a amostra da classe majo-
ritdria. Ambas as amostras da classe majoritaria e minoritaria podem ser removidas definindo
'sampling_strategy’ como ‘all’. A Figura 28 ilustra esse comportamento.

Figura 28 — Link de Tomek removendo amostras da classe majoritaria (esquerda) e de todas
as amostras (direita)
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Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Ja a técnica de balanceamento ’EditedNearestNeighbours’ aplica um algoritmo de vi-
zinhos mais préximos e ’edita’ o conjunto de dados removendo amostras que ndo concordam
'suficientemente’ com sua vizinhanga (WILSON, 1972 apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS,
2017). Para cada amostra na classe a ser subamostrada, os vizinhos mais préximos sdo com-
putados e se o critério de selecao nao for atendido, a amostra € removida, conforme ilustrado
na Figura 29.
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Figura 29 — EditedNearestNeighbours

>>> sorted(Counter(y).items())

[(0, 64), (1, 262), (2, 4674)]

>>> from imblearn.under_sampling import EditedNearestNeighbours
>>> enn = EditedNearestNeighbours()

>>> X_resampled, y_resampled = enn.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(e, 64), (1, 213), (2, 4568)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Dois critérios de selegéo estdo atualmente disponiveis: (i) a maioria (ie, kind_sel =
‘mode’) ou (ii) todos (ie, kind_sel = ‘all’) os vizinhos mais proximos devem pertencer a mesma
classe que a amostra inspecionada para manté-la no conjunto de dados. Assim, implica que ’
kind_sel = ‘all’” sera menos conservador do que ’kind_sel = ‘mode’ ’, e mais amostras serao
excluidas na primeira estratégia do que na ultima, conforme Figura 30.

Figura 30 — EditedNearestNeighbours com critérios

>>> enn = EditedNearestNeighbours(kind_sel="all")

>>> X_resampled, y_resampled = enn.fit_resample(X, y)
>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 213), (2, 4568)]

>>> enn = EditedNearestNeighbours(kind_sel="mode")
>>> X_resampled, y_resampled = enn.fit_resample(X, y)
>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 234), (2, 4666)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

O parametro 'n_neighbors permite’ fornecer um classificador subclassificado de 'KNeigh-
borsMixin’ do scikit-learn para encontrar os vizinhos mais proximos e tomar a decisdo de man-
ter uma determinada amostra ou ndo (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

O método de balanceamento undersampling 'RepeatedEditedNearestNeighbours’ é
uma variacao do 'EditedNearestNeighbours’ repetindo o algoritmo mais vezes (TOMEK, 1976
apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017). Geralmente repetir o algoritmo exclui mais
dados. O algoritmo é demonstrado na Figura 31.

Figura 31 — RepeatedEditedNearestNeighbours

>>> from imblearn.under_sampling import RepeatedEditedNearestNeighbours
>>> renn = RepeatedEditedNearestNeighbours()

>>> X_resampled, y_resampled = renn.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 208), (2, 4551)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

‘AIIKNN’ difere do anterior do 'RepeatedEditedNearestNeighbours’ pois 0 numero de
vizinhos do algoritmo interno de vizinhos mais préximos é aumentado a cada iteracao (TOMEK,
1976 apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 201 7). O algoritmo é demonstrado na Figura 32.
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Figura 32 — AlIKNN

>>> from imblearn.under_sampling import A11KNN

>>> allknn = A11KNN()

>>> X_resampled, y_resampled = allknn.fit_resample(X, y)
>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(8, 64), (1, 220), (2, 4601)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Na Figura 33 pode-se ver que os trés algoritmos tém impacto semelhante ao limpar
amostras ruidosas préximas aos limites das classes (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Figura 33 — Reamostragem usando AlIKNN, RepeatedEditedNearestNeighbours e EditedNe-

arestNeighbours
Decision function for Resampling using
EditedNearestNeighbours EditedNearestNeighbours

Decision function for Resampling using
RepeatedEditedNearestNeighbours RepeatedEditedNearestNeighbours

Decision function for Resampling using
AlIKNN AlIKNN

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

O "CondensedNearestNeighbour’ usa uma regra de 1 vizinho mais préximo para decidir
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iterativamente se uma amostra deve ser removida ou ndo (HART, 1968 apud LEMAITRE;
NOGUEIRA; ARIDAS, 2017). O algoritmo esta sendo executado da seguinte forma:

Obtenha todas as amostras minoritarias em um conjunto C;

» Adicione uma amostra da classe de destino (classe a ser subamostrada) em C e todas
as outras amostras desta classe em um conjunto S;

» Percorra o conjunto S, amostra por amostra e classifique cada amostra usando uma
regra de 1 vizinho mais proximo;

» Se a amostra for classificada incorretamente, adicione-a C, caso contrario, ndo faca
nada;

» Reiterar em S até que nao haja amostras a serem adicionadas.

Seu uso pode ser implementado conforme demonstrado na Figura 34.

Figura 34 — CondensedNearestNeighbour

>>> from imblearn.under_sampling import CondensedNearestNeighbour
>>> cnn = CondensedNearestNeighbour(random_state=0)

>>> X_resampled, y_resampled = cnn.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 24), (2, 115)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

No entanto, conforme ilustrado na Figura 37, ‘CondensedNearestNeighbour é sensivel
ao ruido e adicionara amostras ruidosas.

Ao contrério, ‘OneSidedSelection’ usard "TomekLinks’ para remover amostras ruidosas
(HART, 1968 apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 201 7). Além disso, a regra do um vizinho
mais proximo é aplicada a todas as amostras e aquela que for mal classificada seré adicionada
ao conjunto C. Nenhuma iteracdo no conjunto S ocorrera. A classe pode ser usada como
demonstrado na Figura 35.

Figura 35 — OneSidedSelection

>>> from imblearn.under_sampling import OneSidedSelection
>>> 0ss = OneSidedSelection(random_state=0)

>>> X_resampled, y_resampled = oss.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 174), (2, 4404)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Para definir o nUmero de sementes para colocar no conjunto C' originalmente, defi-
nindo o parametro 'n_seeds_S’. 'NeighbourhoodCleaningRule’ se concentrara na limpeza dos
dados, em vez de condensé-los (LAURIKKALA, 2001 apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS,
2017). Portanto, sera utilizada a unido de amostras a serem rejeitadas entre os ’'EditedNea-
restNeighbours’ e a saida de um classificador de trés vizinhos mais préximos. A classe pode
ser usada como demonstrado na Figura 36.
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Figura 36 — NeighbourhoodCleaningRule

>>> from imblearn.under_sampling import NeighbourhoodCleaningRule
>>> ncr = NeighbourhoodCleaningRule()

>>> X_resampled, y_resampled = ncr.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 234), (2, 4666)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

O resultado do algoritmo acima pode ser observado na Figura 37.

Figura 37 — Reamostragem usando ‘CondensedNearestNeighbour, OneSidedSelection e
NeighbourhoodCleaningRule
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Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

‘InstanceHardness Threshold’ € um algoritmo especifico no qual um classificador é trei-
nado nos dados e as amostras com probabilidades menores séo removidas (SMITH; MARTI-
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NEZ; GIRAUD-CARRIER, 2014 apud LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017). A classe pode
ser usada como demonstrado na Figura 38.

Figura 38 — InstanceHardnessThreshold

>>> from sklearn.linear_model import LogisticRegression

>>> from imblearn.under_sampling import InstanceHardnessThreshold

>>> iht = InstanceHardnessThreshold(random_state=0,
estimator=LogisticRegression(

. solver='lbfgs', multi_class="auto'))

>>> X_resampled, y_resampled = iht.fit_resample(X, y)

>>> print(sorted(Counter(y_resampled).items()))

[(0, 64), (1, 64), (2, 64)]

Fonte: (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017)

Esta classe tem dois parametros importantes. ‘estimator’ aceitara qualquer classifica-
dor scikit-learn que tenha um método ‘predict proba’. O treinamento do classificador é reali-
zado usando uma validacéo cruzada e o parametro ‘cv’ pode definir o nUmero de dobras a
serem usadas (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2017).

Desse modo, o algoritmo 'RandomUnderSampler’ por ser um método de subamostra-
gem que visa resolver o problema de desbalanceamento reduzindo aleatoriamente o nimero
de exemplos da classe majoritaria, para que fique mais equilibrado em relagédo a classe mino-
ritaria, foi o algoritmo undersampling escolhido para ser utilizado neste trabalho.

2.7 Trabalhos correlatos

Esta secdo descreve as percepcdes inferidas com base no estudo da literatura, no
que diz respeito ao uso do aprendizado de maquina, bem como na utilizagdo de algoritmos
classificadores e métricas aplicados ao problema de risco de crédito.

Ao realizar uma revisdo sistematica de literatura sobre aprendizado de maquina em
risco de crédito e aplicar os algoritmos Support Vector Machine, Decision Tree, Bagging, Ada-
Boost e Random Forest, Aniceto (2016) obteve o melhor Area Under the Curve (AUC) para os
métodos de classificadores ensemble: AdaBoost, Random Forest e Bagging, respectivamente.
A base de dados utilizada possui diferentes quantidades de amostras contendo informacodes
de uma instituicdo financeira brasileira de grande porte atuante no mercado de crédito, com
dados histéricos dos clientes do periodo de setembro de 2007 a janeiro de 2010 com prazos
de contratacao de 24 meses.

Os algoritmos Support Vector Machine (SVM) apresentaram melhor sensibilidade, po-
rém, baixa especificidade. Assim sendo, os 3 algoritmos citados anteriormente também obti-
veram a melhor especificidade: AdaBoost foi o melhor, seguido por Bagging e Random Forest.

Em seu trabalho Batista (2018) aplicou os algoritmos de aprendizado de maquina su-
pervisionado em um problema real de classificagdo com o objetivo de classificar os clientes
de um banco como bons ou maus pagadores. Os dados foram obtidos a partir da base de
dados intitulada "Default Payment Nex Month", disponibilizada no repositério da UCI Machine
Learning Repository (ASUNCION; NEWMAN, 2007). Os algoritmos utilizados foram: Logistic
Regression, classificadores bayesianos, K-Nearest Neighbors, Random Forest e redes neu-
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rais. Analisando os resultados obtidos, ao utilizar as redes neurais é apresentado menos clas-
sificagdes incorretas se comparado aos demais métodos, porém, a taxa de erro de falsos
negativos € alta, ou seja, um mau pagador pode ser considerado como um bom pagador com
mais frequéncia se comparado aos outros métodos avaliados. Random Forest foi conside-
rado o melhor quando se considera o valor da area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), porém, apés analise, o autor considera o método Logistic Regression como a
melhor relagao custo-beneficio, pois apresenta um bom preditivo e comete erros com menos
frequéncia.

Fernandes (2019) relata em seu trabalho que bancos e organizacdes financeiras que
lidam com o empréstimo de crédito tém como chave para o sucesso os modelos de avalia-
¢do de crédito para classificar seus clientes em perspectiva como provaveis adimplentes ou
inadimplentes, porém, ressalta que € possivel tomar essas decisdes substanciais com mais
precisdo através do suporte de modelos desenvolvidos a partir do aprendizado de maquina
usando fundamentalmente a sua tarefa de classificagdo. Para isso, com o objetivo de reali-
zar uma avaliacao de algoritmos classificatérios consolidadas na literatura, foram realizados
experimentos conduzidos em trés conjunto de dados de crédito disponiveis publicamente no
repositério de dados da UCI Machine Learning Repository (ASUNCION; NEWMAN, 2007) e
comparado a acuracia média dos algoritmos. Utilizando os classificadores Decision Tree, Ran-
dom Forest, Support Vector Machine, Logistic Regression e redes neurais artificiais, ao final do
experimento, os resultados obtidos mostram que o classificador Random Forest se sobressaiu
as demais técnicas por apresentar a maior acuracia média e por ser a mais estavel para as
trés bases de dados estudadas, comportamento este, similar ao observado por Aniceto (2016)
e Batista (2018). A rede neural apresentou desempenho inconsistente e Logistic Regression
apresentou bom desempenho.

Realizado estudo, de maneira similar a Batista (2018), com objetivo de prever quais
clientes sdo bons ou maus pagadores e realizar uma analise comparativa entre as técnicas
de previsao de inadimpléncia para avaliagdo de risco de transagdées com cartdo de crédito,
Logistic Regression, Support Vector Machine e redes neurais, Sinhorigno (2007) obteve melhor
desempenho no modelo neural multicamada de arquitetura feed-foward com taxa de acerto de
78,46% e teste de qualidade de ajuste, conhecido como teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)
de 55,5%. Logistic Regression apresentou o segundo melhor resultado, com taxa de acerto de
76,91% e KS de 54,26%. O que, se comparado aos resultados de Fernandes (2019), temos
uma divergéncia de conclusdes para as redes neurais e resultados similares para a técnica de
Logistic Regression.

No estudo comparativo entre metodologias de aprendizado de maquina e hibridas apli-
cadas a risco de crédito, Castro (2019) comparou as técnicas Logistic Regression, Support
Vector Machine, Random Forest, modelos hibridos, e Gradient Boosting. As técnicas foram
aplicadas as informagdes dos brasileiros provenientes da empresa Serasa Experian. A compa-
racao dos modelos via métricas de performance AUC, KS e Taxa de acerto, indicou o Gradient
Boosting como o melhor.

O trabalho realizado por Lopes (2022) possui o objetivo de comparar os modelos k-



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 57

Nearest Neighbors, Decision Tree, Random Forest, Logistic Regression, Support Vector Ma-
chines, Multilayer Perceptron, XGBoost, AdaBoost e um método Ensemble Stack, a fim de
encontrar o modelo com melhor desempenho na analise de crédito. Para isso, foram utilizadas
trés bases publicas, que estéo disponiveis na UCI Machine Learning Repository (ASUNCION;
NEWMAN, 2007), sendo elas: German Credit Data, Australian Credit Approval e Default of
Credit Card Clients Data Set. Foi observado que o método Ensemble Stack obteve maior acu-
racia com a média de 81,41%, XGBoost ocupou a segunda posi¢cdo com 80,87%, seguido por
Logistic Regression com 80,48% de acuracia média. No que diz respeito a precisao, temos En-
semble Stack (71,40%), Logistic Regression (70,92%) e XGBoost (69,51%) com os resultados
mais precisos. Para a métrica F1 Score Lopes obteve os melhores resultados com o XGBoost
(61,65%), Ensemble Stack (61,32%) e com a rede neural (61,14%).

Realizando uma comparagao entre a regressao logistica classica e dois métodos de
aprendizado de maquina para credit scoring, Random Forest e XGBoost, visando identificar
qual apresenta melhor desempenho na previsao de inadimpléncia, para uma amostra com-
posta por dados de micro, pequenas e médias empresas com atuacdo em todo o territério
brasileiro, Coelho, Amorim e Camargos (2021), com base nos resultados do estudo realizado,
evidenciaram que os métodos de aprendizado de maquina apresentaram melhor desempenho
se compara a analise convencional, baseada na Logistic Regression. O método obteve 30,36%
no teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) e acuracia (ACC) de 63,02%. O Random Forest obteve
KS de 47,00% e ACC de 66,81%. Ja o XGBoost obteve KS de 57,12% e ACC de 72,04%,
obtendo assim a maior capacidade de previsao de inadimpléncia.

Por meio de um processo de selecao de artigos cientificamente relevantes no campo
de pesquisa escolhido por Marra (2019), obteve-se uma amostra final de 168 estudos conside-
rados habeis a nortear os rumos do uso da aprendizagem de maquinas aplicados as financas.
A partir dessa amostra de estudos, provenientes das bases de dados: Web of Science, SCO-
PUS, Science Direct e Emerald, realizou-se uma analise mais profunda por meio de leituras
realizadas pelo autor e descobriu-se que os algoritmos de aprendizagem de maquina estao
sendo explorados, aprimorados e levados ao extremo para detectar combinacdes sutis e me-
lhor descrever o risco de crédito. Da mesma forma que Lopes (2022), bem como, Coelho,
Amorim e Camargos (2021), Marra (2019) também concluiu que o modelo XGBoost (96,05%
de acuracia) foi capaz de apresentar melhores resultados, quando comparados com Random
Forest (95,10%) e Logistic Regression (65,12%).

Destarte, segundo a literatura presente nos trabalhos de Aniceto (2016), Batista (2018),
Fernandes (2019), Sinhorigno (2007), Castro (2019), Lopes (2022), Coelho, Amorim e Camar-
gos (2021) e Marra (2019), as técnicas XGBoost, Random Forest, Gradient Boosting, AdaBo-
ost e Logistic Regression se destacam devido a constante presenca em trabalhos da area e
principalmente devido aos resultados observados pelos autores apresentados acima.
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3 Materiais e Métodos

O presente trabalho pode ser classificado como uma pesquisa exploratoria, conforme
definido por Wazlawick (2009), pois busca utilizar o aprendizado de maquina para classificar
usuarios inadimplentes de uma empresa utilizando algoritmos classificadores. Tais classifica-
dores foram selecionados através de uma revisao de literatura a fim de treinar a base de dados
selecionada de modo a criar um modelo a ser submetido em uma base de teste e, utilizando
métricas, ter seus resultados avaliados e comparados.

Dessa forma, pode também ser considerado um estudo de caso, conforme definido por
Yin (2015), pois busca aplicar o aprendizado de maquina em uma base de dados especifica, a
fim de obter resultados que possam ser utilizados para a tomada de decisdo de uma empresa,
realizando uma investigacdo empirica compreendendo um método abrangente, com a légica
do planejamento, da coleta e da analise de dados (VENTURA, 2007). Para isso, faz-se neces-
sario algumas etapas, conforme pode ser observado no fluxograma presente na Figura 39.

Figura 39 — Fluxograma das etapas desenvolvidas neste trabalho
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Fonte: elaborada pelo autor

3.1 Obtencao e estudo da base de dados

A base de dados e principal material utilizado neste trabalho, esta disponivel na plata-
forma Kaggle (KAGGLE, 2019), através de uma competicdo AMEX intitulada "AmExpert 2021
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CODELAB — Machine Learning Hackathon” ' . Ela contém informagdes relevantes sobre os
usuarios de cartdo de crédito de uma empresa, como: nome, idade, sexo, se possui carro,
se possui casa, quantidade de filhos, renda, profissdo, limite atual do cartdo, porcentagem
do limite utilizado, pontuagao de crédito (score), numero de inadimpléncia anteriores, se ficou
inadimplente nos dltimos 6 meses, entre outras. S&o disponibilizados em formato csv, uma
base de treino (com 190 atributos) contendo 5.531.451 registros (train_data.csv’) com seus
rétulos presentes em um arquivo a parte (‘train_labels.csv’) e outros arquivos adicionais que
nao foram utilizados (’test_data.csv’ e 'sample_submission.csv’), totalizando mais de 45 GB
de dados (KAGGLE, 2022).

Para que seja possivel utilizar esses dados para treinar os algoritmos classificadores
da melhor maneira possivel foi realizado uma analise empirica dos dados, a fim de verificar
a necessidade de realizar um pré-processamento que ira anteceder o treinamento do algo-
ritmo classificador, como por exemplo, realizar o balanceamento da base de dados ou ajustes
(tratamento) em possiveis valores invalidos.

3.2 Preparacgao e leitura da base de dados

Apés estudo da base de dados realizado na etapa anterior, foi realizado um procedi-
mento adicional (pré-processamento), de modo a garantir que os registros estejam balancea-
dos, ou seja, que nao tenham grandes quantidades de um determinado rétulo em relagdo aos
demais. Além disso, é importante que também nao possua valores invalidos, como valores nu-
los por exemplo. Neste caso, foi utilizado o método "fillna” para tratar estes valores inexistentes
(MCKINNEY, 2021).

A base de dados foi lida através de um algoritmo desenvolvido. Foi realizada a leitura
utilizando a técnica k-fold que realizou a separacao em base de treino e teste conforme expli-
cado na sec¢ao secao 2.4. Se tratando de uma extensa base de dados (com muitos registros
contendo muitos atributos) e considerando meméria RAM disponivel, a leitura foi limitada.

3.3 Escolha e estudo dos algoritmos classificadores

Os algoritmos classificadores foram escolhidos através da pesquisa e estudo de traba-
lhos similares ao objetivo deste trabalho de modo a identificar técnicas pertinentes a base de
dados escolhida. Os classificadores que obtiveram as melhores métricas (acuracia, precisao,
recall, F1-score - conforme apresentado na se¢do 2.3) foram utilizados para o treinamento.

Apoés selegao de algoritmos classificadores candidatos a serem utilizados neste tra-
balho, realizou-se um estudo da literatura de modo a obter conhecimentos teédricos, a fim de
compreender o funcionamento; e pratico, com o objetivo de obter sucesso em sua implemen-
tacdo. Por fim, apds este estudo, trés algoritmos classificadores foram utilizados.

' https://www.kaggle.com/datasets/hotsonhonet/amex-competition
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3.4 Treinamento e classificacdo dos usuarios

Nesta etapa implementou-se os algoritmos classificadores conforme estudo realizado
em etapa anterior. Realizou-se o treinamento destes algoritmos classificadores utilizando a
base de dados selecionada na segéo 3.1.

Um programa codificado na linguagem Python analisou as entradas presentes no ar-
quivo da base de dados e utilizou os algoritmos classificadores selecionados na etapa apresen-
tada na secao 3.3 para realizar a previsdo da saida, ou seja, definir se com as caracteristicas
apresentadas, o usuario analisado esta ou nao inadimplente.

3.5 Anadlise dos resultados

Utilizando as métricas apresentadas na sec¢ao 2.3, os modelos treinados na etapa an-
terior foram submetidos a uma base de teste, para que seja possivel avaliar os resultados
obtidos. Esta base de teste contem uma parcela de registros da base de dados original (se-
cao 2.4), e a fim de tornar possivel comparar os resultados obtidos com os desejados, a base
de teste teve seus rétulos previstos pelo algoritmo classificador e ao final do processo, foram
comparados com os rétulos dos mesmos registros da base original. A técnica de k-fold con-
siderou 10 particdes, sendo que 8 foram utilizadas para treinamento e 2 para teste, ou seja,
para a base com um milhdo de registros, foram utilizados 800 mil registros para treinamento e
200 mil para teste. Tal proporgao pode ser observada na literatura, conforme apresentado por
Yadav 2016.

Com o éxito deste processo, os resultados dos algoritmos classificadores e métricas
utilizadas foram comparados.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta a base de dados escolhida, os procedimentos desenvolvidos
para efetuar uma selegéo de trés algoritmos classificadores a partir do processo de pesquisa
e selecao de trabalhos relevantes, bem como os procedimentos necessarios a fim de realizar
o treinamento da base de dados utilizando distintas técnicas. A partir do estudo teérico e
pratico efetuado sobre tais algoritmos, é posteriormente analisado alguns critérios para realizar
a selecao deles. Em seguida é descrito como os classificadores selecionados foram treinados
e utilizados para classificar a base de dados. Por fim, no capitulo sucessor a este, os resultados
obtidos a partir dos procedimentos realizados sdo analisados e comparados.

4.1 Base de dados e algoritmos classificadores

Conforme estudo realizado na segao 2.7, foi possivel previamente identificar alguns
algoritmos classificadores adequados para a base de dados deste trabalho que podem ser
utilizadas para classificar os usuarios de cartdo de crédito de uma empresa. Entre eles, se
destacam: XGBoost, Random Forest, Gradient Boosting, AdaBoost e Logistic Regression.

Devido os resultados apresentados, conforme pode ser observado na Tabela 1, infere-
se que os algoritmos classificadores XGBoost, Random Forest e Logistic Regression apre-
sentaram os melhores valores para as métricas de accuracy, sensitivity, curva ROC, KS e
precision, de maneira mais frequente e portanto acredita-se que s&o os mais indicados para o
propésito deste trabalho. XGBoost foi considerado o melhor (em verde escuro) ou 0 segundo
melhor classificador (em verde claro) por todos os autores que o utilizou.

Assim sendo, selecionados trés dos cinco algoritmos que se destacaram, realizou-se
um estudo tedrico através da leitura de seu acervo documental, e pratico, observando exem-
plos de utilizacdo e realizando testes de implementacéo sobre cada um deles, a fim de com-
preender sobre o processo de instalagao, funcionamento e como podem ser utilizados para
classificar a base de dados selecionada para este trabalho.

Tabela 1 — Comparativo entre os algoritmos classificadores apresentados na se¢ao 2.7

A ISR IERENEA S RN
Aniceto (2016) -
Batista (2018) -
Fernandes (2019) -
Sinhorigno (2007) -
Castro (2019) -
Lopes (2022) -
Marra (2019) -

Coelho et al. (2021)

Fonte: elaborada pelo autor
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4.2 Leitura e analise da base de dados

De posse dos arquivos obtidos na plataforma Kaggle, o primeiro passo a fim de possibi-
litar a utilizagcao dos dados é realizar a leitura dos arquivos. Para isso, foi utilizado a linguagem
de programacao Python e a biblioteca Pandas para realizar a leitura dos arquivos e a criagao
de um DataFrame. O DataFrame é uma estrutura de dados bidimensional, com linhas e colu-
nas, remetendo a uma planilha que pode ser criado a partir de arquivos, pagina web ou dados
gerados através de codigos, de modo a tornar possivel realizar manipulagdées nos dados de
maneira simples (MAIA et al., 2019). J& a biblioteca Pandas é uma biblioteca de c6digo aberto
que fornece estruturas de dados e ferramentas de analise e manipulagdo de dados de alto
desempenho para a linguagem de programacao Python (CHEN, 2018).

Analisando o DataFrame, foi possivel inferir que ele possui 531.4515. registros, 190
colunas e possui dados do tipo float, alguns valores inteiros, datas e algumas strings. Uma
parcela da base de dados pode ser observado na Figura 40.

Figura 40 — Primeiros registros do DataFrame

customer_ID s2 P2 D 39 B_1 B2 R1 S3 D41 B3 .. D136 D137 D138 D_139 D_140 D_141

0000099d6bd597052cdcdad0ffabf56573fe9d7c79beSf ... égjg(; 0938469 0001733 0.008724 1.006838 0.009228 0.124035 0.008771 0.004709 .. NaN 0.002427 0.003706 0.003818

0000099d6bd597052cdcda90ffabf56573fe9d7c79be5H... 531(377 0936665 0.005775 0.004923 1.000653 0.006151 0.126750 0.000798 0.002714 .. a 0.003954 0.003167 0.005032

2017-

0000099d6bd597052cdcdadOffabf56573fe9d7c79beS5H... 05-28 0954180 0.091505 0.021655 1.009672 0.006815 0.123977 0.007598 0.009423 .. la 0.003269 0.007329 0.000427

3 0000099d6bd597052cdcdadOffabf56573fe9d7c79be5 .. égjz; 0960384 0.002455 0.013683 1.002700 0.001373 0.117169 0.000685 0.005531 .. la 0.006117 0.004516 0.003200

0000099d6bd597052cdcdad0ffabf56573fe9d7c79be5H. . 33117(; 0947248 0002483 0.015193 1.000727 0.007605 0.117325 0.004653 0.009312 .. la 0.003671 0.004946 0.008889

Fonte: elaborada pelo autor

Nota-se que, os dados presentes no arquivo disponibilizado pela plataforma estdo ano-
nimizados, dessa forma, nao é possivel identificar o que cada coluna representa. Porém, com
base nas informagdes presentes na pagina da competicao onde foi obtida a base de dados,
temos que as colunas:

+ D_* = Variaveis de inadimpléncia;
+ S_* = Variaveis de despesa;

» P_* = Variaveis de pagamento;

* B_* = Variaveis de equilibrio;

* R_* = Variaveis de risco.

A Figura 41 a seguir, apresenta algumas estatisticas do DataFrame. Nela é possivel
observar a quantidade de registros presentes em algumas colunas (count), a média (mean),

o desvio padrao (std), o valor minimo (min), o valor maximo (max) e os valores dos quartis
(25%, 50% e 75%).
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Figura 41 — Resumo das estatisticas do Dataset

P2 D39 B_1 B2 R1 s3 D4 B3 D 42 D43 .. D_136 D_137
count 5.485466e+06 5.531451e+06 5.531451e+06 5.529435e+06 5531451e+06 4.510907e+06 5.529435e+06 5.529435e+06 791314.000000 3.873055e+06 .. 1.946990e+05 1.946990e+05
mean  6.563340e-01 1.531172e-01  1.240100e-01 6.214887e-01 7.880270e-02 2.258455e-01 5.9 9e- 1.325389e-01 0.184974  1.546841e-01 .. 2427725e-01 1.424409e-02

std 244649401 2.700709e-01  2.119869e-01 4.014877e-01 2.263971e-01  1.933475e-01 ! e 2 e-01 0228185 2.133977e-01 .. 2101320e-01 9.571115e-02

min B 5006190009 75887990400 9192080009 1534223009 2T s56sase 0 6285293¢-09 0000454 1154550e-07 .. 6316773e-08 1078787-08

25% 4.803307e-01 4528464e-03  8.863645e-03 1.053313e-01 2.895934e-03  1.272588e-01 2.873244e-03 5227570e-03 0037516 4.227546e-02 .. 9314305e-03 2.532470e-03

6.942950e-01  9.056902e-03  3.132968e-02  8.143328e-01 5782230e-03  1.639082e-01 5 9.777230e-03 0120519 8.851245e-02 .. 2539468e-01 5.069830e-03
75% 8.648159e-01  2.366407e-01 1.259019e-01 1.002403e+00 8.660590e-03 2.581017e-01 8.615665e-03  1.550507e-01 0250869 1.843206e-01 .. 2.582450e-01 7.573434e-03
max 1.010000e+00 5.389619e+00  1.324060e+00 1.010000e+00 3.256284e+00 5.482888e+00 8988807e+00 1.625262e+00 4191119 1.011162e+01 .. 1.759910e+00 1.009998e+00

Fonte: elaborada pelo autor

Neste atual estagio, o DataFrame nao possui rétulos pois eles estdo presentes em ou-
tro arquivo, intitulado "train_labels”. Desse modo, foi preciso realizar a leitura do outro arquivo
e em seguida realizar a unido dos dois DataFrames utilizando a coluna "customer_ID” como
chave identificadora. Assim, o0 campo de identificacdo do cliente n&o possui henhum valor re-
levante para o aprendizado de maquina e sua coluna foi entdo removida do DataFrame.

Ap6s a inclusdo dos rétulos (target) no DataFrame, foi possivel verificar que o conjunto
de dados estava desbalanceado, pois a classe 0 possui uma quantidade muito maior de regis-
tros quando comparado a classe 1. A Figura 42 apresenta a distribuicao das classes, onde 0
representa os adimplentes (classe negativa) e 1 os inadimplentes (classe positiva).

Figura 42 — Situagao do desbalanceamento da base

df[ 'target’].value counts()

e 4153582
1 1377869

Name: target, dtype: inte4

Fonte: elaborada pelo autor

4.3 Tratamento da base de dados

Apés realizar a leitura dos dados, foi possivel inferir que a base possui alguns dados
faltantes, que séo representados por valores nulos. Aléem disso, a base de dados possui duas
colunas ("D_63" e "D_64") que sdo categdricas, contendo textos como "CO” e "O” e também
necessitam de um tratativa antes de realizar o treinamento da base. Algo semelhante acontece
com a coluna ”S_2” que possui datas que se repetem.

Assim, para que o resultado final ndo fosse prejudicado por estas caracteristicas, foi
necessario realizar ajustes na base de dados. Para tratar a presencga de valores nulos, foi
utilizado o método fillna()” que substitui os valores nulos por 0. Em seguida, foi aplicada a téc-
nica de One-Hot Encoding para transformar as varidveis categéricas em varidveis numéricas
de forma a néo influenciar de forma equivocada alguns algoritmos. A conversao funciona de
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forma simples: para cada categoria em uma determinada coluna, € criada uma nova coluna
onde o valor sera 1 quando a linha tiver aquele valor para a categoria ou 0 caso contrario
(PINTO, 2021 apud JIANG; LIN; RAGHAVAN, 2020).

Para a coluna "S_2” que apresenta datas que se repetem (totalizando 396 valores
unicos frente aos 5,5 milhdes de dados), foi aplicada a técnica de Label Encoding para trans-
formar as datas em valores numéricos. Esta técnica é utilizada com o intuito de converter as
classes categoéricas em valores numéricos, onde cada classe é mapeada para um valor inteiro
de modo a facilitar o processamento dos dados (RASCHKA; MIRJALILI, 2017 apud ARAUJO,
2020).

Realizando um comparativo com a base original, através da afericdo de esquemas,
nota-se que os problemas citados anteriormente foram solucionados. Assim sendo, a base
de dados esta pronta para ser utilizada nos algoritmos de classificagao. Foi realizada entdo o
salvamento em um novo arquivo csv com a base de dados preparada que pode ser observada
na Figura 43.

Figura 43 — Situacao da base de dados ap6s os tratamentos

P2 D39 B1 B2 R1 s3 D41 B3 D42 .. D63CR D63XL D63XM D63XZ D640 D64-1
3 0038469 0001733 0008724 1006838 0009228 0.124035 0008771 0.004703 00 .. 1 0
0.936665 0005775 0004923 1000653 0006151 0126750 0000798 0002714 00 .. 0
3 0954180 0.091505 0021655 1.009672 0.006815 0123977 0007598 0.009423 00 .. 0
0
0

0.960384 0.002455 0.013683 1.002700 0.001373 0.117169 0.000685 0.005531 00 ..
0.947248 0002483 0015193 1.000727 0.007605 0.117325 0.004653 0.009312

9994 318 0373642 0.118765 0.049370 0.815200 0.009317 0.148005 0.876761 0.049915
9995 3 0.331150 1.472028 0.049780 0.187973 0.000417 0.143625 0955153 0.099672
9996 0.361060 2065567 0048313 0.194930 0.006775 0.144908 1252287 0.118775
9997 0.708199 0357349 0013953 1.002573 0003448 0.110258 0.170252 0.040633
9998 0.692401 0009380 0018337 0588057 0001596 0.108820 0.177197 0.031383

Fonte: elaborada pelo autor

4.4 Classificacao

Fazendo uso do Pandas, a base de dados, preparada na se¢ao 4.3, foi lida e a coluna
contendo os rotulos (farget) foi separada das demais, de modo a ter os dados do dataset (X) e
os rotulos (y), que foram utilizados para treinar os classificadores separando em base de treino
e teste utilizando a técnica citada anteriormente.

Além disso, foi realizado o balanceamento da base de dados utilizando a técnica
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), que consiste em gerar novos exem-
plos sintéticos para a classe minoritaria por meio de um pseudocdédigo, de modo a balancear a
base de dados (OLIVEIRA, 2013). A técnica foi utilizada para balancear a base, pois a mesma
possui uma grande desproporgao entre as classes, conforme apresentado na se¢ao 3.5.

Posteriormente foi utilizado a scikit-learn para a criagdo dos classificadores Random
Forest, Logistic Regression e XGBoost. A scikit-learn € uma biblioteca de cédigo aberto para
aprendizado de maquina em Python que fornece ferramentas para auxiliar na criagao, trei-
namento e validacao de classificadores de visdo computacional (SILVA et al., 2018; RODRI-
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GUES; LASTHAUS, 2021).

Os classificadores foram treinados utilizando a técnica de validagcao cruzada k-fold,
conforme apresentada na secéo 2.4, com k = 10. A base de dados foi dividida em 10 partes,
sendo 8 partes para treinamento e 2 partes para teste. O processo foi repetido 10 vezes, sendo
que cada parte foi utilizada uma vez como conjunto de teste. O resultado final consiste na
média dos resultados obtidos em cada iteracao (exceto os resultados da matriz de confusao,
a ser apresentada no Capitulo 5).

Conforme dito anteriormente, a base de dados possui 5.531.451 registros. Diante a
quantidade massiva de dados e recursos computacionais disponiveis, nao foi possivel executar
o treinamento dos classificadores utilizando todos os dados. A meméria RAM disponivel no
equipamento utilizado para treino (16 GB) nao foi suficiente para suportar o treinamento, que
apresentou falhas devido a seu esgotamento. Assim, tornou-se necessario realizar uma leitura
limitada do arquivo contendo os dados preparados, utilizando um subconjunto de 1.000.000
de registros.

Assim sendo, os algoritmos classificadores foram entao treinados utilizando a técnica
de sobreamostragem SMOTE (secéao 2.5) para cada um dos classificadores, na qual, ao final
do processo, foi calculado a média dos resultados. Posteriormente o procedimento foi execu-
tado novamente, porém sem utilizar a técnica de SMOTE, de modo a permitir a comparacao
entre os resultados obtidos com e sem a técnica de balanceamento. Tais resultados estdo
presentes na se¢ao 5.1.

Desse modo os classificadores foram treinados e seus resultados avaliados utilizando
as métricas de accuracy, sensitivity, specificity, FPR fraud, precision e F-score, apresentadas
na sec¢ao 2.3. A matriz de confusdo também foi utilizada para avaliar os resultados obtidos
para o 102 k-fold (secao 2.4), a fim de avaliar os resultados obtidos de maneira particular para
uma parcela da base de dados, comparado a média obtida por todos os folds considerados
nas demais métricas.

Conforme sera demonstrado, os resultados apresentados na se¢éo 5.1 foram obtidos a
partir de uma base de dados desbalanceada e por isso foi necessario aplicar a técnica SMOTE.
Entretanto, a base de dados obtida da plataforma possui 5,5 milhdes de registros. Mediante
tal cenario, é possivel extrair da base original 500 mil registros de cada classe, de modo a
formar uma base de dados com 1 milh&o de registros naturalmente balanceados, ou seja, com
a mesma quantidade de dados rotulados como inadimplentes e adimplentes, ndo sendo mais
necessario utilizar técnicas de balanceamento.

Diante disso, a base balanceada foi também construida de mais duas formas. Para a
primeira maneira foi realizado a leitura selecionada da base original em busca dos primeiros
500 mil registros classificados como inadimplentes e em seguida o processo foi repetido para
os registros classificados como adimplentes. A segunda maneira foi realizada utilizando a téc-
nica de undersampling 'RandomUnderSampler’ (se¢do 2.6) que, ao contrario da técnica de
oversampling (em portugués, sobreamostragem), como o SMOTE, consiste em reduzir alea-
toriamente a quantidade de registros da classe majoritaria, de modo a balancear a base de
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dados (LIN et al., 2017; FENG et al., 2022; BARELLA, 2015). Para esta ultima maneira, foi
possivel construir uma base balanceada com 2.755.740 registros. O processo de classificacao
foi entdo realizado também para estas duas bases (totalizando quatro versées). Os resultados
obtidos estdo apresentados secao 5.2.
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5 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagao dos algoritmos
classificadores Random Forest, Logistic Regression e XGBoost, as quais foram submetidos a
registros extraidos da base de dados disponibilizada na plataforma Kaggle aplicando a técnica
de validacdo cruzada k-fold com k = 10 pré-processados através de técnicas de balancea-
mento.

5.1 Analisando os resultados utilizando SMOTE

Nesta secdo apresenta-se os resultados obtidos para os algoritmos classificadores
utilizando a técnica de balanceamento SMOTE, bem como para a base desbalanceada (sem
SMOTE), para a base de dados com leitura limitada a 1 milh&o de registros.

Analisando os resultados para o classificador Random Forest, o algoritmo obteve uma
acuracia de 91,25% quando nao utilizado o SMOTE e 90,80% quando utilizado. Para a pre-
cisao dos adimplentes temos 93,98% né&o utilizando e 95,90% utilizando a técnica de sobre-
amostragem. Para os inadimplentes temos 83,11% de precisdo sem SMOTE e 77,91% uti-
lizando a técnica de balanceamento. Uma sensibilidade para os adimplentes de 94,44% e
81,89% para os adimplentes e inadimplentes, respectivamente, sem SMOTE e 91,64% para
os adimplentes e 88,26% para os inadimplentes com SMOTE. Para F1-score temos 94,21%
para os adimplentes quando nao se utiliza o SMOTE e 93,72% quando se utiliza, bem como
82,50% para os inadimplentes nao utilizando SMOTE e 82,77% quando se utiliza a técnica de
balanceamento. Todos os resultados podem ser observados na Tabela 2:

Tabela 2 — Média dos resultados para Random Forest

Adimplente Inadimplente Adimplente Inadimplente
Sensitivity: 94,44% 81,89% 91,64% 88,26%
Specificity: 81,89% 94,44% 88,26% 91,64%
FPR fraud: 18,11% 5,56% 11,74% 8,36%
Precision: 93,98% 83,11% 95,90% 77,91%
94.21% 82,50% 93,72% 82,77%

Fonte: elaborada pelo autor

Para a matriz de confusao, temos quatro areas: verdadeiro negativo (true negative —
TN), falso positivo (false positive — FP), falso negativo (false negative - FN) e verdadeiro posi-
tivo (true positive — TP) (MONARD; BARANAUSKAS, 2003; TOWNSEND, 1971; VISA et al.,
2011). Considerando o cenario sem a utilizagao da técnica de sobreamostragem SMOTE, con-
forme citado na secao 3.5, dos 200 mil registros validados (20% da base selecionada) seleci-
onados a partir da execucao do 102 k-fold, temos que o algoritmo classificou 141.475 registros
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como adimplentes quando de fato eles estdo nesta situagédo (TN), conforme pode ser visto
na Figura 44. Em contrapartida, 8.448 registros foram classificados incorretamente pois, fo-
ram considerados inadimplentes quando deveria ter sido considerado adimplente (FP). Temos
também que 9.050 registros de inadimplentes foram classificados incorretamente como adim-
plentes (FN) e por fim, 41.027 registros foram corretamente classificados como inadimplentes
(TP). Quando utilizado a técnica de SMOTE, os resultados séo inferiores para classificar os
adimplentes e superiores para classificar os inadimplentes, pois 137.247 registros foram classi-
ficados como verdadeiro negativo, 12.676 registros considerados falso positivo, 5.827 registros
falsos negativos e 44.250 registros verdadeiros positivos, ou seja, considerados inadimplentes
quando de fato estdo nessa conjuntura.

Figura 44 — Matriz de confusédo para Random Forest

Matrix de Confuséo Matrix de Confuséo

140000
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120000

8448
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- 80000
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9050 41027 ~ 40000 5827 44250
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- 20000
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Predito

(a) Sem SMOTE (b) Com SMOTE

Fonte: elaborada pelo autor

De modo semelhante ao apresentado anteriormente, temos as médias dos resultados
para o classificador Logistic Regression apresentados na Tabela 3. Para este classificador foi
obtido uma acuracia de 86,48% quando nao utilizado a técnica de balanceamento e 85,96%
quando se faz o uso do SMOTE.

Tabela 3 — Média dos resultados para Logistic Regression

Adimplente Inadimplente Adimplente Inadimplente
Sensitivity: 92,62% 68,08% 86,37% 84,73%
Specificity: 68,08% 92,62% 84,73% 86,37%
FPR fraud: 31,92% 7,38% 15,27% 13,63%
Precision: 89,68% 75,50% 94.,43% 67,51%
91,13% 71,60% 90,22% 75,14%

Fonte: elaborada pelo autor

Do mesmo modo, temos na Figura 45 a matriz de confusao para o classificador Logistic
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Regression para o Ultimo k-fold:

Figura 45 — Matriz de confusao para Logistic Regression

Matrix de Confuséo Matrix de Confuséo
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Fonte: elaborada pelo autor

Por fim, da mesma maneira que os classificadores anteriores, temos a média dos resul-
tados para o classificador XGBoost conforme pode ser observado na Tabela 4. Uma acuracia
de 88,34% foi obtida para este classificador quando nao se utiliza o SMOTE e 88,04% quando
¢ utilizado a técnica de balanceamento.

Tabela 4 — Média dos resultados para XGBoost

m Adimplente Inadimplente Adimplente Inadimplente
92,44% 76,05% 92,07% 76,00%
76,05% 92,44% 76,00% 92,07%
23,95% 7,56% 24,01% 7,93%
92,04% 77,07% 91,99% 76,19%
B 9224% 76,56% 92,03% 76,09%

Fonte: elaborada pelo autor

A Figura 46 apresenta a matriz de confusdo contendo os resultados para o 102 k-fold
do classificador XGBoost:
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Figura 46 — Matriz de confusdo para XGBoost

Matrix de Confusdo Matrix de Confusdo

120000 120000

11446 12088

100000 100000

Adimplente
Adimplente

- 80000 - 80000

Atual

Atual

- 60000 - 60000

12214 37863 12031 38046

- 40000 - 40000

Inadimplente
!
inadimplente
!

20000 - 20000

Adimplente Inadimplente Adimplente Inadimplente
Predito Predito

(a) Sem SMOTE (b) Com SMOTE

Fonte: elaborada pelo autor

Realizando um comparativo entre os resultados providos pelos algoritmos implemen-
tados, Random Forest foi o classificador que foi capaz de apresentar os melhores resultados
considerando as métricas apresentadas na 2.3.

Os desempenhos dos classificadores sao satisfatérios, uma vez que foram capazes
de prever a inadimpléncia de usuarios de cartdo de crédito, através da utilizacdo de algorit-
mos classificadores e obter acuracia de 91,25% sem SMOTE, precisdo de até 95,90% para
classificar os adimplentes utilizando a técnica de SMOTE e sensibilidade de 94,44% para os
adimplentes ndo fazendo uso do SMOTE. Todos estes resultados foram obtidos para o classifi-
cador Random Forest, que por sua vez, obteve 77,91% de precisdo para os inadimplentes para
a base balanceada utilizando a técnica de SMOTE como o seu resultado menos satisfatério.
Dessa forma, pode-se dizer que tal algoritmo pode representar uma importante ferramenta a
ser utilizada aliada aos analistas de crédito a fim de prover melhorias na qualidade de seus
trabalhos.

Analisando os resultados dos adimplentes presentes na base do 10° k-fold provenien-
tes a partir da utilizagéo da técnica de SMOTE, percebe-se que o balanceamento proporcionou
uma redugao na qualidade dos algoritmos classificadores, visto que nota-se uma reducéao de
casos de adimplentes que de fato ndo estdo inadimplentes (verdadeiro negativo), ao mesmo
tempo que foi responsavel por elevar a quantidade de adimplentes que foram incorretamente
classificados como inadimplentes (falso positivo). Para os resultados dos clientes inadimplen-
tes, a técnica de balanceamento proporcionou um comportamento contrario, ou seja, a quan-
tidade de verdadeiros positivos aumentou e de falsos negativos reduziu. Para as demais mé-
tricas, a sensibilidade, FPR fraud e F-score foram moderadamente aprimoradas ao balancear
a base com essa técnica. Uma possibilidade para tal comportamento pode ser explicado pelo
fato de que a técnica de SMOTE realizou o0 aumento da quantidade de dados para os inadim-
plentes, uma vez que a quantidade de dados para os inadimplentes (250.387 registros) era
quase 3 vezes menor (299,38%) que a quantidade de dados para os adimplentes (749.613
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registros), sendo entdo necessario criar novos registros sintéticos para os inadimplentes.

5.2 Comparando os resultados com outras bases balanceadas

Nesta secao, os resultados obtidos a partir de uma base balanceada construida das
duas maneiras conforme citado na secao 4.4 serdo apresentados e comparados com os re-
sultados da sec¢do 5.1, como pode ser observado na Tabela 5 e Tabela 7. Em conformidade
com o informado anteriormente, os classificadores Random Forest (RF), Logistic Regression
LR) e XGBoost (XGB) foram utilizados para treinar a base desbalanceada e balanceada utili-
zando a técnica de SMOTE e além disso foram também utilizados para classificar as base de
dados construida a partir da leitura selecionada e fazendo uso técnica de undersampling, mais
precisamente, RandomUnderSampler, conforme apresentando na sec¢ao 2.6.

—

Os resultados obtidos a partir da matriz de confusao estdao separados de modo que os
verdadeiro negativo e falso positivo estdo comparados com os resultados dos clientes adim-
plentes e os verdadeiros positivos e falsos negativos séo referentes aos clientes inadimplentes.
Os resultados para a base de dados construida a partir da utilizacdo da técnica de undersam-
pling, devido ao fato da quantidade de registros ser 275,57% maior, a fim de facilitar a compa-
racao, os resultados apresentados estdo com uma propor¢cédo equivalente a mesma quantidade
de registros das demais bases (1.000.000 de registros).

Para a base de dados construida a partir da leitura selecionada dos primeiros 500 mil
registros de cada classe, o classificador Random Forest obteve 89,92%, Logistic Regression
obteve 86,29% e XGBoost obteve 87,41% para a média de acuracia. Ja para a base de dados
construida com undersampling, os mesmos classificadores apresentaram respectivamente;
88,30%; 86,37% e 87,09% para a acuracia média.

Tabela 5 — Comparativo dos resultados obtidos para os adimplentes

m 94,44% 81,89% 18,11% 93,98% 94,21% 141475 8448
86,16% 93,68% 6,32% 93,17% 89,53% 85944 14056
91,64% 88,26% 11,74% 95,90% 93,72% 137247 12676
92,44% 76,05% 23,95% 92,04% 92,24% 138477 11446
92,62% 68,08% 31,92% 89,68% 91,13% 138715 11208
84,75% 90,08% 9,92% 89,52% 87,07% 84764 15236
86,37% 84,73% 15,27% 94,43% 90,22% 129497 20426
83,86% 92,74% 7,26% 92,03% 87,76% 83844 16156
92,07% 75,99% 24,01% 91,99% 92,03% 137835 12088
83,96% 90,21% 9,79% 89,56% 86,67% 84055 15945
84,39% 88,35% 11,65% 87,87% 86,09% 84399 15601
84,26% 88,32% 11,69% 87,82% 86,00% 84186 15814

Fonte: elaborada pelo autor

Analisando os resultados dos usudrios de cartdo de crédito adimplentes para cada uma
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das métricas utilizadas, todos os melhores resultados de todas para cada uma das métricas
utilizadas foram obtidos para o classificador Random Forest. A melhor especificidade (93,68%)
foi obtida ao analisar os dados da base construida a partir da leitura selecionada que também
foi a responsavel por obter a menor False Positive Rate(FPR) com 6,32% e consiste na menor
propor¢cao de casos negativos que sao classificados erroneamente como positivos (ZHENG et
al., 2018).

Ao classificar os dados da base de dados desbalanceada (sem SMOTE), o classifi-
cador Random Forest obteve uma sensibilidade de 94,44%, F-score de 94,21%, precisdo de
93,98% e a menor quantidade de falsos positivos (8.448) e maior quantidade de verdadeiros
negativos foi também obtida para este classificador e base (141.475) ao analisar os resultados
obtidos da matriz de confusao.

Do ponto de vista da precisao dos classificadores, com 95,90% Random Forest foi tam-
bém o melhor para a base de dados balanceada utilizando a técnica de SMOTE dentre todos
os demais resultados. Por fim, analisando o F-score de todos os classificadores e bases, este
classificador e esta base proporcionaram também o segundo melhor F-score com 93,72%.
Concretizando portanto, o classificador a conquistar os melhores resultados para classificar
usuarios adimplentes para todas as métricas analisadas.

De outro modo, analisando os resultados menos satisfatérios, o classificador Random
Forest para a base construida com o balanceamento undersampling e de tamanho 275,57%
maior, apresenta a menor sensibilidade, com 83,86% e a segunda maior quantidade de falsos
positivos (FP), com 16.156 registros classificados incorretamente para o 10° k-fold.

Para as demais métricas, Logistic Regression obteve a menor especificidade, FPR
fraud, F-score e precisao. Para a base desbalanceada (sem SMOTE) obteve 68,08% de espe-
cificidade e 31,92% de FPR fraud. Este mesmo classificador para a base construida a partir
da leitura selecionada obteve obteve 87,82% de precisdo e 86,00% de F-score, sendo con-
siderado portanto o classificador menos adequado para classificar os usuarios de cartao de
crédito como adimplentes.
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Tabela 6 — Avaliagao dos classificadores com base nos resultados para os usuarios adimplen-
tes

B T I

RF com leitura selecionada

RF com SMOTE

LR sem SMOTE

XGB com leitura selecionada
LR com SMOTE

RF com undersampling

XGB com undersampling

LR com undersampling

> bd
(7] (7]
w w
[2] (7]
=] @
3 3
w (]
= =
g o
m m

LR com leitura selecionada

Fonte: elaborada pelo autor

A Tabela 6 realiza uma avaliagdo dos classificadores com base nos resultados obtidos
para os usudrios adimplente. Os trés melhores resultados de cada métrica foram avaliados
com uma pontuacao de 1 a 3 pontos e os trés piores resultados tiveram uma nota negativa
atribuida de até -3 pontos, de modo que a maior nota seja atribuida ao melhor classificador
para aquela métrica e a menor nota para o classificador com resultados insatisfatérios para
meétrica analisada em detrimento aos demais resultados. Conforme citado anteriormente, te-

Para os inadimplentes, temos o comparativo apresentado na Tabela 7:

Tabela 7 — Comparativo dos resultados obtidos para os inadimplentes

INADIMPLENTE

93,68% 86,16% 13,84% 87,13% 90,28% 93681 6319
m 81,89% 94,44% 5,56% 83,11% 82,50% 41027 9050
90,08% 84,75% 15,25% 85,52% 87,74% 90132 9868
88,26% 91,64% 8,36% 77.91% 82,77% 44250 5827
92,74% 83,86% 16,15% 85,17% 88,80% 92789 721
88,35% 84,39% 15,61% 84,98% 86,63% 88480 11520
90,21% 83,96% 16,04% 84,91% 87,48% 90155 9845
88,32% 84,26% 15,74% 84,87% 86,56% 88246 11754
76,05% 92,44% 7,56% 77,07% 76,56% 37863 12214
84,73% 86,37% 13,63% 67,51% 75,14% 42285 7792
75,99% 92,07% 7,93% 76,19% 76,09% 38046 12031
68,08% 92,62% 7,38% 75,50% 71,60% 34655 15422

Fonte: elaborada pelo autor
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A Tabela 8 apresenta a avaliagao dos resultados obtidos para os usuarios que sao ina-
dimplentes. Da mesma maneira que apresentado anteriormente, os algoritmos serdo analisa-
dos e avaliados de acordo com os mesmos critérios utilizados para os adimplentes, diferenciando-
se apenas que, para os inadimplentes ao invés de verdadeiros negativos e falsos positivos,
serdo analisados a quantidade de verdadeiros positivos (TP) e falsos negativos (FN) do 10°
k-fold, respectivamente.

Tabela 8 — Avaliacdo dos classificadores com base nos resultados para os usuarios inadim-
plentes

RF com leitura selecionada

I — T T =

XGB com leitura selecionada 2 1

LR com undersampling

XGB com undersampling -2 -2 1

LR com leitura selecionada -1 -1

XGB sem SMOTE - 1 1 -2 -2

XGB com SMOTE - -1 -1 -1 -1

Fonte: elaborada pelo autor

LR sem SMOTE

Analisando a Tabela 7 e a Tabela 8, percebe-se que os melhores resultados para os
usuarios inadimplentes foram também obtidos para o classificador Random Forest. Para a
base construida a partir da leitura selecionada o classificador foi capaz de classificar usuarios
como inadimplentes com uma sensibilidade de 93,68%, precisdo de 87,13%, apresentar um
F-score de 90,28%, obter a maior quantidade de verdadeiros positivos (TP) com 93.681 re-
gistros classificados corretamente no 10° k-fold e em comparagao com os demais resultados,
obter a segunda menor quantidade de falsos negativos (FN) com 6.319 registros classificados
incorretamente no 10° k-fold.

Para a base de construida com a técnica de balanceamento SMOTE, esse classifica-
dor foi capaz de obter a menor quantidade de falsos negativos entre todos os classificadores
utilizados (5.827 registros). Para a base de dados desbalanceada, o classificador obteve a
melhor especificidade com 94,44% e FPR fraud de 5,56%.

Logistic Regression apresentou a menor sensibilidade entre todos os classificadores
e bases utilizadas, com 68,08% para a base desbalanceada, que também foi responsavel por
prover o menor F-score para o classificador (71,60%), segunda menos precisao entre os de-
mais resultados, bem como apresentar a menor quantidade de verdadeiros positivos (34.655)
e maior quantidade de falsos negativos (15.422) para o 10° k-fold. Este classificador também
apresentou a menor precisao (67,51%) para a base balanceada com SMOTE e o segundo
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menor F-score (75,14%) para a base que foi balanceada utilizando a técnica de SMOTE. O
classificador Random Forest para a base construida utilizando a técnica de undersampling
obteve a menor especificidade (83,86%) e maior FPR fraud (16,15%) em comparagao com os
demais resultados.

Desse modo, infere-se portanto que é possivel prever a inadimpléncia de usuarios
de cartao de crédito, através da utilizacao de algoritmos classificadores e, dentre todos os
classificadores utilizados, Random Forest é o mais adequado para classificar um usuario de
cartao de crédito como inadimplente, o que vai de encontro ao objetivo deste trabalho.

Realizando uma analise geral dos resultados apresentados, nota-se algumas contrari-
edades e semelhancas. Ao observar as especificidades obtidas para os clientes adimplentes,
nota-se que os resultados sdo 0os mesmos para as sensibilidades obtidas para os clientes
inadimplentes, do mesmo modo que a especificidade dos clientes inadimplentes é igual a sen-
sibilidade dos clientes adimplentes. Esta situacao indica que de fato a base de dados estava
balanceada.

De outro modo, percebe-se que apesar da especificidade estar relacionada com a
quantidade de verdadeiros negativos por exemplo, as melhores especificidades néo foram en-
contradas para os classificadores que obtiveram a maior quantidade de verdadeiros negativos
e menor falsos positivos. Tal fato pode ser explicado pela situagdo da base de treino do 10°
k-fold utilizada para obter os resultados. Esse fato destaca a importancia de se realizar a clas-
sificagdo de bases construidas de diversas maneiras e utilizando diferentes métricas, pois o
resultado final pode ser influenciado dependendo da situacio da base de treino utilizada.
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6 Conclusao

Realizar a previsao de inadimpléncia de usuarios de cartao de crédito fazendo uso de
aprendizado de maquina de modo a definir 0 algoritmo classificador mais adequado mediante
as caracteristicas presentes na base de dados dos clientes foi a motivacao deste trabalho.
Os resultados para os usuarios inadimplentes obtidos dos algoritmos classificadores Random
Forest, XGBoost e logistic Regression submetidos a bases de dados construidas de diferentes
formas (utilizando ou nao técnicas de balanceamento), evidenciam a qualidade dos resultados
providos do classificador Random Forest em detrimento dos demais classificadores.

Sobretudo se considerarmos que para cumprir o0 objetivo de identificar clientes inadim-
plentes, a quantidade de registros classificados como verdadeiros positivos e falsos negativos
sao de grande importancia. Diante disso, conforme apresentado na secao 2.3, métricas como
sensibilidade, precisdo e consequentemente F-score assumem prioridade para a compreen-
sao dos resultados obtidos. Neste cenario, Random Forest quando utilizado a base de dados
construida com leitura selecionada dos primeiros 500.000 registros de cada rétulo, apresentou
os melhores resultados. Com acuracia de 89,92%, este classificador para esta base, foi ca-
paz de classificar os usuarios inadimplentes com sensibilidade de 93,68%, especificidade de
86,16%, FPR Fraud de 13,84%, precisdo de 87,13% e F-Score de 90,28%. Tal resultado para
esta base pode ser explicado devido ao fato de ndo haver necessidade de realizar a criagéo
de novos registros sintéticos da classe minoritaria no SMOTE por exemplo.

Analisando os resultados obtidos a partir da utilizacdo das técnicas de sobreamostra-
gem (SMOTE) e subamostragem (undersampling) em relagdo a base desbalanceada (com
250.387 inadimplentes e 749.613 registros adimplentes), para os adimplentes, 0 SMOTE nao
foi capaz de melhorar nenhuma das métricas do XGBoost. Para Random Forest e Logistic
Regression, foi capaz de melhorar a especificidade, preciséo e FPR fraud. A técnica de un-
dersampling utilizada foi capaz de melhorar apenas a especificidade e FPR fraud dos trés
classificadores, porém, para estas trés métricas os resultados foram superiores também em
comparacao a técnica de sobreamostragem. Ja para os resultados dos clientes inadimplentes,
o SMOTE também nao proporcionou melhorias para o XGBoost, mas melhorou a sensibilidade
e F-score de Random Forest e Logistic Regression. A técnica de undersampling aumentou a
sensibilidade, precisao e F-score dos trés classificadores que, da maneira semelhante aos re-
sultados dos adimplentes, sao superiores aos resultados obtidos para a base desbalanceada
e balanceada utilizando SMOTE.

Este trabalho foi capaz de prover uma compreensao sobre a utilizacdo de algoritmos
classificadores adequados para o objetivo deste trabalho e os resultados obtidos também pos-
sibilitam aferir a alteridade ao se fazer uso de técnicas de balanceamento de dados e oferece
uma analise dos resultados obtidos sobre a perspectiva de diversas métricas. Além disso,
neste trabalho estdo presentes um comparativo de distintos algoritmos classificadores com
base no estudo de trabalhos correlatos, estratégias para leitura e criacdo de bases de treino
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e teste, técnicas de tratamento e balanceamento de dados, bem como outras estratégias, que
podem ser utilizadas para a realizacao de trabalhos futuros similares, bem como podem ser
Uteis para instituicdes financeiras na tomada de decisdes mais assertivas em relagdo a con-
cessao de crédito aos seus clientes.

z

E possivel ao futuro leitor, através da apresentacéo das caracteristicas da base de
dados e técnicas utilizadas, identificar problemas e solugdes paliativas para os problemas de-
tectados, bem como, constatar possiveis melhorias para o trabalho apresentado. Este trabalho,
incluindo a base de dados, pode ser utilizado como apoio para a realizagao de outros projetos
similares, uma vez que utiliza dados an6nimos e publicos.

Ademais, nao foi o objetivo deste trabalho analisar o tempo necessério para executar
os algoritmos classificadores e o consumo de memdria RAM utilizada durante o processo de
classificacao. Como sugestao de trabalho futuro, tais caracteristicas poderiam ser analisadas
a fim de identificar quais classificadores sao melhores otimizados. Outra possibilidade de tra-
balho futuro seria realizar a comparacao com outros classificadores como Gradient Boosting e
AdaBoost que também sao utilizados por trabalhos similares e que se destacaram, conforme
estudo apresentado na secéo 2.7.

A fim de prover continuidade a este trabalho, alguns pontos podem ser explorados a
fim de complementar os resultados obtidos. A base de dados utilizada por este trabalho possui
dados anonimizados, o que dificulta a compreensao dos resultados obtidos. Uma possivel
melhoria seria a utilizacdo de uma base de dados com dados ndo an6nimos, a fim de que se
possa entender melhor os resultados obtidos utilizando uma ferramenta de interpretabilidade.

Além disso, devido as limitagdes computacionais conforme apresentado na segéo 4.4,
a base de dados utilizada por este trabalho ndo pode ser utilizada em sua totalidade. De
modo a solucionar essa problematica vivenciada com a realizacao deste trabalho, poderia ser
adotado uma estratégia que possibilite utilizar a técnica de k-fold aliada a divisdo da base de
dados em chuncks por exemplo, de modo a tornar possivel realizar o treinamento utilizando
todos os 5,5 milhdes de registros da base de dados, em prol de uma possivel compreensao
mais assertiva para com os resultados obtidos.
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