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Resumo

Com o intuito de diminuir os riscos e incertezas associados à concessão de crédito, as

instituições financeiras estão constantemente explorando métodos para aperfeiçoar o sis-

tema de avaliação credit́ıcia. No mesmo contexto, o crescimento no volume de transações

com cartões de crédito resultou no aumento das fraudes, ocasionando perdas bilionárias

anuais para as instituições financeiras. Logo, é fundamental que as empresas sejam ca-

pazes de detectar efetivamente transações fraudulentas. Uma maneira de minimizar as

perdas decorrentes da inadimplência ou da fraude é utilizar métodos estat́ısticos que gerem

resultados próximos à realidade, apresentando uma baixa margem de erro. No entanto,

a grande dificuldade na execução desse processo é que esses tipos de dados financeiros

são desbalanceados, isto é, observamos uma maior proporção de clientes adimplentes e

transações leǵıtimas (grupos majoritários) do que de clientes inadimplentes e transações

fraudulentas (grupos minoritários). Esse desequiĺıbrio acarreta em um viés de classi-

ficação, uma vez que os algoritmos de aprendizagem tendem a classificar melhor as ob-

servações do grupo majoritário. Nesse sentido, este trabalho tem como proposta realizar

um estudo comparativo da performance das máquinas de vetores suporte com a regressão

loǵıstica na classificação de novas unidades amostrais. Esse estudo será realizado a partir

de três conjuntos de dados financeiros com diferentes graus de desbalanceamento, conside-

rando três contextos: (i) sem aplicar técnica alguma para lidar com o desbalanceamento

dos conjuntos de dados; (ii) aplicando técnicas de pré-processamento de dados para lidar

com os desbalanceamento dos conjuntos de dados; e (iii) utilizando a versão senśıvel ao

custo dos classificadores originais para lidar com o desbalanceamento dos conjuntos de

dados. A análise da performance dos classificadores dar-se-á a partir de medidas basea-

das na matriz de confusão que tem se mostrado menos senśıveis ao desbalanceamento dos

dados, tais como a G-média, o coeficiente de Mathews e o F -Score.

Palavras-chave: Classificadores senśıveis ao custo, desbalanceamento de classes, máquinas

de vetores suporte, métodos de pré-processamento de dados, regressão loǵıstica.





Abstract

In order to mitigate the risks and uncertainties associated with credit granting, finan-

cial institutions are constantly exploring methods to enhance the credit evaluation system.

In the same context, the growth in credit card transactions has led to an increase in fraud,

resulting in billions of dollars in annual losses for financial institutions. Therefore, it is

crucial for companies to effectively detect fraudulent transactions. One way to minimize

losses due to default or fraud is to use statistical methods that yield results close to re-

ality, presenting a low margin of error. However, the major challenge in executing this

process is that such financial data is imbalanced, meaning there is a higher proportion of

non-defaulting customers and legitimate transactions (majority groups) than delinquent

customers and fraudulent transactions (minority groups). This imbalance leads to a classi-

fication bias, as learning algorithms tend to classify observations from the majority group

better. In this context, this work aims to conduct a comparative study of the performance

of support vector machines and logistic regression in classifying new sample units. This

study will be carried out using three financial datasets with different degrees of imbalance,

considering three contexts: (i) without applying any technique to handle the imbalance

of the datasets; (ii) applying data preprocessing techniques to handle the imbalance of

the datasets; and (iii) using the cost-sensitive version of the original classifiers to handle

the imbalance of the datasets. The analysis of classifier performance will be based on

measures derived from the confusion matrix that have been shown to be less sensitive to

data imbalance, such as the G-mean, Matthews correlation coefficient, and F -score.

Keywords: Cost-sensitive classifiers, class imbalance, suport vector machines, data pre-

processing techniques, logistic regression.
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Máquina de Vetores Suporte (SVM) quando utilizados com os dados des-

balanceados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.1 Distribuição das classes no conjunto de treinamento anterior à aplicação
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Caṕıtulo 1

Introdução

O aprendizado estat́ıstico refere-se ao vasto conjunto de ferramentas cujo principal ob-

jetivo é aprender padrões a partir dos dados. Essas ferramentas podem ser classificadas

como supervisionadas e não-supervisionadas. Grosso modo, as técnicas de aprendizagem

supervisionada envolvem a construção de um modelo estat́ıstico para predizer o valor de

uma variável de sáıda a partir do conhecimento de uma ou mais variáveis de entrada. Por

outro lado, as técnicas de aprendizagem não-supervisionada buscam aprender relações ou

estruturas presentes nos dados a partir de um conjunto de variáveis de entradas. Neste tra-

balho, estamos interessados em estudar técnicas de aprendizagem supervisionada. Nesse

contexto, o problema de aprendizado estat́ıstico é definido como sendo uma regressão se

a variável de sáıda é numérica, e como sendo uma classificação se a variável de sáıda é

categórica. Nesta monografia, estamos interessados no problema de classificação binária

de dados financeiros.

Muitos problemas de classificação binária exibem um desequiĺıbrio no número de uni-

dades amostrais pertencentes a cada uma das classes (Kubat et al., 1998; Laradji et al.,

2015; Márquez-Vera et al., 2016; Tran e Liatsis, 2016; Zhu et al., 2017). Qualquer con-

junto de dados cujas classes sigam distribuições distintas é, tecnicamente, desbalanceado.

No entanto, essa não é uma definição muito útil uma vez que, praticamente, nenhum con-

junto de dados é perfeitamente balanceado. Nesse sentido, na literatura, um conjunto de

dados é dito ser desbalanceado quando uma das classes é significantemente mais numerosa

do que a outra, i.e., quando existe uma diferença significativa entre as distribuições das

classes (He e Ma, 2013; Fernández et al., 2018; Singh e Khim, 2021). Todavia, não há um

consenso em relação ao grau de desequiĺıbrio que torna significativo o desbalanceamento

entre as classes. Neste trabalho, vamos seguir a proposta de He e Ma (2013) e definir que
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conjuntos de dados em que a classe majoritária é composta por menos do que 75% das

unidades amostrais são ditos possuir um desbalanceamento leve, conjunto de dados em

que a classe majoritária é composta por, aproximadamente, 90% das unidades amostrais

são ditos possuir um desbalanceamento moderado e os conjuntos de dados cuja classe ma-

joritária é composta por, aproximadamente, 99% das unidades amostrais são ditos possuir

um desbalanceamento severo.

Nos problemas de classificação binária, a classe minoritária é a menos representativa e,

usualmente, é referida como classe positiva, enquanto a classe majoritária é referida como

classe negativa (Fernández et al., 2018). A classe positiva é, em geral, a classe de interesse

em muitos problemas práticos e, por ser a menos representativa, esse interesse se torna

uma das principais questões em problemas de classificação envolvendo desbalanceamento

de classes, uma vez que a classificação incorreta de novas unidades amostrais pertencentes

à classe de interesse (minoritária) é mais frequente do que aquelas pertencentes à classe

majoritária. Obviamente, gostaŕıamos de uma alta acurácia na classificação de novas

unidades amostrais para ambas às classes. No entanto, na presença de desbalanceamento,

os classificadores tendem a ter uma ótima acurácia na classe majoritária e apresentam

baixo desempenho na classificação de unidades amostrais pertencentes à classe minoritária

(Wang et al., 2015).

O desenvolvimento de técnicas confiáveis para distinguir corretamente a classe mino-

ritária permanece uma área de pesquisa desafiadora (He e Ma, 2013; Krawczyk, 2016;

Fernández et al., 2018). Muitas técnicas têm sido desenvolvidas para melhorar a per-

formance dos classificadores quando expostos a classes desbalanceadas. Essas técnicas

podem ser categorizadas em quatro grupos: (i) técnicas a ńıvel do algoritmo de aprendi-

zagem, que consiste em abordagens que buscam reformular os algoritmos de classificação

para otimizar diferentes métricas de performance (Dembczynski et al., 2013); (ii) técnicas

a ńıvel dos dados, que consistem em abordagens baseadas na reamostragem dos dados a

fim de balancear a distribuição das unidades amostrais entre as classes (Chawla et al.,

2002; Batista et al., 2004; Fernández et al., 2018; Napiera la et al., 2010; Stefanowski e

Wilk, 2008); (iii) técnicas senśıveis ao custo que consistem em abordagens que incorporam

tanto modificações nos algoritmos de classificação quanto transformações no conjunto de

dados, ambas levando em consideração custos de classificação incorreta (e, possivelmente,

outros tipos de custo) (Chawla et al., 2008; Ling et al., 2006; Zhang et al., 2008); e (iv)

técnicas baseadas na combinação de um conjunto de algoritmos de aprendizagem (Galar
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et al., 2011; Polikar, 2006).

Neste trabalho, vamos comparar empiricamente a performance do modelo de regressão

loǵıstica (James et al., 2013) com a performance da máquina de vetores suporte (Vap-

nik, 1999) na classificação de novas unidades amostrais em três cenários distintos, nos

quais observa-se diferentes graus de desbalanceamento entre as classes envolvidas, além

de comparar a performance do classificador loǵıstico com ponto de corte padrão 1
2

com o

classificador loǵıstico com ponto de corte sendo o ponto que maximiza as métricas G-Média

e MCC (Coeficiente de correlação de Matthews). Os mecanismos que vamos utilizar para

lidar com o desbalanceamento das classes são tanto externos, isto é, técnicas que envolvem

o pré-processamento dos dados a partir de métodos de reamostragem, quanto internos,

ou seja, técnicas que envolvem mudanças no classificador original.

Os métodos de pré-processamento dos dados consistem em modificar o conjunto de

treinamento desbalanceado a fim de produzir uma distribuição mais balanceada das unida-

des amostrais entre as classes, o que permite que os classificadores performem de maneira

similar aos problemas de classificação onde a severidade do desbalanceamento é baixa.

Na literatura especializada, muitos estudos têm mostrado empiricamente que, para os di-

versos tipos de classificadores, o balanceamento do conjunto de dados a partir de técnicas

de reamostragem melhoram significantemente a performance desses classificadores quando

comparado ao cenário em que não houve esse pré-processamento dos dados (Chawla et al.,

2008; Estabrooks et al., 2004; Garćıa et al., 2012). Nesse sentido, uma das principais van-

tagens dessas técnicas é que elas não dependem do classificador escolhido. As técnicas

de reamostragem podem ser classificadas em três grupos: (i) técnicas de subamostragem,

que consiste em abordagens que eliminam instâncias, em geral, da classe majoritária (Liu

et al., 2008; Wilson, 1972); (ii) técnicas de sobreamostragem, que consiste em aborda-

gens que criam instâncias, em geral, da classe minoritária (Chawla et al., 2002); e (iii)

técnicas h́ıbridas que combinam ambas as abordagens de reamostragem. Nesta mono-

grafia, pretendemos estudar comparativamente a performance da regressão loǵıstica e da

máquina de vetores suporte na classificação de novas instâncias nos seguintes cenários:

(i) conjunto de treinamento balanceado por meio do algoritmo de subamostragem Tomek

Link + One-Sided-Selection (Tomek, 1976); (ii) conjunto de treinamento balanceado por

meio de algoritmo de sobreamostragem SMOTE (Chawla et al., 2002); e (iii) conjunto de

treinamento balanceado por meio do algoritmo h́ıbrido SMOTE + Tomek Link .

Os métodos internos consistem em modificações no classificador original a fim de aliviar
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seu viés em relação à classe majoritária, poupando-nos de realizar alterações no conjunto

de treinamento (He e Ma, 2013; Fernández et al., 2018). No entanto, para propor uma

modificação no algoritmo de aprendizagem é necessário, primeiramente, entender o que

atrapalha o seu desempenho. No que diz respeito aos classificadores que apresentam uma

alta acurácia na classificação de unidades amostrais pertencentes à classe majoritária e

uma baixa acurácia na classe minoritária, posśıveis modificações consistem na utilização

de diferentes custos para a má classificação de unidades amostrais de modo que a classe

minoritária tenha maior penalização do que a classe majoritária. Neste trabalho, preten-

demos estudar comparativamente dois métodos internos: as máquinas de vetores suporte

senśıveis ao custo e a regressão loǵıstica senśıvel ao custo.

Máquinas de vetores suporte (SVM, do inglês Support Vector Machine) foi introduzida

por Vapnik (1998), no contexto da teoria de aprendizagem estat́ıstica. É um conceito que

toma como entrada um conjunto de dados e prediz, para cada nova entrada dada, qual de

duas posśıveis classes essa entrada pertence. Portanto, o SVM é um classificador binário

não-probabiĺıstico. Essencialmente, essa técnica constrói um hiperplano no espaço das

variáveis que estão sendo consideradas no estudo através de algum mapa, escolhido a

priori. Esse hiperplano divide o espaço das variáveis em dois subconjuntos, de tal forma

que a separação entre os subconjuntos seja tão ampla quanto posśıvel. As novas entradas

são, então, mapeadas no espaço das variáveis e preditas como pertencentes a uma das

duas posśıveis classes baseada em qual subconjunto são colocadas. Em problemas de

classificação em que observa-se um desequiĺıbrio entre as classes envolvidas, podemos

utilizar as máquinas de vetores suporte senśıvel ao custo para realizar a classificação de

novas unidades amostrais. Essa é uma técnica proposta por Veropoulos et al. (1999) que

modifica o classificador original a partir da atribuição de custos distintos às classes em

análise, de modo que errar a classificação de uma observação da classe minoritária seja

mais penalizado do que errar uma classificação da classe majoritária.

A regressão loǵıstica é um modelo estat́ıstico utilizado para realizar a classificação de

uma variável binária a partir de um conjunto de variáveis preditoras. A regressão loǵıstica

utiliza uma função de ligação, em geral, loǵıstica para realizar a transformação linear das

variáveis explicativas em uma probabilidade de pertencer à classe positiva, e, a partir da

estimativa dessa probabilidade, classificar novas unidades amostrais como pertencentes a

uma das duas classes. Em problemas com desbalanceamento entre as classes, podemos

utilizar uma versão da regressão loǵıstica que também seja senśıvel ao custo (Shen et al.,
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2020; Sushma et al., 2023).

Conjuntos de dados desbalanceados são muito comuns na área financeira, por exem-

plo, em classificação de crédito e detecção de fraude. A fim de diminuir os riscos e as

incertezas que envolvem a concessão do crédito, instituições financeiras estão sempre bus-

cando maneiras de aprimorarem seu processo de análise de créditos, sendo modelos de

classificação de crédito umas das principais metodologias que corrobora com esse obje-

tivo. Nessa mesma linha, instituições financeiras estão sempre aprimorando algoritmos

que sejam capazes de detectar efetivamente transações fraudulentas. Dessa forma, uma

maneira de minimizar as perdas decorrentes da inadimplência ou da fraude é utilizar clas-

sificadores que consigam ter bom desempenho na classificação de bons e maus clientes e

de transações leǵıtimas e fraudulentas. Porém, na execução desse processo nos deparamos

com um grande desafio, em que observamos uma maior proporção de clientes adimplentes

e transações leǵıtimas (grupos majoritários) do que clientes inadimplentes e transações

fraudulentas (grupos minoritários), o que pode impactar a performance dos classificadores.

Nesse sentido, vamos desenvolver, neste trabalho, um estudo comparativo da performance

das máquinas de vetores suporte com a performance da regressão loǵıstica na classificação

de novas unidades amostrais a partir de três conjuntos de dados financeiros: dois relativos

a análise de crédito e outro relativo a detecção de fraude.

O primeiro conjunto de dados é sobre a inadimplência de clientes de cartão de crédito e

possui um desbalanceamento leve, sendo 77% das unidades amostrais compostas por clien-

tes adimplentes, dispońıvel em: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/default+

of+credit+card+clients. O segundo conjunto de dados é sobre inadimplência de crédito

e possui um desbalanceamento moderado, sendo 93% das unidades amostrais compos-

tas por clientes adimplentes, dispońıvel em https://www.kaggle.com/competitions/

GiveMeSomeCredit/overview/description. O terceiro conjunto de dados é sobre frau-

des em transações de crédito e possui um desbalanceamento severo, sendo 99% das

transações leǵıtimas, esse conjunto foi disponibilizado por uma instituição financeira, não

sendo posśıvel identificar os clientes, servindo apenas para fins de pesquisa e estudos e, por

motivos de confidencialidade, as covariáveis serão tratadas com nomes fict́ıcios, dispońıvel

em https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud. Além de compa-

rar a performance dos classificadores sob o efeito de diferentes graus de desbalanceamento,

vamos realizar esse estudo considerando três contextos: (i) sem aplicar técnica alguma

para lidar com o desbalanceamento dos conjuntos de dados; (ii) aplicando técnicas de

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/default+of+credit+card+clients
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/default+of+credit+card+clients
https://www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/description
https://www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/description
https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud
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pré-processamento de dados para lidar com o desbalanceamento dos conjuntos de dados;

e (iii) utilizando a versão senśıvel ao custo dos classificadores supramencionados para

lidar com o desbalanceamento dos conjuntos de dados.

Até onde vai nosso conhecimento, não há trabalho na literatura que tenha comparado

a performance das máquinas de vetores suporte com a regressão loǵıstica no contexto de

dados financeiros da maneira como pretendemos realizar, isto é, sob o efeito de diferentes

ńıveis de desbalanceamento e comparando o ganho adquirido com a aplicação do pré-

processamento dos dados com aqueles obtidos através da versão senśıvel ao custo dos

classificadores originais. Portanto, este estudo complementa os estudos sobre métodos de

detecção de fraude e métodos para análise de crédito.

Este trabalho está organizado da seguinte maneira. No próximo caṕıtulo, estudamos

a metodologia dos classificadores de regressão loǵıstica e máquina de vetores suporte que

serão utilizados para a classificação de novas unidades amostrais em nossos conjuntos de

dados. Ainda neste caṕıtulo, apresentamos as medidas de performance que serão utiliza-

das para a comparação da performance de cada classificador. No Caṕıtulo 3 estudamos

os métodos de pré-processamento, metodologias que nos ajudam a superar a perda de

precisão na classificação das observações da classe minoritária por conta do desbalance-

amento dos dados. No caṕıtulo 4 apresentamos o aprendizado senśıvel ao custo, que é

uma abordagem de modificação em um ńıvel do algoritmo para lidar com o desequiĺıbrio

de classes. No Caṕıtulo 5, aplicamos as metodologias propostas nos bancos de dados

financeiros descritos anteriormente. Por fim, o Caṕıtulo 6 encerra esta monografia com

algumas considerações finais acerca de todo trabalho.



Caṕıtulo 2

Classificadores

A classificação é uma tarefa fundamental na área de aprendizado de máquina, na qual

o objetivo é classificar observações a partir do conhecimento de um conjunto de variáveis

relevantes para a situação. A regressão loǵıstica e o SVM são abordagens poderosas

para enfrentar esse desafio, fornecendo soluções eficientes e eficazes para problemas de

classificação. A regressão loǵıstica, baseia-se em um modelo estat́ıstico que busca estimar

a probabilidade de uma determinada observação pertencer a uma classe espećıfica dado

um conjunto de covariáveis. Enquanto, máquina de vetores suporte, baseia-se em um

método de aprendizado de máquina que busca encontrar o hiperplano que melhor separa as

diferentes classes no espaço de observações. Afim de comparar os dois diferentes métodos

de classificação, fornecemos uma comparação entre os métodos através de um exemplo

simples utilizando um dos conjuntos de dados que será utilizado à posteriori no trabalho.

A comparação será feita por meio de medidas de performance que serão detalhadas neste

caṕıtulo, as quais serão responsáveis pela análise de desempenho dos classificadores.

2.1 Uma visão geral sobre classificação

O termo aprendizagem estat́ıstica é relativamente novo, mas muitos dos conceitos

subjacentes foram desenvolvidos há muito tempo. No século XIX, Legendre e Gauss in-

troduziram o método dos mı́nimos quadrados, que deu origem à regressão linear. Fisher,

propôs a análise de discriminante linear para prever variáveis qualitativas. Na década

de 1970, Nelder e Wedderburn criaram o termo modelos lineares, que englobam métodos

como regressão linear e loǵıstica. Na década de 1980, avanços computacionais permiti-

ram o uso de métodos não lineares como, por exemplo, as árvores de regressão. Desde

29
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então, com os avanços tecnológicos, novos métodos baseados em abordagens algoŕıtmicas

passaram a serem propostos com a finalidade de treinar métodos de inteligência artificial.

O aprendizado estat́ıstico baseia-se em métodos e/ou modelos matemáticos com a

finalidade de entender os dados. Essas metodologias podem ser classificadas como su-

pervisionadas e não-supervisionadas. O aprendizado estat́ıstico supervisionado envolve

a construção de um modelo para predizer o valor de uma variável de sáıda a partir do

conhecimento de uma ou mais variáveis de entrada. Por outro lado, o aprendizado não-

supervisionado busca aprender relações ou estruturas presentes nos dados a partir de um

conjunto de variáveis de entrada.

Neste trabalho, estamos interessados em classificar transações em fraudulentas ou

leǵıtimas, a partir do conhecimento de um conjunto de variáveis relevantes para o mercado

de cartões de crédito. De forma análoga, pretendemos utilizar variáveis do mercado

financeiro para classificar clientes como inadimplentes ou adimplentes. Portanto, nesse

contexto, estamos interessados em estudar técnicas de aprendizagem supervisionada.

Os classificadores constrúıdos por meio de uma abordagem supervisionada podem ser

obtidos a partir de diferentes metodologias, tais como regressão loǵıstica e máquina de

vetores suporte, por exemplo. Nesse sentido, temos dois tipos de variáveis que compõem

o modelo: as variáveis de entrada e a variável de sáıda. As variáveis de entrada, também

denominadas variáveis preditoras, são tipicamente denotadas por X1, . . . , Xp, em que p é

um número inteiro positivo. A variável de sáıda é tipicamente denotada por Y e também

é conhecida como variável resposta. Em um cenário de avaliação de risco de crédito, por

exemplo, queremos classificar um cliente como inadimplente e adimplente, ou seja, mau

pagador e bom pagador, respectivamente. Para isso, utilizamos a variável de sáıda como

sendo Y = 1, se o cliente é inadimplente e Y = 0, se o cliente é adimplente. Por fim, as

variáveis de entrada são definidas por X1, X2, ..., Xp, onde, por exemplo, X1 = histórico

de crédito, X2 = renda, entre outras variáveis relevantes para a análise.

A grosso modo, qualquer método que consiga discriminar indiv́ıduos ou objetos em

classes ou categorias de uma variável qualitativa de interesse é denominado um método

de classificação. Os problemas de regressão e classificação são bem similares, pois ambos

utilizam dados de entrada já observados para prever uma resposta. A diferença é que nos

problemas de classificação procura-se estimar a classe ou categoria de uma nova unidade

amostral e não um valor numérico, como é o caso da regressão.

Um dos desafios para os métodos de classificação consiste em lidar com dados desba-
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lanceados, uma vez que o desbalanceamento afeta diretamente a classificação final. No

caso de classificação de operações em fraudulentas ou leǵıtimas, por exemplo, o número

de observações da classe de operações leǵıtimas (classe majoritária) é muito superior ao

número de observações da classe de operações fraudulentas (classe minoritária) e, por esse

motivo, a classificação final acaba sendo viesada a favor da classe majoritária, apresen-

tando um baixo desempenho na classificação de unidades amostrais pertencentes à classe

minoritária. Nesse contexto, acabamos classificando erroneamente operações fraudulentas

como sendo leǵıtimas, o que impacta negativamente empresas financeiras, uma vez que

esses erros prejudicam sua reputação, aumentam os custos operacionais e as expõem a

riscos regulatórios. É essencial para a saúde financeira e a sustentabilidade das empresas

do ramo financeiro garantir a detecção e a prevenção eficaz de fraudes para proteger seus

próprios interesses e os de seus clientes.

A fim de controlar o efeito causado pelo desbalanceamento na classificação de novas

unidades amostrais, podemos considerar técnicas de pré-processamento de dados ou a

versão senśıvel ao custo dos classificadores. Portanto, nesta monografia, estamos inte-

ressados em comparar empiricamente a performance do modelo de regressão loǵıstica,

método com ampla aceitação no mercado financeiro, com a performance da máquina de

vetores suporte, que é uma metodologia que tem sido utilizada como uma boa alternativa

pra lidar com conjuntos de dados desbalanceados. Esse estudo comparativo é realizado em

três cenários distintos, nos quais observa-se diferentes graus de desbalanceamento entre

as classes envolvidas. Os mecanismos que vamos utilizar para lidar com o desbalancea-

mento das classes são tanto externos, isto é, técnicas que envolvem o pré-processamento

dos dados a partir de métodos de reamostragem, quanto internos, ou seja, técnicas que

envolvem mudanças no classificador original.

2.2 Regressão loǵıstica

A regressão loǵıstica é um modelo de regressão utilizado para modelar a relação de uma

variável resposta binária com um conjunto de covariáveis, as quais podem ser quantitativas

ou qualitativas. Especificamente, na área financeira, a regressão loǵıstica desempenha um

papel fundamental na detecção de fraudes e na avaliação de riscos de crédito. No contexto

de detecção de fraudes, esse método é aplicado para identificar transações fraudulentas

com base em variáveis explicativas como histórico de transações, padrões de gastos e
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comportamento do cliente. No caso da avaliação de riscos de crédito, a regressão loǵıstica

é usada para estimar a probabilidade de inadimplência de um indiv́ıduo ou empresa com

base em informações como histórico de crédito, renda, emprego e outros fatores relevantes.

A capacidade da regressão loǵıstica de lidar com variáveis preditoras binárias e cont́ınuas,

juntamente com sua interpretabilidade, torna-a uma ferramenta valiosa na tomada de

decisões financeiras relacionadas à fraude e ao crédito.

Sejam p e n números inteiros positivos não-nulos tais que p < n. Considere um con-

junto de dados compostos por p covariáveis (variáveis preditoras), que descrevem carac-

teŕısticas de n unidades amostrais, e sejam Y1, Y2, ..., Yn variáveis aleatórias independentes

definidas em um espaço de probabilidade (Ω,F , P ) tais que

Yi =

1, se a i-ésima unidade amostral pertence à classe minoritária,

0, se a i-ésima unidade amostral pertence à classe majoritária,

para todo i = 1, 2, ..., n.

Defina X como sendo uma matriz real de ordem n × p tal que xij é o elemento que

está na i-ésima linha e na j-ésima coluna da matriz X e representa o valor da j-ésima

covariável para a i-ésima unidade amostral, em que i = 1, 2, . . . , n e j = 1, 2, . . . , p.

Analogamente, definimos Y como sendo um vetor aleatório de ordem n × 1 tal que Yi é

o elemento que está na i-ésima linha do vetor Y e representa a variável aleatória binária

que indica se a i-ésima unidade amostral pertence à classe majoritária ou minoritária, em

que i = 1, 2, . . . , n. De forma matricial, podemos escrever

X :=


x11 . . . x1p

...
. . .

...

xn1 . . . xnp

 e Y :=


Y1

...

Yn

 .

Definido um plano amostral, podemos coletar uma amostra com n unidades amostrais

e observar em cada uma delas a variável que indica a qual classe tal unidade pertence e

também cada uma das p covariáveis especificadas no estudo. Seja (x1, y1), (x2, y2), . . .,

(xn, yn) a amostra observada, em que yi ∈ {0, 1} e xi é um vetor real de ordem 1 × p

tal que cada entrada do vetor representa o valor de uma das p covariáveis observada na

i-ésima unidade amostral, em que i = 1, 2, . . . , n.

Na regressão loǵıstica, modelamos a probabilidade de uma nova unidade amostral
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pertencer à classe minoritária, condicionada à observação x de um vetor de covariáveis

de ordem 1 × p, como uma função desse vetor de covariáveis, ou seja,

P (Y = 1|x) = π(x) :=
eβ0+xβ

1 + eβ0+xβ
, (2.1)

em que β0 ∈ R representa o intercepto, β := (β1, β2, ..., βp)
⊤ é um vetor real de ordem

p× 1 que representa os coeficientes associados a cada uma das p covariáveis consideradas

no estudo e x é o vetor real de ordem 1 × p que representa o valor de cada uma das p

covariáveis observadas na nova unidade amostral em questão.

É posśıvel reescrever a equação acima na forma linear, aplicando uma transformação

logaŕıtmica, ou seja,

log

(
π(x)

1 − π(x)

)
= β0 + xβ.

O lado esquerdo da igualdade anterior é chamado de log-odds ou logito, uma vez que

a razão

π(x)

1 − π(x)
(2.2)

é chamada de odds. As odds podem assumir qualquer valor não-negativo, de forma que

valores de odds próximas a 0 ou muito grandes indicam, respectivamente, probabilidade

muito baixa ou muito alta da classificação pertencer a classe minoritária.

Neste trabalho, vamos estimar os parâmetros β0 e β do modelo de regressão loǵıstica

por meio do método da máxima verossimilhança. Para isso, assumiremos que Y1, Y2, ..., Yn

são variáveis aleatórias e que Yi|X i = xi ∼ Bernoulli(π(xi)), em que X i é o vetor de

covariáveis associadas a i-ésima unidade amostral, em que i = 1, 2, . . . , n. Sendo assim,

podemos escrever a distribuição de Yi|X i = xi da seguinte forma:

P (Yi = yi|xi) = π(xi)
yi(1 − π(xi))

1−yiI{0,1}(yi) (2.3)

em que I denota a função indicadora, por exemplo,

I{0,1}(yi) =

1, se yi ∈ {0, 1},

0, se caso contrário.
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Em um cenário de previsão utilizando regressão loǵıstica, é comum dividir o conjunto

de dados em conjuntos de treinamento e teste. Essa divisão é feita para avaliar a capaci-

dade do modelo generalizar padrões aprendidos durante o treinamento e para estimar o

desempenho do modelo em dados não vistos anteriormente.

Dessa maneira, para cada amostra de treinamento T := {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xm, ym)}

com m < n unidades amostrais, podemos definir a função de log-verossimilhança da se-

guinte maneira

L(β0,β|T ) :=
m∏
i=1

[
π(xi)

yi(1 − π(xi))
1−yiI{0,1}(yi)

]
=

m∏
i=1

[(
eβ0+xiβ

1 + eβ0+xiβ

)yi (
1 − eβ0+xiβ

1 + eβ0+xiβ

)1−yi

I{0,1}(yi)

]
.

Tomando o logaritmo da igualdade anterior, temos

ℓ(β0,β|T ) := log(L(β0,β|T ))

=
m∑
i=1

[
log

(
1 − eβ0+xiβ

1 + eβ0+xiβ

)
+ yi(β0 + xiβ)

]

e, consequentemente, os estimadores de máxima verossimilhança são definidos da se-

guinte forma

(β̂0, β̂) := arg min
β0∈R,β∈Rp

−ℓ(β0,β|T ).

Não existe uma expressão anaĺıtica para as estimativas do parâmetro e, portanto, é

necessário utilizar métodos numéricos como o algoritmo de Newton-Raphson para en-

contrá-los.

O classificador loǵıstico obtido através do método de máxima verossimilhança é, por-

tanto, definido da seguinte maneira

π̂(x) :=
eβ̂0+xβ̂

1 + eβ̂0+xβ̂
, (2.4)

em que x é o vetor de covariáveis observadas em uma nova unidade amostral. Nesse

sentido, a classificação y ∈ {0, 1} da nova unidade amostral é dada a partir da seguinte

regra de decisão:

y = 1 ⇔ π̂(x) ≥ c,
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em que c ∈ [0, 1) é uma constante pré-fixada, denominada ponte de corte da classificação.

A seleção adequada do ponto de corte é de extrema importância ao utilizar regressão

loǵıstica para classificar observações, especialmente quando lidamos com bases de dados

desbalanceadas. O ponto de corte padrão é 0.5, ou seja, todas as observações com proba-

bilidade maior ou igual a 0.5 serão classificadas na classe minoritária e as demais na classe

majoritária. Em uma base desbalanceada, é posśıvel que o ponto de corte de 0.5 não seja

o ideal. Isso ocorre porque o modelo pode ter uma alta taxa de falsos negativos, isto é,

classificar erroneamente observações positivas como negativas, ou uma alta taxa de falsos

positivos, isto é, classificar erroneamente observações negativas como positivas. Portanto,

ao lidar com bases desbalanceadas, a seleção adequada do ponto de corte é crucial para

equilibrar as taxas de falsos positivos e falsos negativos. Esse ponto de corte pode ser

obtido de diversas maneiras, uma delas é tomar o ponto de corte como sendo a proporção

de unidades amostrais da classe minoritária, outra maneira é escolher com base no ponto

que maximiza alguma métrica de performance como, por exemplo, G-Média e MCC. Para

escolher o ponto de corte dessa maneira, precisamos fazer um grid de valores posśıveis

para o ponto de corte e, então, escolher aquele que maximiza as métricas G-Média e MCC.

2.3 Máquinas de vetores suporte

Máquina de vetores suporte é um método de classificação proposto por Vapnik (1999).

Ao contrário da regressão loǵıstica, esse método é não probabiĺıstico, ou seja, em ne-

nhum momento estimamos as probabilidades de uma unidade amostral pertencer a classe

majoritária ou dela pertencer a classe minoritária. Com isso, essa técnica é baseada na

separação linear das classes por hiperplanos, ou seja, obter um hiperplano que separe as

observações de acordo com a classe ao qual cada observação pertence.

Um hiperplano é a generalização de plano para diferentes números de dimensões e

para diferentes espaços vetoriais. Dado um vetor de parâmetros β ∈ Rp+1, o hiperplano

Hβ em Rp é definido, matematicamente, como sendo o conjunto

Hβ := {x ∈ Rp : β0 + β1x1 + β2x2 + · · · + βpxp = 0} .

Dizer que, para um dado vetor de parâmetros β ∈ Rp+1, a equação

β0 + β1x1 + β2x2 + · · · + βpxp = 0 (2.5)
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define um hiperplano Hβ, significa que qualquer vetor x ∈ Rp que satisfaz a Equação

(2.5), pertence ao hiperplano Hβ. Por outro lado, se o vetor x não satisfizer a Equação

(2.5), então x não pertence ao hiperplano Hβ, e, consequentemente, x poderá fazer com

a expressão seja positiva ou negativa. Com isso, o hiperplano Hβ divide o espaço Rp em

dois conjuntos disjuntos:

H+
β := {x ∈ Rp : β0 + β1x1 + β2x2 + · · · + βpxp > 0}

e

H−
β := {x ∈ Rp : β0 + β1x1 + β2x2 + · · · + βpxp < 0} .

Dessa forma, dado um vetor x ∈ Rp, ou ele pertence ao hiperplano Hβ ou a um dos dois

conjuntos disjuntos H+
β e H−

β .

Em um contexto de classificação, queremos utilizar o conceito de hiperplano para

obter uma regra de classificação, ou seja, encontrar um hiperplano que consiga separar as

observações de acordo com a classe ao qual cada observação pertence.

Nesse contexto, suponha que seja posśıvel encontrar um hiperplano Hβ que separe

perfeitamente o conjunto de treinamento de acordo com a classe ao qual cada cliente

pertence. Então, uma posśıvel regra de classificação, baseada no hiperplano de separação

Hβ, é obtida a partir da análise do sinal da função linear f : Rp → R tal que

f(x) = β0 + β1x1 + · · · + βpxp,

em que x ∈ Rp é o vetor de covariáveis observado e β ∈ Rp+1 é o vetor de parâmetros

associado ao hiperplano Hβ em questão. Nesse sentido, se x∗ ∈ Rp é o vetor de ca-

racteŕısticas observadas de uma nova unidade amostral, então quando f(x∗) > 0 temos

x∗ ∈ H+
β , classificando assim a nova unidade amostral na classe minoritária. Do mesmo

modo, quando f(x∗) < 0, temos x∗ ∈ H−
β , classificando assim a nova unidade amostral

na classe majoritária.

De modo geral, se for posśıvel encontrar um hiperplano que separe perfeitamente o

conjunto de treinamento em dois lados, então existirá diversos hiperplanos que podem

ser obtidos que resultem nessa divisão. Nesse contexto, a metodologia de máquinas de

vetores suporte baseia-se no conceito de hiperplano de margens máximas, ou seja, busca
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por aquele hiperplano que tem maior margem, isto é, aquele que fica “mais distante” de

todos os pontos observados. Os pontos utilizados para definir as margens são chamados

de vetores suporte. Dado um hiperplano Hβ, definimos a margem do hiperplano, indicada

por M(Hβ), como sendo a menor dentre todas as distâncias Euclidianas d de um vetor

de caracteŕısticas observado ao hiperplano, isto é,

M(Hβ) = min
1≤i≤n

d
(
xi, projHβ

xi

)
,

em que projHβ
é a projeção ortogonal da observação xi sobre o hiperplano Hβ.

Para obtermos o classificador de margem máxima, basta resolvermos o seguinte pro-

blema de otimização:

maximizar
β∈Rp+1

M (Hβ)

Sujeito a

p∑
j=1

β2
j = 1,

yi(β0 + β1xi1 + · · · + βpxip) ≥ M (Hβ) ∀i = 1, . . . , n,

em que β ∈ Rp+1 é o vetor de parâmetros e M(Hβ) é a margem definida pelo hiperplano

Hβ.

Se M(Hβ) for maior do que zero, garantimos que para o hiperplano ótimo o classifi-

cador de margem máxima classifica todas as observações corretamente.

O classificador de margem máxima utiliza a suposição de que os dados são linearmente

separáveis, no entanto em diversas situações isso não ocorre. Uma posśıvel solução para a

classificação de dados quando não for posśıvel obter o hiperplano ótimo é utilizar um clas-

sificador mais flex́ıvel, no qual é permitido que algumas observações extrapolem o limite

da margem e até mesmo do hiperplano. Nesse contexto, o classificador de vetores suporte

é baseado em um hiperplano que não separa perfeitamente as duas classes. Portanto,

buscamos o hiperplano que seja solução do seguinte problema de otimização:
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maximizar
β∈Rp+1,ϵ∈Rn+1

M (Hβ) (2.6)

Sujeito a

p∑
j=1

β2
j = 1, (2.7)

yi(β0 + β1xi1 + · · · + βpxip) ≥ M (Hβ) (1 − ϵi), (2.8)

ϵi ≥ 0,
n∑

i=1

ϵi ≤ c, (2.9)

em que c é um parâmetro real de ajuste não-negativo, M(Hβ) é a margem associada

ao hiperplano Hβ e ϵi são as variáveis de “folga” que permitem o modelo ser mais flex́ıvel,

ou seja, que permitem observações serem classificadas do lado errado da margem ou até

mesmo do hiperplano.

Note que ϵi pode ser maior do que um, de modo que é permitido que yi(β0+β1xi1+...+

βpxip) seja negativo, ou seja, que a i-ésima amostra fique do lado errado do hiperplano.

Se ϵi = 1, a i-ésima observação está classificada do lado correto da margem; se 0 < ϵi < 1,

a i-ésima observação violou o limite da margem; e se ϵi ≥ 1, a i-ésima observação está

localizada do lado errado do hiperplano. O quão longe ela fica, contudo, é limitado por

c, uma vez que ϵi não pode ser maior do que c. Assim, c é hiperparâmetro: quanto maior

é seu valor, mais se permite que observações estejam do lado “errado” das margens.

Na grande maioria dos conjuntos de dados utilizados em estudos reais, não temos line-

aridade e, por isso, não conseguimos encontrar um hiperplano, mesmo aplicando a flexibi-

lização do classificador de vetores suporte. Nessa situação, aplicamos uma transformação

não-linear arbitrária Φ no vetor de covariáveis das unidades amostrais pertencentes ao

conjunto de treinamento, buscando a projeção do espaço original p-dimensional em um

espaço de maior dimensionalidade, denominado de espaço de caracteŕısticas.

Isso nos leva a um novo conjunto de treinamento Z
′

= {(Φ(x1), y1) , . . . , (Φ(xn), yn)}.

A obtenção do classificador de vetores suporte a partir desse novo conjunto de treinamento

Z ′ se resume ao mesmo problema de otimização abordado no classificador de vetores

suporte, no qual devemos apenas substituir o conjunto das covariáveis.

Podemos reescrever o classificador f : Rp → R da seguinte maneira:

f(x) = β0 + β1x1 + ... + βdxd = β0 +
n∑

i=1

αi⟨x,xi⟩,
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em que ⟨x,xi⟩ é o produto interno de dois vetores definido como ⟨a, b⟩ =
∑p

k=1 akbk e

αi é um parâmetro associado a i-ésima observação do conjunto de treinamento. Assim,

para calcular f isto é, os coeficientes αi, tudo o que precisamos é do produto interno entre

todas as observações. A proposta dos classificadores de máquinas de vetores suporte é a

substituição do produto interno anterior por um kernel genérico k(x,xi), resultando no

classificador f : Rp → R tal que

f(x) = β0 +
∑
i∈S

αik(x,xi).

Note que, utilizando kernels não é necessário calcular o produto interno, o que torna

o processo de obtenção do classificador de máquinas de vetores suporte mais eficiente e

menos custoso.

O problema de otimização definido no caso de vetores suporte, pode ser reescrito da

seguinte forma:

minimizar
β∈Rp,β0

(
1

2
∥β∥2 + C

n∑
i=1

ϵi

)
(2.10)

Sujeito a ϵi ≥ 0, yi(β0 + β1xi1 + · · · + βpxip) ≥ (1 − ϵi), i = 1, . . . , n, (2.11)

em que ||β||2 =
∑p

j=1 β
2
j , ϵi são variáveis de folga e C pode ser definido como um

parâmetro de custo, que tem a finalidade de ser como um custo de má classificação.

Com a restrição
∑p

j=1 β
2
j = 1 ou ||β||2 = 1, temos um problema de otimização convexa,

que pode ser resolvido pelo método clássico de programação quadrática: os multiplicadores

de Lagrange.

Seguindo Ng (2000) a função primal de Lagrange, a qual queremos minimizar, é dada

por:

L(β,β0,ϵ,α,r) =
1

2
||β||2 + C

n∑
i=1

ϵi −
n∑

i=1

α [yi(xiβ + β0) − (1 − ϵi)] −
n∑

i=1

riϵi, (2.12)

em que αi e ri são os multiplicadores de Lagrange.
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2.4 Medidas de performance

As bases de dados que serão utilizadas neste trabalho apresentam classes desbalance-

adas. Nesse cenário, os classificadores tendem a ter uma boa performance na classificação

de novas unidades amostrais pertencentes a classe majoritária e uma má performance para

aquelas unidades pertencentes à classe minoritária. Nos caṕıtulos seguintes, apresenta-

mos alguns métodos comumente utilizados na literatura para superar essa dificuldade. A

fim de comparar qual desses métodos levam a uma melhor performance dos classifica-

dores e qual dos classificadores possui o melhor desempenho, vamos utilizar medidas de

performance baseadas na matriz de confusão, são elas: acurácia, sensibilidade, especifici-

dade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo, G-média, coeficiente de Mathews

e F1-Score.

A matriz de confusão é uma tabela que resume os resultados de um método de classi-

ficação. Na tabela 2.1, apresentamos de modo genérico quais são as quantidades levadas

em consideração no resumo da performance dos classificadores. Nessa Tabela, denotamos

por

• m o número de clientes no conjunto de teste;

• V P o número de unidades amostrais da classe positiva que foram classificadas cor-

retamente como sendo da classe positiva;

• FP o número de unidades amostrais da classe negativa que foram erroneamente

classificadas como sendo da classe positiva;

• FN o número de unidades amostrais da classe positiva que foram classificadas er-

roneamente como sendo da classe negativa;

• V N é o número de unidades amostrais da classe negativa que foram classificadas

corretamente como sendo da classe negativa;

• P é o número de unidades amostrais classificadas como sendo da classe positiva;

• N é o número de unidades amostrais classificadas como sendo da classe negativa;

• p é o número de unidades amostrais pertencentes à classe positiva;

• n é o número de unidades amostrais pertencentes à classe negativa.
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Tabela 2.1: Matriz de confusão para classificação binária.
Valores previstos
pelo classificador

Valores observados
Positivo Negativo Total

Positivo V P FP P
Negativo FN V N N
Total p n m

2.4.1 Sensibilidade

A sensibilidade (S) mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos

positivos entre todos os casos verdadeiramente positivos. A fórmula da Sensibilidade é

dada por:

S =
V P

p
=

V P

V P + FN
.

2.4.2 Especificidade

A Especificidade (E) mede a proporção de casos negativos que foram corretamente

identificados pelo modelo em relação ao total de casos negativos verdadeiros. A fórmula

da Especificidade é dada por:

E =
V N

n
=

V N

V N + FP
.

2.4.3 Acurácia

A Acurácia (ACC) mede a proporção de previsões corretas feitas pelo modelo em

relação ao número total de amostras. A fórmula da Acurácia é dada por:

ACC =
V P + V N

m
.

2.4.4 Valor Preditivo Positivo

O Valor Preditivo Positivo (V PP ) ou Precisão mede a proporção de casos positivos

previstos corretamente em relação ao total de casos classificados como positivos pelo

modelo. A fórmula do Valor Preditivo Positivo é dada por:

V PP =
V P

V P + FP
=

V P

V P + FP
.
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2.4.5 Valor Preditivo Negativo

O Valor Preditivo Negativo (V PN) mede a proporção de casos negativos que foram

corretamente identificados pelo modelo em relação ao total de casos classificados como

negativos pelo modelo. A fórmula do Valor Preditivo Negativo é dada por:

V PN =
V N

N
=

V N

V N + FN
.

2.4.6 F1-Score

O F1-Score é calculado pela média harmônica entre a Precisão e a Sensibilidade, sua

fórmula é dada por:

F1-Score = 2 × Precisão × Sensibilidade

Precisão + Sensibilidade
.

O F1-Score busca um equiĺıbrio entre a capacidade do modelo de evitar falsos positivos

e falsos negativos. Quanto maior o valor de F1-Score, melhor será a performance do

classificador, por trazer um equiĺıbrio entre a precisão e a sensibilidade.

2.4.7 G-Média

A métrica G-Média, foi sugerida no estudo de Kubat et al. (1997) como uma medida de

performance para avaliar a predição em conjunto de dados desbalanceados. Basicamente,

calcula-se a média geométrica da sensibilidade e da especificidade, sua fórmula é dada

por:

G-Média =
√

Sensibilidade × Especificidade.

A G-Média é uma métrica que considera ambas as taxas de acertos (Sensibilidade

e Especificidade), fornecendo uma medida de como o modelo performa em ambas as

classes. Por conta disso, uma das principais vantagens da G-média é não ser afetada pelo

desbalanceamento das classes. Quando a G-Média é alta, indica que o modelo possui uma

boa capacidade de discriminação e desempenho geral em ambas as classes.

2.4.8 Coeficiente de Correlação Matthews

O coeficiente de correlação de Matthews (MCC), proposto por Matthews (1975), é uma

medida de performance que calcula a correlação entre o valor observado na amostra de
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teste e os valores preditos pelo classificador, a partir da utilização dos valores encontrados

na matriz de confusão. A fórmula do MCC é dada por:

MCC =
(V P × V N) − (FP × FN)√

(V P + FP ) × (V P + FN) × (V N + FP ) × (V N + FN)
.

O Coeficiente de Matthews varia de −1 a 1, onde 1 indica uma previsão perfeita do

modelo e −1 indica uma previsão totalmente incorreta ou uma inversão completa das

classes. O valor intermediário 0, indica uma ausência de relação entre a previsão e o valor

observado, de modo que a predição se assemelha ao acaso.

Uma vantagem do MCC é que ele não é afetado pelo desbalanceamento das classes,

uma vez que leva em conta todos os aspectos da matriz de confusão e, por conta disso,

avalia o desempenho do classificador em ambas as classes.

2.5 Considerações sobre a performance dos classifi-

cadores

Para ilustração da interpretação das medidas de performance dos classificadores, apre-

sentamos a seguir um exemplo, simplificado, utilizando o conjunto de dados de ina-

dimplência de crédito com classes levemente desbalanceadas.

Exemplo 2.13 Suponha a situação em que desejamos classificar clientes em adimplentes

e inadimplentes utilizando apenas as covariáveis X1 e X2, que significam, respectivamente,

atraso médio no pagamento da fatura e fatura acima do limite. Para isso, o conjunto

de dados foi dividido em conjunto de treinamento e conjunto de teste, nas proporções

de 70% e 30%, respectivamente. Para realizar a classificação utilizamos o modelo de

regressão loǵıstica e as máquinas de vetores suporte. Uma comparação das performances

de classificação desses métodos na base de teste pode ser observada na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Medidas de performance para os classificadores de Regressão Loǵıstica e
Máquina de Vetores Suporte (SVM) quando utilizados com os dados desbalanceados.

ACC S E VPP VPN F1 G-Média MCC
Regressão Loǵıstica 0.79 0.49 0.88 0.53 0.86 0.51 0.66 0.38

SVM 0.80 0.27 0.95 0.63 0.82 0.37 0.50 0.32

Em resumo, quando utiliza-se máquina de vetores suporte o modelo prioriza uma
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sensibilidade alta e uma especificidade baixa. Já quando utiliza-se regressão loǵıstica, o

modelo mantém uma sensibilidade alta, mas não tão elevada quanto o modelo de máquina

de vetores suporte, e uma especificidade que é relevantemente maior que a especificidade

do modelo de máquinas de vetores suporte.

Em um cenário financeiro, é interessante encontrar a maior sensibilidade posśıvel, ou

seja, encontrar a maior taxa de classificação correta para clientes inadimplentes, uma vez

que esses clientes trazem prejúızos para instituições financeiras. Portanto, nos próximos

caṕıtulos, vamos estudar métodos para lidar com o desbalanceamento de classes e melhorar

a classificação de unidades amostrais pertencentes à classe minoritária.

Nesse exemplo, o modelo de regressão linear foi superior às máquinas de vetores su-

porte, uma vez que ele apresentou, comparativamente, melhores valores das medidas de

performance elencadas neste estudo.



Caṕıtulo 3

Métodos de pré-processamento de

dados

Em muitos problemas de classificação binária, as classes podem estar desbalanceadas,

ou seja, uma classe pode ter muito mais exemplos do que outra, como é o caso das bases

presentes em nosso estudo. Isso pode ocasionar um viés de classificação, onde o classifi-

cador pode favorecer a classe majoritária e não conseguir generalizar bem para a classe

minoritária. Consequentemente, o classificador não será tão preciso para a classe mino-

ritária, pois estará viesado para a classe majoritária. Os métodos de pré processamento

dos dados ajudam a resolver esses problemas, melhorando o desempenho geral do modelo.

Para isso, o caṕıtulo tem o objetivo de introduzir uma visão geral dos métodos de

reamostragem, explicando como a reamostragem pode ser usada para criar conjuntos de

dados balanceados, onde as classes minoritárias são aumentadas ou as classes majoritárias

são reduzidas.

Além disso, o caṕıtulo aborda o método de subamostragem Tomek Link, um dos

métodos mais comumente usados para eliminar rúıdos e reduzir a sobreposição de dados,

detalhando como esse método identifica e remove pares de observações de classes opostas

que estão próximas e podem causar confusão aos algoritmos de aprendizado de máquina.

Ademais, abordaremos o método de sobreamostragem SMOTE, uma técnica eficaz para

“clonar” novas observações da classe minoritária, aumentando sua representatividade no

conjunto de dados, detalhando como o método gera amostras sintéticas, considerando as

caracteŕısticas das observações existentes, e como ele pode melhorar a precisão dos modelos

de aprendizado de máquina. Por fim, discutiremos o método h́ıbrido combinando Tomek

Link com SMOTE, que combina as vantagens da subamostragem pelo método Tomek

45
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Link e da sobreamostragem pelo método SMOTE.

3.1 Uma visão geral sobre métodos de reamostragem

Em muitos problema reais, principalmente na área financeira, encontramos conjuntos

de dados cujas classes são desbalanceadas. Nesse trabalho, temos dois problemas reais

envolvendo conjuntos de dados desbalanceados: o conjunto de crédito em que observamos

uma maior proporção de clientes adimplentes (grupo majoritário) do que clientes inadim-

plentes (grupo minoritário); e o conjunto de fraude em que observamos mais transações

leǵıtimas (grupo majoritário) do que transações fraudulentas (grupo minoritário).

Em geral, os classificadores não performam bem em classes desbalanceadas, uma vez

que são geralmente a favor da classe majoritária e, assim, apresentam baixo desempenho

na classificação das unidades amostrais pertencentes à classe minoritária.

Nesse sentido, os métodos de reamostragem são de grande importância no contexto de

classificação utilizando conjunto de dados desbalanceados, pois tem o objetivo de realizar

o balanceamento do conjunto de treinamento antes da classificação de novas unidades

amostrais, não deixando o desbalanceamento dos dados impactar o desempenho do clas-

sificador.

Dentre os métodos mais difundidos na aplicação de reamostragem, temos subamos-

tragem, sobreamostragem e, por fim, métodos h́ıbridos. Basicamente, na subamostra-

gem reduzimos o conjunto de treinamento a partir da exclusão de observações da classe

majoritária a fim de tornar esse conjunto mais balanceado. Já na sobreamostragem,

aumentamos o conjunto de treinamento a partir da inclusão de réplicas de observações

pertencentes à classe minoritária. Por fim, nos método h́ıbridos estamos interessados em

fazer a combinação dos dois métodos mencionados anteriormente.

3.2 Método de subamostragem Tomek Link

O método de subamostragem é simples de ser aplicado, contudo, é comum ser acom-

panhado de uma perda considerável de informação útil para a classificação, levando a

uma baixa performance do classificador. Estes métodos podem ser adequados quando o

conjunto de dados é levemente desbalanceado, mas não é recomendado quando observa-se

um desbalanceamento severo das classes. Um exemplo de método de submamostragem é
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o Tomek Link, cujo é algoritmo é

1. Considere d(x∗, x̃) a distância euclidiana de x∗ (associado a uma unidade amos-

tral da classe majoritária) para x̃ (associado a uma unidade amostral da classe

minoritária);

2. Se não há uma observação (xk, y) que satisfaça a seguinte condição

d(x∗,xk) < d(x∗, x̃) ou d(x̃,xk) < d(x∗, x̃),

então, o par (x∗, x̃) é dito ser um Tomek Link. Assim que formado todos os pares

Tomek Link presentes, elimina-se os indiv́ıduos da classe majoritária para cada um

desses pares.

É importante observar que esse algoritmo não necessariamente nos fornece classes

igualmente balanceadas uma vez que sua função é eliminar da classe majoritária aquelas

observações muito similares a observações pertencentes à classe minoritária. Dessa forma,

o algoritmo Tomek Link se preocupa na melhora da discriminação das unidades amostrais

em relação às classes consideradas e suaviza, de certa maneira, o problema de perda de

informação inerente à retirada de muitas observações da base de dados.

3.3 Método de subamostragem One Sided Selection

O método One Sided Selection, conhecido como OSS, é uma técnica que combina o

método Tomek Link (3.2) e a regra do método Condensed Nearest Neighbor, conhecido

como CNN. Basicamente, os Tomek Links, aquelas observações que estão na zona confusa

do conjunto de dados são removidos da classe majoritária e o método CNN é usado para

remover exemplos similares que estão longe do limite de decisão. O algoritmo do OSS

consiste em:

1. Seja S o conjunto de treinamento original;

2. Defina, inicialmente, C como o conjunto da classe minoritária de S;

3. Defina C− como o conjunto da classe majoritária de S;

4. Retire um caso aleatoriamente de C− e insira-o em C;
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5. Para todo x ∈ C−, determine o vizinho y ∈ C mais próximo de x.

(a) Se a classe de x é diferente da classe de y, então retire x de C− e insira-o em

C;

(b) Senão, mantenha x em C−;

6. Retire de C todos os exemplos da classe majoritária;

7. Defina S ′ como o novo conjunto de treinamento e faça

S ′ := C ∪ C−.

8. Retorne S ′.

3.4 Método de sobreamostragem SMOTE

Em uma clássica técnica de sobreamostragem, a classe minoritária é replicada a partir

dos dados originais da população. Contudo, enquanto balanceia as classes dentro do

conjunto de treinamento, esse método não traz nenhuma nova informação relevante quanto

a variabilidade dos dados, não agregando suficientemente para o modelo de classificação.

O método SMOTE, no entanto, consiste em utilizar do KNN (do inglês, K Nearest

Neighbour) para gerar indiv́ıduos ou objetos sintéticos para a classe minoritária da forma

como descrita a seguir.

O método de sobreamostragem é simples de ser implementado e não apresenta perda

de informação que pode ser útil para a classificação. Todavia, tem a desvantagem de ajus-

tar um classificador que performe bem no conjunto de treinamento, mas não generalize

tão bem para observações do conjunto de teste. Além disso, há um custo computacional

adicional quando o desbalanceamento entre as classes é grande. Estes métodos tendem

a ser mais eficientes justamente quando é observada um desbalanceamento severo entre

as classes. Um exemplo de método de sobremamostragem que vem mostrando ser bas-

tante eficiente é o SMOTE (do inglês Synthetic Minority Oversampling Technique), cujo

algoritmo é

1. Defina N , onde N é um número real positivo, como sendo a proporção de sobreamos-

tragem desejada, de forma que N multiplicado pelo número de observações da classe

minoritária será a quantidade de observações sintéticas resultantes do algoritmo;
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2. Defina o valor K, K ∈ N, como sendo a quantidade de vizinhos mais próximos que

será utilizada pelo algoritmo;

3. Inicia-se o processo iterativo para criação das unidades sintéticas, da seguinte forma:

(a) Seleciona-se aleatoriamente uma observação xi pertencente a classe minoritária;

(b) Encontra-se os K vizinhos mais próximos de xi, pertencentes a classe mino-

ritária, a partir de uma medida de distância, por exemplo a distância euclidi-

ana;

(c) Seleciona-se aleatoriamente, com repetição, N observações do conjunto dos K

vizinhos mais próximos;

(d) Em seguida calcula-se a diferença entre o vetor de caracteŕısticas da observação

selecionada com o vetor de cada um um dos N vizinhos selecionados;

(e) Por fim, para cada uma das N observação no item (c) gera-se uma nova ob-

servação sintética somando-se ao vetor de caracteŕıstica da observação selecio-

nada a diferença, obtida no passo anterior, multiplicada por um valor entre 0 e

1, gerado de uma distribuição uniforme. A definição de uma nova observação

sintética sij é dada pela seguinte expressão:

sij = xi + unif(0, 1) × (xij − xi)
2 i = 1, . . . , n e j = 1, . . . , N,

em que xij representa o j-ésimo vizinho selecionado da i-ésima observação;

4. Repita o processo selecionando outras obervações do conjunto minoritário até que a

quantidade de amostras geradas seja equivalente a multiplicação de N pelo número

de linhas da classe minoritária.

3.5 Método combinando Tomek Link e One Sided Se-

lection com SMOTE

O SMOTE + Tomek Link + One Sided Selection consiste basicamente na aplicação

conjunta dos métodos SMOTE com o Tomek Link e One Sided Selection. Nesse sentido, o

algoritmo funciona de forma que, após aplicarmos a subamostragem One Sided Selection,

aplicamos a técnica Tomek Link para limpar, ainda mais, a zona de confusão e, em seguida,
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aplicamos o método de sobreamostragem SMOTE afim de criar observações sintéticas com

o objetivo de balancear as classes no conjunto de dados. Os métodos h́ıbridos são os que,

em geral, levam a melhores resultados. Contudo, essa abordagem exige pré-processamento

mais dedicado para os dados em estudo e pode apresentar as desvantagens inerentes aos

outros três métodos.

3.6 Considerações sobre o impacto dos métodos de

pré-processamento dos dados

No conjunto de treinamento utilizado para o Exemplo 2.13, as classes estão dis-

tribúıdas de maneira desbalanceada. Afim de contornar essa situação e, consequente-

mente, melhorar o desempenho do modelo de classificação, aplicaremos os métodos de

pré-processamento dos dados discutidos anteriormente. Para o conjunto de treinamento,

a proporção de observações em cada uma das classes de interesse é apresentada na Tabela

3.1.

Tabela 3.1: Distribuição das classes no conjunto de treinamento anterior à aplicação dos
métodos de pré-processamento dos dados.

Adimplentes Inadimplentes
16355 4645

Primeiramente, aplicando o método Tomek Link, ou seja, um método de subamos-

tragem que baseia-se em eliminar observações pertencentes à classe majoritária que são

muito similares à observações pertencentes à classe minoritária observamos, na Tabela

3.2, que o ńıvel de redução da classe majoritária é pequeno. Isso acontece pois a função

do algoritmo é justamente eliminar observações similares que podem confundir o modelo,

e não necessariamente fornecer classes igualmente balanceada.

Tabela 3.2: Distribuição das classes no conjunto de treinamento posterior à aplicação do
método de subamostragem Tomek Link.

Adimplentes Inadimplentes
16313 4645

Aplicando agora o método SMOTE, ou seja, um método de sobreamostragem que

baseia-se em criar novas observações diferentes das já existentes na classe minoritária,

observamos que a distribuição das classe, agora, é dada de maneira balanceada.
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Tabela 3.3: Distribuição das classes no conjunto de treinamento posterior à aplicação do
método de sobreamostragem SMOTE.

Adimplentes Inadimplentes
16355 16350

Por fim, aplicamos o método combinado Tomek Link com SMOTE, ou seja, um método

h́ıbrido que baseia-se em utilizar os dois métodos de pré-processamento para otimizar o

balanceamento. Assim, balanceamos as classes e reduzimos o número de observações que

podem confundir o classificador no momento de classificar determinada observação. A

distribuição das classes após a aplicação do método h́ıbrido é apresentado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Distribuição das classes no conjunto de treinamento posterior à aplicação do
método h́ıbrido.

Adimplentes Inadimplentes
16313 16303

A partir disso, podemos treinar os classificadores nos conjuntos de treinamento obtidos

com os métodos de pré-processamento. Nesse contexto, podemos comparar os resultados

a partir das medidas de performance discutidas no caṕıtulo anterior e verificar seus efeitos

na performance dos classificadores utilizados. Os resultados na base teste são apresentados

na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Medidas de performance para os classificadores de Regressão Loǵıstica e
Máquina de Vetores Suporte (SVM) quando utilizados com os dados desbalanceados e
pré-processados pelos métodos Tomek Link, SMOTE e ambos combinados.

ACC S E VPP VPN F1 G-Média MCC
Regressão Loǵıstica

Tomek Link 0.79 0.50 0.87 0.53 0.86 0.51 0.66 0.38
SMOTE 0.79 0.49 0.88 0.53 0.86 0.51 0.65 0.38
Hı́brido 0.79 0.49 0.87 0.53 0.86 0.51 0.65 0.38

Desbalanceado 0.79 0.49 0.88 0.53 0.86 0.51 0.66 0.38
SVM

Tomek Link 0.80 0.27 0.95 0.63 0.82 0.37 0.50 0.32
SMOTE 0.79 0.49 0.87 0.53 0.86 0.51 0.65 0.38
Hı́brido 0.79 0.49 0.87 0.53 0.86 0.51 0.65 0.38

Desbalanceado 0.80 0.27 0.95 0.63 0.82 0.37 0.50 0.32

A priori, é importante ressaltar que algumas medidas de performance, em conjunto

de dados desbalanceados, são mais confiáveis que outras. Como foi dito na Seção 2.4, as

medidas G-Média e Coeficiente de Correlação Matthews (MCC) são medidas que não são

afetadas com o desbalanceamento das classes, ou seja, em nosso contexto, são medidas
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mais confiáveis que sensibilidade e especificidade, uma vez que essas são medidas afetadas

pelo desbalanceamento das bases. Além disso, os resultados são derivados de um exemplo

reduzido, isto é, utilizando apenas 2 covariáveis.

De maneira geral, a performance dos classificadores que foram submetidos ao método

de pré-processamento Tomek Link é semelhante às performances dos classificadores des-

balanceados, assim como os classificadores que foram submetidos ao método de pré-

processamento SMOTE são semelhantes, em performance, aos classificadores que foram

submetidos ao método h́ıbrido. Isso acontece uma vez que o método de pré processa-

mento Tomek Link tem o objetivo de eliminar da classe majoritária observações muito

similares a observações pertencentes à classe minoritária e como vimos na Tabela 3.2,

não existem tantas observações para serem retiradas. Consequentemente, o classificador

no qual utilizamos Tomek Link obtém um desempenho muito semelhante ao classificador

que não aplicamos método de pré-processamento. Já para os métodos h́ıbrido e SMOTE,

essa semelhança ocorre por conta que o método h́ıbrido é a aplicação dos dois métodos,

primeiramente aplicando o Tomek Link para retirar as observações similares pertencentes

a classe majoritária e, posteriormente, aplicando o método SMOTE para criar observações

na classe minoritária parecidas com as observações já existentes nessa classe. Novamente,

o método Tomek Link não encontrou muitas observações para serem retiradas da base,

com isso, o balanceamento das classes ficou bastante semelhante, ocasionando valores

iguais das medidas de performance para esses classificadores, nesses casos. Além de todos

esses pontos, a simplicidade do exemplo em trabalhar com apenas 2 covariáveis é um fator

que pode afetar a performance dos métodos de pré-processamento dos dados.

Quando comparamos o classificador via regressão loǵıstica com o classificador via

SVM, ambos com a utilização do Tomek link, observamos que o via regressão loǵıstica

possui um desempenho, para esse exemplo, superior ao via SVM, uma vez que a taxa

de classificação correta da classe minoritária (sensibilidade) é significativamente maior

no modelo de regressão loǵıstica, cerca de 0, 23 pontos percentuais, além das medidas G-

Média e MCC, que são medidas mais confiáveis para casos desbalanceados, também serem

maiores. Olhando para os classificadores que utilizaram os métodos SMOTE ou h́ıbrido,

vemos que tanto para o classificador via regressão loǵıstica como para o classificador via

SVM, a performance do classificador é a mesma. Isso ocorre por conta da simplicidade

do exemplo proposto, o qual contém apenas duas covariáveis que possuem uma forte

correlação com a variável resposta, ou seja, são covariáveis que conseguem discriminar
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satisfatoriamente as observações em suas verdadeiras classes, ver Figuras 3.1 e 3.2. Como

o método SMOTE acaba criando novas observações para a classe minoritária em torno das

observações já existentes e as covariáveis discriminam bem as observações em suas classes,

os classificadores não apresentam diferentes comportamentos com esse pré-processamento

dos dados.

Figura 3.1: BoxPlot dos atrasos médios para o conjunto de dados.

Figura 3.2: Gráfico de barras para ocorrência de faturas maior que o limite para o conjunto
de dados.
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Caṕıtulo 4

Classificadores senśıveis ao custo

Em muitos problemas reais, além do desbalanceamento dos dados, as classes podem

ter diferentes importâncias relativas, ou seja, errar na classificação de uma classe pode ser

mais custoso do que errar na outra. Em nosso contexto, classificar clientes inadimplentes

como adimplentes e transações fraudulentas como leǵıtimas são erros que causam grandes

prejúızos às instituições financeiras. Nesse contexto, os algoritmos senśıveis ao custo estão

inseridos para utilizar diferentes custos de má classificação para as classes, de forma que

a classificação incorreta na classe minoritária tenha maior penalização do que na classe

majoritária.

4.1 Aprendizado senśıvel ao custo

Aprendizado senśıvel ao custo é uma abordagem onde executamos modificações nos

classificadores para lidar com o desequiĺıbrio de classes. Ao invés de usar a avaliação

padrão baseada em erro, introduz-se um custo para a classificação errônea, visando mi-

nimizar o risco condicional. Ao penalizar significativamente erros em algumas classes,

podemos aumentar a importância delas durante o treinamento do classificador. Os custos

associados às classificações errôneas podem originar-se de diversos aspectos relacionados

a um problema da vida real e podem ser fornecidos por um especialista do assunto ou

aprendidos durante a fase de treinamento do classificador. Na literatura, existem duas

visões distintas sobre classificadores senśıveis ao custo, o custo associado às variáveis e o

custo associado às classes.

O custo associado às variáveis é o cenário no qual adquirir observações dessa variável

está conectado a um custo espećıfico, ou seja, há uma dificuldade em adquirir essa ob-
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servação, seja essa dificuldade monetária, temporal, entre outras. Nesse aspecto da apren-

dizagem senśıvel ao custo, o objetivo é criar um classificador que obtenha o melhor desem-

penho preditivo posśıvel, utilizando caracteŕısticas que possam ser obtidas ao menor custo

posśıvel, buscando equilibrar o desempenho do classificador e o custo das variáveis utili-

zadas. O custo associado às classes é o cenário em que cometer erros na classificação de

determinada classe está conectada a um custo elevado, por exemplo, classificar um cliente

inadimplente como adimplente traz um prejúızo grande para uma instituição financeira,

consequentemente esse erro acaba sendo mais custoso quando comparado à classificar um

cliente adimplente como inadimplente. Nesse aspecto da aprendizagem senśıvel ao custo,

o objetivo é treinar um classificador de forma a focar nas classes que possuem custos mais

elevados associado à elas, tratando-as de forma diferenciada durante o procedimento de

treinamento.

Os custos são definidos em forma de matriz de custos, o método mais utilizado é

chamado de função de perda 0− 1, que atribui valor 0 a uma instância classificada corre-

tamente e valor 1 a uma classificada incorretamente. Como a função de perda 0 − 1 usa

o mesmo custo associado a uma classificação incorreta para todas as classes considera-

das, ela é altamente suscet́ıvel a distribuições de classes desbalanceadas. A aprendizagem

senśıvel ao custo tem justamente o objetivo de amenizar esse problema, adaptando uma

função de perda diferente, com custos distintos associados a cada classe. Ao penalizar

mais significativamente os erros de uma determinada classe, forçamos o procedimento de

treinamento do classificador a focar nas observações provenientes dessa classe. O custo

esperado (risco condicional) de classificar uma observação x como pertencente à classe i

pode ser expresso como:

R(i|x) =
M∑
j=1

P (j|x) · C(i, j),

em que C(i, j) é o custo de classificar a observação x como da classe i dado que ela

pertence a classe j e P (j|x) é a estimativa de probabilidade de classificar a observação x

como pertencente a classe j de um conjunto de M classes.

Para um problema de duas classes, um classificador senśıvel ao custo classificará a

observação dada x como pertencente à classe positiva se e somente se:

P (0|x) · (C(1, 0) − C(0, 0)) ≤ P (1|x) · (C(0, 1) − C(1, 1)).
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Sob a suposição de que C(0, 0) = C(1, 1) = 0, um classificador senśıvel ao custo classificará

a observação x como pertencente à classe positiva se e somente se:

P (0|x) · C(1, 0) ≤ P (1|x) · C(0, 1).

Seguindo o fato de que P (0|x) = 1 − P (1|x), podemos obter um limiar p∗ para classi-

ficar uma observação x como pertencente à classe positiva se P (1|x) ≥ p∗, onde p∗ =

C(1,0)
(C(1,0)+C(0,1))

.

Algoritmos de aprendizagem senśıvel ao custo podem ser divididos em dois grupos

principais: (i) algoritmos com abordagens diretas, que consistem em introduzir o custo

de classificação incorreta no procedimento de treinamento do classificador e (ii) algorit-

mos de meta-aprendizado, que consistem em modificar os dados de treinamento ou as

sáıdas do classificador, não modificando o algoritmo. Nesse caso, o custo de classificação

incorreta pode ser inclúıdo no pré-processamento, com o objetivo de modificar o con-

junto de treinamento e no pós-processamento, com o objetivo de modificar as sáıdas do

classificador.

A eficácia dos algoritmos senśıveis ao custo dependem dos custos fornecidos, custos

muito baixos não permitirão ajustar corretamente os limites de classificação, enquanto

custos muito altos levarão à perda de capacidade de generalização na classe restante.

Em caso de dados desbalanceados, custos mal inseridos podem causar um viés a favor da

classe majoritária. Existem duas maneiras de obter a matriz de custo: (i) por meio de um

especialista, ou seja, alguém que tem conhecimento elevado no problema e pode estimar

custos mais realistas às classificações incorretas e (ii) por meio de estimativas utilizando

o conjunto de treinamento. A abordagem heuŕıstica mais popular para estimar o custo

em problemas de dados desbalanceados é utilizar o ńıvel de desbalanceamento como uma

forma direta de estimar o custo.

4.1.1 Regressão loǵıstica senśıvel ao custo

A essência dos modelos de classificação de crédito e de detecção de fraudes é a

mineração de dados e o aprendizado estat́ıstico de algoritmos a partir de informações

históricas das unidades amostrais para uma previsão mais precisa das probabilidades de

inadimplência do solicitante do empréstimo e das probabilidades de fraude em transações

financeiras. A regressão loǵıstica é muito utilizada na área financeira para tais objetivos.
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No entanto, esse classificador faz uso de uma função de perda logaŕıtmica. A função de

perda logaŕıtmica pode efetivamente medir o desvio entre o valor previsto e o valor real;

ou seja, quanto maior o desvio, maior o valor da função perda. No entanto, a função de

perda logaŕıtmica não reflete o pensamento senśıvel ao custo. Para isso, devemos atribuir

diferentes custos para o erro de classificação de novas unidades amostrais para as diferen-

tes classes. Nesse sentido, a função de perda senśıvel ao custo para a regressão loǵıstica

é

ℓ (β0,β |T ) = −
m∑
i=1

[
C+yi log

(
eβ0+xTβ

1 + eβ0+xTβ

)
+ C−(1 − yi) log

(
1 − eβ0+xTβ

1 + eβ0+xTβ

)]
,

em que C+ é o custo de classificação incorreta para classe minoritária e C− o custo de

classificação incorreta para majoritária.

4.1.2 Máquina de vetores suporte senśıvel ao custo

Uma das causas para o baixo desempenho do classificador de máquinas de vetores

suporte em um cenário de desequiĺıbrio de classe, é que na busca de diminuir o termo

de penalidade o hiperplano é enviesado para classe minoritária. Umas das suposições

para ocorrência de tal efeito é que o custo é fixo para ambas as classes. Nesse sentido,

Veropoulos et al. (1999) propôs em seu estudo utilizar diferentes custos de má classificação

para as classes, de forma que a classificação incorreta na classe minoritária tenha maior

penalização do que na classe majoritária. Basicamente, para tal realização a formulação

primal lagrangiana, dada pela Equação (2.12), sofre a seguinte modificação:

L(β,β0,ϵ,α,r) =
1

2
∥β∥2 + C+

n∑
{i|yi=+1}

ϵi + C−
n∑

{i|yi=−1}

ϵi−

n∑
i−1

αi

[
yi
(
xt
iβ + β0

)
− (1 − ϵi)

]
−

n∑
i=1

riϵi,

em que ϵ1, . . . ϵm são variáveis de “folga”, αi e ri são os multiplicadores de Lagrange, e

∥ · ∥ denota a norma ℓ2. Note que denotamos por C+ o custo de classificação incorreta

para classe minoritária e C− o custo de classificação incorreta para classe majoritária.

É direto mostrar que a forma dual lagrangiana segue a mesma que a exposta no caso

do classificador original, porém com as seguintes restrições para αi: se yi = +1, então
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0 ≤ αi ≤ C+ e se yi = −1, temos 0 ≤ αi ≤ C−.
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Caṕıtulo 5

Aplicações em dados financeiros

Nesta etapa, realizamos um estudo comparativo da performance das máquinas de ve-

tores suporte com a performance da regressão loǵıstica na classificação de novas unidades

amostrais a partir de três conjuntos de dados financeiros: dois relativos a análise de

crédito e outro relativo a detecção de fraude. O primeiro conjunto de dados é sobre a ina-

dimplência de clientes de cartão de crédito e possui um desbalanceamento leve, sendo 77%

das unidades amostrais compostas por clientes adimplentes. O segundo conjunto de dados

é sobre inadimplência de crédito e possui um desbalanceamento moderado, sendo 93% das

unidades amostrais compostas por clientes adimplentes. O terceiro conjunto de dados é

sobre fraudes em transações de crédito e possui um desbalanceamento severo, sendo 99%

das transações leǵıtimas. Além de analisar o desempenho dos classificadores em resposta

a diferentes graus de desbalanceamento, também avaliamos a eficácia deles ao considerar

técnicas para lidar com o desbalanceamento dos conjuntos de dados. Nesse sentido, miti-

gamos o efeito do desbalanceamento tanto a partir de técnicas de pré-processamento de

dados quanto a partir da versão senśıvel ao custo dos classificadores supramencionados.

Os métodos de pré-processamento considerados neste trabalho são o algoritmo Tomek

Link + One Sided Selection (métodos de subamostragem), o algoritmo SMOTE (método

de sobreamostragem) e o combinado desses algoritmos (método h́ıbrido). Para medir o

desempenho dos classificadores empregados, utilizamos medidas obtidas a partir da ma-

triz de confusão tais como o coeficiente de correlação de Matthews (MCC), a G-Média,

a sensibilidade, a especificidade, o valor preditivo positivo (V PP ) e o valor preditivo ne-

gativo (V PN). Inicialmente, vamos apresentar a análise de forma individual para cada

conjunto de dados, e, no final do caṕıtulo, apresentamos uma discussão destacando os

principais resultados obtidos.
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5.1 Conjunto de dados de inadimplência de crédito

com classes levemente desbalanceadas

O primeiro conjunto de dados considerado neste trabalho, compreende em informações

individuais e de pagamento da fatura de cartão de crédito de clientes de um grande banco

de Taiwan, durante o ano de 2005. Os dados foram extráıdos de um estudo conduzido

por Yeh e Lien (2009) e podem ser encontrados no repositório de dados de aprendizado

de máquina da Universidade da Califórnia, Irvine (UCI), acesśıvel em: http://archive.

ics.uci.edu/ml/datasets/default+of+credit+card+clients.

Esse conjunto contém registros de 30.000 clientes, dos quais 6.636 (22, 12%) são clientes

inadimplentes e 23.364 (77, 88%) são clientes adimplentes. A variável resposta é binária,

indicando se um cliente é inadimplente (1) ou adimplente (0). Além disso, t́ınhamos à

disposição 23 covariáveis, das quais foram consideradas neste estudo apenas algumas ou

combinações delas, escolhidas e criadas com o intuito de otimizar a utilização das variáveis

e potencializar os resultados a serem obtidos com a aplicação das metodologias propostas.

Nesse sentido, as variáveis preditoras consideradas neste estudo são:

• Atraso Médio: Quantidade média de atrasos dos pagamentos considerando os 3

meses mais recentes;

• Quantidade de atrasos: Número de vezes que o cliente atrasou o pagamento, consi-

derando os seis meses de referência do estudo;

• Proporção de pagamento: Proporção do valor pago em relação ao valor da fatura,

considerando os meses de agosto, julho, junho e maio;

• Pagamento maior que fatura: Quantidade de vezes em que o pagamento foi maior

do que o valor da fatura do cartão de crédito.

Destacamos que as variáveis referentes a valores monetários são expressos em dólares

taiwanês.

5.1.1 Análise descritiva e exploratória dos dados

Antes da aplicação dos métodos propostos, realizamos a padronização das variáveis e

uma análise descritiva e exploratória dos dados, a fim de identificar padrões de compor-

tamento dos clientes adimplentes e inadimplentes em relação às variáveis utilizadas no

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/default+of+credit+card+clients
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/default+of+credit+card+clients
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modelo. Durante a análise descritiva das variáveis, notamos a presença de pontos discre-

pantes, isto é, observações at́ıpicas que podem influenciar no resultado das análises. Logo,

para lidar com essas observações, aplicamos um tratamento que consiste em encontrar o

valor que representa o quantil 98, 5% de cada variável e, em seguida, substituir o valor

das observações que ultrapassem tal quantil, pelo valor do quantil encontrado. O mesmo

tratamento foi aplicado para o limite inferior, que nesse caso, substitúımos os valores das

observações cuja caracteŕıstica observada fosse inferior ao quantil 1, 5.

Figura 5.1: Os boxplots à esquerda representam a distribuição dos clientes adimplentes
(caixa verde) e inadimplentes à direita (caixa laranja) para as variáveis padronizadas
atraso médio, pagamento maior que fatura, proporção de pagamento e quantidade de
atrasos, respectivamente.

Com a análise dos boxplots presentes na Figura 5.1, temos um indicativo de que as

variáveis, por si só, são suficientes para discriminar satisfatoriamente os clientes em adim-

plentes e inadimplentes. Notamos que as variáveis pagamento maior do que a fatura e

quantidade de atrasos conseguem distinguir muito bem os clientes em suas classes. Em

particular, para a segunda variável, relacionada ao pagamento maior do que fatura, vemos

que praticamente todos os clientes adimplentes não possuem pagamento maior do que a

fatura e os que possuem são considerados pontos discrepantes, enquanto para a quarta

variável, relacionada a quantidade de atrasos, notamos que praticamente todos os clientes

adimplentes não possuem atrasos em seus pagamentos e aqueles que possuem são consi-
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derados outliers. Por outro lado, as variáveis proporção de pagamentos e atraso médio

também discriminam suficientemente bem os clientes adimplentes dos clientes inadim-

plentes. Em particular, para a terceira variável, relacionada a proporção de pagamentos,

notamos os clientes adimplentes possuem proporções de valores pagos em relação ao valor

da fatura, considerando os meses de agosto, julho, junho e maio, maiores do que as pro-

porções dos clientes inadimplentes. Por fim, para a primeira variável, relacionada a atraso

médio, vemos que não é uma variável que discrimina tão bem comparada as demais, mas

consegue distinguir, de maneira satisfatória, os clientes em suas classes, tendo os clientes

adimplentes médias de atrasos do pagamento, considerando os 3 meses mais recentes,

menores do que os clientes inadimplentes. De maneira geral, temos um indicativo de que

nesse conjunto de dados, as covariáveis elencadas para este trabalho conseguem discrimi-

nar de maneira satisfatória satisfatoriamente os clientes em adimplentes e inadimplentes.

Esse indicativo sugere que o os classificadores podem possuir uma performance satisfatória

mesmo o conjunto de dados sendo desbalanceado.

5.1.2 Resultados

Nesta etapa, realizamos a aplicação das metodologias discutidas anteriormente uti-

lizando o conjunto de dados sobre inadimplência de clientes de cartão de crédito. Em

outras palavras, vamos conduzir a versão completa da análise iniciada no Exemplo 2.13.

Inicialmente, dividimos o conjunto de dados em dois subconjuntos: o conjunto de treina-

mento e o conjunto de teste. A composição desses subconjuntos foi determinada por meio

de uma seleção aleatória sem reposição do conjunto de dados original, de modo que 70%

das observações pertencentes ao conjunto de dados original fossem destinadas ao conjunto

de treinamento e 30% ao conjunto de teste. Essa divisão foi realizada de modo a preservar

as proporções de clientes adimplentes e inadimplentes presentes na base de dados original.

Essa divisão ajuda a avaliar a capacidade do modelo de generalização, ou seja, aplicar

o conhecimento adquirido durante o treinamento a instâncias não vistas anteriormente.

Esta abordagem ajuda a prevenir a sobreajustagem, onde o classificador se adapta demais

aos dados de treinamento, mas não generaliza bem para novas observações. Portanto, a

divisão em conjuntos de treinamento e teste é fundamental para garantir a robustez e a

eficácia dos classificadores.

Ressaltamos que os procedimentos de análises foram realizados utilizando os softwares

R e Python. A regressão loǵıtica é um método de classificação probabiĺıstico, enquanto as
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máquinas de vetores suportes são um método não-probabiĺıstico. A avaliação da adequa-

bilidade do modelo e a análise da significância das variáveis são aspectos importantes no

desenvolvimento de modelos probabiĺısticos. Nesse sentido, observamos que antes e de-

pois da aplicação do pré-processamento dos dados, as estimativas, os p-valores dos testes

e os gráficos da análise de diagnóstico sofreram alterações. Todavia, sem mudar as nossas

conclusões com a relação à adequabilidade do modelo. No entanto, não vamos detalhar

essas informações, pois o foco do trabalho é comparar o poder preditivo dos classificadores

propostos tanto em um cenário no qual o conjunto de dados está desbalanceado, quanto

considerando considerando técnicas estat́ısticas para lidar com o desbalanceamento do

conjunto de dados, seja por meio da versão senśıvel ao custo dos classificadores ou através

de técnicas de reamostragem. Assim, permitimos uma leitura mais fluida e focada nas

discussões que gostaŕıamos de tratar nesta monografia.

Neste trabalho, avaliamos a performance dos classificadores por meio de medidas ob-

tidas a partir da matriz de confusão. Uma vez que a regressão loǵıstica estima a probabi-

lidade de pertencimento a uma determinada classe com base em uma função loǵıstica, é

necessário comparar a probabilidade estimada com um ponto de corte a fim de classificar

uma nova instância. Nesse sentido, utilizamos como ponto de corte, o argumento que

maximiza as métricas G-Média e MCC.

Tabela 5.1: Performance da regressão loǵıstica e das máquinas de vetores suporte na
classificação das instâncias pertencentes ao conjunto de teste da base de dados de ina-
dimplência de crédito com classes levemente desbalanceadas.

ACC S E VPP VPN F1 G-Média MCC Tempo
Loǵıstica
Corte 1/2 0.8013 0.3460 0.9306 0.5863 0.8336 0.4352 0.5675 0.3409 0.07

Desbalanceado 0.7594 0.5997 0.8048 0.4660 0.8762 0.5245 0.6947 0.3720 0.07
Subamostragem 0.7653 0.5876 0.8158 0.4754 0.8744 0.5256 0.6923 0.3757 2.17

SMOTE 0.7568 0.6032 0.8004 0.4619 0.8766 0.5232 0.6948 0.3696 1.23
Hı́brido 0.7619 0.5947 0.8094 0.4698 0.8755 0.5249 0.6937 0.3735 3.44

Senśıvel ao custo 0.7542 0.6102 0.7951 0.4583 0.8777 0.5234 0.6965 0.3691 0.02
SVM

Desbalanceado 0.8034 0.3184 0.9412 0.6061 0.8293 0.4175 0.5474 0.3362 49.94
Subamostragem 0.8028 0.3300 0.9371 0.5984 0.8312 0.4254 0.5560 0.3386 42.04

SMOTE 0.7347 0.6554 0.7572 0.4340 0.8855 0.5222 0.7044 0.3630 161.69
Hı́brido 0.7352 0.6549 0.7580 0.4347 0.8855 0.5225 0.7046 0.3636 122.22

Senśıvel ao custo 0.7333 0.6590 0.7545 0.4326 0.8862 0.5223 0.7050 0.3630 280

Na Tabela 5.1, apresentamos os resultados da performance da regressão loǵıstica e das

máquinas de vetores suporte para todos os cenários propostos no trabalho. Nas colunas,

estão representadas as medidas de performance utilizadas (ver Seção 2.4), em que ACC =

Acurácia, S = Sensibilidade, E = Especificidade, VPP = Valor Preditivo Positivo, VPN
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= Valor Preditivo Negativo, F1 = F1-Score, G-Média = G-Média, MCC = Coeficiente de

Correlação de Matthews e Tempo = Tempo de processamento em segundos. Nas linhas,

estão dispostos os cenários nos quais os classificadores foram ajustados. Os resultados

estão dispostos em dois blocos, um trata-se da regressão loǵıstica e o outro trata-se das

máquinas de vetores suporte.

Para aplicação do classificador de máquina de vetores suporte operamos a função svm

do pacote e1071, em que utilizamos como parâmetros o Kernel Radial/Gaussiano com

σ2 = 0, 25 (valor default da função svm, que é calculado como 1
NV

, em que NV é número

de variáveis do conjunto de treinamento) e o parâmetro de custo igual a um (C− = 1).

Os mesmos parâmetros foram utilizados para aplicação do classificador de máquinas de

vetores suporte senśıvel ao custo, entretanto nesse caso o parâmetro de custo para classe

adimplente foi mantido como um, enquanto que o custo para classe inadimplente foi

3, 2 (C+ = 3, 2). Esse valor foi encontrado a partir de um grid de valores que foram

testados, no qual escolhemos aquele que maximizou as medidas MCC e G-Média. Já para

a regressão loǵıstica senśıvel ao custo, utilizamos o parâmetro de custo de forma análoga

à máquina de vetores suporte senśıvel ao custo, isto é, o parâmetro de custo para a classe

adimplente como sendo igual a 1 e para a classe inadimplente como sendo igual a 3, 6. Esse

valor também foi encontrado a partir de um grid de valores que foram testados, no qual

escolhemos aquele que maximizou as medidas MCC e G-Média. Para balanceamento do

conjunto de dados aplicamos a técnica de SMOTE no conjunto de treinamento, definindo

N = 2 e K = 5. Ao final do processo de criação das observações sintéticas, o novo

conjunto de treinamento ficou com 32.705 observações, das quais 16.355 (50%) são da

classe adimplente e 13.350 (50%) da classe inadimplente. Por outro lado, ao aplicarmos

a técnica Tomek Link + One Sided Selection com K = 1, o conjunto subamostrado ficou

com 18.559 observações, das quais 13.914 (75%) são da classe adimplente e 4.645 (25%)

da classe inadimplentes. É importante ressaltar que essa técnica de subamostragem não

balanceia o conjunto de dados, uma vez que o algoritmo não encontra mais nenhum vizinho

próximo para ser retirado do conjunto de dados, ele é encerrado. Portanto, essa técnica

de reamostragem apenas retira as observações que poderiam ser posśıveis confundidores

para o classificador, i.e., as observações que se encontram na fronteira das classes. Por

fim, ao aplicarmos a técnica de reamostragem h́ıbrida, o conjunto amostrado ficou com

27.802 observações, das quais 13.914 (50%) são da classe adimplente e 13.888 (50%) são

da classe inadimplente.



67

Analisando os resultados referentes à regressão loǵıstica, observamos que exceto no

cenário em que utilizamos como ponto de corte o valor padrão igual a 1
2
, os resultados são

similares. Notamos um melhor desempenho do classificador com ponto de corte padrão

em termos de acurácia (≈ 80%), especificidade (≈ 93%) e valor predito positivo (≈

58%) enquanto em termos das demais medidas de performance, o classificador possui

uma melhor performance quando escolhemos um ponto de corte personalizado e alguma

técnica para lidar com o desbalanceamento é aplicada. Nos cenários em que escolhemos o

ponto de corte e aplicamos técnicas para lidar com o desbalanceamento dos dados temos,

aproximadamente, a acurácia igual a 75%, a sensibilidade igual a 60%, a especificidade

igual a 80%, o valor preditivo positivo igual a 47%, o valor preditivo negativo igual a

87%, a medida F1 igual a 52%, a G-média igual a 69% e o coeficiente de Mathews igual

a 37%. Esses resultados sugerem que os métodos de reamostragem e a versão senśıvel

ao custo da regressão loǵıstica não trazem uma melhora significativa à performance dos

classificadores em termos de predição nesse cenário. Conclusão que vai de encontro aos

indicativos encontrados durante a análise descritiva dos dados, no qual observamos que

as variáveis preditoras por si só já conseguem discriminar satisfatoriamente os clientes

em adimplentes e inadimplentes, e, portanto, o efeito dos métodos de reamostragem e

da versão senśıvel ao custo da regressão loǵıstica sobre a performance dos classificadores

parece ser mitigado por essa capacidade discriminatória inerente às covariáveis.

Por outro lado, analisando os resultados referentes às máquinas de vetores suporte,

observamos que os resultados do cenário desbalanceado são semelhantes aos do cenário

com dados subamostrados e que os resultados do cenário em que utilizamos a versão

senśıvel ao custo das máquinas de vetores suporte são semelhantes aos cenários em que

os dados foram sobreamostrados pela técnica SMOTE, seja a partir da sua aplicação

pura ou h́ıbrida. Em particular, nos dois primeiros cenários (desbalanceado e com suba-

mostragem), observamos um melhor desempenho do classificador em termos de acurácia

(≈ 80%), especificidade (≈ 94%) e valor preditivo positivo (≈ 83%). Esses resultados

revelam que, na ausência de abordagens eficientes para lidar com o desbalanceamento de

classes, o classificador tende a favorecer a classe majoritária, resultando em um desempe-

nho inferior na classificação da classe minoritária. De fato, o método de subamostragem

adotado neste trabalho não realiza o balanceamento das classes, excluindo uma quanti-

dade reduzida de unidades de treino, o que não tem um impacto significativo no ńıvel

de desbalanceamento. Nos três outros cenários (SMOTE, h́ıbrido e senśıvel ao custo),
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observamos um melhor desempenho do classificador em termos de sensibilidade (≈ 65%),

do valor preditivo negativo (≈ 85%), da medida F1 (≈ 52%), da G-média (≈ 70%) e do

coeficiente de Mathews (≈ 36%). Com base nesses resultados, temos um indicativo de

que a atribuição de pesos diferentes às classes durante o treinamento ou o uso da técnica

SMOTE permite um melhor aprendizado da classe minoritária pelas máquinas de vetores

suporte, levando a um aumento da sua performance em classificar clientes inadimplentes.

Vale destacar que, nos três últimos cenários (SMOTE, h́ıbrido e senśıvel ao custo),

embora os resultados relativos à performance das máquinas de vetores suporte em termos

de acurácia, especificidade e valor preditivo positivo tenha sido inferior aos resultados

obtidos nos dois primeiros cenários (desbalanceado e subamostragem), tais resultados são

similares aos da performance da regressão loǵıstica. De fato, no que diz respeito à capaci-

dade do classificador de generalização para a classe minoritária, as abordagens adotadas

neste trabalho para lidar com o desbalanceamento das classes, garantiram uma consi-

deração mais equitativa de ambas as classes durante o treinamento e, consequentemente,

levaram as máquinas de vetores suporte a terem um desempenho preditivo análogo ao da

regressão loǵıstica.

A partir dessas observações, fica claro que as métricas de acurácia, sensibilidade, espe-

cificidade, VPP e VPN são altamente senśıveis ao desequiĺıbrio das classes. Portanto, in-

terpretá-las isoladamente pode levar a conclusões equivocadas. Para mitigar essa questão,

foram desenvolvidas métricas de performance agregadas, como o coeficiente de Matthews

e a G-média, que condensam os valores das métricas individuais em uma única medida,

expressando o desempenho global do classificador. Com base nessas métricas, observa-

mos uma performance similar de ambos os classificadores em todos os cenários. Embora

com uma ligeira diferença, as máquinas de vetores suporte senśıvel ao custo possuem o

melhor desempenho (G-média ≈ 71% e MCC ≈ 36%) e as máquinas de vetores suporte

sem balanceamento o pior desempenho (G-média ≈ 54% e MCC ≈ 33%). Todavia, é

importante ressaltar que a regressão loǵıstica senśıvel ao custo, além de possuir um de-

sempenho similar às máquinas de vetores suporte senśıvel ao custo (G-média ≈ 70% e

MCC = 37%), se destaca em termos de tempo de processamento (0,02).

Em suma, para esse conjunto de dados, nossa análise sugere que a aplicação de métodos

para lidar com o desbalanceamento de classes pode resultar em um aprimoramento geral

do desempenho tanto da regressão loǵıstica quanto das máquinas de vetores suporte na

classificação de novas instâncias.
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5.2 Conjunto de dados de inadimplência de crédito

com desbalanceamento moderado das classes

O segundo banco de dados considerado neste trabalho foi obtido de uma competição

publicada em https://www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/

description, cujo objetivo era a construção de um algoritmo capaz de prediz com alta

acurácia a probabilidade de um cliente se tornar inadimplente. Dado o caráter competitivo

deste projeto e a natureza dos dados fornecidos pelos organizadores, a disponibilidade limi-

tada de informações sobre a origem dos dados foi percebida. No entanto, é implicitamente

compreendido que esses dados dizem respeito a informações cadastrais e caracteŕısticas

de pagamento de clientes associados a alguma instituição financeira espećıfica.

O conjunto de dados original já é dividido em treinamento e teste com 150.000 e

101.504 observações, respectivamente. Pelo fato do conjunto de teste omitir a informação

referente a inadimplência, utilizamos apenas o conjunto de treinamento em nosso estudo,

o qual, por sua vez, será dividido em novos conjuntos de treinamento e teste. Dos 150.000

clientes que compõem essa base de dados, 139.974 (93.32%) são adimplentes e 10.026

(6.68%) são inadimplentes. A variável resposta é binária, indicando se um cliente é

inadimplente (1) ou adimplente (0). Temos à disposição 10 covariáveis, das quais foram

consideradas neste estudo apenas algumas ou combinações delas, escolhidas e criadas

com o intuito de otimizar a utilização das variáveis e potencializar os resultados a serem

obtidos com a aplicação das metodologias propostas. Nesse sentido, as variáveis preditoras

consideradas neste estudo são:

• Proporção limite utilizado: Saldo total em cartões de crédito e linhas de crédito pes-

soais, exceto imóveis e sem d́ıvidas parceladas, como empréstimos de carro, dividido

pela soma dos limites de crédito;

• Idade: Idade dos clientes;

• Atraso 30-59 dias: Número de vezes que o cliente ficou 30-59 dias atrasados, mas

não pior nos últimos 2 anos;

• Proporção pagamento de d́ıvidas: Pagamentos de d́ıvidas mensais, pensão ali-

ment́ıcia, custos de vida, dividios pela renda bruta mensal;

• Quantidade empréstimos ativos: Número de empréstimos ativos (parcela como

https://www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/description
https://www.kaggle.com/competitions/GiveMeSomeCredit/overview/description
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empréstimo de carro ou hipoteca) e linhas de crédito (por exemplo, cartões de

crédito);

• Quantidade empréstimos imobiliário: Número de empréstimos hipotecários e imo-

biliários, incluindo linhas de crédito para aquisição de habitação.

5.2.1 Análise descritiva e exploratória dos dados

Análogo à análise descritiva e exploratória dos dados conduzida para o primeiro banco

de dados (ver Seção 5.1.1), realizamos a análise descritiva com o intuito de identifi-

car padrões de comportamento dos clientes adimplentes e inadimplentes em relação às

variáveis preditoras utilizadas e aplicamos o mesmo tratamento aos pontos discrepantes

para evitar para mitigar uma posśıvel influência de tais observações nos resultados de

classificação, além de padronizar as variáveis.

Figura 5.2: Os boxplots à esquerda representam a distribuição dos clientes adimplentes
(caixa verde) e inadimplentes à direita (caixa laranja) para as variáveis padronizadas
Atraso 30-59, Proporção pagamento de d́ıvidas, Quantidade empréstimos ativos, Quanti-
dade empréstimos imobiliário, Proporção limite utilizado e Idade.
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Com a análise dos boxplots presentes na Figura 5.2, temos um indicativo de que algu-

mas variáveis, por si só, conseguem discriminar os clientes em adimplentes e inadimplentes,

uma vez que possuem padrões de comportamento diferentes nas duas classes, mas, por

outro lado, também existem variáveis que podem encontrar dificuldades em classificar um

novo cliente em sua verdadeira classe, pois possuem padrões de comportamento semelhan-

tes nas duas classes. Nesse sentido, notamos que a variável Atraso 30-59 é a que melhor

distingue as observações em suas classes, pois praticamente, todos os clientes adimplentes

possuem número de atrasos igual a zero. Por outro lado, as variáveis Proporção pagamen-

tos de d́ıvidas, Quantidade empréstimos ativos e Quantidade empréstimos imobiliário não

conseguem discriminar tão bem os clientes adimplentes dos inadimplentes, uma vez que

as observações das variáveis estão distribúıdas de maneira similar nas duas classes. Com

isso, é posśıvel que essas variáveis encontrem dificuldades no momento da classificação

de novos clientes. Por fim, as variáveis Proporção limite utilizado e Idade são variáveis

que conseguem discriminar, de maneira satisfatória, os clientes em suas verdadeiras clas-

ses, mas que podem encontrar dificuldades na classificação de novos clientes, uma vez que

observa-se uma discrepância moderada no padrão de comportamento dessas variáveis. Em

particular, para a variável Proporção limite utilizado, em geral, os clientes adimplentes

possuem saldo total em cartões de crédito e linhas de crédito pessoais menores do que

os clientes adimplentes, enquanto para a variável Idade, em geral, os clientes adimplen-

tes possuem idades superiores comparado aos clientes inadimplentes. De maneira geral,

temos um indicativo de que algumas das covariáveis elencadas para este trabalho conse-

guem discriminar, de maneira satisfatória, os clientes em suas classes verdadeiras, porém

é esperado que encontrem dificuldades classificando observações provenientes da classe

minoritária, uma vez que o ńıvel de desbalanceamento é moderado e existem variáveis

que apresentam padrões semelhantes em seus boxplots.

5.2.2 Resultados

Inicialmente, dividimos o conjunto de dados em dois subconjuntos: o conjunto de

treinamento e conjunto de teste. A composição desses subconjuntos foi determinada por

meio de uma seleção aleatória sem reposição do conjunto de dados original, de modo

que 70% das observações pertencentes ao conjunto de dados original fossem destinadas

ao conjunto de treinamento e 30% ao conjunto de teste. Essa divisão foi realizada de

modo a preservar as proporções de clientes adimplentes e inadimplente presentes na base
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de dados original. Os procedimentos de análises foram realizados em R e Python. Além

disso, seguindo de maneira análoga à análise dos resultados do primeiro banco de dados

(ver Subseção 5.1.2), não vamos detalhar os resultados sobre o ajuste e adequabilidade

dos modelos a fim de deixar a leitura mais fluida e focada nas discussões sobre o poder

preditivo dos classificadores. As medidas de performance utilizadas foram as mesmas da

seção anterior e a obtenção do ponto de corte foi por meio do ponto de maximiza as

métricas G-Média e MCC.

Tabela 5.2: Performance da regressão loǵıstica e das máquinas de vetores suporte na
classificação das instâncias pertencentes ao conjunto de teste da base de dados de ina-
dimplência de crédito com desbalanceamento moderado das classes.

ACC S E VPP VPN F1 G-Média MCC Tempo
Loǵıstica
Corte 1/2 0.9333 0.0987 0.9938 0.5403 0.9382 0.1669 0.3132 0.2105 1.31

Desbalanceado 0.8457 0.5908 0.8642 0.2402 0.9667 0.3415 0.7146 0.3068 1.31
Subamostragem 0.8548 0.5659 0.8757 0.2485 0.9652 0.3454 0.7040 0.3073 16.98

SMOTE 0.8450 0.5944 0.8632 0.2399 0.9670 0.3419 0.7163 0.3077 4.86
Hı́brido 0.8782 0.4931 0.9061 0.2761 0.9609 0.3540 0.6684 0.3076 19.77

Senśıvel ao custo 0.8780 0.4917 0.9061 0.2757 0.9608 0.3533 0.6675 0.3068 1.2
SVM

Desbalanceado 0.9328 0.0416 0.9974 0.5474 0.9347 0.0774 0.2038 0.1374 3683
Subamostragem 0.9331 0.0905 0.9943 0.5369 0.9377 0.1549 0.3000 0.2007 3388

SMOTE 0.7620 0.7503 0.7628 0.1868 0.9767 0.2992 0.7565 0.2897 7066
Hı́brido 0.7598 0.7503 0.7605 0.1854 0.9767 0.2973 0.7554 0.2877 6092

Senśıvel ao custo 0.7782 0.7358 0.7812 0.1963 0.9760 0.3100 0.7582 0.2985 7258

Na Tabela 5.2, apresentamos os resultados da performance da regressão loǵıstica e das

máquinas de vetores suporte para todos os cenários propostos no trabalho. Nas colunas,

estão representadas as medidas de performance utilizadas (ver Seção 2.4), em que ACC =

Acurácia, S = Sensibilidade, E = Especificidade, VPP = Valor Preditivo Positivo, VPN

= Valor Preditivo Negativo, F1 = F1-Score, G-Média = G-Média, MCC = Coeficiente de

Correlação de Matthews e Tempo = Tempo de processamento em segundos. Nas linhas,

estão dispostos os cenários nos quais os classificadores foram ajustados. Os resultados

estão dispostos em dois blocos, um trata-se dos modelos ajustados pela da regressão

loǵıstica e o outro trata-se dos modelos ajustados pela das máquinas de vetores suporte.

Para aplicação do classificador de máquina de vetores suporte operamos a função svm

do pacote e1071, em que utilizamos como parâmetros o Kernel Radial/Gaussiano com

σ2 = 0, 166 (valor default da função svm, que é calculado como 1
NV

, em que NV é número

de variáveis do conjunto de treinamento) e o parâmetro de custo igual a um (C− = 1).

Os mesmos parâmetros foram utilizados para aplicação do classificador de máquinas de

vetores suporte senśıvel ao custo, entretanto nesse caso o parâmetro de custo para classe
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adimplente foi mantido como 1, enquanto que o custo para classe inadimplente foi 14

(C+ = 14). Esse valor foi encontrado a partir de um grid de valores que foram testados,

no qual escolhemos aquele que maximizou as medidas MCC e G-Média. Já para a re-

gressão loǵıstica senśıvel ao custo, utilizamos os parâmetros de custo de forma análoga à

máquina de vetores suporte senśıvel ao custo, isto é, o parâmetro de custo para a classe

adimplente como sendo igual a 1 e para a classe inadimplente como sendo igual a 14. Esse

valor também foi encontrado a partir de um grid de valores que foram testados, no qual

escolhemos aquele que maximizou as medidas MCC e G-Média. Para o balanceamento

do conjunto de dados, aplicamos a técnica de SMOTE no conjunto de treinamento, defi-

nindo N = 2 e K = 5. Ao final do processo de criação das observações sintéticas, o novo

conjunto de treinamento ficou com 195.704 observações, das quais 98.012 (50%) são da

classe adimplente e 97.692 (50%) da classe inadimplente. Por outro lado, ao aplicarmos

a técnica Tomek Link + One Sided Selection K = 1, o conjunto subamostrado ficou com

101.173 observações, das quais 94.195 (93%) são da classe adimplente e 6.978 (7%) são

da classe inadimplente. Lembramos que essa técnica de subamostragem não balanceia o

conjunto de dados, retirando apenas as observações que poderiam ser posśıveis confundi-

dores para o classificador. Por fim, ao aplicarmos a técnica de reamostragem h́ıbrida o

conjunto amostrado ficou com 188.398 observações, das quais 94.195 (50%) são da classe

adimplente e 94.203 (50%) são da classe inadimplente.

Analisando os resultados referentes à regressão loǵıstica, observamos que exceto no

cenário em que utilizamos como ponto de corte o valor padrão igual a 1
2
, os resultados são

similares. Notamos um melhor desempenho do classificador com ponto de corte padrão

em termos de acurácia (≈ 93%), especificidade (≈ 99%) e valor predito positivo (≈ 54%)

enquanto em termos das demais medidas de performance, o classificador possui uma

melhor performance quando alguma técnica para lidar com o balanceamento é aplicada.

Em particular, nesse último caso, temos aproximadamente a sensibilidade igual a 55%,

valor preditivo negativo igual a 96%, G-média igual a 69%, F1 igual a 35% e o coeficiente

de Mathews igual a 30%. Portanto, esses resultados sugerem que a utilização do ponto de

corte padrão em conjuntos de dados desbalanceados interfere na acurácia do classificador

na classificações de novas observações provenientes da classe minoritária.

Ainda no que diz respeito aos resultados da regressão loǵıstica com ponto de corte

obtido a partir da G-média e do MCC, podemos separar os resultados em dois blocos:

(i) modelos com cenário desbalanceado, com subamostragem e com sobreamostragem
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SMOTE e (ii) modelos com cenário de amostragem h́ıbrida e algoritmos senśıvel ao custo.

Esses blocos foram definidos de acordo com a similaridade dos resultados. Observamos

um melhor desempenho do bloco (i) em termos de sensibilidade (≈ 57%), valor preditivo

negativo (≈ 96%) e G-média (≈ 71%) enquanto observamos um melhor desempenho dos

classificadores do bloco (ii) em termos de acurácia (≈ 87%), especificidade (≈ 90%), valor

predito positivo (≈ 27%), F1 (≈ 35%) e do coeficiente de Mathews (≈ 30%). Esses

resultados sugerem que o método de reamostragem h́ıbrida, assim como a versão senśıvel

ao custo dos classificadores aumentaram, mesmo que de forma mı́nima, a performance

dos classificadores em termos de predição.

Por outro lado, analisando os resultados referentes às máquinas de vetores suporte,

observamos que os resultados do cenário desbalanceado são semelhantes aos do cenário

com dados subamostrados e que os resultados do cenários em que utilizamos a versão

senśıvel ao custo das máquinas de vetores suporte são semelhantes aos cenários em que

os dados foram sobreamostrados pela técnica SMOTE, seja a partir da sua aplicação

pura ou h́ıbrida. Em particular, nos dois primeiros cenários (desbalanceado e com suba-

mostragem), observamos um melhor desempenho do classificador em termos de acurácia

(≈ 93%), especificidade (≈ 99%) e valor predito positivo (≈ 54%). Esses resultados re-

velam que, na ausência de abordagens eficientes para lidar com o desbalanceamento de

classes, o classificador tende a favorecer a classe majoritária, resultando em um desempe-

nho inferior na classificação da classe minoritária. De fato, o método de subamostragem

adotado neste trabalho não realiza o balanceamento das classes, excluindo uma quanti-

dade reduzida de unidades de treino, o que não tem um impacto significativo no ńıvel

de desbalanceamento. Nos três outros cenários (SMOTE, h́ıbrido e senśıvel ao custo),

observamos um melhor desempenho do classificador em termos de sensibilidade (≈ 75%),

do valor preditivo negativo (≈ 97%), da medida F1 (≈ 30%), da G-média (≈ 75%) e do

coeficiente de Mathews (≈ 29%). Com base nesses resultados, temos um indicativo de

que a atribuição de pesos diferentes às classes durante o treinamento ou o uso da técnica

SMOTE permite um melhor aprendizado da classe minoritária pelas máquinas de vetores

suporte, levando a um aumento da sua performance em classificar clientes inadimplentes.

Vale destacar novamente que, nos três últimos cenários (SMOTE, h́ıbrido e senśıvel ao

custo), embora os resultados relativos à performance das máquinas de vetores suporte em

termos de acurácia, especificidade e valor preditivo positivo tenha sido inferior aos resulta-

dos obtidos nos dois primeiros cenários (desbalanceado e subamostragem), tais resultados
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são similares aos da performance da regressão loǵıstica. De fato, no que diz respeito

à capacidade do classificador de generalização para a classe minoritária, as abordagens

adotadas neste trabalho para lidar com o desbalanceamento das classes, garantiram uma

consideração mais equitativa de ambas as classes durante o treinamento e, consequente-

mente, levaram as máquinas de vetores suporte a terem um desempenho preditivo análogo

ao da regressão loǵıstica.

Analisando as métricas de performance que condensam os valores das métricas indi-

viduais e, por conseguinte, expressam o desempenho global do classificador, observamos

uma performance similar de ambos os classificadores em todos os cenários. As máquinas

de vetores suporte senśıvel ao custo possuem o melhor desempenho (G-média ≈ 75% e

MCC ≈ 29%) e as máquinas de vetores suporte sem balanceamento o pior desempenho

(G-média ≈ 20% e MCC ≈ 13%).

Em suma, para esse conjunto de dados, nossa análise sugere que a aplicação de métodos

para lidar com o desbalanceamento de classes pode resultar em um aprimoramento geral

do desempenho tanto da regressão loǵıstica quanto das máquinas de vetores suporte na

classificação de novas instâncias.

5.3 Conjunto de dados de fraude em cartão de crédito

com desbalanceamento severo das classes

O terceiro conjunto de dados considerado neste trabalho, compreende informações de

transações de cartão de crédito em setembro de 2013 detentores europeus de cartão de

crédito e que foi disponibilizado por uma instituição financeira, não sendo posśıvel iden-

tificar os clientes, servindo apenas para fins de pesquisa e estudos e, por motivos de con-

fidencialidade, as covariáveis serão tratadas com nomes fict́ıcios. Esse conjunto de dados

pode ser acessado em https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud.

Esse conjunto de dados contém 284.807 transações, das quais 284.315 (99, 82%) são

transações leǵıtimas e apenas 492 (0.18%) são transações fraudulentas, sendo considerado

um conjunto de dados com desbalanceamento severo das classes. A variável resposta é

binária, indicando se uma transação é fraudulenta (1) ou leǵıtima (0). Além disso, temos

à disposição as seguintes covariáveis:

https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud
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• Time: Tempo relativo a primeira transação;

• Amount: Valor da transação;

• V 1, · · · , V 28: Numérica.

Afim de otimizar a utilização das variáveis e potencializar os resultados a serem obtidos

com a aplicação da metodologia proposta, vamos padronizar as variáveis Time e Amount

da seguinte maneira:

• Para a variável Time:

timenew =
timeold − média

variância

• Para a variável Amount :

amountnew =
amountold − mediana

Q3 −Q1

Além disso, foi necessário realizar o tratamento de observações discrepantes, para

mitigar uma posśıvel influência de tais observações nos resultados de classificação. Nesse

caso, substitúımos os valores dos pontos discrepantes pelo valor que representa o limite

mais próximo dele, ou seja, se é uma observação acima do limite superior, substitúımos

por esse limite. Caso seja uma observação abaixo do limite inferior, substitúımos pelo

valor do próprio limite inferior.

Como as covariáveis foram tratadas com nomes fict́ıcios e possúıram seus valores alte-

rados por motivos de confidencialidade, a análise descritiva e exploratória dos dados não

será feita, uma vez que perdemos o poder interpretativo dessa análise.

5.3.1 Resultados

Inicialmente dividimos o conjunto de dados em dois subconjuntos: o conjunto de

treinamento e conjunto de teste. A composição desses subconjuntos foi determinada por

meio de uma seleção aleatória sem reposição do conjunto de dados original, de modo que

70% das observações pertencentes ao conjunto de dados original fossem destinadas ao

conjunto de treinamento e 30% ao conjunto de teste. Além disso, seguindo de maneira

análoga à análise dos resultados dos demais bancos de dados (Seções 5.1.2 e 5.2.2), os

procedimentos foram realizados em R e Python, as medidas de performance analisadas
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foram as mesmas e a obtenção do ponto de corte foi por meio do ponto que maximizava

as métricas G-Média e MCC.

Tabela 5.3: Performance da regressão loǵıstica e das máquinas de vetores suporte na
classificação das instâncias pertencentes ao conjunto de teste da base de dados fraude em
cartão de crédito com desbalanceamento severo das classes.

ACC S E VPP VPN F1 G-Média MCC Tempo
Loǵıstica

1/2 0.9994 0.7805 0.9998 0.8731 0.9996 0.8297 0.8890 0.8305 5.85
Desbalanceado 0.9995 0.7837 0.9998 0.9062 0.9996 0.8405 0.8852 0.8425 5.85
Subamostragem 0.9995 0.7837 0.9998 0.9133 0.9996 0.8436 0.8852 0.8458 710

SMOTE 0.9988 0.8310 0.9990 0.6089 0.9997 0.7028 0.9112 0.7108 15.61
Hı́brido 0.9988 0.8310 0.9990 0.6059 0.9997 0.7008 0.9112 0.7090 718

Senśıvel ao custo 0.9988 0.8243 0.9991 0.6321 0.9996 0.7155 0.9075 0.7213 2.86
SVM

Desbalanceado 0.9995 0.7837 0.9998 0.8923 0.9996 0.8345 0.8852 0.8345 347
Subamostragem 0.9995 0.7837 0.9998 0.8923 0.9996 0.8345 0.8842 0.8345 943

SMOTE 0.9976 0.8040 0.9979 0.4075 0.9996 0.5409 0.8957 0.5409 1729
Hı́brido 0.9976 0.8040 0.9979 0.4061 0.9996 0.5396 0.8957 0.5704 2181

Senśıvel ao custo 0.9985 0.8310 0.9987 0.5418 0.9997 0.6560 0.9110 0.6703 168

Na Tabela 5.3, apresentamos os resultados da performance da regressão loǵıstica e das

máquinas de vetores suporte para todos os cenários propostos no trabalho. Nas colunas,

estão representadas as medidas de performance utilizadas (ver Seção 2.4), em que ACC =

Acurácia, S = Sensibilidade, E = Especificidade, VPP = Valor Preditivo Positivo, VPN

= Valor Preditivo Negativo, F1 = F1-Score, G-Média = G-Média, MCC = Coeficiente de

Correlação de Matthews e Tempo = Tempo de processamento em segundos. Nas linhas,

estão dispostos os cenários nos quais os classificadores foram ajustados. Os resultados

estão dispostos em dois blocos, um trata-se dos modelos ajustados pela da regressão

loǵıstica e o outro trata-se dos modelos ajustados pela das máquinas de vetores suporte.

Para aplicação do classificador de máquina de vetores suporte operamos a função

svm do pacote e1071, em que utilizamos como parâmetros o Kernel Radial/Gaussiano

com σ2 = 0, 033 (valor default da função svm, que é calculado como 1
NV

, em que NV

é número de variáveis do conjunto de treinamento) e o parâmetro de custo igual a um

(C− = 1). Os mesmos parâmetros foram utilizados para aplicação do classificador de

máquinas de vetores suporte senśıvel ao custo, entretanto nesse caso o parâmetro de

custo para classe adimplente foi mantido como um, enquanto que o custo para classe

inadimplente foi 578.5 (C+ = 578.5). Esse valor foi encontrado a partir de um grid

de valores que foram testados, no qual escolhemos aquele que maximizou as medidas

MCC e G-Média. Já para a regressão loǵıstica senśıvel ao custo, utilizamos o parâmetro

de custo de forma análoga à máquina de vetores suporte senśıvel ao custo, isto é, o
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parâmetro de custo para a classe adimplente como sendo um e para a classe inadimplente

como sendo 578.5. Esse valor, também, foi encontrado a partir de um grid de valores

que foram testados, no qual escolhemos aquele que maximizou as medidas MCC e G-

Média. Para balanceamento do conjunto de dados aplicamos a técnica de SMOTE no

conjunto de treinamento, definindo N = 2 e K = 5. Ao final do processo de criação das

observações sintéticas, o novo conjunto de treinamento ficou com 1398.024 observações,

das quais 199.020 (50%) são da classe adimplente e 199.004 (50%) da classe inadimplente.

Por outro lado, ao aplicarmos a técnica Tomek Link + One Sided Selection K = 1, o

conjunto subamostrado ficou com 197.094 observações, das quais 196.750 (99%) são da

classe adimplente e 344 (1%) são da classe inadimplente. Lembramos que essa técnica

de subamostragem não balanceia o conjunto de dados, retirando apenas as observações

que poderiam ser posśıveis confundidores para o classificador. Por fim, ao aplicarmos a

técnica de reamostragem h́ıbrida, o conjunto h́ıbrido ficou com 393.483 observações, das

quais 196.750 (50%) são da classe adimplente e 196.733 (50%) são da classe inadimplente.

A partir da análise dos resultados da Tabela 5.3, notamos que, tanto a regressão

loǵıstica quanto as máquinas de vetores suporte tiveram um desempenho preditivo si-

milar em todos os cenários de acordo com as medidas de performance adotadas neste

trabalho. Para ambos os classificadores, notamos que a aplicação de técnicas para lidar

com o desbalanceamento dos dados aumenta a acurácia de ambos os classificadores na

classe positiva preservando a acurácia na classe negativa, i.e., observa-se um aumento da

sensibilidade e pouca mudança na especificidade, o que leva, consequentemente, a um

aumento na G-média. Em particular, na regressão loǵıstica, nos dois primeiros cenários

observamos um melhor desempenho do classificador em termos de especificidade (≈ 99%),

valor predito positivo (≈ 91%), F1 (≈ 84%) e coeficiente de Mathews (≈ 84%). Nos três

outros cenários (SMOTE, h́ıbrido e senśıvel ao custo), observamos um melhor desempe-

nho do classificador em termos de acurácia (≈ 99%), sensibilidade (≈ 83%), valor predito

negativo (≈ 99%) e G-Média (≈ 91%). Analogamente, nas máquinas de vetores suporte,

observamos nos dois primeiros cenários um melhor desempenho do classificador em ter-

mos de especificidade (≈ 99%), valor predito positivo (≈ 89%), F1 (≈ 83%) e coeficiente

de Mathews (≈ 83%). Nos três outros cenários (SMOTE, h́ıbrido e senśıvel ao custo),

observamos um melhor desempenho do classificador em termos de acurácia (≈ 99%),

sensibilidade (≈ 80%) e G-Média (≈ 90%).

Diferente do que ocorre nas duas primeiras bases de dados, onde o ńıvel de desbalan-
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ceamento não é tão severo, observamos que o MCC é maior nos casos em que não houve

a geração de observações sintéticas ou que não houve penalização para classe minoritária.

Esse comportamento é esperado, pois o MCC leva em conta verdadeiros positivos, ver-

dadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos e, portanto, tanto a introdução de

exemplos sintéticos pelo SMOTE quanto a definição de um alto custo para classe mi-

noritária pode aumentar o número de falsos positivos ou falsos negativos, impactando

negativamente o valor do MCC. Portanto, acreditamos que a G-Média é uma medida

mais justa para avaliar o desempenho geral dos classificadores, uma vez que é mais ro-

busta à geração exarcebada de observações sintéticas e à definição de custos altos para

classe minoritária. Nesse sentido, observamos um melhor desempenho nos três últimos

casos de cada classificador (SMOTE, h́ıbrido e senśıvel ao custo).

Em suma, para esse conjunto de dados, nossa análise sugere que a aplicação de métodos

para lidar com o desbalanceamento de classes pode resultar em uma maior capacidade em

identificar observações provenientes da classe minoritária, em ambos os classificadores.

5.4 Discussão

A partir da análise dos resultados para os três conjuntos de dados abordados no tra-

balho, observamos que a aplicação de técnicas para lidar com o desbalanceamento dos

dados aumenta a acurácia de ambos os classificadores na classe positiva e não afeta dras-

ticamente seu desempenho na classe negativa. Esse fato é comprovado ao observamos

que a G-média aumenta nos cenários em que as técnicas para lidar com o desbalancea-

mento foram aplicadas. Esse resultado sugere que as técnicas de reamostragem, as versões

senśıveis ao custo e a escolha de pontos de corte ótimos surtem efeito na classificação de

instâncias da classe minoritária e, de maneira geral, melhoram o desempenho do classi-

ficador. Lembramos que o fato de o MCC, na base onde o ńıvel de desbalanceamento

é severo, ser maior nos casos em que não houve a geração de observações sintéticas ou

que não houve penalização para a classe minoritária já era esperado, uma vez que a in-

trodução de exemplos sintéticos ou definição de um alto custo para a classe minoritária

pode aumentar o número de falsos positivos e negativos, impactando negativamente o

valor do MCC.

Os resultados ainda relevam que no caso da regressão loǵıstica, ao utilizarmos o ponto

de corte padrão 1
2
, ela encontra dificuldade em classificar instâncias da classe minoritária.
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Em particular, principalmente nos conjunto de dados com desbalanceamento leve e mo-

derado, observamos que a utilização do ponto de corte padrão faz com que a capacidade

do classificador em identificar instâncias da classe minoritária seja afetado negativamente.

Logo, utilizar um ponto de corte que otimize alguma medida de performance de interesse,

leva a um aumento da acurácia na classe minoritária e, por conseguinte, um aumento na

medida G-média do classificador loǵıstico, o que leva a uma melhora no seu desempenho

na classificação de novas instâncias. Nesse contexto, podemos destacar uma das vantagens

das máquinas de vetores suporte que por não ser um classificador probabiĺıstico não carece

da definição de pontos de corte para realizar a classificação de novas unidades amostrais.

O trabalho permite concluir também que ao ajustar adequadamente os pesos das clas-

ses é posśıvel dar mais importância à classe minoritária durante o treinamento, aumen-

tando a performance dos classificadores na classe positiva. Essa performance se equipara

àquela obtida com o método de sobreamostragem SMOTE em sua versão pura e h́ıbrida,

o que sugere que a escolha entre métodos de reamostragem e versões senśıveis ao custo

depende das caracteŕısticas espećıficas do seu conjunto de dados e dos objetivos do seu

problema de aprendizado de máquina. Ambas as abordagens se mostraram úteis para

lidar com o desbalanceamento de classes.

Portanto, a partir dos resultados obtidos, notamos que o desempenho de ambos os

classificadores performam de maneira similar. Embora as máquinas de vetores suporte

tenham os classificadores com melhor desempenho nas bases com desbalanceamento leve

e moderado ressaltamos que a utilização da regressão loǵıstica tem algumas vantagens,

como o fato de sua aplicação com variáveis categóricas já estar difundida, a possibilidade

de análise da contribuição de cada variável no resultado obtido e, por fim, o tempo de

processamento ser significativamente menor do que os classificadores obtidos via máquina

de vetores suporte.



Caṕıtulo 6

Considerações finais

Neste trabalho, abordamos a classificação de novas unidades amostrais em situações

de análise de crédito e detecção de fraude, cenários onde as instituições financeiras têm

interesse e sempre buscam aprimorar os resultados obtidos. Por conta do alto interesse em

aprimorar esses resultados, os problemas de classificação estão cada vez mais embasados

em métodos anaĺıticos obtidos a partir de modelos e algoritmos estat́ısticos. Além disso,

observamos que nessas situações, é comum os conjuntos de dados serem desbalanceados,

isto é, a quantidade observações de uma classe se sobrepor a outra.

Nesse sentido, a metodologia desenvolvida no decorrer dessa monografia, focou em

estudar dois classificadores: (i) Regressão Loǵıstica (ver Seção 2.2) e (ii) Máquina de

vetores suporte (SVM) (ver Seção 2.3). O primeiro é um método de classificação que

se baseia em probabilidades para separar as observações em suas classes, enquanto o

segundo é um método de classificação não probabiĺıstico que se baseia na construção

de um hiperplano para separar as observações em suas respectivas classes. Além disso,

o estudo abrange métodos de pré-processamento dos dados (ver Caṕıtulo 3), que tem o

objetivo de superar a perca de performance dos classificadores quando utilizados em dados

desbalanceados. Por fim, para lidar com o desbalanceamento dos conjuntos de dados, o

estudo contemplará os algoritmos senśıveis ao custo (ver Caṕıtulo 4) que buscam aliviar

o problema de desbalanceamento adaptando diferentes funções de perda, com diferentes

custos associados a cada classe.

A partir dos resultados obtidos, observamos que o ńıvel de desbalanceamento dos

dados afeta a performance de um classificador e utilizar um valor padrão 1
2

como ponto

de corte pode afetar a capacidade desse em identificar observações provenientes da classe

minoritária. Logo, a utilização de um ponto de corte que maximiza as medidas G-Média

81
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e MCC leva a um aumento da acurácia na classe positiva. Conclúımos também que a

utilização de técnicas de reamostragem e versões senśıveis ao custo contribuem para uma

melhor performance do classificador, levando à uma melhora na capacidade de identificar

uma observação proveniente da classe minoritária. De modo geral, ambos os classificadores

performam de maneira similar e apesar de as máquinas de vetores suporte possúırem os

classificadores com desempenho ligeiramente superior nas base com desbalanceamento

leve e moderado, ressaltamos que sua utilização deve ser avaliada, dado que apresenta

algumas desvantagens em relação à regressão loǵıstica, como a falta de flexibilidade para

o uso de variáveis preditoras qualitativas, a impossibilidade de analisar a contribuição das

variáveis no processo de classificação e o alto custo computacional para convergência do

algoritmo.

Ressaltamos que as conclusões obtidas neste trabalho estão embasadas nos conjuntos

de dados utilizados para aplicação, podendo ser diferentes caso analisadas em outros

cenários. Nesse sentido, considerar um estudo de simulação para criar uma sensibilidade

maior relativa às técnicas consideradas para lidar com o desbalanceamento das classes é

uma extensão natural desse trabalho. Além disso, é posśıvel considerar outras maneiras

de lidar com o desbalanceamento de classes tais como métodos ensemble. Os métodos de

aprendizado de máquina costumam atingir um platô, i.e, um ponto em que o desempenho

do modelo estabiliza e não melhora significativamente, mesmo com o aumento do tamanho

do conjunto de dados ou a complexidade do modelo. Uma maneira de superar essa

dificuldade é considerar métodos de aprendizagem profunda, cuja aplicação nos conjuntos

de dados aqui considerados também enxergamos como uma extensão desse trabalho.



Referências Bibliográficas
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