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Resumo

A identificacao de clientes associados a risco acrescido de Branqueamento de Capitais
e Financiamento do Terrorismo (BC/FT) é preocupagao primordial para as Institui¢oes
Financeiras, em conformidade com a Legislacao atual sobre esta tematica. Este estudo
foca-se no calculo do Risco BC/FT associado a clientes, um desafio complexo e essencial
na atual conjuntura financeira.

O problema em analise é a necessidade de identificar clientes de alto risco, assegu-
rando a conformidade legal e permitindo assim as Institui¢ées Financeiras aplicar as
medidas de diligéncia reforcada sempre que identifique clientes com potencial risco
acrescido de BC/FT. Com a crescente énfase nas abordagens estatisticas, a transi¢ao de
modelos heuristicos para modelos de classificacao em Machine Learning (ML) torna-se
crucial, uma vez que estes modelos tradicionais nao sao suportados por um racional
matematico, sendo baseados apenas em boas-praticas relacionadas com estas tematicas.

Este estudo propde uma analise da Avalia¢ao do Risco de BC/FT, explorando a adogao
de modelos de classificacao em ML que permitem ter em consideragao que os clientes
particulares e coletivos tém carateristicas diferentes, e por esse motivo, sao aplicados
modelos especificos para cada tipologia de cliente.

Nesta dissertagao, examinaremos a metodologia, incluindo a exploracao de dados
estatisticos relacionados com os clientes, o processo de preparagao dos dados e uma
descricao detalhada dos modelos utilizados. A nossa pesquisa culminou na identificagao
de modelos de ML altamente precisos na previsao de clientes com risco BC/FT alto com
base nos dados considerados.

O uso eficaz dos modelos de classificagao em ML contribui para a mitigagao do Risco
BC/FT fortalecendo a capacidade das institui¢oes financeiras de identificar e monitorizar
clientes de alto risco. Este estudo visa fornecer uma abordagem mais precisa e fundamen-

tada na avaliacao do risco BC/FT.

Palavras-chave: Machine Learning, Risco BC/FT, Modelos de Classificagao, Modelos de
Ensemble Learning
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Abstract

The identification of customers associated with an increased risk of AML/CFT is a pri-
mary concern for Financial Institutions, in compliance with current legislation on this
subject. This study focuses on calculating AML/CFT Risk associated with customers, a
complex and essential challenge in the current financial landscape.

The problem under analysis is the need to identify high-risk customers, ensuring legal
compliance and enabling Financial Institutions to apply enhanced due diligence measures
whenever they identify customers with the potential for increased AML/CFT risk. With
the growing emphasis on statistical approaches, the transition from heuristic models to
Machine Learning (ML) classification models becomes crucial, as these traditional models
lack mathematical rationale and are based solely on best practices related to these topics.

This study proposes an analysis of AML/CFT Risk Assessment, exploring the adop-
tion of ML classification models that take into account that individual and corporate
customers have different characteristics, and therefore, specific models are applied to
each customer type.

In this dissertation, we will examine the methodology, including the exploration of
statistical customer data, the data preparation process, and a detailed description of the
models used. Our research has resulted in the identification of highly accurate ML models
for predicting high AML/CFT risk customers based on the considered data.

The effective use of ML classification models contributes to the mitigation of AML/CFT
Risk by strengthening the ability of financial institutions to identify and monitor high-
risk customers. This study aims to provide a more precise and evidence-based approach
to AML/CFT risk assessment.

Keywords: Machine Learning, AML/CTF Risk, Classification Models, Ensemble Learn-
ing Models
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Introducao

A Avaliacao do Risco de BC/FT emerge como uma responsabilidade incontornavel para
as Institui¢oes Financeiras, compelidas a operar em estrito alinhamento com regulamen-
tagoes de carater rigoroso. No seio deste contexto regulatério que se aprofunda, a identi-
ficacao precisa e eficaz do risco associado a estas praticas ilicitas assume uma relevancia

de primordial importancia.

As consequéncias econdmicas dos crimes financeiros, como o BC/FT, sao assuntos de
significativa preocupagao global. Estudos indicam que essas infracoes podem representar
até 5% do Produto Interno Bruto (PIB) [21]. Para enfrentar esses desafios, as autoridades
reguladoras tém imposto exigéncias abrangentes as Institui¢coes Financeiras, investindo
quantias substanciais, da ordem dos milhares de milhoes de euros, para mitigar o BC/FT.
No entanto, apesar dos esfor¢os, revela-se evidente que algumas institui¢oes nao aderem
de forma estrita as diretrizes e melhores praticas de prevencao do BC/FT, resultando
em consequentes multas vultuosas. Apenas em 2016, registaram-se multas de aproxi-
madamente 42 mil milhdes de délares [21], indicando o compromisso das entidades
reguladoras em combater este problema com vigor. Concomitantemente, torna-se claro
que os criminosos estao a adaptar as suas taticas para contornar o enquadramento legal

vigente.

A avaliagao de risco BC/FT dos clientes é um processo intrinsecamente ligado a dados
e informacdes pessoais dos clientes. A falta de precisao desses métodos pode levar a clas-
sificagoes incorretas, identificando uma grande percentagem de clientes de baixo risco
como de alto risco [4]. A fraca qualidade dos dados, juntamente com a necessidade de
atualizacOes frequentes, adiciona complexidade ao processo. A limpeza, transformacao e
atualizacao dos dados sdo cruciais para o pré-processamento de dados nao padronizados.
Além disso, os padroes de comportamento relacionados ao BC/FT podem variar entre
diferentes paises e empresas, o que complica ainda mais a detecc¢ao precisa, permitindo
que os criminosos evitem ser detectados. Portanto, a compreensao detalhada do contexto

de Know Your Client (KYC) é essencial para garantir a eficacia dos métodos de avaliacao
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de risco e aprimorar a deteccao de atividades suspeitas.

No ambito das institui¢bes financeiras, ferramentas de monitoriza¢ao de Clientes e
Transagoes desempenham um papel crucial na identificacao de situagoes de risco acres-
cido de BC/FT. Isso requer a classificacao dos clientes de acordo com o nivel de risco
associado. No entanto, a precisao dessa classificacao é vital, uma vez que uma avaliagao
subestimada pode expor as instituigdes a violagoes regulatorias significativas e riscos fi-
nanceiros, alocando recursos financeiros substanciais na revisao de um grande numero

de falsos positivos.

Além disso, a medida que as autoridades reguladoras reforcam as suas capacidades
de identificar transa¢oes suspeitas, o conceito de KYC ganha relevancia, incentivando
uma compreensao profunda das informacdes dos clientes a fim de melhor avaliar e miti-
gar riscos associados. A adocao de modelos de classificacao robustos, em contraste com
abordagens heuristicas, pode desempenhar um papel crucial nesse processo, uma vez que
esses modelos se baseiam em algoritmos de ML capazes de analisar grandes volumes de
dados e identificar padroes complexos. A utilizacao de modelos de classificagao robustos
pode reduzir os erros de classificacao em até 50% [21], contribuindo para uma avaliagao

mais precisa e eficaz dos riscos associados ao BC/FT.

O proposito subjacente deste projeto consiste em desenvolver uma ferramenta de
avaliacao de risco de alta precisao, fundamentada na aplicacdo de métodos de ML e na
analise de dados. O objetivo primordial é mitigar as dificuldades anteriormente delinea-
das por meio de abordagens robustas. Posteriormente, tal classificagao sera seguida por
procedimentos de diligéncia refor¢ada para clientes de risco alto, o que implica que o
seu comportamento é monitorizado de forma mais rigorosa e atenta. No entanto, é impor-
tante destacar que essa monitorizagao mais intensiva nao implica automaticamente em

relatérios as autoridades; tais relatorios resultam da analise continua das transagoes.



2

Revisdo da Literatura

Nesta seccdo, sera realizada uma breve, mas fundamental, revisdo da literatura existente
na nossa area cientifica, focada no combate ao Branqueamento de Capitais e Financia-
mento do Terrorismo (BC/FT). Esta fase do projeto desempenha um papel crucial, uma
vez que é aqui que identificaremos lacunas e areas ainda pouco exploradas no campo do
BC/FT. A partir destas lacunas, desenvolveremos a nossa estratégia de pesquisa para as

etapas subsequentes deste trabalho.

O BC/FT é um dominio que, apesar da sua crescente importancia, ainda carece de um
corpo substancial de pesquisa. Assim, a literatura especifica sobre este tema permanece
relativamente escassa. Como resposta a esta caréncia, iremos também explorar literatura
relacionada a topicos paralelos, mas igualmente pertinentes, como o risco de crédito [2,
15,5, 26, 7, 16, 8]. Estes temas, embora distintos, partilham o uso comum de modelos de
Machine Learning (ML), o que pode proporcionar valiosas perspetivas estratégicas a nossa

pesquisa no contexto do BC/FT.

2.1 Branqueamento de capitais

Uma area de grande interesse nestes estudos € a classificacao de clientes, baseada no risco
associado ao BC/FT. Diversos métodos tém sido aplicados com o objetivo de avaliar e
classificar o nivel de risco de clientes em institui¢oes financeiras. Entre os métodos mais
amplamente utilizados nestes estudos, destacam-se o Support Vector Machine (SVM) [14,

27, 19], arvores de decisao [3, 17, 29], redes neuronais [19, 3].

No artigo [14], apresentado na 5* Conferéncia Internacional sobre Gestao de Comércio
Eletronico e e-Government em 2011 por L. Keyan e Y. Tingting, explora uma abordagem
otimizada para detetar atividades suspeitas de branqueamento de capitais utilizando as
SVM. Neste estudo, os autores abordam o desafio de detetar atividades suspeitas de bran-
queamento de capitais no contexto financeiro. Para alcangar esse objetivo, propoem uma

abordagem baseada em SVM, que é uma técnica de ML. O foco central deste trabalho é

3
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melhorar o desempenho do modelo SVM na identificagao de transagdes financeiras po-
tencialmente relacionadas com o branqueamento de capitais. O processo de investigacao

envolve varias etapas cruciais:

* Geracao de Dados Simulados: Os autores iniciaram o estudo utilizando dados si-
mulados, gerados com base em informagoes obtidas do Banco Agricola da China.
Esses dados simulados foram concebidos para representar transagoes financeiras
que poderiam estar associadas ao branqueamento de capitais. A utilizacao de dados

simulados permitiu criar um ambiente controlado para testar o modelo SVM.

* Treino e Avaliagao do Modelo SVM: Com os dados simulados, os autores procede-
ram ao treino do modelo SVM. Isso envolveu expor o modelo a exemplos rotulados
de transagoes financeiras, permitindo-lhe aprender a distinguir entre transagoes

legitimas e transacoes suspeitas de branqueamento de capitais.

* Aprimoramento do Modelo: A contribuicao principal deste estudo reside na otimi-
zagao do modelo SVM. Embora os autores nao tenham detalhado especificamente
os métodos de otimizagao, afirmam que essa melhoria conduziu a resultados mais

precisos na detegao de atividades suspeitas.

* Resultados Experimentais: O desempenho do modelo SVM otimizado foi avaliado
por meio de experiéncias ao utilizar dados simulados. Os resultados experimen-
tais demonstraram a capacidade do modelo em identificar corretamente transa¢des
suspeitas de branqueamento de capitais. Esses resultados foram comparados com

abordagens anteriores para determinar a eficacia do modelo otimizado.

* Conclusoes e Implicagoes: Com base nos resultados experimentais, os autores con-
cluiram que o modelo SVM otimizado superou as abordagens anteriores em termos
de precisao na detegao de atividades suspeitas de branqueamento de capitais. Isso
sugere que essa abordagem aprimorada pode ser promissora para institui¢des finan-
ceiras que procuram identificar eficazmente atividades ilicitas relacionadas com o

branqueamento de capitais.

Os artigos [19] e [27] tratam da mesma questao, investigando o uso de SVM, e todos

eles e utilizam dados simulados originados de institui¢oes bancarias chinesas.

O artigo [19] apresenta ainda uma abordagem baseada em redes neuronais. O estudo
foi conduzido por Lin-Tao Lv, Na Ji e Jiu-Long Zhang e foi publicado na International

Conference on Wavelet Analysis and Pattern Recognition de 2008.
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A principal motivagao deste estudo é desenvolver um modelo eficaz para identificar
transagoes financeiras que possam estar relacionadas com o branqueamento de capitais.
Os autores destacam a importancia dessa detecao, dada a crescente preocupacao global
com a prevengao do BC/FT.

A abordagem proposta neste artigo baseia-se em redes neuronais de fungao de base
radial, que sao conhecidas pela sua capacidade de aprendizagem em dados nao lineares.
Os autores aplicaram esta técnica a um conjunto de dados simulados, gerados a partir de
um banco chinés, que consistia em transag¢oes financeiras. O objetivo era classificar essas
transagdes como suspeitas ou nao suspeitas de branqueamento de capitais.

O artigo descreve em detalhes a metodologia utilizada, incluindo a preparacao dos da-
dos, o treino da rede neuronal de fun¢ao Radial e a avaliacao do desempenho do modelo.
Os resultados obtidos mostraram que o modelo de fun¢ao Radial teve um desempenho
promissor na detecao de atividades suspeitas de branqueamento de capitais, com uma
taxa de precisao consideravel. Isso sugere que esta abordagem pode ser valiosa para
institui¢Oes financeiras que buscam identificar eficazmente transagoes financeiras relaci-

onadas ao branqueamento de capitais.

O artigo [3] também se foca nas redes neuronais para resolver problemas de fatura-

¢oOes fraudulentas, com dados de uma instituicao financeira norte americana.

Em [29], que foi apresentado por Su-Nan Wang e Jian-Gang Yang na International
Conference on Machine Learning and Cybernetics de 2007, concentra-se em desenvolver um
meétodo de avaliacao de risco de branqueamento de capitais tendo o seu foco nas arvores

de decisao.

A motivacao por tras deste artigo € a crescente preocupag¢ao com a detegao e prevengao
de atividades suspeitas de branqueamento de capitais no setor financeiro. Identificar
transacOes financeiras que possam estar relacionadas com o branqueamento de capitais é
crucial para evitar que fundos ilicitos sejam introduzidos no sistema financeiro.

A abordagem proposta pelos autores envolve o uso de arvores de decisao, que sao uma
técnica de ML amplamente aplicada na classificacao de dados. Os dados utilizados foram
simulados, baseados em transa¢oes financeiras de bancos chineses.

Os autores descrevem a metodologia usada para treinar e avaliar o modelo de arvore
de decisdo em relagdo ao risco de branqueamento de capitais. O artigo explora como
o modelo de arvore de decisao pode ser aplicado para classificar transa¢oes financeiras
como de alto ou baixo risco de branqueamento de capitais. Os resultados obtidos indicam
que as arvores de decisao conseguiram identificar padroes eficazmente e alcangaram re-

sultados satisfatorios na detecao de atividades suspeitas de branqueamento de capitais.

Os artigos [3] e [17] tratam da mesma questdo, ao promover o uso de Arvores de

Decisoes. Em [17], utilizam dados gerados a partir de um banco Sueco e em [3] utilizam
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dados gerados a partir de uma institui¢ao financeira norte americana.

O artigo [24] intitulado "Addressing AML Regulatory Pressures by Creating Customer
Risk Rating Models with Ordinal Logistic Regression", escrito por Edwin Rivera, Jimmie L.
West e Carl Suplee em 2015, aborda as pressdes regulatérias no campo do combate ao
branqueamento de capitais. O foco deste estudo esta na criagao de modelos de classifica-

¢ao de risco de clientes em institui¢oes financeiras.

Este estudo descreve a diferenga entre modelos heuristicos baseados em regras e mo-
delos baseados em estatisticas na criacao de modelos de classificacdo de risco de clientes
em institui¢oes financeiras. Ambos os tipos de modelos consideram variaveis como tipo
de relacionamento do cliente, geografia, caracteristicas da conta, clientes de alto risco,
histérico de alertas e registos e atividade transacional esperada.

Descrevem que, modelos heuristicos sao formulas analiticas simples usadas para atri-
buir uma pontuagao com base em variaveis que a instituicao considera importantes. Esses
modelos sao frequentemente criados a partir de todas as variaveis disponiveis, pois a
importancia relativa de cada variavel individual geralmente é desconhecida. Cada cliente
recebe uma pontuagao com base nas variaveis e, em seguida, as pontuacdes sao agregadas
para atribuir uma categoria de risco ao cliente. No entanto, esses modelos nao seguem
uma metodologia estatistica especifica, tornando dificil a justificacao perante Regulado-
res.

Por outro lado, modelos que se baseados em fundamentos estatisticos usam uma abor-
dagem mais cientifica na criagao de modelos de risco de clientes. Estes modelos seguem
uma estrutura estatistica especifica e permitem um ajuste sistematico de parametros e
valida¢ao do modelo. Essa abordagem é preferida atualmente devido a sua capacidade
de resistir ao escrutinio regulatorio e fornecer um método mais rigoroso para o ajuste de

parametros e validacao de modelos.

A literatura existente sugere que o uso de modelos de ML se tem mostrado promis-
sor na identificagao de transagoes financeiras suspeitas e na avaliacao de risco associado
ao BC/FT em contraste com modelos heuristicos. No entanto, vale ressalvar que muitos
desses estudos se concentram em contextos especificos, como institui¢des financeiras nos
Estados Unidos ou na China. Portanto, ha espago para investigar como esses modelos
podem ser aplicados em diferentes cenarios e como o contexto geografico, como o pais
de residéncia dos clientes, pode influenciar os resultados. E relevante notar que a escolha
destes métodos de classificacao pode depender das caracteristicas especificas dos dados e

do contexto da instituicao financeira.

Na literatura, é prevalente o uso recorrente dos mesmos modelos de classificagao, re-
sultando em abordagens e resultados notavelmente similares em diversos artigos, sendo

as Unicas variagoes os conjuntos de dados utilizados.
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2.2 Risco de crédito

Na area de pesquisa sobre risco de crédito , € interessante observar que, embora ambos
compartilhem um objetivo fundamental relacionado a avaliagao de riscos financeiros, as
suas abordagens apresentam nuances distintas. Enquanto que, o branqueamento de capi-
tais concentra-se na deteccao de atividades financeiras ilicitas e lavagem de dinheiro, o
risco de crédito lida com a avaliacao da probabilidade de inadimpléncia de empréstimos

ou financiamentos.

Uma tendéncia notavel na literatura é o amplo uso de modelos de ML. Esses modelos
incluem a regressao logistica [2], SVM [15, 5, 7], técnicas de boosting e bagging [26, 8],
arvores de decisao e florestas aleatérias [2, 15, 16]. Esta diversidade de abordagens sugere
a busca por métodos eficazes de previsao e classificacdo, que podem ser adaptados as

caracteristicas especificas dos conjuntos de dados em cada contexto.

Outro ponto relevante prende-se com a discrepancia nos dados e contextos utilizados
em ambas as areas. Enquanto as investigacoes sobre branqueamento de capitais frequen-
temente se concentram em bancos norte-americanos e chineses, neste contexto temos
mais estudos relacionados a paises europeus, como Alemanha, Itdlia, Franca, assim como
Australia e Japao. Isso pode ser atribuido as diferentes dinamicas financeiras e regula-
mentacgoes em vigor em cada regido, o que impacta a natureza dos dados disponiveis. Este
facto sublinha a necessidade de uma abordagem regionalizada na analise do branquea-

mento de capitais, considerando as especificidades inerentes a cada jurisdigao.

A variacao nos modelos e a escolha de diferentes conjuntos de dados podem ser ex-
plicadas pela busca constante por abordagens que se adaptem melhor as caracteristicas
especificas de cada problema e regido. Em ultima analise, esta diversidade na pesquisa
demonstra a flexibilidade e a capacidade de adaptacao dos investigadores para enfrentar

desafios complexos nas suas respectivas areas de estudo.

Conclusoes

Nesta analise abrangente da literatura disponivel, fica claro que o foco predominante
esta no combate a uma ampla gama de crimes financeiros, incluindo o branqueamento
de capitais e os riscos de crédito. Isso ocorre em resposta a crescente pressao regulatdria
exercida pelas autoridades, que tém aplicado multas substanciais as institui¢des financei-

ras que nao cumprem rigorosamente esses requisitos.
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Para enfrentar esses desafios, as institui¢des financeiras estao a adotar cada vez mais
modelos de classificagao com suporte estatistico, deixando em segundo plano os modelos
heuristicos. Esta revisao da literatura revela que estes modelos de ML tém o potencial
de melhorar significativamente as previsoes, reduzindo, assim, os incidentes de crimes

financeiros.

No entanto, a diversidade de modelos disponiveis e a variagao nos conjuntos de dados
utilizados por diferentes autores indicam que o contexto geografico pode ter uma influén-

cia significativa no desempenho desses modelos.

Além disso, a utilizacdo de dados simulados apresenta desafios, uma vez que nem
todas as institui¢oes tém acesso a dados reais. Isso pode afetar o desempenho e a genera-
lizagao dos modelos de ML.

Portanto, nesta dissertacao iremos focar em:

* Demonstrar que o uso de modelos de ML confere resultados s6lidos na classificagao
de risco de BC/FT.

* Realizar uma analise abrangente comparando o desempenho de diversos modelos

de ML, com o intuito de identificar discrepancias nas suas performances.

* Investigar quais as variaveis mais relevantes e que exercem mais influéncia nos re-

sultados e comportamento dos modelos de ML.

Esta pesquisa busca contribuir para a compreensao das melhores praticas na imple-
mentacao de modelos de ML no setor financeiro, considerando os desafios especificos

relacionados a escolha do modelo, aos dados disponiveis e ao contexto geografico.



3

Metodologia

Neste capitulo, apresentaremos em detalhe a metodologia que orientara esta dissertagao.

3.1 Linguagem de Programacao

Neste subcapitulo, detalharemos a implementacao dos modelos de ML utilizando a lin-
guagem de programacao Python. Abordaremos as razoes por tras da escolha dessa lingua-
gem, as bibliotecas e ferramentas especificas utilizadas, bem como os detalhes de como

os modelos foram implementados e treinados.

3.1.1 Razoes para Escolher Python

Exploraremos as justificacoes que sustentam a decisao de optar pela linguagem de pro-
gramacao Python como a principal ferramenta para a implementagao dos modelos de ML

neste projeto.

Esta escolha foi orientada por diversas razoes que se unem para fazer do Python uma

escolha vantajosa para esta tarefa:

Em primeiro lugar, o Python é amplamente adotado na comunidade de ciéncia de
dados e ML. Esta popularidade resulta numa vasta gama de bibliotecas, recursos e tuto-
riais disponiveis, facilitando a implementagao de algoritmos e a superacao de desafios

especificos.

A sintaxe do Python é conhecida pela sua clareza e legibilidade. Esta caracteristica
torna a linguagem adequada para prototipagem rapida e promove a colaboragao em pro-

jetos de equipa, facilitando a compreensao do co6digo por diversos profissionais.

O ecossistema do Python oferece uma variedade de bibliotecas e frameworks orientados

para a ciéncia de dados e ML, como NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow e Keras. Estas
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ferramentas agilizam o desenvolvimento e a implementacao de modelos, permitindo um

progresso eficiente.

A flexibilidade e versatilidade do Python sao tragos fundamentais. A linguagem pode
ser utilizada em diferentes fases do processo de analise de dados, abrangendo desde a

manipulacao dos dados até a visualizacao e apresentacao dos resultados finais.

A comunidade robusta do Python contribui para um suporte substancial. Questoes
sao rapidamente respondidas, promovendo um ambiente de aprendizagem e resolucao

de problemas agil e eficaz ao longo de todo o desenvolvimento do projeto.

Além disso, a capacidade de integracao do Python com outras tecnologias e linguagens
amplia o seu potencial. Isso permite criar fluxos de trabalho personalizados e combinar

de forma estratégica diversas ferramentas.

Outro ponto a considerar € a acessibilidade do Python, que é uma linguagem de co6digo
Open Source e gratuita. Esta caracteristica torna o Python acessivel a uma ampla variedade

de programadores e organizagdes, proporcionando igualdade de oportunidades.

Em resumo, a escolha do Python para a implementacao das técnicas de ML neste pro-
jeto foi baseada na sua ampla ado¢ao na comunidade de ciéncia de dados, na sua sintaxe
clara e legivel, na disponibilidade de bibliotecas e frameworks robustos, na flexibilidade
e versatilidade, no suporte dinamico da comunidade, na integracao fluida com outras
tecnologias e na acessibilidade. Estas razoes combinadas destacam o Python como uma

escolha solida e bem fundamentada para atingir os objetivos deste estudo.

3.1.2 Ambiente Interativo

A relevancia do ambiente interativo do Jupyter Notebook assume um papel de destaque
no desenvolvimento e exploracao dos modelos de ML. A sua natureza interativa permite
a combinagao harmoniosa de c6digo, documentacao e visualizagao dos resultados num
unico ambiente. Esta abordagem integrada facilita a experimentagao iterativa, permi-
tindo que cientistas de dados e investigadores explorem diferentes abordagens, ajustem

parametros e observem imediatamente os resultados.

Uma das vantagens distintas do Jupyter Notebook reside na capacidade de integrar
blocos de codigo Python com texto explicativo, graficos e tabelas. Esta integra¢ao nao s6
torna a documentagao dos passos de implementacao mais clara e compreensivel, mas
também possibilita uma analise detalhada dos resultados obtidos. A visualizacao de gra-

ficos e tabelas diretamente no Notebook agiliza a interpretacao dos dados, facilitando a
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identificacao de padroes, tendéncias e anomalias.

Para além disso, o Jupyter Notebook é uma ferramenta altamente colaborativa, sim-
plificando a partilha de cédigo, analises e resultados com colegas de equipa ou com a
comunidade em geral. A sua natureza interativa e a capacidade de criar relatérios com-

pletos no ambito do Notebook facilitam a comunicacao de resultados e insights.

Em resumo, o ambiente interativo do Jupyter Notebook desempenha um papel crucial
na experimentagao e visualizagao dos resultados dos modelos de ML. A conjugacao tnica
de c6digo, documentacao e visualizagao contribui para um fluxo de trabalho mais efici-
ente, permitindo uma exploracao detalhada dos dados e a tomada de decisoes informadas

na implementagao dos modelos.

3.1.3 Bibliotecas e Frameworks Utilizados

Neste subcapitulo, iremos explorar as principais bibliotecas e frameworks utilizados na
implementa¢ao dos modelos de ML que foram escolhidos para este projeto. Destacaremos
o papel crucial que essas ferramentas desempenham na construgao, treino e avaliagao dos

modelos, fornecendo uma base sélida para a aplicacao das técnicas de ML selecionadas..

Para atingir os objetivos deste projeto, optamos por utilizar um conjunto de bibliotecas
e frameworks amplamente reconhecidos e utilizados na comunidade de ciéncia de dados
e ML. As seguintes bibliotecas e frameworks foram escolhidos devido as suas capacidades,

eficacia e facilidade de uso:

e NumPy: NumPy [11] é uma biblioteca fundamental para computagdo numérica
em Python. Oferece suporte para arrays multidimensionais e fungdoes matematicas

avangadas, o que é essencial para manipulacao e processamento de dados.

* Pandas: O Pandas [20] é uma biblioteca que fornece estruturas de dados de alto
desempenho para analise de dados, incluindo séries temporais, DataFrames e ferra-

mentas para manipulag¢ao de dados.

o Scikit-learn: Também conhecido como sklearn, o Scikit-learn [23] é uma biblioteca
de ML Open Source que oferece uma ampla gama de algoritmos de classificacao,

regresséo, clusterizagéo, entre outros.

» Matplotlib e Seaborn: Matplotlib [13] é uma biblioteca para criacao de visualiza¢oes
graficas em Python, enquanto Seaborn [30] é uma biblioteca baseada em Matplotlib
que fornece uma interface de alto nivel para criar graficos estatisticos atraentes e

informativos.

Estas bibliotecas e frameworks oferecem uma base soélida para a implementagao das

técnicas de ML propostas. A escolha destas ferramentas foi guiada pela popularidade,
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versatilidade, documentacao abrangente e suporte ativo da comunidade. A combinac¢ao
destes recursos auxiliara na execucao eficaz das etapas de preparacgao, treino e avaliagao
dos modelos, além de possibilitar a criacao de visualizagoes claras e elucidativas para a

interpretacao dos resultados obtidos.

3.2 CRISP-DM

O processo metodoldgico Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [32],
amplamente adotado pela comunidade cientifica, oferece uma estrutura bem definida

para guiar a execugao de projetos de mineracao de dados de forma estruturada.

O CRISP-DM é composto por seis fases inter-relacionadas, cada qual contribuindo para
uma compreensao mais profunda dos dados e apropriacao adequada para a modelagem.

As etapas englobam:

1. Compreensao do Contexto de Negocios e dos Dados: Nessa fase, busca-se uma
apreensao integral dos objetivos do projeto e empreende-se a exploragao da natureza
intrinseca dos dados disponiveis. Por meio de analises preliminares, identificam-se

variaveis pertinentes para o problema em causa.

2. Compreensao dos Dados: Aprofunda-se a exploracao mediante a Analise Explora-
toria de Dados, que envolve a aplicagao de técnicas estatisticas e de visualizacao
para explorar possiveis padrdes, tendéncias e eventuais problematicas nos dados

sob analise.

3. Preparacao dos Dados: Nesta etapa, procede-se a selecao das variaveis mais per-
tinentes, depuragao de dados inconsistentes ou incompletos e transformacao das

variaveis, visando uma melhor adequacao aos modelos de ML.

4. Modelagao: O foco principal recai sobre a criacao dos Modelos de Classificacao e

Ensemble Learning.

5. Avaliagao: Nesta fase, procede-se a avaliagao dos resultados provenientes dos mo-
delos aplicados aos dados preparados. Isso contribui para uma compreensao mais

precisa da eficacia das técnicas de ML em relagao ao problema em questao.

6. Implementacao: Embora esta fase esteja mais associada a implementagao de solu-
¢Oes em contextos corporativos, o foco principal desta dissertacao esta direcionado

principalmente para as etapas anteriores do processo.

Ao adotar o CRISP-DM, ¢ estabelecida uma abordagem metodoldgica sistematica e
estruturada na preparacao dos dados, o que, por sua vez, fortalece a solidez e a eficacia

dos modelos de classificagao e ensemble que serao posteriormente aplicados.
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E importante ressalvar que, dada a natureza flexivel do CRISP-DM e seu potencial de
adaptacao a diferentes cenarios empresariais, os detalhes especificos de implementagao
de cada etapa serao discutidos de maneira mais aprofundada em capitulos subsequentes.
A aplicagao do CRISP-DM sera moldada e contextualizada de acordo com as necessidades
e objetivos especificos desta pesquisa, garantindo assim uma abordagem direcionada e

eficiente para a analise de dados.

3.3 Descricao da Base de Dados

Neste subcapitulo, aprofundamos a nossa compreensao da base de dados que servira
como a espinha dorsal para a nossa anélise de ML. E fundamental conhecer a estrutura
e a natureza dos dados com os quais estamos a trabalhar antes de aplicar qualquer téc-
nica ou modelo. Vamos explorar detalhadamente os conjuntos de dados "account_info"
e "customer_info", examinando as suas variaveis e caracteristicas. Esta analise detalhada
proporcionara um contexto valioso para a preparagao, pré-processamento e modelagem

dos dados, topicos que serao abordados nas sec¢oes subsequentes deste capitulo.

3.3.1 Origem dos Dados

A origem das bases de dados utilizadas neste estudo esta na cria¢ao de dados sintéticos ba-
seados na tipologia de informacao de uma Institui¢ao Financeira localizada em Portugal,
abrangendo clientes particulares e coletivos. Esses dados sintéticos foram gerados através
de um processo cuidadoso de sintese que mapeou e extrapolou informagoes essenciais
dos clientes e contas do banco. Esse processo de criacao de dados sintéticos foi elaborado
para preservar a privacidade e a confidencialidade dos dados originais, nao destoando o

realismo do conjunto de dados para a nossa analise de ML.

3.3.2 Base de Dados

Para a realizagao deste estudo, tivemos a oportunidade de aceder a trés bases de dados re-
centes, cada uma contendo informacoes valiosas e detalhadas. Uma base de dados abrange
informagoes relacionadas com as contas dos clientes, outra fornece insights abrangentes
sobre os proprios clientes, e ha ainda uma terceira, denominada risk_score, que desempe-
nha um papel crucial na avaliagao de riscos. Essas bases de dados constituem a espinha

dorsal da nossa analise de ML e sao fundamentais para a compreensao do nosso trabalho.
Base de Dados account_info

A primeira base de dados, intitulada account_info, inclui uma variedade de informa-
¢Oes relacionadas as contas dos clientes. Esta base de dados revela detalhes importantes,

como os titulares das contas, os tipos de produtos associados e informagoes exclusivas de
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cada conta. Com um total de 162942 registos e 6 variaveis, o conjunto de dados account_-
info fornece informagoes detalhadas sobre as contas dos clientes, essenciais para a nossa
analise de ML.

Aqui estao as variaveis presentes neste conjunto de dados:

* account_id: Variavel categodrica de identificador tnico da conta.
* first_holder: Variavel categorica de identificador inico do primeiro titular da conta.

» product_source_type_code: Variavel categorica que contém o cédigo que indica a

fonte ou tipo de produto associado a conta.

* customer_id: Variavel categorica de identificador tinico do cliente vinculado a essa

conta.

* customer_role: Variavel categdrica que descreve a funcao ou papel do cliente em

relacao a essa conta.

* bef flag: Variavel numérica binaria que indica algum estado de risco anterior a

abertura da conta.

Base de Dados customer_info

A segunda base de dados, chamada customer_info, fornece informacgoes detalhadas so-
bre os clientes em si. Este conjunto de dados abrange o perfil demografico dos clientes, o
seu histdrico e o seu estatuto em relacdo as atividades financeiras. Com um total de 40000
registos e 19 variaveis, o conjunto de dados customer_info oferece informagoes cruciais

para compreender os clientes em profundidade.

Aqui estao as variaveis presentes neste conjunto de dados:

* customer_id: Variavel categdrica ou categdrica de identificador unico da conta.
* customer_type_code: Variavel categorica que indica o tipo de cliente.

* nationality_code: Variavel categdrica que representa o cddigo da nacionalidade do

cliente.
* country_of residence: Variavel categdrica que indica o pais de residéncia do cliente.
* country_of _origin: Variavel categdrica que indica o pais de origem do cliente.

* incorporation_date: Variavel de data que indica a data de incorporagao da empresa

do cliente.
* business_type: Variavel categorica que descreve o tipo de negodcio do cliente.
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* occupation: Variavel categorica que indica a ocupagao do cliente.

* channel: Variavel categdrica que representa o canal de comunicagao preferido pelo

cliente.
* date_of _birth: Variavel de data que indica a data de nascimento do cliente.

* sa_proposito_rela: Variavel categodrica que descreve o proposito, razao ou objetivo

da relacdao do banco com o cliente.

* pep_flag: Variavel binaria que indica se o cliente é uma Pessoa Politicamente Ex-
posta (PEP)

* segmento: Variavel categorica que indica o segmento ao qual o cliente pertence.

* tocpp: Variavel categorica que descreve se o cliente ocupa ou ocupou outros cargos

politicos ou publicos.
* formjur: Variavel categdrica que descreve a forma juridica do cliente.

* assigned_risk_id: Variavel numérica (10, 30 ou 50) que representa a identificacao

de risco atribuida ao cliente

* manual_risk_flag: Variavel binaria que indica se existe algum risco associado ma-

nualmente ao cliente.

* adversemedia_flag: Variavel binaria que indica a presenca de informacoes negativas

sobre o cliente.

sar_flag: Variavel binaria que indica relatorios de atividades suspeitas

Base de Dados risk_score

A terceira base de dados, chamada risk_score, desempenha um papel fundamental
na avaliacao de riscos relacionados a contas e clientes. Este conjunto de dados contém
informacoes especificas, como codigos de risco, descricoes, pesos e fatores de risco. Com
um total de 1347 registos e 4 variaveis, o conjunto de dados risk_score é essencial para

preparar os dados e modelar nossos algoritmos de ML.

Aqui estdo as varidveis presentes neste conjunto de dados:

* code: Variavel categorica que pode ser numérica ou alfanumérica que contem codi-

gos.

* description: Variavel de texto que contém descri¢oes detalhadas das entradas asso-

ciadas aos codigos em code.
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* risk_weight: Variavel numérica que contém os valores dos riscos.

* risk_factor: : Variavel de texto que contém descri¢oes gerais.

As variaveis no conjunto de dados risk_score desempenham um papel critico na con-
versao das informacgodes contidas nas bases de dados account_info e customer_info em pesos
de risco relevantes. Essa conversao € essencial, pois os niveis de risco para os atributos dos
clientes e contas dos clientes foram previamente classificados. Essa classificagao, baseada
em uma abordagem de Risco BC/FT conforme estipulada pela legislacao e boas praticas
da industria, foi disponibilizada juntamente com os dados dos clientes. Isso permite que
os modelos de ML compreendam e processem eficazmente as informacgoes associadas as
contas e aos clientes, capacitando-nos a tomar decisoes informadas com base nos riscos

identificados.

3.4 Preparacgao e Pré-Processamento dos Dados

A etapa de preparagao e pré-processamento dos dados é uma pedra angular incontestavel
em todos os projetos de ML. No entanto, antes de utilizarmos os dados nos modelos, ¢
de imperativa importancia assegurar a formatacao adequada, identificando e eliminando
inconsisténcias, e preparar os dados para a transigao eficiente em conhecimento utilizavel.
A magnitude dessa fase nao deve ser subestimada, uma vez que exerce influéncia deci-
siva tanto na qualidade quanto no desempenho subsequente dos modelos de ML a serem

concebidos.

Este processo de preparacao e pré-processamento dos dados sera composto por oito
pontos essenciais. E importante destacar que nao existe uma ordem ou quantidade fixa
de passos a seguir, uma vez que cada base de dados tera as suas necessidades especificas,

e cada individuo adotara a sua abordagem unica para atender aos requisitos do projeto.

1. Uniao das Bases de Dados

Neste contexto, concentramos a nossa principal atengao nas bases de dados custo-
mer_info e account_info, uma vez que o risk_score apenas contem variaveis numéricas
que substituem variaveis categoéricos nas bases de dados anteriormente menciona-
dos. Para alcancar essa concentracao, realizaremos a uniao das bases de dados uti-
lizando a variavel comum customer_id presente em todas elas. Essa etapa é crucial
para consolidar as informacdes relevantes e criar uma tnica base de dados que agre-

gue informagoes de clientes e de suas contas.

16



3.4. PREPARACAO E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

2. Analise Inicial das Variaveis

Iniciar a analise das variaveis € uma etapa fundamental no processo de preparacao
e pré-processamento dos dados. E importante compreender o significado de cada
variavel, identificar aquelas que serao eliminadas posteriormente e, especialmente,
identificar a variavel que nos indica o risco atual de cada cliente, assigned_risk_id.
No contexto dos modelos de ML, esta variavel desempenha o papel de variavel de
resposta, sendo crucial para o desenvolvimento dos nossos modelos. A variavel cus-
tomer_type_code também desempenha um papel central, uma vez que nos indica se
estamos a lidar com um cliente particular ou corporativo. E essencial considerar
os requisitos do Know Your Client (KYC) e compreender que cada tipo de cliente
pode envolver variaveis especificas aplicaveis apenas a esse grupo. Portanto, a nossa
estratégia envolve a divisao da base de dados em clientes particulares e corporativos,
permitindo a tomada de decisdoes mais adequadas e personalizadas para cada um
desses grupos. Esta abordagem contribuira para a criacao de modelos de ML mais
precisos e eficazes, tendo em consideracao as caracteristicas distintas de cada tipo

de cliente.

3. Eliminacao de Variaveis Irrelevantes

Na fase de preparagao dos dados, é importante analisar as variaveis categdricas e
identificar aquelas que nao contém informacgdes relevantes para os modelos. Isso
inclui variaveis que servem apenas para identificar contas ou clientes, bem como
aquelas que descrevem ou categorizam outras variaveis, neste caso: account_id, pri-
meiro_titular, customer_id e customer_type_code. No que diz respeito a clientes corpo-
rativos, identificamos que eles nao fornecem informagoes relevantes para variaveis
como country_of_origin, occupation, pep_flag, bef_flag e tocpp, tendo em conta os re-
quisitos KYC. Estas variaveis serao eliminadas para simplificar o conjunto de dados

e torna-lo mais eficiente para a construcao de modelos de ML.

4. Tratamento de Valores Ausentes

A identificacao de valores ausentes € uma consideragao critica na preparagao e pré-
processamento dos dados. Foi possivel identificar valores ausentes em 9 variaveis.
Essa ocorréncia de valores ausentes requer uma abordagem cuidadosa. As variaveis

afetadas e a percentagem de valores em falta sao as seguintes:

o country_of_origin - 0,0025% (1)
o bussines_type - 0,0125% (5)
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e occupation - 0,0325% (13)

e sa_proposito_rela - 6,165% (2466)
o segmento - 38,44% (15376)

o formjur - 94,11% (37644)

o manual_risk_flag - 0,0025% (1)

o adversemedia_flag - 0,0025% (1)

o sar_flag - 0,0025% (1)

Com base nesta analise, concluimos que as variaveis formjur e segmento podem ser
excluidas da base de dados. A decisao de exclusao baseia-se na alta percentagem
de valores ausentes nessas variaveis e na impossibilidade de imputar valores com

precisao, o que comprometeria a qualidade e a confiabilidade dos resultados.

5. Transformacao de Variaveis Categoricas em Numeéricas

Uma etapa crucial na preparacao dos dados ¢ a transformacao das variaveis catego-
ricas em variaveis numéricas. Para realizar essa transformacao, utilizaremos a base
de dados risk_score como referéncia, garantindo que todas as variaveis categdricas

sejam adequadamente convertidas em formato numérico.

6. Imputacao de Valores Ausentes

No que diz respeito ao tratamento de valores ausentes, é imperativo adotar uma abor-
dagem cuidadosa para preservar a integridade e a completude dos nossos conjuntos
de dados. Optamos por uma estratégia de imputagao, na qual utilizamos a mediana
de cada variavel para substituir os valores em falta. Essa escolha fundamenta-se
na capacidade da mediana de representar um valor central robusto em relacao a

outliers, garantindo uma imputagao mais estavel e confiavel.

7. Normalizacao dos Dados

A normalizacao dos dados é uma etapa crucial no pré-processamento dos mesmos,
especialmente quando se trabalha com variaveis que abrangem diferentes intervalos
de valores. A normalizagdao assegura que todas as variaveis tenham uma escala
semelhante, o que é fundamental para muitos modelos de ML descritos em 3.5, uma

vez que alguns deles podem ser sensiveis a dados nao normalizados.

Uma das técnicas de normalizagao disponiveis em Python, através da biblioteca

Scikit-learn 3.1.3, é conhecida como Min-Max Scaler. Esta técnica redimensiona os
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valores de uma variavel para um intervalo especifico, geralmente entre 0 e 1, embora

seja possivel especificar um intervalo personalizado. Eis como funciona:

X—-X,;
Xporm = i (3.1)
ror Xmax _Xmin

Onde:

e X,0rm representa o valor normalizado
o X representa o valor original
o X,,in representa o valor minimo da variavel

o X,.x representa o valor maximo da variavel

8. Correlacao de Variaveis

Finalmente, antes de introduzir os dados nos modelos de ML, realizaremos uma
analise de correlagao entre as variaveis. Esse processo permitira avaliar se algumas
variaveis estao altamente correlacionadas, o que pode afetar a qualidade dos mode-

los.

Para esse efeito iremos utilizar a correlacao de Pearson [9] , também conhecida como
coeficiente de correlagao de Pearson ou simplesmente coeficiente de correlagao, é
uma medida estatistica que quantifica o grau de associacao linear entre duas va-
riaveis continuas. A féormula para calcular o coeficiente de correlagao de Pearson,

representado por r, entre duas variaveis X e Y é a seguinte:

cov(X,Y)
var(X)-var(Y)

Onde:

e cov(X,Y) representa a covariancia entre X e Y
o var(X) representa a variancia de X.

» var(Y) representa a variancia de Y.

O valor de r varia entre —1 e 1, e para fins de interpretacao, consideraremos a

seguinte faixa de valores:
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Para uma melhor visualizacdo das correlacdes de Pearson entre variaveis, iremos

r

—1: Correlacao perfeita e negativa, indicando que quando uma variavel

aumenta, a outra diminui na mesma proporgao.

r = 0: Auséncia de correl

r

menta, a outra aumenta

(-0,3<r<0,3)A(r=0):

acao linear.

na mesma proporgao.

Correlagao fraca.

1: Correlagao perfeita e positiva, indicando que quando uma variavel au-

(-0,8<r<-0,3)A (0,3 <r<0,8): Correlacio moderada.

(-1<r<-0,8)A(0,8 <r<1): Correlagao forte.

utilizar uma matriz de correlacgao.

nationality_code

o ot eosres | R

country_of_origin
channel
sa_proposilo_rela
pep_flag
Manual_fisk_flag
AdverseMedia_fiag
sar_flag
D_date_of_birth
D_incorporation_date.
business_type
occupation

focpp

bef_flag

product_source_type.

nationality_code

country_of_residence

channel

sa_proposito_rela

Manual_fisk_flag

AdverseMedia_flag

sar_flag

D_date_of_birth

D_incorporation_date

business_type

product_source_type

1.0000 0.0958 0.0398 0.0124 -0.0040 -0.0036 -0.0072 -0.0088 0.0117 0.0158 0.0272 0.0522 -0.0285 -0.0320
0.1626 0.0755 0.0144 -0.0042 0.0118 -0.0120 -0.0156 0.0232 0.0162 0.0305 0.0461 -0.0643 -0.0618
0.0714 0.0091 0.0177 0.0008 0.0011 -0.0023 -0.0178 -0.0001 -0.0045 0.0305 0.0486 -0.0020 -0.0069
0.0958 0.1626 0.0714 0.1240 -0.0276 -0.0085 -0.0152 -0.0181 -0.0280 0.0464 0.0194 0.0500 -0.0286 -0.0965 -0.1080
0.0398 0.0755 0.0091 0.1240 0.0674 0.0127 -0.0236 -0.0241 0.0376 0.0850 0.0517 -0.0716 -0.0887 0.2109 0.2179
0.0124 0.0144 0.0177 -0.0276 0.0674 -0.0022 0.0234 0.0219 0.0154 0.0221 0.0091 -0.0325 -0.0196 -0.0395 -0.0504
-0.0040 -0.0042 0.0008 -0.0085 0.0127 -0.0022 0.0320 -0.0023 0.0109 -0.0010 0.0038 0.0097 0.0234 -0.0051 0.0116
-0.0036 -0.0118 0.0011 -0.0152 -0.0236 0.0234 0.0320 1.0000 0.0809 -0.0078 -0.0198 -0.0071 0.0014 0.0123 -0.0218 -0.0396
-0.0072 0.0120 -0.0023 0.0181 -0.0241 0.0219 0.0023 0.0809 -0.0056 0.0248 -0.0022 -0.0054 0.0100 -0.0350 -0.0371
-0.0088 -0.0156 0.0178 -0.0280 0.0376 0.0154 0.0109 -0.0078 -0.0056 - 0.0236 0.0101 -0.0304 0.0124 -0.0267 -0.0220
00117 0.0232 -0.0001 0.0464 0.0850 0.0221 -0.0010 0.0198 -0.0248 0.0236 0.0108 0.0177 -0.0295 0.0614 -0.0652
0.0158 0.0162 -0.0045 0.0194 0.0517 0.0091 0.0038 -0.0071 -0.0022 0.0101 0.0108 1.0000 -0.0095 -0.0147 -0.0425 -0.0431
0.0272 0.0305 0.0305 0.0500 0.0716 -0.0325 0.0097 0.0014 -0.0054 -0.0304 0.0177 -0.0095 0.0169 0.0474 0.0521
0.0522 0.0461 0.0486 -0.0286 -0.0887 0.0196 0.0234 00123 0.0100 0.0124 -0.0295 0.0147 0.0169 0.0741 0.0698
-0.0285 -0.0643 -0.0020 -0.0965 -0.2109 -0.0395 -0.0051 -0.0218 -0.0350 -0.0267 -0.0614 -0.0425 0.0474 0.0741 0.1700

-0.0320 0.0618 -0.0069 -0.1080 0.2179 -0.0504 0.0116 -0.0396 0.0371 -0.0220 -0.0652 -0.0431 0.0521 0.0698 0.1700
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-0.0034 -0.0138 0.0202 -0.0028 -0.0040 0.0009 -0.0089 0.0092 0.0046 0.0043
-0.0034 -0.0042 -0.0060 -0.0027 -0.0038 -0.0065 0.0078 -0.0062 0.0002 0.0005
-0.0138 -0.0042 0.0063 -0.0108 -0.0154 0.0225 0.0084 0.0151 -0.0053 -0.0118
0.0202 -0.0060 0.0063 1.0000 -0.0050 0.0039 0.0122 -0.0016 0.0079 -0.0063 0.0030
-0.0028 -0.0027 -0.0108 -0.0050 1.0000 0.0606 -0.0054 -0.0047 -0.0052 0.0112 0.0103
-0.0040 -0.0038 0.0154 0.0039 0.0606 0.0184 0.0019 -0.0074 -0.0002 -0.0001
0.0009 -0.0065 -0.0225 0.0122 -0.0054 0.0184 -0.0247 -0.0050 0.0093 0.0049
-0.0089 0.0078 0.0084 -0.0016 -0.0047 0.0019 -0.0247 0.0226 0.0018 -0.0066
0.0092 -0.0062 0.0151 0.0079 -0.0052 -0.0074 -0.0050 0.0226 1.0000 0.0035 -0.0246
0.0046 0.0002 -0.0053 -0.0063 0.0112 -0.0002 0.0093 0.0018 0.0035 1.0000 -0.0023
0.0043 0.0005 0.0118 0.0030 0.0103 -0.0001 0.0049 -0.0066 -0.0246 -0.0023
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Figura 3.2: Matriz de Correlacao para Clientes Corporativos

Na Figura 3.1, podemos observar que existe uma correlagao moderada entre as

variaveis nationality_code, country_of_residence e country_of_origin. Essa correlagao

moderada faz sentido, uma vez que todas essas variaveis estao relacionadas com
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a origem do cliente, envolvendo informagdes como nacionalidade, naturalidade e
o pais onde a conta do cliente foi criada. Dado que essas correlagoes sao modera-
das, optamos por manté-las no conjunto de dados e nao elimina-las. As restantes

variaveis apresentam uma correlagao fraca ou inexistente.

Por outro lado, na figura 3.2, todas as variaveis apresentam correlagoes fracas ou

inexistentes entre si.

Podemos, assim, concluir que nao sera necessario eliminar ou agregar quaisquer
variaveis dado que, as correlacdes fracas entre variaveis sao benéficas para os nossos
modelos de ML, pois evita multicolinearidade, que ocorre quando duas ou mais
variaveis independentes estao fortemente correlacionadas entre si. A multicolineari-
dade pode levar a resultados instaveis e menos interpretaveis nos modelos. Portanto,
a presenca de correlagOes fracas ou moderadas é desejavel, pois mantém a indepen-

déncia entre as variaveis e facilita a interpretacao dos resultados do modelo.

Dispomos de um total de 30000 registos descritas por 16 variaveis para clientes

particulares e 10000 registos descritas por 11 variaveis para clientes corporativos.

. Divisao dos Dados em Treino e Teste

Antes de avangar para a construcao dos nossos modelos de ML, é fundamental di-
vidir as bases de dados de Clientes Particulares e Corporativos em conjuntos de
treino e teste. Optamos por uma proporc¢ao de 80% dos dados para treino e 20%
para teste, a fim de avaliar o desempenho dos nossos modelos num ambiente contro-
lado (seen data), onde sera possivel otimizar os modelos alterando hiperparametros
e, posteriormente, num ambiente de teste (unseen data), onde podemos avaliar a
capacidade de generalizacao para dados nao utilizados no treino. Esta estratégia
de divisao garante que tenhamos conjuntos de dados independentes para treinar e
testar os nossos modelos, permitindo-nos avaliar a sua capacidade de generalizacao
para situagoes nao previamente observadas no mundo real. Além disso, esta aborda-
gem pode também proporcionar insights valiosos sobre se os modelos podem estar
a sofrer de overfitting, o que acontece quando um modelo se ajusta demasiado bem

aos dados de treino, mas nao apresenta um bom desempenho nos dados de teste.

Para clientes particulares, o conjunto de treino é composto por 24000 registos, dos
quais 1211 sao classificados como clientes de alto risco com base no campo assigned_-
risk_id. O conjunto de teste inclui 6000 registos, com 290 deles identificados como

clientes de alto risco.
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No caso de clientes corporativos, o conjunto de treino consiste em 8000 registos, dos
quais 327 sao classificados como clientes de alto risco com base no campo assigned_-
risk_id. O conjunto de teste abrange 2000 registos, com 78 deles identificados como

clientes de alto risco.

Com dados devidamente preparados, estamos agora preparados para prosseguir com
a construcao e treino de modelos de ML, com o objetivo de prever a nossa variavel de
resposta, assigned_risk_id, e gerir riscos de forma eficiente e eficaz. Esta solida preparagao
de dados serve como alicerce para o sucesso do nosso estudo.

3.5 Modelos de ML

Os modelos de ML representam uma evolucao significativa na forma como abordamos
problemas complexos de analise de dados e tomada de decisoes. Estes modelos sao al-
goritmos computacionais com a capacidade de aprender padroes e fazer previsdes com
base em dados de treino. Sao amplamente utilizados em diversas areas, desde o reconhe-
cimento de imagens e processamento de linguagem natural até a previsao financeira e ao

diagnoéstico médico.

A esséncia do ML reside na capacidade dos modelos aprenderem e adaptarem-se a
partir de dados, permitindo-lhes fazer generaliza¢oes e tomar decisdes precisas em novos
conjuntos de dados. Esta capacidade de automagao e aprendizagem continua torna estes

modelos indispensaveis num mundo cada vez mais orientado por dados.

A medida que a tecnologia avanca e os conjuntos de dados se tornam mais complexos,
os modelos de ML continuam a evoluir, oferecendo solu¢oes poderosas para uma ampla
gama de desafios. Dominar estas técnicas nao s6 impulsiona a capacidade de resolver
problemas complexos, mas também desempenha um papel fundamental na inovagao e

no avango da ciéncia e da tecnologia.

3.5.1 Modelos de Classificacao

Neste capitulo, centramo-nos na exploracao de uma variedade de modelos de classifica-
¢do, que sao técnicas de ML projetadas para categorizar dados em classes ou categorias
pré-definidas. Os modelos de classificacao desempenham um papel fundamental na ana-
lise de dados e na tomada de decisoes, abrangendo diversos campos, desde a medicina
até as finangas. A classificagdo envolve atribuir rétulos de classe a dados nao rotulados,

com base em padroes extraidos dos dados rotulados de treino.

Ao explorar estes modelos de classificagao, procuramos obter um entendimento mais

profundo das suas caracteristicas, aplicabilidades e limita¢oes. Cada um destes modelos
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possui abordagens tnicas para resolver problemas de classificacao, e a escolha dependera

das caracteristicas dos dados e dos objetivos do projeto.

3.5.1.1 Modelos Baseados em Arvores

Iniciamos por explorar os Modelos Baseados em Arvores, onde examinamos detalhada-
mente a Arvore de Decisdo e as Florestas Aleatérias. A Arvore de Decisdo é uma estru-
tura hierarquica que toma decisdes sequenciais com base em atributos, enquanto que as
Florestas Aleatorias consistem num conjunto de arvores de decisao independentes que

trabalham em conjunto para obter uma previsao final.

3.5.1.1.1 Arvore de Decisao

A Arvore de Decisdo é uma técnica de ML que representa uma estrutura hierdrquica de
decisOes baseadas em atributos, utilizada para resolver problemas de classificagao e re-
gressao [33]. Essa abordagem tem suas origens em diversas disciplinas, como a estatistica
e a teoria da decisao, sendo amplamente adotada no campo da inteligéncia artificial e

minerac¢ao de dados.

Formulacao, Funcionamento e Construcao da Arvore de Decisao

Uma arvore de decisao ¢ construida como uma estrutura de arvore, na qual cada né
interno representa uma decisao baseada em um atributo e cada folha representa um
resultado final ou classe. O processo de construgao comeca escolhendo o atributo mais
relevante para dividir o conjunto de dados em subconjuntos mais homogéneos. A selecao

do atributo é feita com base em critérios como o indice Gini ou a Entropia.

Construcao da Arvore de Decisao

1. Escolha do Atributo Inicial:
O processo comeca pela selecao de um atributo relevante para a primeira divisao
do conjunto de dados. Normalmente, escolhe-se o atributo que melhor distingue as
diferentes classes de saida, com base em medidas de impureza, como o indice Gini

ou a Entropia.

2. Calculo da Impureza e Divisao:
O atributo escolhido é utilizado para dividir o conjunto de dados em subconjuntos
com base nos valores desse atributo. A medida de impureza (como o indice Gini ou
a Entropia) é calculada para cada subconjunto. O objetivo € maximizar a reducao

da impureza ap6s a divisao.
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A férmula geral para o calculo do indice Gini em um no é:

Onde:

* D é o conjunto de dados.
* ¢ é o numero de classes possiveis.

* p; € a proporcao de observagoes da classe i em D.

A Entropia de Shannon, outra medida de impureza, é calculada da seguinte forma:
C
Entropia(D) =~ ) pjlog,(p;) (3.4)
i=1

Onde:

* D é o conjunto de dados.
* ¢ é o numero de classes possiveis.

* p; € a proporcao de observagoes da classe i em D.

Estas métricas medem o grau de impureza dos dados em um no e sao usadas para

decidir qual atributo dividira os dados de forma mais eficaz.

3. Recursao para os Nos Filhos:
O procedimento ¢é repetido para cada subconjunto gerado apoés a divisdao. Ou seja,
cada subconjunto se transforma num né interno da arvore, e o processo de selecao
de atributo e divisao é aplicado novamente a esses subconjuntos. Essa recursao

prossegue até que um critério de paragem seja atingido.

4. Critérios de Paragem:
Os critérios de paragem podem ser definidos para controlar o crescimento da arvore.
Isso inclui limitar a profundidade da arvore, o nimero minimo de exemplos por n6é
ou uma medida minima de impureza. Quando um critério de paragem é alcancgado,

a recursao € interrompida e os nods finais sao criados.
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5. Criagao das Folhas:
Quando a recursao ¢ interrompida, os nos finais da arvore sao denominados folhas.
Cada folha representa uma classe ou valor de regressao. O rétulo da classe é deter-
minado pela classe mais comum nos exemplos presentes na folha. Essas folhas sao

responsaveis por fornecer a previsao final para um novo exemplo.

6. Classificacao de Novos Exemplos:
Para classificar um novo exemplo utilizando a arvore, comega-se pelo no raiz e
segue-se pelo caminho de decisdes adequado com base nos valores dos atributos do
exemplo. Esse processo repete-se até atingir uma folha, que fornece a previsao final

para a classe ou valor de regressao do exemplo.

As arvores de decisao oferecem uma abordagem intuitiva e interpretagao direta, sendo
capazes de capturar padroes complexos nos dados. No entanto, podem ser suscetiveis ao
overfitting (ajuste excessivo ao conjunto de treino) se nao forem devidamente controladas.
Apesar disso, continuam a ser uma ferramenta valiosa para resolver problemas complexos

de classificagao e regressao.

Vantagens

1. Interpretacao Intuitiva:
As arvores de decisao sao faceis de entender e interpretar, pois a sua estrutura é
semelhante a um fluxograma de decisoes. Isso facilita a comunicagao dos resultados

para nao especialistas.

2. Lida com Dados Mistos:
As arvores de decisao podem lidar com uma combinagao de varidveis categoricas e

numeéricas, tornando-as versateis para diferentes tipos de dados.

3. Captura de Padroes Complexos:
As arvores podem capturar relagoes nao lineares e interacdes complexas entre va-

ridveis, tornando-as Uteis para problemas em que as relagdes sao intrincadas.

4. Nao Exige Normalizacao de Dados:
Diferentemente de muitos algoritmos, as arvores de decisao nao requerem que os da-

dos sejam normalizados ou padronizados, o que poupa tempo no pré-processamento.

5. Robustez a Outliers:
As arvores de decisao sao menos afetadas por valores atipicos em comparagao com

algoritmos sensiveis, como a regressao linear.

Desvantagens
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1. Overfitting:
As arvores de decisao podem ajustar-se muito bem aos dados de treino e, assim,

podem capturar ruido e levar a uma ma generalizagao para novos dados.

2. Instabilidade:
Pequenas mudangas nos dados de treino podem levar a grandes variagoes na estru-

tura da arvore, tornando-as menos estaveis.

3. Tendéncia para Classes Raras:
Em conjuntos de dados desequilibrados, as arvores de decisao podem ser enviesadas
em dire¢ao as classes mais frequentes, tornando dificil a previsao das classes menos

comuns.

4. Limitacao em Regressao:
As arvores de decisao nao sao tao adequadas para problemas de regressao, especial-

mente quando os dados tém uma relagao mais complexa.

5. Selecao de Atributos:
A escolha inadequada de atributos pode resultar em arvores sub6timas ou excessi-

vamente complexas.

As arvores de decisao sao uma ferramenta poderosa para resolver problemas de clas-
sificacao e regressao. Embora tenham vantagens notaveis, como interpretacao facil e flexi-
bilidade em relagao aos tipos de dados, também apresentam desafios, como overfitting e
instabilidade. Ao aplicar arvores de decisao, é fundamental considerar as suas vantagens
e desvantagens especificas em relagao ao contexto do problema e a qualidade dos dados.
Além disso, técnicas de controlo de overfitting, poda de arvore e uso de ensemble learning

podem ajudar a mitigar algumas das suas limitagoes.

3.5.1.1.2 Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatdrias, também conhecidas como Random Forests, sio uma técnica avan-
¢ada no campo dos modelos de arvores de decisdao. Essa abordagem visa melhorar a
precisao e a robustez das previsoes, superando algumas das limitacoes das arvores de de-
cisao individuais. As Florestas Aleatdrias sao um exemplo de Ensemble Learning, em que
varias arvores individuais sao combinadas para formar uma abordagem mais poderosa e

precisa.

Funcionamento e Construgao das Florestas Aleatorias

O funcionamento das Florestas Aleatdrias baseia-se na criacado de um conjunto diversi-
ficado de arvores de decisao [12]. Cada arvore é treinada com uma amostra aleatdria de
conjunto de treino e utiliza uma abordagem de amostragem com reposi¢cao, conhecida
como Bootstrap Aggregating ou Bagging. Além disso, durante a construgao de cada ar-
vore, uma sele¢ao aleatoéria de atributos é usada para divisdes nos nos. Esses dois aspectos
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de aleatoriedade - amostragem dos dados e selecao de atributos - garantem que as arvores

individuais sejam diferentes entre si.

Combinacao de Previsoes

Uma vez que todas as arvores individuais sao construidas, a previsao de um novo exemplo
¢é obtida coletando as previsoes de cada arvore e realizando uma votagao ou média para
determinar a classe final. Essa abordagem de combinagao de previsoes ajuda a reduzir o

risco de overfitting e a melhorar a generalizacao para novos dados.
Vantagens

1. Alta Precisao:
As Florestas Aleatorias geralmente produzem resultados altamente precisos devido
a combinacao de varias arvores de decisao independentes, resultando em previsoes

mais robustas e confiaveis.

2. Resisténcia ao Overfitting:
A técnica de construir varias arvores e combinar seus resultados reduz a tendéncia
de overfitting, onde o modelo se ajusta em excesso ao conjunto de treino, tornando-o

mais generalizdvel para novos exemplos.

3. Lida com Dados Desbalanceados:
As Florestas Aleatorias sao eficazes em lidar com conjuntos de dados desbalance-
ados, onde ha uma diferenca significativa no naimero de exemplos entre classes,

mitigando o viés em direcao a classe maioritaria.

Desvantagens

1. Complexidade Computacional:
Devido a constru¢ao de multiplas arvores e sua posterior combinacao, as Florestas
Aleatdrias podem ser computacionalmente intensivas, exigindo mais recursos de

processamento e tempo de treino.

2. Interpretacao Desafiadora:
Enquanto uma Gnica arvore de decisao é relativamente facil de interpretar, a combi-
nagao de varias arvores nas Florestas Aleatorias pode dificultar a compreensao das

razdes subjacentes por tras das previsoes.

Explorar essas vantagens e desvantagens nos permitira tomar decisoes informadas
ao empregar as Florestas Aleatérias em cenarios de modelagem especificos, ponderando

seus beneficios e limitacoes.
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3.5.1.2 Modelos de Vizinhanca e Similaridade

Em seguida, aprofundamos os Modelos de Vizinhanga e Similaridade , destacando o K-
Nearest Neighbors (KNN) [22]. O KNN classifica os dados com base na proximidade entre
pontos de dados, em que a classe de um ponto nao rotulado é determinada pela maioria

das classes dos k pontos mais proximos.

3.5.1.2.1 KNN

O KNN ¢é uma técnica de ML que se baseia num principio fundamental: a proximidade
entre dados semelhantes. Esta abordagem tem as suas origens em conceitos intuitivos
e oferece uma forma poderosa de realizar tarefas de classificacao e regressao. Com a
sua simplicidade e eficacia, o KNN destacou-se como uma ferramenta versatil em varias

situacOes de analise de dados.

Formulacao e Funcionamento

Como ja descrito anteriormente, o objetivo do KNN é realizar classificagcdes ou previsoes
baseadas na similitude entre exemplos. Ao receber um novo exemplo, o KNN identifica

os k exemplos de treino mais préximos com base em uma métrica de distancia.

A formulacao geral do KNN envolve os seguintes passos:

1. Calculo de Distancias:
O primeiro passo consiste em calcular as distancias entre o exemplo de teste (aquele
a ser classificado ou previsto) e todos os exemplos de treino presentes no conjunto
de dados. Para isso, diferentes métricas podem ser utilizadas, como a distancia

euclidiana.

A foérmula para calcular a distancia euclidiana é:

Onde:

* p e g sao dois pontos no espago.

* d é o numero da dimensao do espaco.

2. Selecao dos Vizinhos:
Com as distancias calculadas, os k exemplos de treino mais préoximos do exemplo

de teste sao escolhidos como seus vizinhos mais proéximos.
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3. Decisao de Classe ou Regressao:
No caso de tarefas de classificacao, a classe mais frequente entre os k vizinhos é
atribuida ao exemplo de teste. Ja em situacoes de regressao, a média ou mediana
dos valores dos k vizinhos é calculada e adotada como a estimativa de valor para o

exemplo de teste.

A escolha do valor de k tem um papel crucial no desempenho do KNN. Um k pequeno
pode tornar o modelo sensivel a ruidos, enquanto um k grande pode suavizar as decisdes,

perdendo nuances dos dados.

Vantagens

1. Simplicidade:

A sua simplicidade intrinseca torna o KNN acessivel mesmo para iniciantes.

2. Versatilidade:
Pode ser aplicado tanto em problemas de classificagao como de regressao, adaptando-

se as necessidades especificas.

3. Natureza Nao Paramétrica:
A falta de pressupostos rigidos sobre a distribuicao dos dados confere-lhe flexibili-
dade.

4. Capacidade de Abordar Padroes Complexos:
E capaz de identificar padrdes complexos, especialmente em problemas com fron-

teiras de decisao nao lineares.

5. Mitigacao do Overfitting:
O KNN mostra menor tendéncia ao overfitting quando o valor de k é selecionado

adequadamente.
Desvantagens

1. Sensibilidade a Outliers:
Outliers podem ter um impacto significativo nas previsoes, especialmente em cena-

rios com um valor pequeno de K.

2. Custo Computacional:
O calculo das distancias entre exemplos pode ser computacionalmente dispendioso

para conjuntos de dados extensos.

3. Escolha do Valor de K:
A definicao adequada do valor de K é um desafio, uma vez que influencia o desem-

penho do algoritmo.
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4. Desempenho em Dimensoes Elevadas:
A eficacia do KNN pode ser afetada adversamente em cenarios de alta dimensiona-
lidade, resultando em desafios como a dispersao dos pontos de dados no espaco e a

diluicao da densidade dos vizinhos mais proximos.

5. Desbalanceamento de Classess:

Em conjuntos de dados desbalanceados, o KNN pode favorecer classes maioritarias.

3.5.1.3 Modelos Probabilisticos

Exploramos, agora, os Modelos Probabilisticos, incluindo a Regressao Logistica [6] e o
Naive Bayes [31], que se baseiam em probabilidades para fazer previsdes. A Regressao
Logistica é uma técnica de regressao usada para prever a probabilidade de uma classe
binaria, enquanto que o Naive Bayes se baseia no Teorema de Bayes e na hipdtese de inde-

pendéncia condicional entre as variaveis.

3.5.1.3.1 Regressao Logistica

A regressao logistica € uma técnica de ML amplamente utilizada para tarefas de classifi-
cacgao. Baseia-se numa abordagem estatistica que visa modelar a relacao entre variaveis

independentes e uma variavel dependente binaria ou categorica.

Formulacao e Funcionamento

A regressao logistica implica a modelagao da probabilidade de uma variavel dependente
pertencer a uma classe especifica. Este processo é realizado através de uma funcao logis-
tica que transforma uma combinagao linear das variaveis independentes numa probabi-
lidade situada entre 0 e 1. A funcao sigmoid permite uma adaptacgao eficaz do modelo
a dados binarios ou multicategdricos. Durante o processo de treino, os coeficientes das

variaveis independentes sao ajustados para otimizar a probabilidade prevista.

A regressao logistica faz parte dos Modelos Lineares Generalizados (GLM), que sao
uma extensao dos modelos de regressao linear para diferentes tipos de varidveis de res-

posta.

A funcao logistica, também conhecida como fung¢ao sigmoid, é definida da seguinte

forma:
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Onde:
* f(z) representa a probabilidade estimada de pertencer a classe positiva.

* z ¢é a combinacao linear das variaveis independentes ponderadas pelos coeficientes:

z:ﬁ0+/3’1x1+/52x2+...+[3nxn (37)

O modelo utiliza 0 método de maxima verossimilhanca para estimar os coeficien-
tes Bo, P1,---» Pu- ApOs a estimativa dos coeficientes, a probabilidade prevista f(z) é
utilizada para efetuar a classificacao. Um limiar é definido, como por exemplo 0,5,
para determinar a classe final: se f(z) for superior ao limiar, o valor de 1 é atribuido;

caso contrario, € atribuido valor de 0.

Vantagens

1. Interpretabilidade:
Os coeficientes da regressao logistica fornecem informagoes claras sobre a diregao e

magnitude do impacto das variaveis independentes na variavel dependente.

2. Ampla Aplicabilidade:
A regressao logistica pode ser usada em uma variedade de problemas de classifica-

¢ao, desde tarefas binarias até problemas multicategoricos.

3. Lida com Dados Desbalanceados:
Pode lidar bem com conjuntos de dados desbalanceados, o que ¢ comum em proble-

mas de classificacdo do mundo real.

4. Eficiente para Grandes Conjuntos de Dados:
E computacionalmente eficiente mesmo em grandes conjuntos de dados, tornando-o

pratico para cenarios do mundo real.
Desvantagens

1. Assume Linearidade:
A regressao logistica assume uma relacao linear entre as variaveis independentes e

a probabilidade da variavel dependente, o que pode ser limitante em alguns casos.
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2. Suscetivel a Outliers:
Outliers podem distorcer os coeficientes da regressao e influenciar significativa-

mente as previsoes.

3. Pode Sofrer de Overfitting:
Como qualquer modelo, a regressao logistica pode sofrer de overfitting se nao for

controlada adequadamente.

4. Dependéncia de Atributos Relevantes:
A qualidade das previsoes da regressao logistica depende da inclusao de atributos

relevantes e da remocao de atributos irrelevantes.

3.5.1.3.2 Naive Bayes

O Naive Bayes é uma técnica de ML baseada no teorema de Bayes, que utiliza a probabili-

dade condicional para realizar tarefas de classificacao e analise de texto.

Formulacao e Funcionamento

O Naive Bayes baseia-se na aplicacao do teorema de Bayes para calcular a probabilidade
de um exemplo pertencer a uma determinada classe, dado um conjunto de caracteristicas

observadas.

A férmula geral é expressa como:

P(X|C)- P(C)
P(X)

P(CIX) =
Onde:

* P(C|X) é a probabilidade de pertencer a classe C dado o conjunto de caracteristicas
X.

* P(X|C) é a probabilidade das caracteristicas X dado que pertencem a classe C.

* P(C) é a probabilidade de pertencer a classe C independentemente das caracteristi-

cas.

* P(X) é a probabilidade do conjunto de caracteristicas X.

A suposicao "naive” é que as caracteristicas sao independentes, o que simplifica o

calculo das probabilidades condicionais.

Vantagens
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1. Eficiente:

O Naive Bayes é computacionalmente eficiente e rapido de treinar.

2. Lida com dados categoricos:
E adequado para dados categdricos e de texto.

3. Tratamento de atributos em falta:

Lida bem com atributos em falta.
Desvantagens

1. Suposicao de independéncia:
A suposicao de independéncia condicional nem sempre é realista.

2. Sensibilidade a variaveis irrelevantes:

Variaveis irrelevantes podem afetar negativamente o desempenho.

3. Problemas com dados desbalanceados:

Pode ter dificuldade em lidar com classes desbalanceadas.

3.5.1.4 Modelos Baseados em Otimizag¢ao

Posteriormente, examinamos os Modelos Baseados em Otimiza¢ao, com foco na SVM [7].
A SVM procura encontrar um hiperplano que maximize a margem entre as classes, per-

mitindo a classifica¢ao linear ou nao linear dos dados.

3.5.1.41 SVM

As SVM, também conhecidas como Maquinas de Vetores de Suporte, representam uma
classe distintiva de algoritmos no campo do ML que tém profundas raizes na teoria das
margens de separagao maxima. Influenciadas por avangos na area de estatistica e teoria
da otimizagao, as SVM foram formuladas com o objetivo primordial de alcangar uma

separacao ideal entre as classes de dados.

Formulacao e Funcionamento

As SVM tém a sua esséncia na busca pela maximizagao da margem entre as classes de da-
dos. Essa margem ¢ a distancia entre os vetores de suporte, que representam os exemplos
de treino mais proximos da fronteira de decisao, conhecida como hiperplano de separacao.
O objetivo das SVM é encontrar o hiperplano que maximiza essa margem, o que resulta

numa melhor capacidade de generalizagao para novos dados.

Matematicamente, o hiperplano de separagao pode ser definido como:
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w-x+b=0 (3.9)

Onde:

* w é um vetor normal ao hiperplano.

¢ b é o termo de viés.

O funcionamento das SVM envolve a transformacao dos dados de entrada x para um
espago de maior dimensao, onde podem ser separados linearmente. Essa transformagao
é realizada através de uma func¢ao de kernel K(x,x’), que determina o produto interno
entre os vetores transformados. A escolha do kernel é crucial, e diferentes kernel, como

linear, polinomial e radial basis function (RBF), podem ser utilizados para a transformacao.

A equacao que define a classificacao usando o kernel é:

f)=) aipiK(xx)+b (3.10)
i=1

Onde:

* a; sao os coeficientes de Lagrange.
* y; sdo as classes dos observagoes de treino.
* Xx; sdo os vetores de treino.

e b éotermo de viés.

O termo b nas SVM refere-se ao viés, que é um parametro responsavel por controlar o
deslocamento vertical do hiperplano de separacao em relagao a origem no espago de
atributos. Este parametro permite ajustar a posicao do hiperplano de modo a otimizar a
separacao entre as classes de dados. Durante o treino das SVM, o valor de b é determinado
de forma a minimizar os erros de classificagao. O viés é especialmente importante quando
os dados nao sao linearmente separaveis, permitindo que o hiperplano seja ajustado de

maneira adequada para alcangar uma melhor separagao das classes.

Vantagens
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1. Eficiéncia com Espacos de Alta Dimensao:
As SVM sao especialmente eficazes quando os dados estao em espagos de alta di-

mensao, tornando-as ideais para problemas com muitos atributos.

2. Capacidade de Lidar com Dados Nao Lineares:
Através da utilizacao de fun¢oes de kernel, as SVM tém a capacidade de lidar com

problemas de classificagao nao linear.

3. Generalizacao Robusta:
Buscam a maximizac¢ao da margem, o que pode levar a uma melhor capacidade de

generalizacao para novos dados.
Desvantagens

1. Sensibilidade a Parametros:
A escolha do kernel e outros parametros das SVM pode afetar significativamente o

desempenho do modelo.

2. Complexidade de Treino:
Para grandes conjuntos de dados, o treino das SVM pode ser computacionalmente

intensivo.

3. Requer Dados Rotulados:
Sao eficazes para classificagao supervisionada, mas requerem dados rotulados para

o treino.

3.5.2 Modelos Ensemble Learning

Nesta secc¢ao, concentramo-nos nos modelos Ensemble Learning, uma abordagem avan-
cada que procura combinar as previsoes de varios modelos individuais para melhorar a
precisao e a robustez das previsoes finais. Ao unir as capacidades de diferentes algorit-
mos, os modelos Ensemble Learning procuram alcangar resultados superiores aos modelos

individuais.

Ao explorar os modelos Ensemble Learning, estamos a abordar uma técnica sofisticada
que procura tirar partido dos pontos fortes de varios modelos para melhorar a qualidade
das previsoes. Esta técnica é especialmente util quando se pretende maximizar a precisao
e a robustez dos resultados, sendo amplamente aplicada em competi¢oes de ciéncia de
dados e problemas complexos de ML. Cada subcategoria de modelos Ensemble Learning
possui caracteristicas distintas e é escolhida com base nas caracteristicas dos dados e nos

objetivos do projeto.
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3.5.2.1 Modelos Bagged

Nesta se¢ao, exploramos os Modelos Bagged [1], uma estratégia de Ensemble Learning que
envolve a geracao de multiplos modelos idénticos, cada um treinado em um conjunto de
dados de treino diferente. Essa abordagem ajuda a reduzir a varidncia, uma vez que os
modelos individuais sao treinados em amostras diferentes dos dados originais. O método
de Bagging (Bootstrap Aggregating) é frequentemente aplicado a modelos baseados em
arvores, como a Arvore de Decisio, criando variagoes nos dados de conjunto de treino por
meio do reamostragem com reposi¢ao. Isso permite que cada modelo aprenda diferentes
padroes, e suas previsoes sao entao combinadas para produzir uma previsao final mais

estavel e geralmente mais precisa.

3.5.2.1.1 Bootstrap Aggregating

Os modelos Bagged, ou Bootstrap Aggregating, sao uma técnica de ML que tem como obje-
tivo melhorar o desempenho e a estabilidade dos modelos de base através da agregacao

de multiplos modelos treinados em amostras de dados diferentes.
Formulacao e Funcionamento

A técnica inicia-se com a criagao de varias amostras de treino a partir do conjunto
de dados original com o método de bootstrap. O bootstrap envolve a selecao aleatdria de
observagoes do conjunto de dados com reposicao, resultando em conjuntos de treino de

tamanho igual ou menor que o conjunto de dados original.

Para cada uma das amostras de treino geradas pelo bootstrap, um modelo de base é
treinado. Estes modelos de base podem ser de qualquer algoritmo de ML, como arvores

de decisao, regressao linear ou até mesmo redes neuronais.

* Treino dos Modelos de Base: Cada amostra de treino é utilizada para treinar um
modelo de base separadamente. Como as amostras de treino sdo geradas aleato-
riamente com reposicao, os modelos de base aprenderao de maneira ligeiramente

diferente devido as variagoes nos dados de treino.

» Agregacao: Apos o treino de todos os modelos de base, as suas previsoes individuais
sao agregadas para produzir uma previsao final. A forma como as previsoes sao com-
binadas depende do tipo de problema. Por exemplo, em problemas de classificacao,
pode ser realizada uma votagao para determinar a classe mais frequente entre os

modelos. Para problemas de regressao, é calculada a média das previsoes.

Esta abordagem de Bagging ajuda a reduzir a variancia dos modelos, tornando-os mais

robustos e geralmente levando a um melhor desempenho preditivo, evitando técnicas
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como o K-Fold Cross Validation.

Vantagens

1. Redugao de Variancia: A principal vantagem dos modelos Bagged é a reducao da
variancia. Uma vez que os modelos de base sao treinados em diferentes amostras
de dados, eles cometem erros diferentes. Quando as suas previsoes sao agregadas,
os erros tendem a compensar-se, resultando num modelo agregado com menor

varidncia em comparagao com os modelos individuais.

2. Robustez: Os modelos Bagged sao menos sensiveis a outliers e ruido nos dados

devido a técnica de Bootstrap, que introduz aleatoriedade no processo de treino.

3. Melhora a Estabilidade: Esta técnica pode tornar modelos instaveis mais estaveis,

melhorando o seu desempenho em conjuntos de dados com maior variabilidade.
Desvantagens

1. Aumento no Tempo de Treino: Treinar varios modelos de base pode ser computa-
cionalmente dispendioso e demorado, especialmente se os modelos de base forem

complexos.

2. Complexidade do Modelo Final: Em alguns casos, a agregacao de muitos modelos

de base pode resultar num modelo final complexo e de dificil interpretacgao.

3. Limitacao nas Melhorias: Nem todos os modelos beneficiam igualmente do Bagging.
Em problemas nos quais os modelos de base ja possuem uma baixa variancia, o
Bagging pode nao proporcionar melhorias significativas. E importante selecionar os

modelos de base apropriados.

3.5.2.2 Modelos Boost

Por fim, exploramos os Modelos Boost, um conjunto de algoritmos que tém como obje-
tivo ajustar sequencialmente modelos individuais para corrigir os erros cometidos pelos
modelos anteriores. Entre estes modelos, destacamos o AdaBoost, que se concentra em
identificar e ponderar classificagdes que foram incorretamente feitas pelo modelo ante-
rior, permitindo que o proximo modelo se concentre nos exemplos mais desafiadores.
Além disso, discutimos o Stochastic Gradient Boosting, que combina o conceito de Gradient
Boosting com amostragem estocastica, melhorando a velocidade e eficiéncia do processo
de aprendizagem. Por fim, analisamos o XGBoost , uma implementacao otimizada de Gra-
dient Boosting que apresenta funcionalidades avangadas, como o tratamento de valores

em falta e regularizagao.
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3.5.2.2.1 AdaBoost

O AdaBoost (Adaptive Boosting) [25] € um algoritmo de ML que visa melhorar o desempe-

nho de modelos de arvore de decisao fracos por meio da combinacao ponderada deles.
Formulacao e Funcionamento

O algoritmo opera da seguinte forma:

1. Inicializagcao dos Pesos das Amostras: No inicio do processo de treino, todos os
pesos das amostras sao inicializados com valores iguais, de modo que cada amostra

tenha a mesma importancia:

(3.11)

Onde:

e N é o numero total de amostras de treino.

*i=12,.,N

2. Selegio e Treino dos Modelos de Arvore Fracos: O AdaBoost itera sobre um con-
junto de modelos de arvore de decisao fracos. Em cada iteragao ¢, o algoritmo faz o

seguinte:

a) Seleciona um modelo de arvore fraco h;(x) que se concentre nas amostras que
foram classificadas incorretamente nas iteragoes anteriores. A escolha de h;(x)

¢ baseada no seu desempenho ponderado nas amostras de treino.

b) Calcula o erro ponderado do modelo fraco €; na iteragao t:

er=) wyi-I((xi) = p:) (3.12)

Onde:

* hy(x;) é a previsao do modelo fraco t para a amostra x;.

* y; é o rotulo verdadeiro da amostra x;.
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* I(-) é uma funcao indicatriz que retorna 1 se a previsao do modelo for

incorreta e 0 se for correta.

c) Calcula o peso a; atribuido ao modelo fraco t com base no erro ponderado €;:

at:%m(l_e’*) (3.13)

3. Atualizacao dos Pesos das Amostras: Os pesos das amostras sao atualizados para a

proxima iteragdo ¢ + 1 da seguinte forma:

Wie1,i = Wy exp(=a; - y; - hy(x;)) (3.14)

Onde:

* a, é o peso do modelo fraco na iteragao t.
* y; € o rotulo verdadeiro da amostra x;.

* hy(x;) € a previsao do modelo fraco t para a amostra x;.

4. Normalizacao dos Pesos: Apos a atualizacao dos pesos das amostras, serao norma-

lizados de forma que a soma de todos os pesos seja igual a 1:

’w .
= (3.15)

Wii1,i
’ N
Zizl Wii1,i

5. Agregacao dos Modelos Fracos: O modelo AdaBoost final é uma combinacao pon-
derada dos modelos de arvore fracos. A previsao do modelo AdaBoost é calculada

como:

WMH}
_

H(x):sign[ atoht(x)) (3.16)

Onde:
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* T é o namero total de itera¢des (ou modelos fracos).
* a; é 0 peso do modelo fraco ¢.
* hy(x) é a previsao do modelo fraco t para a amostra x.

* sign(-) é a funcao de sinal que retorna 1 se o valor for positivo e -1 se for

negativo.
Vantagens

1. Melhoria do Desempenho: O AdaBoost é capaz de melhorar significativamente o

desempenho de modelos fracos, resultando num modelo forte de alta precisao.

2. Adaptacao: O algoritmo é adaptativo, dando mais peso as amostras mal classificadas

em cada iteragao, o que o torna eficaz na resolugao de problemas dificeis.

3. Flexibilidade de Modelo Fraco: O AdaBoost pode ser combinado com diferentes
modelos de ML fracos, permitindo flexibilidade na escolha do modelo adequado

para o problema.
Desvantagens

1. Sensibilidade a Outliers: O AdaBoost pode ser sensivel a outliers, uma vez que
atribui pesos maiores as amostras mal classificadas, o que pode resultar em modelos

suscetiveis a ruidos nos dados.

2. Overfitting: Se nao for controlado adequadamente, o AdaBoost pode sofrer de over-

fitting, especialmente quando modelos fracos muito complexos sao usados.

3. Computacionalmente Intensivo: O algoritmo pode ser computacionalmente inten-

sivo, uma vez que envolve varias iteragoes de treino de modelos fracos.

3.5.2.2.2 Stochastic Gradient Boosting

O Stochastic Gradient Boosting (SGD Boost) [10] é um algoritmo de ML que visa melhorar

o desempenho de modelos fracos por meio da combinacao ponderada deles.

Formulacao e Funcionamento

O algoritmo opera da seguinte forma:

1. Inicializacao dos Pesos das Amostras: No inicio do processo de treino, todos os
pesos das amostras sao inicializados com valores iguais, a semelhang¢a do AdaBoost,

de modo que cada amostra tenha a mesma importancia:

(3.17)

1
wy,i = N
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Onde:
e N é o numero total de amostras de treino.
e i1=1,2,..,N

2. Selecao e Treino dos Modelos de Regressao Fracos: O SGD Boost itera sobre um
conjunto de modelos de regressao fracos. Em cada iteragao t, o algoritmo faz o

seguinte:

a) Seleciona um modelo de regressao fraco h;(x) que se concentre nas amostras
que foram classificadas incorretamente nas iteragoes anteriores. A escolha de

h;(x) é baseada no seu desempenho ponderado nas amostras de treino.

b) Calcula o erro residual €; na iteragdo t:

€ =i —Hi1(x;) (3.18)

Onde:

* y; é o rotulo verdadeiro da amostra x;.

* H; 1(x;) é a previsao acumulada dos modelos anteriores para a amostra x;.

c) Treina h;(x) para ajustar os residuos €;.

3. Atualizacao dos Pesos das Amostras: Os pesos das amostras sao atualizados para a

proxima iteracao t + 1 da seguinte forma:

Wiil,i = Wy i~ exp(—a;- €t) (3.19)

Onde:

* a; é 0 peso do modelo fraco na iteragao t.

* ¢, é 0 erro residual calculado anteriormente.

4. Normalizacao dos Pesos: Apos a atualizacao dos pesos das amostras, eles sao nor-

malizados de forma que a soma de todos os pesos seja igual a 1:
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Wiil,i
Weiti = oy (3.20)

i=1 Wt+1,i

5. Agregacao dos Modelos Fracos: O modelo final do SGD Boost ¢ uma combinagao
ponderada dos modelos de regressao fracos. A previsao do modelo SGD Boost é

calculada como:

Hy(x) = Hi_1(x) + a; - hy(x) (3.21)

* a, é o peso do modelo fraco ¢.

* hy(x) é a previsao do modelo fraco t para a amostra x.
Vantagens

1. Melhoria do Desempenho: O SGD Boost é capaz de melhorar significativamente o

desempenho de modelos fracos, resultando em um modelo forte de alta precisao.

2. Adaptacgao: O algoritmo é adaptativo, ajustando-se aos erros residuais nas iteracoes

subsequentes, o que o torna eficaz na resolucao de problemas dificeis.

3. Flexibilidade de Modelo Fraco: O SGD Boost pode ser combinado com diferen-
tes modelos de regressao fracos, permitindo flexibilidade na escolha do modelo

adequado para o problema.
Desvantagens

1. Sensibilidade a Outliers: O SGD Boost pode ser sensivel a outliers, uma vez que

atribui pesos maiores as amostras com erros residuais maiores.

2. Overfitting: Se nao for controlado adequadamente, o SGD Boost pode sofrer de

overfitting, especialmente quando modelos fracos muito complexos sao usados.

3. Computacionalmente Intensivo: O algoritmo pode ser computacionalmente inten-

sivo, uma vez que envolve varias iteragoes de treinamento de modelos fracos.
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3.5.2.2.3 XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) ¢ um algoritmo de ML que visa melhorar o desem-

penho de modelos fracos por meio da combinacao ponderada deles.
Formulacao e Funcionamento

O algoritmo opera da seguinte forma:

1. Inicializa¢ao dos Pesos das Amostras: No inicio do processo de treino, todos os
pesos das amostras sao inicializados com valores iguais, a semelhanc¢a do AdaBoost

e SGDBoost, de modo que cada amostra tenha a mesma importancia:

(3.22)

1
Wy, = N

Onde:

* N é o namero total de amostras de treino.
*i=1,2,.,N
2. Selecao e Treino dos Modelos de Regressao Fracos: O XGBoost itera sobre um

conjunto de modelos de regressao fracos. Em cada iteracao t, o algoritmo faz o

seguinte:

a) Seleciona um modelo de regressao fraco h;(x) que se concentre nas amostras
que foram classificadas incorretamente nas iteragoes anteriores. A escolha de

h;(x) é baseada no seu desempenho ponderado nas amostras de treino.

b) Calcula o gradiente V da funcao de perda com base nas previsoes acumuladas

até a iteracdo atual e nos rotulos verdadeiros:

V =VL(yi,H;-1(x;)) (3.23)

Onde:

* y; € o rotulo verdadeiro da amostra x;.

* H; 1(x;) é a previsao acumulada dos modelos anteriores para a amostra x;.
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* L é afuncao de perda utilizada.

c) Treina h;(x) para ajustar o gradiente V.

3. Atualizacao dos Pesos das Amostras: Os pesos das amostras sao atualizados para a

proxima iteracao f + 1 da seguinte forma:

Wiil,i = Wy ~exp(~a;-V) (3.24)

Onde:

* a, é o peso do modelo fraco na iteragao t.

* V é o gradiente calculado anteriormente.

4. Normalizacao dos Pesos: Apos a atualizacao dos pesos das amostras, eles sao nor-

malizados de forma que a soma de todos os pesos seja igual a 1:

Wii1,i
Wiy = o — (3.25)
i=1 W+1,i

5. Agregacao dos Modelos Fracos: O modelo final do XGBoost é uma combinacao pon-
derada dos modelos de regressao fracos. A previsao do modelo XGBoost é calculada

como:

Hy(x) = Hi_1(x) + a; - hy(x) (3.26)

* a; é o peso do modelo fraco ¢.

* hy(x) é a previsao do modelo fraco t para a amostra x.
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Vantagens

1. Melhoria do Desempenho: O XGBoost é capaz de melhorar significativamente o

desempenho de modelos fracos, resultando em um modelo forte de alta precisao.

2. Adaptagao: O algoritmo é adaptativo, ajustando-se aos gradientes das fung¢oes de
perda nas iteragoes subsequentes, o que o torna eficaz na resolucao de problemas
dificeis.

3. Flexibilidade de Modelo Fraco: O XGBoost pode ser combinado com diferentes mo-
delos de regressao fracos, permitindo flexibilidade na escolha do modelo adequado

para o problema.
Desvantagens

1. Sensibilidade a Outliers: O XGBoost pode ser sensivel a outliers, uma vez que

atribui pesos maiores as amostras com gradientes maiores.

2. Overfitting: Se nao for controlado adequadamente, o0 XGBoost pode sofrer de over-

fitting, especialmente quando modelos fracos muito complexos sao usados.

3. Computacionalmente Intensivo: O algoritmo pode ser computacionalmente inten-

sivo, uma vez que envolve varias itera¢oes de treinamento de modelos fracos.

3.6 Técnicas e Métricas de Avaliacao

Neste subcapitulo, abordaremos as técnicas e métricas de avaliacao de desempenho dos
modelos de ML. E fundamental compreender como medimos a eficacia e a capacidade de
generalizagao dos modelos que foram apresentados anteriormente na secc¢ao 3.5. Para isso,
exploraremos as ferramentas e métricas utilizadas para avaliar a precisao, a robustez e a
relevancia dos resultados obtidos. Esta analise critica permitira comparar as performances
dos modelos entre si, bem como orientar a otimizacao de hiperparametros na sec¢ao sub-
sequente, 3.7.

¢ Matriz de Confusao

A matriz de confusao [28] uma técnica que mostra o desempenho de um modelo de
classificacao em termos de verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN),
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). A partir da matriz de confusao, € possi-

vel calcular outras métricas, como Accuracy, Precision, Recall e F1-Score.
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FP

Real

0 1
Previsao

Figura 3.3: Aspeto de uma Matriz de Confusao

* Accuracy

A Accuracy [23] € uma métrica que mede a taxa geral de acertos do modelo, ou seja, a
proporcao de todas as previsoes corretas (VP e VN) em relacao ao total de previsoes

(VP, VN, FP e FN). E uma medida geralizada de desempenho. E expressa como:

Accuracy = VP+ VN
Y= VPYVN+FP+EN

(3.27)

Onde:

e VP - Verdadeiros Positivos
o VN - Verdadeiros Negativos
o FP - Falsos Positivos

o FN - Falsos Negativos

e Precision

Precision [23] é a propor¢ao de verdadeiros positivos (VP) em relagao ao total de

previsoes positivas feitas pelo modelo. Em férmula, é expressa como:

VP
[SION = ————— 3.28
Precision VP FP ( )
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Onde:

e VP - Verdadeiros Positivos

o FP - Falsos Positivos

¢ Recall

Recall [23] é a proporgao de verdadeiros positivos (VP) em relacao ao total de casos

verdadeiramente positivos no conjunto de dados. E expresso como:

= .29
Recall VP EN (3.29)

Onde:

e VP - Verdadeiros Positivos

« FN- Falsos Negativos

e F1-Score

F1-Score [23] é a média harmoénica entre o precision e o recall. Esta métrica equilibra
as fragilidades entre essas duas métricas e é particularmente util quando se deseja
ter uma métrica tnica que leve em consideracao ambos os falsos positivos e falsos

negativos. E expresso como:

2-Precision - Recall
F1- = 3.30
Score Precision + Recall ( )

* Especificidade

A especificidade [23] mede a proporc¢ao de verdadeiros negativos (VN) em relagao

ao total de casos verdadeiramente negativos no conjunto de dados. E expressa como:
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e VN
Especificidade = VN EP (3.31)

Onde:

o VN - Verdadeiros Negativos

o FP - Falsos Positivos

* Receiver Operating Characteristic-Area Under the Curve (ROC-AUC)

A métrica ROC-AUC [23] é uma medida usada para avaliar a capacidade discrimi-
nativa de um modelo de classificagao binaria. Esta métrica nao é calculada por meio
de uma equagao matematica simples como muitas métricas tradicionais. Em vez
disso, envolve a construgao da curva ROC, que é criada tragando a curva da Taxa de
Verdadeiros Positivos (TVP) no eixo vertical (y) e a Taxa de Falsos Positivos (TFP) no
eixo horizontal (x) para diferentes valores de limiar de classificagao. A ROC-AUC é
a area sob a curva ROC, que varia de 0 a 1. Valores mais proximos de 1 indicam um

melhor desempenho do modelo em distinguir entre as classes positiva e negativa.

* Average Precision

A Average Precision [23] € uma métrica comumente usada em problemas de clas-
sificacao binaria para avaliar o desempenho de um modelo de ML. Quantifica a
qualidade das previsoes do modelo, considerando a precision e o recall em varios

pontos de limite de decisdo. Expressa-se da seguinte forma:

AvaragePrecision = Z(Rn -R,_1)-P, (3.32)
n

Onde:

e R,, é orecall no ponto n da curva Precision-Recall.

e P, é aprecision no ponto n da curva Precision-Recall.
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* K-fold Cross Validation

A validagao cruzada k-fold [23] é uma técnica usada para avaliar o desempenho de
modelos de ML. Nesta técnica, o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos
(ou "dobras") de tamanho igual. O modelo é treinado k vezes, em cada treino usando
k —1 dessas dobras como conjunto de treino e a dobra restante como conjunto de
validagao. Isto é repetido k vezes, de forma a que cada dobra seja utilizada como

conjunto de validacao uma vez.

A principal vantagem da validagao cruzada k-fold é que fornece uma estimativa mais
robusta do desempenho do modelo, uma vez que todos os dados sao usados para
treino e validacao em algum momento. Isto ajuda a evitar problemas de overfitting
(ajustamento excessivo) ou underfitting (ajustamento insuficiente) e também varian-
cia do modelo. A métrica de desempenho é calculada como a média das métricas de

desempenho obtidas em cada uma das k iteragoes.

3.7 Hiperparametros

Neste capitulo, iremos aprofundar a importancia dos hiperparametros no contexto do
nosso estudo. Os hiperparametros desempenham um papel fundamental na configuragao
e no desempenho dos modelos de ML. Sao cruciais para ajustar e personalizar os modelos,
permitindo que se adaptem melhor aos dados e, consequentemente, melhorem as suas

capacidades de previsao.

3.7.1 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizagao de hiperparametros é uma etapa fundamental no processo de desenvolvi-
mento de modelos de ML. Os hiperparametros sao configuracoes que nao sao aprendidas
pelo modelo durante o treino, mas tém um impacto significativo no seu desempenho.
Desempenham um papel crucial ao determinar como o modelo se adapta aos dados, in-

fluenciando fatores como complexidade, generalizacao e capacidade de previsao.

A busca pelos melhores hiperparametros é um desafio, uma vez que existem varias
combinagdes possiveis e ndo ha uma solugao tnica para todos os casos. No entanto, é
essencial realizar essa otimizagao para garantir que os modelos atinjam o seu potencial

maximo e possam fornecer resultados precisos e confiaveis.

E importante salientar que nem sempre é possivel melhorar o desempenho dos mode-
los através da otimizagao de hiperparametros, uma vez que os valores padrao frequente-

mente ja representam configuragoes adequadas para um determinado modelo e conjunto
de dados.
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3.7.2 Significado dos Hiperparametros

Antes de procedermos a selecao dos hiperparametros 6timos, ¢ fundamental que compre-
endamos o significado e a influéncia de cada hiperpardmetro em relacao a cada modelo.
Iremos, portanto, realizar uma descricao detalhada de cada hiperparametro associado a

cada modelo utilizado pela biblioteca Scikit-learn.

* SVM

o C: Parametro escalar de regularizagao, que controla o equilibrio entre maximi-
zar a margem de separagao entre classes e minimizar a classificagao incorreta.
Valores maiores de C permitem classifica¢des incorretas no conjunto de treino,

enquanto valores menores priorizam a maximiza¢ao da margem.

« kernel: Define o tipo de kernel a ser usado, como linear, polinomial ou radial.
O kernel determina a forma da funcao de decisdao que separa as classes no

espaco de caracteristicas.

« gamma: Parametro escalar que influencia a forma da funcao de decisao. Um
valor baixo de gamma gera uma fungao de decisao mais suave, enquanto um
valor alto pode levar a uma funcao mais complexa que se ajusta aos dados de

treino com mais detalhes. Um valor muito alto pode levar ao overfitting.
* Regressao Logistica

 penalty: Define a norma utilizada na penalizagao da regressao logistica. Pode
ser "l1” para penalizagao L1, 12" para penaliza¢ao L2 ou "none” para nenhuma

penalizagao.

e C: E o inverso do parametro escalar de regularizagao. Valores menores de C
aumentam a for¢a da regularizagao, tornando o modelo mais resistente ao

overfitting.

« solver: Define o algoritmo a ser utilizado na otimizagao da regressao logistica.
Opgoes incluem "liblinear"” para conjuntos de dados pequenos e "Ibfgs” (kernel
Gaussiano) para conjuntos de dados maiores.

» max_iter: Define o nimero maximo de iterac¢oes para a otimizagao.
e Arvore de Decisao

o criterion: Define a métrica usada para medir a qualidade da divisao dos nos.

Pode ser "gini” para o indice Gini ou "entropy” para a entropia de Shannon.

o splitter: Define a estratégia utilizada para escolher a divisao em cada né
da arvore. Pode ser "best” para escolher a melhor divisao ou "random” para

escolher uma divisao aleatoéria.
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o max_depth: Escalar que limita a profundidade maxima da arvore de decisao.

Isso ajuda a evitar arvores muito profundas que podem levar ao overfitting.

» max_features: Define o nGimero maximo de recursos (variaveis) considerados
ao procurar a melhor divisao em cada n6 da arvore de decisao. Pode ser um
numero inteiro, um valor decimal (proporgao), ou usar valores especiais como
"sqrt” (raiz quadrada do namero total de recursos), "log2"” (logaritmo na base

2 do namero total de recursos) ou "None"” (usar todos os recursos disponiveis).

o min_samples_split: Define o nimero minimo de amostras necessarias para

realizar uma divisdo em um né interno da arvore.
« min_samples_leaf: Define o nimero minimo de amostras necessarias para que
uma folha (n6 terminal) seja criada na arvore.

¢ Florestas Aleatorias

o n_estimators: Define o niimero de arvores na floresta aleatéria. Um maior
numero de arvores geralmente leva a um modelo mais robusto, mas aumenta

o tempo de treino.

o criterion: Define a métrica usada para medir a qualidade das divisdes nas

arvores individuais da floresta. Pode ser "gini” ou "entropy”.
» max_depth: Limita a profundidade maxima das arvores individuais na floresta.

o min_samples_split: Define o nimero minimo de amostras necessarias para

realizar uma divisao em um no interno da arvore em cada arvore da floresta.

o min_samples_leaf: Define o nimero minimo de amostras necessarias para criar

uma folha (n6 terminal) em cada arvore da floresta.
« KNN

« n_neighbors: Define o numero de vizinhos a serem considerados para deter-
minar a classe de um novo ponto de dados. Um valor maior de n_neighbors

suaviza a fronteira de decisao.

 weights: Define a estratégia de atribuigao de pesos aos vizinhos. Pode ser "uni-
form” para pesos iguais ou “distance” para dar mais peso aos vizinhos mais

proximos.

o metric: Define a métrica de distancia a ser usada para medir a proximidade
entre pontos. Pode ser "euclidean”, "manhattan”, "chebyshev"” ou outras métricas

disponiveis.

* Naive Bayes

Nao possui hiperparametros de ajuste.
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3.7.3 Meétodos de Otimizacgao

Existem varias abordagens para a otimizagao de hiperparametros, sendo uma das mais
simples o Grid Search [23]. Neste método, definimos um conjunto de valores possiveis
para cada hiperparametro e testamos todas as combinag¢des. Embora seja computacional-

mente intensivo, é uma abordagem sistematica e eficaz.

Outra técnica é a otimizagaoBayesiana [23], que utiliza um processo de otimizagao pro-
babilistico para encontrar os melhores hiperparametros. Esta abordagem é especialmente
util quando se lida com um grande espaco de hiperparametros e recursos computacionais

limitados.

Decidimos utilizar o Grid Search como método de otimizagao de hiperparametros,
aproveitando a capacidade de processamento da nossa maquina e o desejo de explorar
todas as combinagoes possiveis de hiperparametros. O nosso objetivo é garantir que esco-
lheremos a configuracao ideal para os nossos modelos ao percorrermos minuciosamente
este espaco de possibilidades. Usaremos a nossa base de dados inteira para este método

de otimizacao.
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3.7.4 Escolhas de Hiperparametros

Na figura 3.1, apresentamos na primeira coluna os hiperparametros padrao para cada
modelo de classificagao e nas segunda e terceira colunas, exibimos os hiperparametros

otimizados para Clientes Particulares e Corporativos, respectivamente.

Tabela 3.1: Hiperparametros dos Modelos

Hiperparametros Standard  Clientes Particulares Clientes Corporativos
SVM
C 1 1 0,9
kernel ‘rbf’ ‘rbf’ ‘rbf’
gamma ’scale’ 1 1
Regressao Logistica
penalty 12 ‘none’ ‘117
C 1 0.0001 1.6238
solver "Ibfgs’ "Ibfgs’ "liblinear’
max_iter 100 100 100
Arvore de Decisao
criterion ‘gini’ ‘entropy’ "gini’
splitter "best’ "best’ "best’
max_depth - 20 30
max_features ‘none’ 'sqrt’ 'sqrt’
min_samples_split 2 5 10
min_samples_leaf 1 1 1
Florestas Aleatorias
n_estimators 100 900 100
criterion ‘gini’ "gini’ ‘gini’
max_depth
min_samples_split
min_samples_leaf 1 1 1
KNN
n_neighbors 5 1 3
weights "uniform’ ‘uniform’ ‘uniform’
metric ‘'minkowski’ ‘'minkowski ‘'minkowski’
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4

Resultados e Discussao

4.1 Resultados

Neste capitulo, iremos apresentar em detalhe os resultados da nossa analise dos mode-
los de classificacao e modelos Ensemble Learning. Ao longo das proximas secg¢oes, iremos
explorar os resultados iniciais, a avaliacao da robustez, a otimizagao de hiperparame-
tros, as matrizes de confusao e a importancia das caracteristicas. Estes resultados sao

fundamentais para compreender o desempenho e a eficacia dos modelos no nosso estudo.

4.1.1 Clientes Particulares

Neste inicio da nossa analise, concentrar-nos-emos nos clientes particulares, uma vez que
representam 80% da nossa base de dados. Além disso, dispomos de um conjunto mais
rico de variaveis para os clientes particulares em comparacao com os clientes corporativos.
Esta disponibilidade de dados mais abrangente alimenta a expectativa de que os modelos

exibirao um desempenho aprimorado ao lidar com este segmento de clientes.

4.1.1.1 Modelos de Classificagcao

Nesta seccao, vamos comegar a nossa analise exploratoria dos modelos de classificacao

mais amplamente utilizados na literatura.

4.1.1.1.1 Avaliag¢ao de Robustez

Como descrito em 3.6, o uso do Cross Validation com a técnica K- Fold, é essencial para
controlar a varidncia dos modelos e evitar overfitting. Isto ajuda a garantir que os modelos
sejam capazes de generalizar bem para novos dados, em vez de se ajustarem excessiva-
mente aos dados de treino especificos. A validagao cruzada k-fold fornece uma estimativa
mais robusta do desempenho do modelo, uma vez que valida o modelo em multiplos

conjuntos de treino diferentes.

Nesta avaliacao de robustez, optamos por utilizar a métrica ROC-AUC uma vez que
esta métrica se adapta melhor a contextos com classes nao balanceadas.
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Figura 4.1: Grafico de barras de Modelos de Classificagao para Clientes Particulares

A partir da figura 4.1, podemos notar que os valores médios de ROC-AUC obtidos
por meio da validacao cruzada refletem a capacidade de generalizacao dos modelos em

relacao ao conjunto de treino.

Agora, vamos apresentar um grafico de velas para uma visualizagao mais detalhada

das estatisticas do ROC-AUC, incluindo a identificagao de possiveis outliers.

ROC AUC

SVM
Logistic Regression
KNN

Decision Tree
Naive Bayes
Random Forest

DrEEmom

Modelos

Figura 4.2: Grafico de velas de Modelos de Classificacao para Clientes Particulares

Pode-se observar que, na figura 4.2, entre os modelos avaliados, apenas um deles
demonstra um desvio padrao maior em relacao aos outros. Além disso, identificamos a
presenca de trés outliers. Contudo, gracas ao uso do cross-validation, conseguimos mitigar
os efeitos de conjuntos de treino adversos, garantindo uma avaliagdo mais robusta e

confiavel.
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4.1.1.1.2 Performance dos Modelos

Apos avaliarmos a robustez do nosso modelo e validarmos o conjunto de treino, iremos

agora apresentar, na tabela 4.1, o desempenho destes modelos no conjunto de teste.

Tabela 4.1: ROC-AUC e Accuracy para o conjunto de testes.

Modelos ROC-AUC  Accuracy
SVM 0,9266 0,9912
Regressao Logistica 0,8906 0,988
Arvore de Decisdo 0,9332 0,9912
Florestas Aleatdrias 0,9438 0,9927
KNN 0,8745 0,9855
Naive Bayes 0,911 0,9833

Embora as métricas de avaliagao geral, como ROC-AUC e Accuracy, forne¢am uma
visao abrangente do desempenho dos modelos, é igualmente essencial compreender como
esses modelos realizam previsoes para cada classe individualmente. Essa analise pro-
porciona uma visao mais detalhada e esclarecedora do comportamento dos modelos em

relacao a cada classe especifica.

Tabela 4.2: Precision, Recall, F1-Score e Especificidade para o conjunto de testes.

Modelos Precision  Recall ~F1-Score Especificidade
SVM 0,9575 0,8552  0,9035 0,9981
Regressao Logistica 0,9619 0,7828 0,8631 0,9984
Arvore de Decisdo 0,9438 0,8690 0,9048 0,9974
Florestas Aleatdrias 0,9556 0,8867 00,9214 0,9979
KNN 0,9356 0,7517 0,8337 0,9974
Naive Bayes 0,8253 0,831 0,8282 0,9911

No anexo I, é possivel visualizar a curva ROC, tabelado em 4.1 e Precision vs. Recall,
tabelado em 4.2.

Para uma compreensao mais detalhada das métricas em 4.2, é benéfico considerar a
matriz de confusao, apresentado no anexo II. Essa matriz fornece valores concretos que
representam os acertos reais e previstos para cada modelo, permitindo uma analise mais

aprofundada do desempenho dos modelos em cada classe.

4.1.1.1.3 Otimiza¢ao de Hiperparametros

Apos a avaliacao dos modelos nos conjuntos de teste, iremos investigar a otimizagao dos
hiperparametros. Esta analise visa determinar se ajustar criteriosamente as configuragoes
dos modelos pode conduzir a melhorias substanciais no desempenho. Os hiperparame-

tros sao os determinados em 3.7.1.
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Analogamente a estrutura de 4.1.1.1.2, nas tabelas 4.3 e 4.4, temos os desempenhos
dos modelos otimizados no conjunto de teste. Daqui em diante, Modelos* refere-se a

modelos com hiperparametros otimizados.

Tabela 4.3: ROC-AUC e Accuracy para o conjunto de testes.

Modelos* ROC-AUC  Accuracy
SVM 0,9298 0,991
Regressao Logistica 0,9435 0,9922
Arvore de Decisdo 0,9522 0,9932
Florestas Aleatorias 0,9505 0,993
KNN 0,9101 0,9878

Tabela 4.4: Precision, Recall, F1-Score e Especificidade para o conjunto de testes.

Modelos* Precision  Recall ~F1-Score Especificidade
SVM 0,947 0,8621  0,9025 0,9975
Regressao Logistica  0,9451  0,8897  0,9165 0,9974
Arvore de Decisio 0,9495 0,9069 0,9277 0,9975
Florestas Aleatorias 0,9493 0,9034 00,9258 0,9975
KNN 0,9157 0,8241 0,8675 0,9961

No anexo III, é possivel visualizar a curva ROC, tabelado em 4.3 e Precision vs. Recall,

tabelado em 4.4, assim como as matrizes de confusao, em IV.

4.1.1.2 Modelos Ensemble Learning

Apobs a melhoria do desempenho dos nossos modelos de classificagao por meio da otimiza-
¢ao dos hiperparametros, estamos agora preparados para explorar estratégias avangadas
visando aprimorar ainda mais nossa capacidade preditiva. Esta etapa envolve a incorpo-
racao de modelos de Ensemble Learning. Notavelmente, esses modelos Ensemble tendem
a ser mais robustos e menos suscetiveis a overfitting, reduzindo a necessidade de uma

analise de robustez intensiva quanto a dos modelos de classificagao individuais.

4.1.1.2.1 Performance dos Modelos

Analogamente a estrutura de 4.1.1.1.3, nas tabelas 4.5 e 4.6, temos os desempenhos dos

modelos Ensenble Learning no conjunto de teste.
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Tabela 4.5: ROC-AUC e Accuracy para o conjunto de testes.

Modelos ROC-AUC  Accuracy
Bagged SVM 0,9612 0,9947
Bagged Regressao Logistica 0,954 0,9935

Bagged Arvore de Decisao 0,9596 0,9948
Bagged Florestas Aleatérias 0,9578 0,9945

Bagged KNN 0,9489 0,993
Bagged Naive Bayes 0,9108 0,9828
AdaBoost 0,9566 0,9943
SGDBoost 0,9614 0,995
XGBoost 0,9613 0,9948

Tabela 4.6: Precision, Recall, F1-Score e Especificidade para o conjunto de testes.

Modelos Precision  Recall ~F1-Score Especificidade

Bagged SVM 0,964 0,9241 0,9437 0,9982
Bagged Regressao Logistica 0,9531 0,9103 0,9312 0,9977
Bagged Arvore de Decisdo 0,9709 0,9207 0,9451 0,9986
Bagged Florestas Aleatérias 0,9673 0,9172 00,9416 0,9984
Bagged KNN 0,9526 0,9 0,9255 0,9977
Bagged Naive Bayes 0,8169 0,831 0,8239 0,9905
AdaBoost 0,9204 0,9172 0,9188 0,996

SGDBoost 0,971 0,9241 0,947 0,9986
XGBoost 0,9675 0,9241 0,9453 0,9984

No anexo V, é possivel visualizar a curva ROC, tabelado em 4.5 e Precision vs. Recall,

tabelado em 4.6, assim como as matrizes de confusao, em VI.

4.1.2 Clientes Coorporativos

A medida que nos voltamos para a analise dos clientes corporativos, observamos que esta
categoria representa os restantes 20% da nossa base de dados. A diminui¢ao no namero
de dados e variaveis pode potencialmente afetar a capacidade dos nossos modelos em

prever com a mesma precisao que no caso dos clientes particulares.

4.1.2.1 Modelos de Classificagao

Nesta seccao, vamos comegar a nossa analise exploratéria dos modelos de classificacao
mais amplamente utilizados na literatura. Seguiremos exatamente a mesma estrutura do
capitulo 4.1.1.

4.1.2.1.1 Avaliacao de Robustez

A semelhanca de 4.1.1.1.1, continuaremos a utilizar a métrica ROC-AUC para avaliar a

robustez e validar o desempenho dos nossos modelos no conjunto de treino.
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Figura 4.3: Grafico de barras para Modelos de Classificagao para Clientes Corporativos

A partir da figura 4.3, como mencionado em 4.1.2, a diminuig¢ao observada no ROC-
AUC médio dos modelos pode ser um indicativo de que poderemos obter uma menor

robustez nos modelos e, consequentemente, uma menor performance no conjunto de teste.

Vamos agora fazer uma analise estatistica baseada em diagramas de velas para exami-

nar em detalhe a diminui¢ao no ROC-AUC médio em relagao ao conjunto de treino.

ROC AUC

SvM
Logistic Regression
KNN

Decision Tree

0.7 Naive Bayes
Random Forest

EoE@E

Modelos

Figura 4.4: Grafico de velas para Modelos de Classificagdo para Clientes Corporativos

Ao contrario do cendrio anterior, em 4.1.1.1.1, observamos, na figura 4.4, que apenas
um dos modelos nao apresenta um desvio padrao significativo. Nota-se, também, que
a distancia entre o ROC-AUC minimo e méaximo é consideravelmente maior e temos a
presenca de um outlier. No entanto, ao empregarmos esta técnica, asseguramos que o

modelo utilize o conjunto de treino 6timo, garantindo, assim, a robustez dos modelos.
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4.1.2.1.2 Performance dos Modelos

Apos avaliarmos a robustez dos nossos modelos e validarmos o conjunto de treino, iremos

agora apresentar, na tabela 4.7, e 4.8, o desempenho destes modelos no conjunto de teste.

Tabela 4.7: ROC-AUC e Accuracy para o conjunto de testes.

Modelos ROC-AUC  Accuracy
SVM 0,8456 0,987
Regressao Logistica 0,7436 0,98
Arvore de Decisio 0,8513 0,986
Florestas AleatoOrias 0,8649 0,9885
KNN 0,8392 0,9865
Naive Bayes 0,8577 0,9865

Tabela 4.8: Precision, Recall, F1-Score e Especificidade para o conjunto de testes.

Modelos Precision  Recall ~F1-Score Especificidade
SVM 0,9643  0,6923 0,806 0,999
Regressao Logistica 1 0,4872  0,6552 1
Arvore de Decisdo 0,9167 0,7051 0,7971 0,9973
Florestas Aleatodrias 0,9661 0,7308 0,8321 0,999
KNN 0,9636  0,6795 0,797 0,999
Naive Bayes 0,918 0,7179  0,8058 0,9974

No anexo VII, é possivel visualizar a curva ROC, tabelado em 4.7 e Precision vs. Recall,

tabelado em 4.8, assim como as matrizes de confusao, em VIII.

4.1.2.1.3 Otimizag¢ao de Hiperparametros

Analogamente a estrutura de 4.1.1.1.3, nas tabelas 4.9 e 4.10, temos os desempenhos dos

modelos otimizados no conjunto de teste.

Tabela 4.9: ROC-AUC e Accuracy para o conjunto de testes.

Modelos* ROC-AUC  Accuracy
SVM 0,8392 0,9865
Regressao Logistica 0,8264 0,9855
Arvore de Decisio 0,8649 0,9885
Florestas Aleatorias 0,8649 0,9885
KNN 0,852 0,9875
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Tabela 4.10: Precision, Recall, F1-Score e Especificidade para o conjunto de testes.

Modelos* Precision  Recall ~F1-Score Especificidade
SVM 0,9636  0,6795 0,797 0,999
Regressao Logistica 0,9623 0,6538 0,7786 0,999
Arvore de Decisdo 0,9661 0,7308 0,8321 0,999
Florestas Aleatorias 0,9661 0,7308 0,8321 0,999
KNN 0,9649 0,7051 0,8148 0,999

Em IX, é possivel visualizar a curva ROC, tabelado em 4.9 e Precision vs. Recall, tabe-

lado em 4.10, assim como as matrizes de confusao, em X.

4.1.2.2 Modelos Ensemble Learning
A semelhanga de 4.1.1.2, a intengao é melhorar a performance dos modelos otimizados,

4.1.2.1.3.

4.1.2.2.1 Performance dos Modelos

Analogamente a estrutura de 4.1.2.1.3, nas tabelas 4.11 e 4.12, temos os desempenhos dos

modelos Ensenble Learning no conjunto de teste.

Tabela 4.11: ROC-AUC e Accuracy para o conjunto de testes.

Modelos ROC-AUC  Accuracy
Bagged SVM 0,859 0,989
Bagged Regressao Logistica 0,852 0,9875
Bagged Arvore de Decisdo 0,8526 0,9885
Bagged Florestas Aleatorias 0,859 0,989
Bagged KNN 0,859 0,989
Bagged Naive Bayes 0,8577 0,9865
AdaBoost 0,852 0,9875
SGDBoost 0,8526 0,9885
XGBoost 0,859 0,989

Tabela 4.12: Precision, Recall, F1-Score e Especificidade para o conjunto de testes.

Modelos Precision  Recall F1-Score Especificidade
Bagged SVM 1 0,7179  0,8358 0,9974
Bagged Regressao Logistica  0,9649  0,7051  0,8148 0,9974
Bagged Arvore de Decisdo 1 0,7051 0,8271 0,9974
Bagged Florestas Aleatérias 1 0,7179  0,8358 0,9974
Bagged KNN 1 0,7179  0,8358 0,9974
Bagged Naive Bayes 0,918 0,7179  0,8058 0,9974
AdaBoost 0,9649 0,7051 0,8148 0,9974
SGDBoost 1 0,7051  0,8271 0,9974
XGBoost 1 0,7179  0,8358 0,9974
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No anexo XI, é possivel visualizar a curva ROC, tabelado em 4.11 e Precision vs. Recall,

tabelado em 4.12, assim como as matrizes de confusao, em XII.

4.2 Discussao de Resultados

Neste capitulo, apo6s a apresentacao dos resultados em 4.1, iremos realizar uma analise cri-
teriosa de todas as métricas disponiveis para determinar quais delas sao mais relevantes
no contexto do nosso estudo. Esta analise sera conduzida separadamente para os clientes
particulares e corporativos, levando em consideragao as particularidades de cada grupo.
O objetivo é identificar as métricas que melhor refletem o desempenho dos modelos em

relacao aos nossos objetivos e requisitos especificos.

4.2.1 Escolha dos Melhores Modelos

No que diz respeito as métricas que avaliam a performance geral dos modelos, a escolha
natural recai sobre o ROC-AUC. Esta métrica demonstra ser especialmente Gtil quando
lidamos com conjuntos de dados desequilibrados, como descrito em 3.6, ao contrario da
métrica de Accuracy. No entanto, ao avaliar medidas mais especificas para cada classe,
como Recall, Precision, F1-Score e Especificidade, percebemos a sua relevancia, principal-

mente no contexto de detegao de casos suspeitos.

E crucial considerar o propésito e os objetivos deste trabalho, que, embora seja uma
tese de dissertagao, foi realizado com uma componente pratica muito relevante uma vez
que este se encontra alinhado com a realidade atual das Institui¢coes Financeiras. O obje-
tivo principal é detectar situagoes de risco de BC/FT. Nesse ambito, nao é relevante ter
modelos que facam previsoes excepcionais para situagoes que nao sejam fraudulentas ou
de baixo risco. O foco principal reside em identificar o maior numero possivel de casos

fraudulentos.

E importante notar que nem o Recall nem a Precision tém uma relacio direta e simples
com o ROC-AUC. Em cenarios em que o Recall é elevado, pode acontecer que a Precision
seja baixa, o que resulta num ROC-AUC relativamente baixo. Por outro lado, em situagoes
onde a Precision € alta, o Recall pode ser baixo, levando a um ROC-AUC relativamente alto.
Assim, 0 ROC-AUC, o Recall e a Precision sao métricas que refletem diferentes aspetos do
desempenho de um modelo de classificagao e devem ser avaliados com base nos objetivos
especificos do problema. Portanto, as métricas de Precision e Recall sao as que melhor se

alinham com os objetivos da empresa e, consequentemente, deste estudo.
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Entre essas métricas, surge a questao de qual delas é mais importante: um modelo que
acerta mais nas suas previsoes ou um modelo que acerta mais nos casos reais? Nesse con-
texto, faz mais sentido priorizar um modelo que acerte mais nos casos reais no conjunto
de dados reais do que um modelo que acerte mais nos casos previstos no conjunto dos

dados reais.

Dessa forma, estabelecemos o Recall como a métrica principal, seguido por Precision
e, num contexto mais amplo, o ROC-AUC, que ainda é uma métrica relevante para ava-
liar o desempenho geral dos modelos. Essa abordagem reflete o0 nosso compromisso em
encontrar e identificar eficazmente casos de BC/FT, que sao cruciais para os interesses da

empresa e para o sucesso deste estudo.

Na sele¢ao dos modelos, iremos priorizar os trés modelos que apresentam o melhor de-
sempenho no Recall. Em situacoes de empate entre modelos com desempenho semelhante
em termos de Recall, o critério de desempate sera o Precision. Caso ainda persista um
empate apos considerar o Precision, recorreremos a métrica mais abrangente, o ROC-AUC,
para efetuar a decisao final. Havendo uma igualdade entre estas trés métricas, os mode-
los terao a mesma classificacao. Esta abordagem garante que os modelos selecionados
tenham um alto poder de identificacao de casos de BC/FT, ao mesmo tempo que mantém

um nivel aceitavel de precisao nas suas previsoes.

4.2.2 Clientes Particulares

Fazendo uma analise as tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4, podemos concluir, resumido na tabela
4.13, que o modelo com melhor performance, segundo o nosso critério, é o Gradient Boost,
seguido do XGBoost e do Bagged SVM.

Tabela 4.13: Precision, Recall e ROC-AUC para o conjunto de testes.

Modelos Precision  Recall ROC-AUC

SGDBoost 0,971 0,9241 0,9614
XGBoost 0,9675 0,9241 0,9613
Bagged SVM 0,964 0,9241 0,9612

Vamos agora recorrer a matriz de confusao, indexado em VI, para obter uma visuali-
zagao mais detalhada e compreender o significado destas métricas no contexto dos casos

reais.
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Figura 4.5: Matrizes de Confusao dos trés melhores modelos ML para Clientes Particulares

Na figura 4.5, verificamos que estes modelos efetuam previsoes corretas para 268
clientes particulares com alto risco de BC/FT, num total de 290 identificados na nossa
base de dados. A Gnica diferen¢a notavel ocorre nos casos de falsos positivos, embora a
discrepancia seja minima. Os trés modelos apresentam um comportamento semelhante

nesse aspeto.

E igualmente crucial compreender a influéncia relativa de cada variavel nos modelos
e identificar diferencas significativas entre elas, uma vez que isso pode fornecer insights
valiosos para a interpretacao e otimizagao dos resultados. Ao escolher, aleatoriamente,
dois dos trés melhores modelos poderemos observar se existem diferenga de importancia

de variaveis para cada modelo.
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Figura 4.6: Peso de Variaveis no modelo XGBoost
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Figura 4.7: Peso de Variaveis no modelo SGDBoost

Nas figuras 4.6 e 4.7, é perceptivel que, embora tanto o XGBoost quanto o SGDBoost
apresentem métricas de desempenho muito semelhantes, observa-se que cada um desses
modelos atribui pesos distintos as variaveis. No entanto, podemos concluir que variaveis
como sar_flag, adversemedia_flag, country_of_residence e pep_flag tém sempre uma grande
importancia para estes modelos. Faz sentido que estas varidveis possam ter mais peso do
que as restantes, dado que sar_flag e adversemedia_flag sao sao clientes reportados as auto-
ridades e com noticias adversas publicadas nos media e, nesse caso, é relevante redobrar
a analise risco. Além disso, pep_flag informa-nos se estamos a lidar com pessoas politica-
mente expostas, 0 que aumenta consideravelmente o risco associado a essas pessoas dado
que, é uma exigéncia regulamentar na maioria dos paises. Por tltimo, country_of_residence
fornece informacoes sobre o local de residéncia da pessoa, que realmente tem um impacto

significativo nos resultados destes modelos. Esta variavel podera, fortemente, indicar que
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estes tipos de modelos, para este tipo de clientes, podem ter comportamentos e previsoes
distintas. Por exemplo, classificando um cliente de alto risco acabar por ser classificado

como baixo risco.

4.2.3 Clientes Corporativos

Fazendo uma analise as tabelas 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10, podemos concluir, resumido na tabela
4.14, que os modelos com melhor performance, segundo o nosso critério, sao as Arvores
de Decisao e as Florestas Aleatorias, seguido de Bagged SVM, Bagged Florestas Aleatdrias,
Bagged KNN e XGBoost, finalizando com Bagged Naive Bayes.

Tabela 4.14: Precision, Recall e ROC-AUC para o conjunto de testes.

Modelos Precision  Recall ROC-AUC
Florestas Aleatorias* 0,9661 0,7308 0,8649
Arvore de Decisio* 0,9661 0,7308 0,8649
Bagged SVM 1 0,7179 0,859
Bagged Florestas Aleatorias 1 0,7179 0,859
XGBoost 1 0,7179 0,859
Bagged KNN 1 0,7179 0,859
Bagged Naive Bayes 0,918 0,7179 0,8577

Florestas Aleatdrias* e Arvore de Decisao* significam que estes modelos tém os hiper-

parametros otimizados.
Semelhante aos clientes particulares, vamos recorrer a matriz de confusao, indexado

em X e XII, para obter uma visualizacao mais detalhada e compreender o significado

destas métricas no contexto dos casos reais.
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Figura 4.8: Matrizes de Confusao dos trés melhores modelos ML para Clientes Corporativos

Na figura 4.8, verificamos que esses modelos efetuam previsoes corretas para 57 cli-
entes corporativos com alto risco de BC/FT, num total de 78 identificados na nossa base
de dados. E de notar que os modelos em (b) acertam a totalidade de clientes corporativos
nao fraudulentos identificados na nossa base de dados, assim como, de entre as previsoes

feitas, acertam na sua totalidade.

Iremos, novamente, compreender a influéncia relativa de cada variavel nos modelos
e identificar diferencas significativas entre elas, uma vez que isso pode fornecer insights
valiosos para a interpretacao e otimizacao dos resultados. Com apenas dois exemplos

poderemos observar se existem diferenca de importancia de variaveis para cada modelo.
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Figura 4.10: Peso de Variaveis no modelo XGBoost

Nas figuras 4.9 e 4.10, é perceptivel que, embora tanto as Florestas Aleatoérias quanto

0 XGBoost apresentam métricas de desempenho muito semelhantes, observa-se que cada
um desses modelos atribui pesos distintos as variaveis. Contudo, podemos concluir que
variaveis como sar_flag, adversemedia_flag, country_of_residence e manual_risk_flag tém
sempre uma grande importancia para estes modelos. E interessante notar que, a seme-
lhanga dos clientes particulares, sar_flag e adversemedia_flag acabam por ter uma grande
preponderancia para os clientes corporativos, sendo mesmo as que tém maior peso. Além
disso, country_of_residence também tem uma importancia consideravel, semelhante aos
clientes particulares. Isso sugere novamente que variaveis de carater geografico desempe-

nham um papel significativo nos modelos de ML.
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4.2.4 Consideragoes

E fundamental realgar que os resultados obtidos para os clientes particulares e corpo-
rativos revelam diferencas significativas. No caso dos clientes particulares, os modelos
Ensemble Learning demonstraram, de uma forma geral, um desempenho superior em com-
paracao com os modelos de Classicagao. Essa superioridade pode estar relacionada ao
acesso a um maior volume de dados ou a presenca de um maior numero de variaveis
nesse conjunto de dados especifico. Os modelos Ensemble Learning parecem aproveitar
esses fatores a seu favor, proporcionando uma classificagao mais precisa para os clientes

particulares.

No entanto, ao analisar os resultados para os clientes Corporativos, observamos que a
diferenca de desempenho entre os diversos modelos de Classificagao e Ensemble Learning
nao é tao evidente. Isso sugere que, para os Clientes Corporativos, os modelos Ensemble
Learning podem exigir um conjunto de dados ainda mais extenso ou um nimero adicional

de variaveis para demonstrar melhorias significativas.

Foi possivel observar, pelas figuras 4.6, 4.7, 4.9 e 4.10, que, tanto para clientes parti-
culares como corporativos, as variaveis sar_flag, adversemedia_flag e country_of_origin sao
as que possuem maior peso nos modelos. Vale ressaltar que a variavel pep_flag, exclusiva
para clientes particulares, também demonstrou ter um peso significativo. Isso sugere a
importancia dessas variaveis na classificagao de risco.

Ao analisar os melhores modelos para ambos os tipos de clientes, podemos concluir
que a variavel country_of_origin apresenta uma relevancia notavel. Um estudo futuro
aprofundado poderia confirmar que, de fato, o local de residéncia tem um grande im-
pacto na classificacao de risco. Além disso, observamos que, para o mesmo tipo de cliente,
diferentes modelos atribuem importancias variadas a essa variavel. Isso sugere a possibi-

lidade de que existam modelos com melhor desempenho em diferentes paises.

Além disso, embora este estudo se tenha concentrado na realizagao de testes exausti-
vos com diferentes tipos de modelos de Classificacao e Ensemble Learning, um dos princi-
pais objetivos é determinar se o uso de modelos fundamentados em principios matema-
ticos solidos oferece ganhos relevantes em relagao a modelos heuristicos. Os resultados
apresentados nas figuras dos anexos I, III, V, VII, IX, XI demonstram consistentemente
que, independentemente do modelo de ML utilizado e das suas configuracoes de hiperpa-
rametros, superam consistentemente os modelos heuristicos, assinalados pelo tracejado,

em termos de desempenho.
Estes resultados fortalecem a conclusao de que a ado¢ao de modelos de ML funda-

mentados em principios matematicos é a abordagem mais eficaz e confidvel para a tarefa

de classificagao.

70



5

Conclusdo e Trabalhos Futuros

A avaliacao do risco no contexto do BC/FT é uma responsabilidade crucial para as Ins-
tituicoes Financeiras, dada a crescente regulamentacao rigorosa. Este estudo investigou
a eficacia de diferentes modelos de classificagao e Ensemble Learning na identificagao de

riscos associados ao BC/FT em clientes particulares e corporativos.

No caso dos clientes particulares, os modelos Ensemble Learning, como o SGDBoost e o
XGBoost, demonstraram um desempenho superior em relacao aos modelos de classifica-
¢do tradicionais. Isto sugere que esses modelos podem beneficiar de um maior volume de
dados ou de um conjunto mais rico de variaveis. No entanto, para os clientes corporativos,
a diferenca de desempenho entre os modelos de Classificacao e Ensemble Learning nao
foi tao evidente. Parece que os modelos Ensemble Learning podem precisar de conjuntos
de dados ainda maiores ou de mais variaveis para mostrar melhorias significativas. Em
resumo, os modelos de Classificacao tradicionais podem ser mais adequados quando se

lida com bases de dados corporativas com um namero menor de variaveis.

Além disso, este estudo demonstrou consistentemente que os modelos de ML confe-
rem uma ferramenta util e eficaz na classificacao de risco de BC/FT, independentemente
das configuragoes de hiperparametros. Isto reforca a importancia de adotar abordagens

baseadas em principios matematicos solidos para a classificacao de riscos em BC/FT.

Conseguimos também evidenciar que, dentro do contexto dos dados baseados na tipo-
logia de informacao de uma Instituicao Financeira localizada em Portugal, a otimizagao
dos modelos por meio dos hiperparametros resulta num consideravel aumento no desem-

penho desses modelos.

Em relagao a importancia das variaveis, podemos afirmar que, apesar dos modelos
atribuirem pesos diferentes a cada variavel, ainda é possivel identificar um padrao de

quais variaveis sao mais importantes para os clientes particulares e corporativos.
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Como trabalho futuro seria interessante explorar a analise de componentes principais
(PCA). O PCA pode ajudar a identificar variaveis menos significativas, reduzindo o tempo
de computagdo sem comprometer o desempenho dos modelos e, a0 mesmo tempo, possi-

bilitando a detec¢ao de padrdes mais robustos.

Além disso, investigar como os modelos Ensemble Learning se comportam com bases
de dados maiores ou menores, bem como o impacto do naumero de variaveis, pode forne-

cer insights adicionais sobre o desempenho desses modelos em diferentes contextos.

Investigar se as nossas conclusoes sobre a importancia das variaveis de origem afetam
o desempenho dos modelos, ou seja, se a utilizagao dos modelos de ML pode variar em

desempenho dependendo da origem dos conjuntos de dados.

Outra linha de pesquisa interessante seria a exploracao de abordagens em Deep Le-
arning com redes neuroais, para avaliar como esses modelos se comparam aos métodos

tradicionais em termos de precisao e eficacia na deteccao de riscos de BC/FT.

Num cenario global onde as consequéncias econémicas do BC/FT sao significativas,
este estudo contribui para uma compreensao mais profunda das abordagens eficazes
na identificacao de riscos. Apreciamos que, embora a busca por melhores métodos seja
constante, a base matematica e o uso de modelos de ML emergem como elementos cruciais

na mitigacao eficaz dessas ameagas.
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Modelos de Classificacdo de Clientes Particulares
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ANEXO I. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES PARTICULARES
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Figura I.1: Curvas ROC-AUC para Modelos de Classificagao de Clientes Particulares
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ANEXO I. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES PARTICULARES
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Matrizes de Confusdao dos Modelos de

Classificacdo de Clientes Particulares
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ANEXO II. MATRIZES DE CONFUSAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO DE
CLIENTES PARTICULARES
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Figura II.1: Matrizes de Confusao para Modelos de Classificagao de Clientes Particulares
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Curvas ROGAUC e Precision vs. Recall para

Modelos* de Classificacdo de Clientes Particulares
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ANEXO III. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS* DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES PARTICULARES
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Figura III.1: Curvas ROC-AUC para Modelos* de Classificagao para Clientes Particulares

84



Precision

Precision

S
0.8 N
N
N
N
0.6
N
~
N
N
N
N
~
0.4 .
N
~
N
N
N
N
N
0.2
Precision-Recall (AP = 0.8230)
= = Modelo Aleatério
% 0.2 0.4 0.6 0.8
Recall
1
N
S
N
N
N
N
S
0.8 N
N
N
N
0.6
N
~
N
N
N
N
N
0.4 .
N
~
N
N
N
N
N
0.2 -
s
Precision-Recall (AP = 0.8656)
= = Modelo Aleatério
% 0.2 0.4 0.6 0.8
Recall

(c) Arvore de Decisao

85

Precision

Precision

0.8

0.6

0.4

0.2

~
N
~
N
~
N
N
\
~
=~
~
Precision-Recall (AP = 0.8461)
— = Modelo Aleatério
0.2 0.4 0.6 0.8

%

0.8

0.6

0.4

0.2

%

Recall

(b) Regressao Logistica

N
~
\
N
~
N
S
N
S
~
N
N
~
~
~
N
~
N
~
N
N
\
S
\
~
Precision-Recall (AP = 0.8623)
— = Modelo Aleatério
0.2 0.4 0.6 0.8
Recall

(d) Florestas Aleatorias



ANEXO III. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS* DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES PARTICULARES
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Figura III.2: Curvas Precision vs. Recall para Modelos* de Classificagao para Clientes Particulares
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Matriz de Confusdo dos Modelos* de Classificacdo

para Clientes Particulares
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(a) SVM (b) Regressao Logistica
8 8

87



ANEXO IV. MATRIZ DE CONFUSAO DOS MODELOS* DE CLASSIFICACAO
PARA CLIENTES PARTICULARES
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Figura IV.1: Matriz de Confusao dos Modelos* de Classificacao para Clientes Particulares

88



\

Curvas ROCAUC e Precision vs. Recall de Modelos

Ensemble Learning para Clientes Particulares

Taxa de Verdadeiros Positivos

Taxa de Falsos Positivos

(a) Bagged SVM

Taxa de Verdadeiros Positivos

Taxa de Falsos Positives

(b) Bagged Regressao Logistica

89



ANEXO V. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL DE MODELOS ENSEMBLE
LEARNING PARA CLIENTES PARTICULARES
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ANEXO V. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL DE MODELOS ENSEMBLE
LEARNING PARA CLIENTES PARTICULARES
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Figura V.2: Curvas Precision vs. Recall de Modelos Ensemble Learning para Clientes Particulares
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Vi

Matriz de Confusdo dos Modelos Esemble Learning

de Clientes Particulares

Previsao

(a) Bagged SVM (b) Bagged Regressao Logistica

Previsao

(c) Bagged Arvore de Decisio (d) Bagged Florestas Aleatorias
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ANEXO VI. MATRIZ DE CONFUSAO DOS MODELOS ESEMBLE LEARNING DE
CLIENTES PARTICULARES
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Figura VI.1: Matriz de Confusao de Modelos Esemble Learning para Clientes Particulares
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VI

Curvas ROGAUC e Precision vs. Recall para

Modelos de Classificacdo de Clientes Corporativos
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ANEXO VII. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES CORPORATIVOS
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Figura VII.1: Curvas ROC-AUC para Modelos de Classificacao de Clientes Corporativos
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ANEXO VII. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES CORPORATIVOS
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Figura VII.2: Curvas Precision vs. Recall para Modelos de Classificacao de Clientes Corporativos
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VI

Matrizes de Confusdao dos Modelos de

Classificacdao para Clientes Corporativos

24 54 - 40 38

Previsao

(a) SVM (b) Regressao Logisitca
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ANEXO VIII. MATRIZES DE CONFUSAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO
PARA CLIENTES CORPORATIVOS
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Figura VIII.1: Matrizes de Confusao de Modelos de Classifica¢ao para Clientes Corporativos
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ANEXO IX. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS* DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES CORPORATIVOS
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Figura IX.1: Curvas ROC-AUC e Precision vs. Recall de Modelos* de Classificagao para Clientes
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ANEXO IX. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL PARA MODELOS* DE
CLASSIFICACAO DE CLIENTES CORPORATIVOS
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Figura IX.2: Curvas Precision vs. Recall de Modelos* de Classificagao para Clientes Corporativos
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X

Matriz de Confusdo dos Modelos* de Classificacdo

para Clientes Corporativos

25 53 - 27 51

Previsao

(a) SVM (b) Regressao Logistica
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ANEXO X. MATRIZ DE CONFUSAO DOS MODELOS* DE CLASSIFICACAO PARA
CLIENTES CORPORATIVOS
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(e) KNN (f) Naive Bayes

Figura X.1: Matriz de Confusdo dos Modelos* de Classificacao para Clientes Corporativos
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X

Curvas ROCAUC e Precision vs. Recall de Modelos

Ensemble Learning para Clientes Corporativos

Taxa de Verdadeiros Positivos

Taxa de Falsos Positivos

(a) Bagged SVM

Taxa de Verdadeiros Positivos

Taxa de Falsos Positives

(b) Bagged Regressao Logistica
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ANEXO XI. CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL DE MODELOS ENSEMBLE
LEARNING PARA CLIENTES CORPORATIVOS
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Figura XI.1: Curvas ROC-AUC de Modelos Ensemble Learning para Clientes Corporativos
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ANEXO XI.
LEARNING PARA CLIENTES CORPORATIVOS

CURVAS ROC-AUC E PRECISION VS. RECALL DE MODELOS ENSEMBLE
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Figura XI.2: Curvas Precision vs. Recall de Modelos Ensemble Learning para Clientes Corporativos
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XII

Matriz de Confusdao de Modelos Esemble Learning

para Clientes Corporativos

22 56 - 2 55

Previsao

(a) Bagged SVM (b) Bagged Regressao Logistica
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ANEXO XII. MATRIZ DE CONFUSAO DE MODELOS ESEMBLE LEARNING PARA
CLIENTES CORPORATIVOS
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(e) Bagged KNN (f) Bagged Naive Bayes
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Real
Real

(g) AdaBoost (h) Gradient Boost

Real

Previsao

(i) XGBoost

Figura XII.1: Matriz de Confusdo de Modelos Esemble Learning para Clientes Corporativos
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