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RESUMO

RIBEIRO, L. G. Sistema antifraude para deteccao de nao conformidades em gastos corpo-
rativos. 2024. 81 p. Dissertacao (Mestrado — Mestrado Profissional em Matematica, Estatistica
e Computacao Aplicadas a Industria) — Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computagdo,
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2024.

Os colaboradores de uma organizacdo frequentemente submetem solicitacdes de reembolso
para despesas relacionados ao desenvolvimento do seu trabalho. Dessa forma, é de grande
importincia a validacdo e andlise dessas transacdes, na intengdo de verificar se essas fazem parte
do desenvolvimento do trabalho e com isso, devem ser reembolsadas. A correta identificagao
dessas transagdes € uma tarefa complexa e cara, uma vez que existe a necessidade de uma pessoa
auditar cada transagdo, analisando um contexto macro, relacionando a fung¢ao do colaborador com
o gasto realizado. A presente contribui¢do contorna esses desafios utilizando conceitos de anélise
de dados e aprendizado de maquina, na intencao de criar modelo capaz de analisar e classificar
uma transacdo como em conformidade e ndo conformidade com as politicas organizacionais.
Os resultados para os modelos desenvolvidos mostram uma melhoria acentuada em relacdo aos
esforcos convencionais para identificacdo das transagdes, com precisdo se aproximando dos

niveis de potencial pratico.

Palavras-chave: Andlise Exploratéria, Aprendizado de Maquina, Fraude, Reembolso de Despe-

sas.






ABSTRACT

RIBEIRO, L. G. Anti-fraud system for detecting non-compliance in corporate expenses.
2024. 81 p. Dissertacao (Mestrado — Mestrado Profissional em Matematica, Estatistica e
Computagdo Aplicadas a Industria) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo,
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2024.

Employees of an organization often submit reimbursement requests for expenses related to the
development of their work. The validation and analysis of these transactions are critical to ensure
proper reimbursement for work development. The correct identification of these transactions
is a complex and costly task. It requires a person to audit each transaction, relating it to the
employee’s role, and analyze the transaction in the macro context of the organization’s overall
finances and budget. This contribution overcomes these challenges by using data analysis and
machine learning concepts to create a model capable of analyzing and classifying a transaction
as compliant or non-compliant with organizational policies. The results for the developed models
show a marked improvement over conventional efforts to identify transactions with accuracy

approaching practical potential levels.

Keywords: Exploratory Analysis, Machine Learning, Fraud, Reimbursement Expenses.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Contexto

A gestdo de despesas corporativas desempenha um papel fundamental na satude financeira
e no desempenho geral de uma organizagdo. Ela permite um controle financeiro eficiente, redu-
¢do de custos, tomada de decisdes informadas, conformidade com politicas e regulamentagdes,
além de melhorar a eficiéncia operacional. Em contrapartida, as fraudes em gastos corporati-
VOs representam uma preocupacao significativa para as organizagdes, pois podem apresentar

consequéncias financeiras e reputacionais negativas.

O relatério global Occupational Fraud 2022: Report to the Nations (ACFE, 2023), em
sua 12° edicao, fornece informacdes valiosas sobre os custos, métodos, perpetradores, impacto
e resultados de esquemas de fraude ocupacional derivados de 2.110 casos reais de fraude que
afetaram organizagdes em 133 paises e 23 setores industriais, entre janeiro de 2020 e setembro

de 2021. O estudo revela que:

* Estima-se que as organizagdes percam 5% da receita anual para fraudes. Neste relatério,

em mais de 2000 casos estudados, totalizou-se $3,6 bilhdes em perdas;

* Fraudes em reembolso de despesas representam 11% do total de casos estudados, com

uma perda mediana de $40.000 e duracdo média de até 18 meses;

* Entre vérias técnicas de deteccdo de fraudes, a dentincia foi o método mais comum, com
42% dos casos, seguida pela auditoria interna com 16% dos casos. Mais da metade das

denuncias vieram dos proprios funciondrios;

* Fraudes detectadas por meio de denuncia ou auditoria interna t€m uma duragdo média

de 12 meses e uma perda mediana entre $108.000 e $117.000. Monitoramento de dados
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e transacOes reduzem pela metade tanto a perda mediana quanto a duracdo média do

esquema de fraude;

* A maior incidéncia de esquemas de fraude de reembolso se encontram nas dreas da

construgdo, energia, tecnologia e administra¢do publica.

De acordo com Scarinci (2021), a ocorréncia de fraudes em empresas brasileiras de
capital aberto € altamente influenciada por caracteristicas tanto internas quanto externas dessas
empresas. A autora relata que as caracteristicas do ambiente, como o setor de atuacdo e o cenario
econdmico, e certas caracteristicas das empresas, como baixa rentabilidade, risco de faléncia,
utilizacao dos servigos de auditoria de uma firma renomada, tamanho da empresa e montante
destinado a doagdes politicas, exerceram um papel determinante na probabilidade de ocorréncia

de fraudes corporativas no mercado brasileiro.

Para prevenir fraudes em gastos corporativos, as organizacdes devem implementar me-
didas eficazes, incluindo criagdo de politicas claras, implementacdo de controles internos ade-
quados, realizacdo de auditorias regulares, promog¢ao de uma cultura ética, treinamento dos
funciondrios, punicdo adequada para os casos de fraude e a utiliza¢do de ferramentas de soft-
ware para facilitar uma andlise mais aprofundada do fluxo de caixa da empresa, como despesas

relacionadas a viagens corporativas e reembolso de despesas.

Os reembolsos de despesas sdo um caso especial que consiste na devolucio de despesas
devidamente comprovadas por um colaborador. Essas despesas geralmente sdo feitas em reunides
com clientes externos e viagens de negdcios que cobrem alimentagdo, hospedagem, passagens
aéreas ou outros transportes, combustivel e material de trabalho. Uma politica de reembolso bem
definida € a chave para garantir a transparéncia no fluxo de trabalho financeiro da empresa e
pode ajudar a prevenir casos de ndao conformidades e fraudes. Neste caso, o descumprimento e a
fraude podem ser entendidos como qualquer omissdo ou ato doloso promovido para prejudicar e

ludibriar a empresa.

1.2 Motivacao

Auditar bases de dados complexas com uma quantidade massiva de informag¢des manual-
mente apresenta desafios significativos. Conforme a quantidade de dados aumenta, a auditoria
manual pode se tornar invidvel em termos de eficiéncia e cobertura. O conjunto de bases de dados
de uma organiza¢do podem conter informagdes provenientes de diversas fontes, com diferentes
formatos e estruturas, requerendo o uso de ferramentas especificas e técnicas analiticas avancadas

para identificar padrdes, relagdes ndo dbvias entre os dados e comportamentos incomuns.

Mesmo que os auditores sejam especialistas, eles podem estar sujeitos a viéses inconsci-

entes que podem influenciar suas decisdes e interpretacdes. Além disso, os seres humanos sao
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suscetiveis a limitagdes cognitivas, como fadiga e falta de aten¢do, especialmente ao lidar com

grandes volumes de dados.

Na terceira edicdo do relatério, 2024 Anti-Fraud Technology Benchmarking Report
(ACFE, 2024), sao examinadas as tendéncias atuais e esperadas na ado¢ao de andlises tradicionais,
Inteligéncia Artificial (IA) e IA generativa, além de outras tecnologias utilizadas para combater
fraudes. O levantamento de 22 perguntas realizado em outubro de 2023 resultou em 1187
respostas, representando organizagdes em 111 paises ao redor do mundo, com a maioria delas
concentradas nos Estados Unidos e Canada (42%). Os respondentes foram solicitados a fornecer
informacdes sobre o uso de vérias tecnologias em suas organizagdes como parte de suas iniciativas

de combate a fraude.

As principais descobertas desse relatdrio sdo:

* Nove em cada dez organizacdes (91%) utilizam técnicas de anélise de dados em seus

programas anti-fraude;
* Estima-se triplicar o uso de IA e aprendizado de maquina nos proximos dois anos;

* Espera-se que 83% das organizagdes implementem [A generativa como parte de seus

programas anti-fraude nos préximos dois anos;

* Nos proximos dois anos, trés em cada cinco organizagdes (59%) planejam aumentar seus

or¢amentos em tecnologias anti-fraude.

Avancos recentes em inteligéncia artificial permitem construir sistemas robustos de
predicdo para realizar a deteccdo de ndo conformidade em reembolsos de despesas corporativas
de forma ripida e eficaz, reduzindo o tempo necessdrio para auditorias e aumentando a confiabi-
lidade das informagdes. Além disso, linguagens de programagdo modernas e eficientes oferecem
uma ampla variedade de bibliotecas e frameworks dedicados a inteligéncia artificial, facilitando
o desenvolvimento de modelos e sua integracdo com outras tecnologias e sistemas em ambientes

corporativos complexos.

1.3 Objetivo do projeto

1.3.1 Objetivo geral

Esta dissertacdo visa abordar conceitos e metodologias de aprendizado de maquina para a
criacdo de um modelo preditivo capaz de detectar ndo conformidades em reembolso de despesas
corporativas com objetivo principal de melhorar a detec¢do de fraudes, reduzir perdas financeiras,

garantir conformidade regulatéria e aumentar a eficiéncia operacional nas organizagdes.
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1.3.2 Objetivos especificos

Identificar e coletar dados sobre reembolsos de despesas, incluindo informagdes sobre

transacoes, funciondrios, departamentos e politicas da empresa.

Selecionar e pré-processar os atributos relevantes dos dados, incluindo limpeza, normali-

zacdo e engenharia de caracteristicas, para preparar o conjunto de dados para modelagem.
* Treinar e otmizar algoritmos de aprendizado de mdquina para maximizar sua performance.

* Avaliar e comparar o desempenho dos classificadores utilizando métricas adequadas para

quantificar sua capacidade de detectar efetivamente casos de nao conformidade.

Interpretar as previsdes do classificador escolhido.

1.4 Estrutura da Pesquisa

A pesquisa estd estruturada em cinco sec¢des, incluindo essa introdug¢do. Na segunda secio
seré apresentado o referencial tedrico, que contem os principais conceitos relacionados com o
projeto. Na terceira secdo, apresenta-se o desenho metodoldgico para solucionar o problema, em
seguida na quarta se¢do, expdem se os resultados e suas andlises. Por tltimo, na quinta se¢do, €
apresentado as conclusdes e consideragdes finais sobre os pontos mais relevantes apontados na

pesquisa.
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REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais de anélise estatistica e aprendizado
de méquina para o desenvolvimento, avaliacdo e interpretagdo do modelo preditivo destinado a
deteccdo de ndao conformidades em gastos corporativos. Estes conceitos serdo essenciais para

alcancar os objetivos desta pesquisa.

2.1 Analise Exploratéria de Dados para Selecao de Atri-

butos

Andlise Exploratoria de Dados (AED) € uma abordagem a andlise de conjuntos de dados
para entender e resumir suas principais caracteristicas através de medidas de estatistica descritiva
e técnicas de visualizagdo. AED permite compreender a estrutura dos dados, identificar padrdes,
tendéncias e anomalias, além de fornecer as bases para as etapas subsequentes de selecdo e

engenharia de atributos no desenvolvimento de modelos preditivos de aprendizado de maquina.

2.1.1 Analise Estatistica de Dados

A andlise estatistica tem como objetivo determinar a qualidade e o poder preditivo
dos atributos em relacdo a classe alvo de um conjunto de dados. Essa abordagem proporciona
uma compreensao abrangente dos dados, destacando a importancia de ser a primeira etapa em

qualquer estudo de conjunto de dados.

2.1.1.1 Analise Descritiva

Andlise descritiva (ou andlise univariada) fornece uma compreensao das caracteristicas de
cada atributo do conjunto de dados (FACELI et al., 2011). Existem diferentes tipos de atributos,
cada um representando um tipo especifico de informacao:
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1. Atributos Categoricos

* Nominais: Representam categorias qualitativas sem ordenac¢ao natural, como sexo,

cor, tipo de produto. Sdo geralmente representados por strings ou c6digos numéricos.

* Ordinais: Representam categorias qualitativas com ordenac¢@o natural, como nivel de
escolaridade, nimeros de estrela de locais ou produtos. Sdo geralmente representados

por nimeros inteiros.
2. Atributos Numéricos

* Discretos: Assumem um conjunto finito de valores, como quantidade de filhos e
quantidade de banheiros de uma casa. Sao geralmente representados por nimeros

inteiros.

e Continuos: Assumem qualquer valor dentro de um intervalo, como altura, peso e

temperatura. Sao geralmente representados por nimeros reais.

3. Textual

Representam textos ou sequéncias de caracteres. Exemplos incluem descri¢des, nomes de
produtos, comentdrios de clientes. Esses atributos sdo frequentemente tratados de maneira
especial, utilizando técnicas especificas de Processamento de Linguagem Natural, ou do

inglés Natural Language Processing (NLP), para extracdo de recursos e andlise.

Medidas de Centralidade

As medidas de centralidade visam resumir um conjunto de dados em um tnico valor,
fornecendo uma ideia geral do centro da distribui¢ao dos dados. Segundo Gama et al. (2015,
p. 27), as medidas de centralidade definem pontos de referéncia nos dados e variam para dados
numéricos e simbolicos. Para atributos categérico ou simboélicos, usualmente utiliza-se a moda, e

para atributos numéricos sao empregadas a média aritmética, mediana e percentil.

« Média aritmética: A soma de todos os valores dividida pelo nimero total de valores. E a

medida mais conhecida e utilizada.

* Mediana: O valor que divide o conjunto de dados em dois grupos com 0 mesmo nimero
de elementos. E menos sensivel a pontos de dados que se desviam significativamente do

restante do conjunto de dados (outliers) em comparagdo com a média.

* Moda: O valor que ocorre com mais frequéncia em um conjunto de dados. E ttil para

dados categoricos.

* Percentis: Fatias da distribui¢do de dados, revelando a porcentagem de valores abaixo de
um determinado ponto. Por exemplo, o percentil 50, também conhecido como mediana,
€ o valor abaixo do qual 50% dos dados estdo contidos. Ja o percentil 25 indica o valor

abaixo do qual 25% dos dados estdo contidos, e assim por diante.
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Medidas de Espalhamento

Medidas de espalhamento, também conhecidas como medidas de dispersao, sao esta-
tisticas que indicam a variabilidade ou a dispersdo dos valores de um conjunto de dados em
relacdo a um valor central, como a média (FACELI et al., 2011). Elas fornecem informagdes
sobre a homogeneidade ou heterogeneidade do conjunto de dados. Algumas das medidas de

espalhamento mais comuns incluem:

 Amplitude: A diferenca entre o maior e o menor valor do conjunto de dados. E uma

medida simples, mas sensivel a outliers.

* Variancia: A média dos quadrados das diferengas entre cada valor e a média do conjunto

de dados. Indica a dispersdao média dos valores em relagdo a média.

* Desvio Padrao: A raiz quadrada da variancia. Fornece uma medida de dispersao em uma

escala semelhante a dos dados originais.

* Intervalo Interquartil (IQR): A diferenca entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro
quartil (Q1). E uma medida de dispersio que utiliza percentis para indicar a dispersio dos

dados em torno da mediana, sendo menos sensivel a outliers do que a amplitude.

2.1.1.2 Analise de Correlacao

A andlise de correlag@o, também conhecida como anélise bivariada, ¢ um método estatis-
tico que busca quantificar a associacao entre duas varidveis. Essa andlise permite identificar se

existe uma relacdo entre as varidveis e, em caso afirmativo, qual a for¢a e a dire¢@o dessa relagdo.
Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlacao de Pearson (r) € a medida mais utilizada para quantificar a

forca da correlagdo linear entre duas varidveis (PRESS et al., 2007, p. 745):

2.1

Onde:

* pxy representa a correlacdo entre as varidveis X e Y

* n é o nimero de observagdes;

X; e Y; sdo as observagdes individuais para as varidveis X e Y;

e X e Y sdo as médias das varidveis X e Y, respectivamente.

Na equagdo (2.1), o valor de r varia entre -1 e 1, sendo:
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* r=0: Auséncia de relacdo significativa entre as varidveis. Correlacao nula;

* 0 < r < 1: Correlagdo linear positiva, com a for¢a da correlacio aumentando a medida

que r se aproxima de 1, ou seja, o aumento de uma varidvel estd associado ao aumento da

outra;

* —1 < r < 0: Correlagdo linear negativa, com a for¢a da correlacdo aumentando a medida

que r se aproxima de -1, ou seja, o aumento de uma varidvel estd associado a diminui¢ao

da outra.

Técnicas de visualizagdo de dados, como histogramas, boxplots e graficos de dispersao,

sdo ferramentas valiosas para complementar a andlise de estatistica univariada e multivariada. A

escolha da técnica mais adequada depende do tipo de atributo, da distribui¢cao dos dados e do

objetivo da andlise. A Quadro 1 ilustra como cada técnica pode ser utilizada em relac@o ao tipo

de atributo dos dados.

Quadro 1 — Técnicas de Estatistica Descritiva

Tipo do Atributo | Técnicas de Estatistica Descritiva Exemplos
Frequéncia absoluta e relativa Sexo
Categorico Nominal Moda cor

Grafico de barras

Frequéncia absoluta e relativa

Classificagdo de

Categorico Ordinal Mediana qualidade
Quartis (ruim, bom, 6timo)
Grifico de boxplot
Média, Mediana, Moda
Desvio padrao Numero de
Numérico Discreto Variancia filhos
Quartis
Gréfico de histograma
Meédia, Mediana, Moda
Desvio padrao Altura
Numérico Continuo Variancia Peso
Coeficiente de assimetria Temperatura

Coeficiente de curtose
Graéfico de histograma

2.2 Aprendizado de Maquina

Ao longo das décadas, o campo do aprendizado de mdaquina, ou do inglés machine

learning (ML) passou por uma evolugdo notavel, impulsionada por progressos na capacidade

computacional, disponibilidade abundante de dados e o desenvolvimento de algoritmos cada vez

mais sofisticados.
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Aprendizado de maquina acontece quando um programa de computador aprende de uma
experiéncia E com respeito a alguma tarefa T e com alguma medida de performance P, se a

performance em T, medida por P, melhora com a experiéncia E (MITCHELL, 1997, p. 2).

O processo de aprendizado envolve a capacidade do modelo em aprimorar seu desem-
penho em uma tarefa especifica a medida que adquire experiéncia, enquanto essa melhoria é

mensurada por algum critério de desempenho.

Para Faceli ef al. (2011, p. 54), um algoritmo de ML € uma fun¢do F que, dado um
conjunto de exemplos rotulados, constréi um estimador. Se o rétulo pertence a um dominio de
valores nominais e ndo ordenados, o estimador gerado é um classificador. Se o rétulo pertence a
um dominio de valores infinitos e ordenados, tem-se um problema de regressao, que induz um

regressor.

Um algoritmo de ML aprende uma aproximagio F' que permite estimar o valor produzido
pelo classificador F para novas observacdes com o objetivo de minimizar o valor esperado de
alguma funcdo de perda especificada L(y, F(x)). A fun¢go de perda é uma medida que quantifica

0 quao bem o modelo estd performando em relacdo aos rétulos verdadeiros dos dados.

Modelos de ML sao frequentemente considerados “caixas pretas’” porque, embora possam
fazer previsoes altamente precisas, o processo interno de como essas previsoes sdo feitas pode
ser complexo e ndo transparente. A teoria do aprendizado estatistico € um conjunto de principios
matematicos e estatisticos que fornecem uma base tedrica para compreender como os modelos
de aprendizado de maquina generalizam a partir de dados de treinamento para fazer previsdes ou

tomar decisoes em dados ndo vistos.

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) propdem uma metodologia unificada que abrange
diversos métodos de aprendizado, enfatizando a interpretacao e a compreensao dos principios
fundamentais. Além disso, discutem temas como selecdo de varidveis, técnicas de regularizacdo

e avaliacdo de modelos.

2.3 Aprendizado Supervisionado para Classificacao Bina-

ria

Aprendizado de Maquina Supervisionado para Classificagdo Bindria € uma subarea
do aprendizado de méaquina que se concentra em treinar modelos para realizar a tarefa de

categoriza¢do de dados em duas classes distintas e mutuamente exclusivas.

Nesse cendrio, um modelo € alimentado com um conjunto de dados de treinamento, onde
cada exemplo € descrito por um vetor de atributos ou caracteristicas associado a um rétulo da
classe alvo ja conhecida. O objetivo central é capacitar o modelo a aprender padrdes e relagdes
nos dados, e usar esse conhecimento para classificar novas instancias ndo rotuladas em uma das
duas classes alvo (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
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Por exemplo, em um cendrio de detec¢do de fraude em transagdes financeiras, o aprendi-
zado de maquina supervisionado para classificacdo bindria seria usado para determinar se uma
transacao € fraudulenta (classe positiva) ou ndo (classe negativa) com base em caracteristicas da

transacdo, como valor, localizagao e histérico do usudrio.

2.3.1 Arvore de Decisdo

E um método de aprendizado de maquina supervisionado que representa decisdes e
suas consequéncias em uma estrutura hierarquica semelhante a uma arvore. Arvores de decisio
sdo amplamente usadas para tarefas de classificacdo e regressdo e sdo conhecidas por sua
interpretabilidade e facilidade de compreensdo, tornando-as uma opg¢ao popular em muitos

dominios.

Arvore de deciso usa a estratégia de dividir para conquistar, dividindo um problema
complexo em problemas mais simples, aos quais sdo aplicadas regras de decisdes para soluciona-
los, por fim quando combinados, podem produzir a solucdo do problema complexo inicial.
Formalmente, uma 4rvore de decisdo é um grafo aciclico direcionado, onde cada né ou é um né

de divisdo, com dois ou mais sucessores, ou um n6 folha (FACELI et al., 2011, p. 83).

Cada né de divisao da arvore representa um teste em uma ou mais caracteristicas dos
dados e as ramificacdes da drvore correspondem as possiveis respostas a esse teste. As folhas da

arvore representam as classes alvo.

Na Figura 1, Faceli ef al. (2011, p. 84) representa uma drvore de decisdo e a divisdo
correspondente no espaco definida pelos atributos x; € x», sendo a unido das regides definidas
pelos nés folhas o espago todo definido pelos atributos. Observa-se que as regides definidas pelos
no6s folhas sdo mutuamente excludentes, e assim, qualquer intersecao das regides cobertas entre

duas folhas € vazia.

Figura 1 — Uma arvore de decisao e as regides de decisdo no espago de objetos.

Fonte: Faceli et al. (2011).

O algoritmo de construg@o de arvores seleciona recursivamente as melhores caracteris-
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ticas para dividir os dados de treinamento, com o objetivo de maximizar a pureza das classes
nas folhas, medida, por exemplo, pela entropia. A drvore resultante pode ser usada para fazer
previsoes sobre a classe de novos exemplos, percorrendo a drvore de acordo com os testes de

caracteristicas até alcancar uma folha, que determina a classe prevista.

O Algoritmo 1 descreve os principais passos utilizado para construir uma arvore de
decisdo. A funcdo GeraArvore recebe 0 conjunto de dados D como parametro de entrada. No
Passo 3, o algoritmo avalia o critério de parada. Se mais divisdes do conjunto de dados forem
necessdrias, € selecionado o atributo que maximiza alguma medida de impureza, como descrito
no Passo 5. Em seguida, no Passo 7, a fun¢ao GeraArvore é aplicada recursivamente a cada
particdo do conjunto de dados D (FACELI et al., 2011, p. 84).

Algoritmo 1 — Algoritmo para Construgdo de uma Arvore de Decisdo

Requer: Conjunto de dados D = {(X;,y),i =1,...,n}
Assegure: Arvore de decisdo
I: /*Funciio GeraArvore(D)*/
se critério de parada(D) = Verdadeiro entao
retorna : um no folha rotulado com a constante que minimiza a funcdo de perda
fim se
para cada parti¢ao dos exemplos D;, baseado nos valores do atributo escolhido faca
Induz uma subérvore Arvore = GeraArvore(D;);
fim para
retorna : Arvore contendo um né de decisdo baseado no atributo escolhido, e descendentes
Arvore;;

A entropia ¢ uma medida de incerteza e, no contexto de drvore de decisdo, € usada para
medir a aleatoriedade da classe alvo. A caracteristica que mais reduz a aleatoriedade da classe
alvo sera escolhida como n6 de divisdo. Cover e Thomas (2006) definem entropia pela seguinte

equacao:

H(S)=—Y pi-log,(pi) (2.2)
i=1

Onde:
* H(S) é a entropia do conjunto de dados S;
¢ ¢ € o ndmero de classes;

* p; é a propor¢ado de instancias da classe i no conjunto de dados S.

Note que nao sao considerados os valores da varidvel aleatdria, mas a probabilidade
de ocorréncia. A entropia serd nula se o resultado possuir certeza e valor mdximo quando os

resultados forem equiprovaveis.
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O ganho de informacao ¢ um critério para mensurar como a divisdao de um conjunto
de dados em subconjuntos com base em uma determinada caracteristica reduz a incerteza ou a
impureza das classes nas folhas da arvore (QUINLAN, 1986). E calculado como a diferenca entre
a entropia do conjunto de dados original e a entropia ponderada dos subconjuntos resultantes da

divisdo.

IG(S,A)=H(S)— ),

H(S,) (23)
veValues(A) ‘ ‘

Onde:

IG(S,A) é o ganho de informagdo ao dividir o conjunto de dados S com base na caracteris-
tica A;

* H(S) é a entropia do conjunto de dados original;

Values(A) sdo os valores possiveis da caracteristica A;

|Sy| € o nimero de instdncias no subconjunto S, resultante da divisdo pelo valor v da

caracteristica A;

|S| é o nimero total de instancias no conjunto de dados S;

» H(S,) é a entropia do subconjunto S,.

As arvores de decisdo sdo modelos robustos, flexiveis, interpretdveis e eficiente, podendo
ser eficazes em uma variedade de cendrios. No entanto, é importante citar suas principais

desvantagens como:

» Tendéncia ao sobreajuste: O sobreajuste ou o overfiting ocorre quando o modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, incluindo ruidos e ndo consegue generalizar
para dados nunca visto. Arvores de decisdo profundas sio mais propensas ao overfitting.
Podar uma arvore, que consiste em trocar nés profundos por folhas, € utilizada pra reduzir

esse comportamento indesejado (FACELI et al., 2011, p. 91).

* Instabilidade: Pequenas mudancas nos dados de treinamento podem resultar em grandes

variagdes na arvore final, tornando os modelos instaveis (FACELI et al., 2011, p. 96).

2.3.2 Aprendizado Ensemble

Para Hastie, Tibshirani e Friedman (2009, p. 605), a ideia do aprendizado ensemble é
construir um modelo de previsdo combinando as for¢cas de uma cole¢do de modelos base mais
simples para melhorar o desempenho geral na predi¢do da classe alvo. Seu objetivo principal é

mitigar erros, tendéncias e fraquezas que podem existir em modelos individuais, aproveitando
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a inteligéncia coletiva do conjunto para alcancar um modelo mais robusto e geralmente mais

preciso em suas predicdes.

No artigo de Opitz e Maclin (1999), é evidenciado que os classificadores ensembles

tendem a ter um desempenho superior em relagdo aos classificadores individuais.

2.3.2.1 Bagging ou Bootstrap Aggregating

A técnica de Bootstrap Aggregation, ou simplesmente Bagging, introduzida por Brei-
man (1996), consiste em criar varias instancias de um mesmo algoritmo de aprendizado de
madquina, treinando cada uma delas em uma replica aleatéria dos dados originais com reposicao,
o que significa que alguns exemplos podem aparecer mais de uma vez na mesma amostra. Em
contrapartida, exemplos nao selecionados compdem o subconjunto de teste. Esse processo de
amostragem com reposi¢ao € denominado de bootstrap.

Faceli et al. (2011, p. 144) explica que para um conjunto de treinamento com n exemplos,
1

n
1-— é, onde e € a base de logaritmos naturais. Cada amostra contém, em média, 38,6% (%) de

a probabilidade de um exemplo ser selecionado é 1 — (1 —--)", e para um n grande, torna-se
exemplos duplicados. Todos os classificadores sdo empregados para classificar cada exemplo no
conjunto de teste, e a classificacao final é geralmente realizada utilizando um esquema de voto

uniforme. O autor detalha o funcionamento da técnica de bagging no Algoritmo 2.

A agregacio de classificadores homogéneos, ou seja, gerados por um tnico algoritmo,
com o processo de amostragem bootstrap visa melhorar a precisdo e a estabilidade dos modelos
preditivos pois reduz a varidncia de modelos que tendem a se ajustar demais aos dados, como

arvore de decisdo.

Algoritmo 2 — Algoritmo de Bagging

Requer: Um algoritmo de aprendizado ¢

Um conjunto de treinamento D = {(X;,y;),i = 1,...,n}

Numero de Iteragdes Nr

Um conjunto de teste com nt exemplos T = {(X;,?),j=1,...,nt}
Assegure: Previsdes para o conjunto de teste
: [*Fase de aprendizado*/
2: paracadal/ =1 to Nr faca
3 I?’ < amostra com repeti¢dao de D
4 Ji o D)
5. fim para
6: /*Fase de classificacao*/
7
8
9

—_—

: para cada j = 1 to nr faca
$; = argmaxyey YN, fi(X; €T)
: fim para
10: retorna : Vetor de previsoes y
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2.3.2.2 Random Forest

Desenvolvido por Breiman (2001), o método Random Forest (RF), ou Floresta Aleatdria,
representa uma extensao da técnica de bagging. Neste método, as drvores de decisdo servem
como os estimadores base e introduzem aleatoriedade adicional para fortalecer a diversidade e a

robustez do conjunto.

O processo se inicia com a criagao de subconjuntos aleatdrios com reposicao (bootstrap)
a partir dos conjuntos de dados originais, permitindo a inclusdo de multiplas instdncias do mesmo

ponto de dado.

Durante a constru¢do de cada arvore de decisdo, apenas um conjunto aleatério de
caracteristicas € considerado em cada n6 para determinar a melhor divisdo. Essa selecdo aleatoria
assegura que diferentes drvores se concentrem em aspectos distintos dos dados, introduzindo

variacdes no conjunto.

Cada subconjunto resulta na constru¢do independente de um modelo de drvore de
decisdo. Estas arvores individuais capturam padrdes e relagdes distintas nos dados, fazendo uso

do conjunto especifico de caracteristicas disponiveis em cada nd.

Para problemas de classificacdo bindria, o RF faz previsdes por meio de votagdo majori-
taria das saidas das drvores individuais. Cada drvore emite sua propria previsao e a classe mais
votada € selecionada como a previsdo final. Esta agregacdo capitaliza a sabedoria coletiva dos
modelos, integrando perspectivas diversas para aprimorar a precisao global e a capacidade de

generaliza¢do do modelo ensemble.

2.3.2.3 Gradient Boosting

O algoritmo de Gradient Boosting combina de maneira iterativa modelos de aprendizado
base ou fracos, geralmente drvores de decis@o, em um tnico modelo de aprendizagem forte. O
objetivo é melhorar iterativamente a precisao do modelo aprendendo com os erros cometidos em
iteracdes anteriores (FRIEDMAN, 2001).

Inicialmente, um modelo base € treinado no conjunto de dados e suas previsdes sdao
comparadas com os valores reais alvo. As diferencas entre as previsdes e os valores verdadeiros

sdo os erros residuais.

Em cada iteracdo, um novo modelo base € treinado para minimizar o erro residual do
modelo anterior. Entretanto, em vez de usar os valores alvo originais como rétulos, o novo
modelo € treinado com base nos erros cometidos pelos modelos do conjunto até o momento.
Essa abordagem permite que o novo modelo se concentre nas dreas onde os modelos anteriores
tiveram desempenho inferior e seja altamente correlacionados com o gradiente negativo da

funcdo de perda associada a todo o conjunto de modelos.

As previsdes do novo modelo sdo entdo adicionadas ao conjunto e o processo € repetido
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até que o erro residual ndo possa ser mais reduzido ou até que um critério de parada pré-definido
seja atingido. Ao adicionar iterativamente novos modelos, o conjunto melhora gradualmente seu

desempenho preditivo.

O Algoritmo 3 é uma adaptacdo genérica do pseudocddigo de Gradient Boosting apre-
sentado por Friedman (2001, p. 5), onde L é a fun¢do de perda, F,,(x) é o modelo preditivo no
estagio m, v é a taxa de aprendizado que controla a contribui¢io de cada modelo base e &, (x) é
o modelo base ajustado aos residuos no estigio m. O algoritmo itera sobre M estagios (arvores),

atualizando o modelo preditivo a cada passo.

Algoritmo 3 — Algoritmo de Gradient Boosting

Requer: Um conjunto de treinamento D = {(X;,y;),i = 1,...,n}
Uma fungdo de perda diferencidvel L(y, F(x))
Numero de iteragdes M (nimero de drvores)
1: Inicialize o modelo com um valor constante:

Fo(x) = argmin}iL | L(y;,7)
Y

2: paracadam =1 to M faca

3: Calcule os 5e?idu(0s):)
— L yi"F Xi ] ] —
Tim = — | —3mra" fori=1,...,n
im JdF (x;) F(x)=Fp_1(x) s )
4: Ajuste um modelo de aprendizagem bésico (ou fraco, tal como uma arvore) aos residuos
him(x), isto é, treine-o utilizando o conjunto de treino {(X;,rip),i = 1,...,n}
5: Calcule o multiplicador 7, minimizando a funcdo de perda:

Ym = argminz;?:l L(thm—l(xi) + 'yhm(xi»
Y

6: Atualize o modelo: F, (x) = Fy—1(x) 4+ Ymhm(x)
. fim para
8: retorna : F,(x)

3

2.4 Medidas de Desempenho

Medidas de desempenho para classificacdo bindria em aprendizado de méaquina sao
utilizadas para avaliar quao bem um modelo de classificagdo € capaz de distinguir entre duas
classes distintas, geralmente chamadas de classe positiva (+) e classe negativa (-). A matriz
de confusdo é uma tabela que permite a visualizacdo das frequéncias de classificacdo para
cada classe do modelo em comparagdo com os valores reais dos dados. A matriz de confusdo,

representada no Quadro 2, € organizada da seguinte forma (FACELI et al., 2011):

* Verdadeiros Positivos (VP) sdo os casos em que o modelo previu corretamente a classe
positiva. Isso significa que o modelo acertou quando a instancia realmente pertencia a

classe positiva.

* Falsos Positivos (FP) representam os casos em que o modelo previu erroneamente a classe

positiva quando a instancia pertencia a classe negativa. Em outras palavras, o modelo
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cometeu um erro ao classificar a instancia como positiva.

* Falsos Negativos (FN) sdo os casos em que o modelo previu erroneamente a classe negativa
quando a instancia pertencia a classe positiva. O modelo errou ao nao reconhecer a classe

positiva.
* Verdadeiros Negativos (VN) sdo os casos em que o modelo previu corretamente a classe

negativa. O modelo acertou ao identificar a instancia como pertencente a classe negativa.

Quadro 2 — Matriz de Confusao

Valores Preditos

+ -
Valores Reais + | VP | FN
- | FP | VN

Com base na matriz de confusdo, varias medidas de desempenho podem ser derivadas
para avaliar a qualidade do modelo (MONARD; BARANAUSKAS, 2003):

* Acuricia: A acuricia (Acc) € a proporcao de todas as previsdes corretas em relagdo ao

total de amostras. Ela fornece uma medida geral do quao bem o modelo esta se saindo.

VP+VN
Acc= * (2.4)
VP+VN+FP+FN

» Taxa de erro total (Err): A taxa de todas as previsdes incorretas em relagcdo ao total de

amostras.
FP+FN

~ VP+VN+FP+FN

Err (2.5)

* Precisdo: A precisdo mede a propor¢do de verdadeiros positivos em relacdo ao total de

previsoes positivas. E util quando o foco estd na minimizacdo de falsos positivos.

VP
Precisdo = ———— (2.6)
VP+FP
 Sensibilidade: A Sensibilidade (recall) mede a propor¢ao de verdadeiros positivos em
relacdio ao total de casos reais positivos. E ttil quando o objetivo é minimizar falsos

negativos. Também conhecida como Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP).

VP
Sensibilidade = ——— 2.7)
VP+FN
* F1-Score: Média harmonica da precisdo e da revocagdo, fornecendo uma métrica que
combina ambas as medidas. E util quando o equilibrio entre a precisio e a sensibilidade é

importante.
2% (Precisdo x Sensibilidade)

F1-S =
core Precisdo + Sensibilidade

(2.8)
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* Especificidade: A especificidade mede a proporcao de verdadeiros negativos em relagdo
ao total de casos reais negativos. E iitil quando se deseja avaliar o desempenho na deteccio

da classe negativa.
VN

E ficidade = ————— 29
specificidade VNTFP (2.9)
* Taxa de Falsos Positivos (TFP): Essa taxa mede a propor¢do de falsos positivos em relacao
ao total de casos reais negativos. Ela é complementar a especificidade.
FP

TFP= ———
FP+VN

(2.10)

Os modelos frequentemente produzem como resultado uma probabilidade estimada que
varia entre 0 e 1, entretanto, para a construcdo da matriz de confusao, é necessario transformar
essas probabilidades em previsdes bindrias. Importante destacar que um tnico modelo de
classificagdo pode estar associado a uma variedade de matrizes de confusdo. Tal diversidade
decorre do fato de que a determinagdo de uma previsdao como 0 ou 1 depende da selecao do

ponto de corte (threshold) aplicado a probabilidade estimada pelo modelo.

2.5 Analise ROC

A andlise Receiver Operating Characteristic (ROC) € uma técnica amplamente utilizada
para avaliar a eficicia de modelos de classificacdo binadria (FACELI ef al., 2011). A curva
ROC ¢ uma representagdo gréafica da andlise ROC que ilustra o desempenho de um modelo de
classificagdo a medida que o threshold varia. Essa curva traga a taxa de verdadeiros positivos

(TVP) em relacao a taxa de falsos positivos (TFP) para diferentes valores de threshold.

A curva ROC € construida ao variar o threshold e registrar os pares TVP e TFP, plotando-
os em um gréfico. Essa curva € especialmente util para avaliar o desempenho do modelo quando

o equilibrio entre precisdo e sensibilidade ¢ importante.

A Figura 2 representa alguns exemplos hipotéticos de curvas ROC.

* Curva 1 — Modelo perfeito: a medida que o threshold vai diminuindo o modelo nunca

comete um falso positivo e a taxa de verdadeiro positivo estd sempre em 100%.
* Curva 2 — Modelo usual: comete alguns falsos positivos e falsos negativos.

* Curva 3 — Modelo ineficiente: um modelo que ndo agrega nada a mais em relacdo a chutes

aleatérios.

Area Under the Curve (AUC) é uma métrica resumida da curva ROC que fornece uma
tnica pontuacdo para o desempenho do modelo. A AUC mede a drea sob a curva ROC, variando
de 0.5 a 1. Quanto maior a AUC, melhor o desempenho do modelo. A Figura 3 representa

graficamente possiveis dreas de curvas ROC.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

* AUC = 1: A curva 1 indica um modelo perfeito capaz de separar as classes sem erros.

* 0.5<AUC< 1: A curva 2 indica que o modelo € capaz de distinguir entre as classes melhor

do que um classificador aleatdrio. Quanto mais proximo de 1, melhor o desempenho do

modelo.

* AUC = 0.5: Por fim na curva 3, o modelo tem desempenho similar ao de uma escolha

aleatdria, ou seja, nao € melhor do que um classificador aleatdrio.

Curval

Figura 3 — AUC

Curva 3

v Curva 2
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TFP

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em resumo, a andlise da curva ROC e a métrica AUC, fornecem uma visao abrangente

do desempenho de modelos de classificacdo em problemas de classificacio bindria, permitindo a

adaptacdo do ponto de corte de acordo com as necessidades especificas do problema.
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2.6 Interpretacao de Modelos Preditivos

As decisoes dos modelos preditivos tém impacto direto e substancial sobre individuos
e sociedade, por isso a interpretabilidade desempenha um papel fundamental ao assegurar a
equidade, confiabilidade, transparéncia e responsabilidade dos modelos principalmente em areas
como a justica, satdde, seguranca, financas e meio ambiente. Além disso, a interpretabilidade
ajuda os desenvolvedores a identificar erros e falhas nos modelos, possibilitando ajustes e

melhorias mais eficazes.

Miller (2019) define interpretabilidade como o grau em que um humano pode entender a

causa de uma decisao em um modelo.

SHapley Additive exPlanations (SHAP) foi implementada por Lundberg e Lee (2017), e
seus métodos tem sido amplamente utilizado para explicar a saida de modelos de aprendizado de
mdaquina em termos de importancia de atributos. O objetivo principal do método SHAP € tornar
os modelos de ML mais transparentes e interpretaveis, permitindo que os usudrios compreendam

como os atributos contribuem para as previsdes do modelo.

O SHAP baseia-se na teoria dos jogos cooperativos e, mais especificamente, no valor
de Shapley introduzida por Shapley (1953). O valor de Shapley € um conceito da teoria dos
jogos cooperativos que atribui um valor de pagamento justo a cada participante (jogador) em

uma disputa (coalisdo), com base na sua contribui¢ao individual:

[SIEANT = IS = 1)!

SCN\{i}

[F(SU{i}) = f(S)] (2.11)
Onde:

* N é o conjunto de todos os atributos;
* S € um subconjunto de N que ndo inclui o atributo i;
* f ¢é afunc¢do que estamos tentando explicar;
* ¢;i(f) é a contribui¢do do atributo i para a previsdo.
Esta formula calcula a contribuicao média do atributo i para todas as combinacgdes possiveis de

atributos. A ideia é que, ao somar todas essas contribui¢des para todos os atributos, obtemos a

previsdo original da func¢do f.

Molnar (2022) enfatiza que o valor de Shapley é o unico método de atribuicdo que
satisfaz as propriedades de eficiéncia, simetria, dummy e aditividade, que juntas podem ser

consideradas uma definicdo de pagamento justo.

* Eficiéncia: O valor total atribuido aos jogadores € igual ao valor total do jogo. Isso significa

que nao ha perda de valor na atribui¢do.
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* Simetria: Jogadores que contribuem igualmente para o jogo recebem o mesmo valor.

Garantindo que a atribuicdo seja justa e ndo favoreca nenhum jogador em particular.
* Dummy: Um jogador que ndo contribui em nada para o jogo recebe um valor zero.

* Aditividade: O valor que um jogador recebe por participar de um jogo € igual a soma
dos valores que ele recebe por participar de cada subjogo. Essa propriedade garante que,
para um valor de caracteristica, voc€ pode calcular o valor de Shapley para cada arvore
individualmente dentro de uma floresta aleatéria, média-los e obter o valor de Shapley

para o valor de caracteristica para a floresta aleatoria.

O SHAP € um método de atribuic@o de caracteristicas aditivas explicada pela equacdo

linear de varidveis bindarias:

M
g(d) =90+ ¢;7; (2.12)
j=1

onde g é o modelo de explicagdo, 7/ é um vetor bindrio que indica se a classe foi prevista
ou ndo, M € o vetor da coalizdo, ¢; sdo os valores de atribui¢do das caracteristicas para um

atributo j e @o € o valor inicial da coalizao.

O SHAP atribui valores a cada atributo de entrada, mostrando o impacto de cada atri-
buto na predi¢ao do modelo. Isso permite entender ndo apenas a importancia de cada atributo
individualmente, mas também como a presenca ou auséncia de diferentes atributos afetam as

predicoes.



47

CAPITULO

MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serd apresentada a metodologia para a constru¢do de um projeto completo
de aprendizado de maquina. Serdo aplicados os conceitos de anélise exploratdria de dados e
técnicas de aprendizado de méaquina vistos no capitulo anterior para o pré-processamento dos

dados e treinamento do modelo.

Construir um projeto de aprendizado de maquina € um processo complexo que envolve

uma série de etapas fundamentais:

e Formulacdo do problema: Entender claramente o problema a ser resolvido. Definir objeti-
vos e compreender como a aplica¢do do aprendizado de médquina pode oferecer solugdes.

Este passo € crucial para direcionar todo o processo.

e Aquisi¢do de dados: Essa fase envolve o desenvolvimento de programas auxiliares para
acessar os diferentes bancos de dados da organizacdo e executar consultas para extrair uma
grande quantidade de dados, garantindo que o funcionamento do sistema produtivo ndo

seja comprometido.

e Andlise exploratéria de dados: Processo de descoberta, extragcdo e transformacgdo de dados

brutos em informacdes uteis e ndo triviais de grandes conjuntos de dados.

e Selecdo e treinamento dos modelos: Fase de selecdo e treinamento dos modelos nos dados
pré-processados. Isso pode envolver a criacao de conjuntos de treinamento e teste, ajuste
de hiperparametros e sele¢do de atributos mais importantes do modelo para alcancar o

melhor desempenho.

e Avaliacado do classificador: Avaliar o desempenho do classificador com métricas como
precisdo, acurdcia, Fl-score, curva ROC, entre outras. Também € importante realizar
validagdes cruzadas para garantir que o modelo seja robusto e generalize bem para dados

ndo vistos.
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e Interpretacdo: Métodos como SHAP permitem interpretar e explicar as previsdes do
modelo, fornecendo insights sobre quais atributos sdo mais importantes para as decisoes

do modelo.

e Implantagdo e Monitoramento: Apds a avaliacdo, o modelo precisa ser implantado em um
ambiente de producdo. E importante monitorar seu desempenho em tempo real e realizar

ajustes conforme necessario para garantir que ele continue sendo eficaz ao longo do tempo.

Importante no decorrer do desenvolvimento do projeto de ML revisitar todos os passos
anteriores para aprimorar novas ideias, andlises e entender se a entrega do projeto estd conver-
gindo para a solucdo final. A Figura 4 apresenta o roteiro de desenvolvimento da solu¢cdo de ML

proposta para este projeto.

Figura 4 — Roteiro de desenvolvimento do projeto de ML
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Foram utilizadas no desenvolvimento do projeto a linguagem de programacao Python
Core Team (2019) e as bibliotecas Numpy (HARRIS et al., 2020), Scikit-Learn (PEDREGOSA
et al., 2011), NLTK (BIRD STEVEN; KLEIN, 2009) e Pandas (MCKINNEY, 2010). Essas
ferramentas oferecem uma ampla selecdo de recursos eficientes para a construcao de projetos de
aprendizado de maquina, abrangendo desde modelagem estatistica até a avaliacdo de desempenho

de modelos.
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3.1 Conjunto de Dados

A construgdo da base de dados envolveu multiplas reunides com especialistas da drea e
administradores de banco de dados para compreender quais tabelas seriam pertinentes para a
andlise. Em diversos estdgios desse estudo, foi necessario revisitar o banco de dados para incluir
mais tabelas contendo informagdes adicionais. O conjunto de dados inicial resultou da unido
de 8 bases de dados estruturados de um cliente, totalizando 273460 registros com 142 atributos.

Para preservar o anonimato, este cliente serd denominada DespesasX.

Uma gestao eficaz de despesas demanda processos rigorosos, como mencionado no
Capitulo 1. Nesse contexto, uma solucao de gestdo de despesas deve considerar diversos perfis
empresariais, incluindo o porte, cultura organizacional e outros fatores relevantes. A empresa
DespesasX opera com multiplas filiais internacionalmente, possuindo centros de custo em dife-
rentes moedas e centros de conferéncia para a andlise e aprovacgado de solicitagdes de despesas.
Cada solicita¢do pode conter vdrias despesas associadas a um solicitante, este pode ser um funci-
ondrio, gerente ou um departamento especifico. Cada despesa contém informagdes relevantes

sobre sua categoria, juntamente com atributos de identifica¢do, localizacdo e horario.

Um especialista em auditoria de despesas contribuiu com sua experi€ncia para criar
trés novos atributos. Esses atributos visam identificar se as despesas tém valores inteiros, se
sdao multiplos de cinco e identificar o género dos envolvidos pelo primeiro nome, distinguindo
entre masculino e feminino. Além disso, durante a fase de andlise exploratéria de dados, outros

atributos foram adicionados.

Foram excluidos atributos contendo informacgdes sensiveis, assim como aqueles em que
a maioria dos registros continha valores nulos. A base de dados foi filtrada para incluir apenas

registros que apresentavam valores de despesas.

3.2 Analise Exploratéria de Dados

A andlise exploratoria ajuda a compreender a natureza e a estrutura dos dados (Secao 2.1).
Isso inclui a identificacdo de tipos de varidveis, distribui¢des, valores ausentes, duplicados,

incompletos e inconsistentes.

Os autores Brownlee (2016) e Shixin (2020) forneceram diretrizes abrangentes sobre
AED, abordando tanto aspectos intuitivos, por meio de visualiza¢do, quanto aspectos mais
rigorosos, com base em andlise estatistica. Esses autores apresentam abordagens praticas e
exemplos utilizando a linguagem de programacgdo Python, o que facilita a compreensado e

implementagdo das técnicas de andlise de dados e selecdo de atributos.
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3.2.1 Caracterizacao dos Dados

Essa etapa consiste em descrever, analisar e interpretar as caracteristicas fundamentais

de um conjunto de dados, explorando seus tipos e escalas.

Com a biblioteca ydata-profiling de Brugman (2019), € possivel gerar automaticamente
um relatério detalhado da andlise exploratéria de dados. Esse relatorio inclui estatisticas des-
critivas para cada coluna, como média, mediana, desvio padrao, valores minimos € maximos,
entre outros. Além disso, o relatério fornece informacdes sobre a presenca de valores ausentes,
distribui¢des de valores e correlacdes entre varidveis. Essa ferramenta € extremamente util para
entender a composic¢ao do conjunto de dados e identificar padrdes e tendéncias importantes em

uma interface grafica intuitiva.

A Figura 5 fornece uma visao geral da andlise estatistica descritiva do conjunto de dados,

obtida a partir do relatdrio da biblioteca ydata-profiling.

Figura 5 — Resumo estatistico do conjunto de dados

m Alerts €IE) Reproduction

Dataset statistics Variable types

Number of variables 142 Categorical 60
Number of observations 273460 Text 40
Missing cells 6743674 Numeric 21
Missing cells (%) 17.4% DateTime 4
Duplicate rows 0 Unsupported 2
Duplicate rows (%) 0.0% Boolean 15
Total size in memory 270.7 MiB

Average record size in memory  1.0KiB

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2 Exploracao dos Dados

Analise de Obliquidade

Segundo Faceli ef al. (2011), a obliquidade mede a assimetria da distribuicao dos dados
em torno da média. A aplica¢do de uma func¢do logaritmica pode ser benéfica em situacdes em
que os dados apresentam alta assimetria ou uma distribui¢do com cauda longa. Ao aplicar o
logaritmo aos valores, ocorre uma compressao na escala, o que pode tornar a relagdo entre as

varidveis mais linear e aprimorar o desempenho de determinados modelos.

Na Figura 6, o grafico a direita ilustra uma distribui¢@o assimétrica do atributo ValorTotal,

enquanto o grifico a esquerda representa a distribui¢do com simetria apds a transformagao



3.2. Andlise Exploratoria de Dados 51

logaritmica.

Figura 6 — Andlise de obliquidade
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Analises boxplot

Na Figura 7 € possivel identificar correlacdo entre a categoria da despesa e o valor total
da despesa. Do mesmo modo, o valor influencia o status de aprova¢ao de uma nova despesa

dentro de uma categoria.

Figura 7 — Andlise Boxplot 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De um modo geral, ilustrada pelo grafico a direita da Figura 8, menos despesas por
solicitagcdo indicam possivel reprovacdo. Da mesma forma, analisando o grifico esquerdo na
Figura 8, usudrios com menos solicitacdes de reembolso t€ém maior chance de terem registros
reprovados. No entanto, esse comportamento varia conforme a categoria da despesa e o cargo do

viajante (Figura 9).
Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas cria novos atributos a partir dos dados originais com o

objetivo de enriquecer o conjunto de dados, proporcionando uma representacdo mais rica dos
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Figura 8 — Andlise boxplot 2
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Figura 9 — Anélise boxplot 3
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padroes e relagdes subjacentes nos dados. Isso ndo s6 melhora o desempenho dos modelos, mas
também aumenta sua interpretabilidade, permitindo uma compreensao mais clara dos fatores

que influenciam as previsoes.

A geracdo de novos atributos pode compreender tanto a agregacdo e sumarizacao de
informagdes quanto a criacdo de varidveis com base no conhecimento do dominio ou na intui¢io

sobre o problema em questao.

A primeira abordagem envolve a computacdo de estatisticas descritivas, como média,
mediana e desvio padrdo, para diferentes grupos de dados ou periodos de tempo. Ja a segunda
estratégia consiste em criar novas varidveis combinando atributos existentes ou introduzindo

indicadores ou flags para representar condi¢des especificas.

Ao criar atributos que capturam as caracteristicas mais relevantes e informativas dos
dados, € possivel reduzir a quantidade de varidveis necessdrias para descrever o problema, sem

comprometer a qualidade das previsdes.

Os atributos criados a partir dos dados originais foram:
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e SolicitanteViajante: Indica se o solicitante da despesa e o viajante sd0 a mesma pessoa.
o MesmoSolAprov: se o solicitante do reembolso é o aprovador da solicitacao.

o NumDespesasSolic: Quantidade de despesas para cada solicitagdo.

e NumSolicUser: Quantidade total de solicitacdes feitas pelo usuério.

o NumDespesasUser: Quantidade total de despesas feitas pelo usudrio.

o NumAprovadores: Quantidade de aprovadores de determinada prestagdo de contas.

e StatusAprovado: Quantidade de aprovacdes de determinada prestacao de contas.

e StatusReprovado: Quantidade de reprovacdes de determinada prestagdo de contas.

e MesmoAprovador: Indica se o aprovador € a pessoa reembolsada.

e [ntervaloSolicitante: Intervalo de tempo em dias entre a solicitacdo de reembolso e data da

despesa.
e GrupoCargo: Cargo do reembolsado.
e ValorInteiro: Indica se o valor da despesa € um valor inteiro.

e ValorMultiplo5: Indica se o valor da despesa € multiplo de 5.

No entanto, € importante conduzir uma andlise cuidadosa e validar os novos atributos
gerados para garantir que eles realmente contribuam para a capacidade preditiva do modelo.
Além disso, € essencial considerar o impacto da dimensionalidade dos dados e evitar a introducao

de atributos redundantes ou irrelevantes.
Matriz de Correlacao

A matriz de Correlacdo, mapeia as relacdes entre as varidveis nimericas em um conjunto
de dados. Cada célula da matriz representa o coeficiente de correlagdo entre duas varidveis

especificas, indicando a forca e a direcao da associagdo entre elas (Subsubsecao 2.1.1.2).

A Figura 10 revela varidveis redundantes ou altamente correlacionadas, permitindo a

eliminacdo de colunas irrelevantes, otimizando o conjunto de dados.

3.3 Pré-processamento de Dados

3.3.1 Transformacao de dados

Transformando o Atributo ""Categoria de Despesas'’
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Figura 10 — Matriz de correlagdo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Durante a analise da base de dados em questao, identificou-se que o atributo referente
a categoria de despesa encontrava-se frequentemente nao preenchido (Figura 11). No entanto,
observou-se que atributos com o descritivo de despesas e o nome da despesa poderiam conter
informacdes relevantes para categorizar as despesas. Diante disso, foi realizado um trabalho
para preencher o atributo de categoria de despesas utilizando os dados desses dois atributos

mencionados.

Na Figura 12, é possivel observar a distribuicao do nimero de despesas por categoria.
Notavelmente, as categorias "Percurso", "Alimentacao", "Transporte", "Peddgio" e "Outros" se
destacam, apresentando um ndmero significativo de observagdes entre as cinco categorias mais

frequentes.

Para alcancar essa tarefa, foram empregadas técnicas de NLP, utilizando a biblioteca
NLTK. Esta biblioteca oferece um conjunto diversificado de funcionalidades, permitindo mani-

pular e processar textos de maneira eficiente. Entre as fun¢des utilizadas destacam-se:
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Figura 11 — Porcentagem de valores preenchidos na categoria de despesas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 12 — Quantidade de despesas por categoria
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Fonte: Elaborada pelo autor.

* RSLPStemmer: Este médulo é responsadvel por realizar a stemming, isto é, reduzir
palavras a sua forma raiz, o que é essencial para normalizar o texto e extrair seu significado

essencial.

* word_tokenize: Utilizado para dividir o texto em fokens, facilitando a andlise individual

de palavras.

* RegexpTokenizer: Fun¢do utlizada para segmentar o texto com base em expressoes

regulares, permitindo uma segmentacao mais flexivel e adaptdvel ao padrao desejado.

Essas técnicas permitiram um processamento eficaz do descritivo e do nome da despesa,
possibilitando a identificacdo e o preenchimento correto da categoria de despesas ausente
(Figura 13), contribuindo assim para a melhoria da qualidade dos dados e para uma anélise mais

precisa.

Ap6s o uso das técnicas de NLP e a correta categorizagdo das despesas, houve uma
mudanga expressiva nas categorias mais frequentes. Em uma ordenagdo decrescente como obser-

vado na Figura 14, as cinco posicdes mais utilizadas em despesas corporativas passaram a ser
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Figura 13 — Porcentagem de valores preenchidos na categoria de despesas depois da NLP
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ocupadas por "Alimentacdo", "Percurso”, "Transporte”, "Taxi" e "Peddgio". Essa reorganizacao
evidencia uma significativa alterac@o nas prioridades de gastos corporativos apds o processo de

categorizagdo aprimorada.

Figura 14 — Quantidade de despesas por categoria depois da NLP
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 15 exibe as diferentes categorias de despesas em relacdo a quantidade total de
gastos e a média de valor por despesa. Observa-se uma variagao significativa entre as categorias:
algumas possuem uma frequéncia elevada na base de dados, porém apresentam um baixo valor
médio gasto por despesa, enquanto outras t€m uma frequéncia menor, porém com valores médios

de gastos por despesa mais elevados.

Um atributo importante criado a partir dessa transformacao foi:

e MediaValorTotal_Categoriaslmputadas: Média de gastos por categoria de despesa.

Transformando Atributo '"Nome'' em "Género'

Transformar nome de usudrio em seu género € uma técnica comumente utilizada para

criar novos atributos e extrair caracteristicas relevantes em projetos de machine learning. Embora
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Figura 15 — Quantidade total de despesas e média do valor gasto por tipo de despesa
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Fonte: Elaborada pelo autor.

os nomes de usudrio em si possam nao ter valor direto para o modelo, o género associado a esses
nomes pode fornecer informacdes uteis sobre os usudrios e ajudar a enriquecer o conjunto de
dados.

Os atributos criados a partir dessa transformacao foram:

e SexoViajante: Classificacdo de género do viajante. Valor "M", para masculino e valor "F"

para feminino.
e SexoAprovador: Idem ao item anterior mas para o aprovador.

e SexoSolicitante: Idem ao item anterior mas para o solicitante. A Figura 16 fornece a andlise

descritiva desse novo atributo.

Categorizacao de Atributos Categoéricos

O método get_dummies da scikit-learn cria colunas separadas para cada categoria pre-
sente na variavel categdrica original e atribui valores binérios (0 ou 1) para indicar a presenga ou

auséncia de cada categoria em uma observacao especifica.

Por exemplo, para a varidvel categdrica chamada "SexoViajante" , com as categorias "M"
e "F", ao aplicar o método duas novas colunas sao criadas: "SexoViajante_M" e "SexoViajante_F".
Para cada observagdo no conjunto de dados, a coluna correspondente ao género presente recebe

o valor 1, enquanto a outra coluna o valor O.

Essa abordagem permite que algoritmos de machine learning processem e interpretem
facilmente varidveis categdricas, sem a necessidade de atribuir arbitrariamente valores numéricos

as categorias, o que poderia introduzir uma no¢ao de ordem ou hierarquia onde nao existe.
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Figura 16 — Andlise descritiva do atributo "SexoSolicitante"
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Padronizacao de Dados

A padronizagdo visa transformar os dados em uma escala comum. Foi utilizado o
algoritmo StandardScaler da biblioteca scikit-learn. Esse algoritmo transforma cada varidvel
numérica em uma nova com média zero e desvio padrdo igual a um. Ao padronizar as varidveis, o
StandardScaler diminui o impacto de outliers e garante que nenhuma varidvel domine o modelo,

reduzindo o viés.

3.3.2 Limpeza de dados

Os conjuntos de dados frequentemente enfrentam desafios em relagdo a qualidade dos
dados, incluindo informacdes ruidosas (com erros ou valores inesperados), registros redundantes
(com valores duplicados) e campos incompletos (com auséncia de valores). Identificar e corrigir
essas imperfeicdes € fundamental para garantir a precisdo e a confiabilidade dos dados utilizados

nos modelos preditivos.

Nesta etapa, a base de dados foi reduzida em 20% do total de registros € o nimero de
colunas foi reduzido de 131 para 42 colunas. Esse processo gerou um conjunto de dados mais

enxuto, eficiente e interpretavel, sem comprometer a representatividade dos dados originais.
Atributos com desvio padrao igual a zero

Se o desvio padrao de uma coluna € zero, significa que todos os seus valores sdo iguais.
Essa coluna nédo fornece nenhuma informacao ttil para o modelo de ML, pois ndo ha variacao

nos dados. Portanto, ndo contribui para a capacidade do modelo de fazer previsdes precisas.
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Dados Inconsitentes

Na deteccao de anomalias nos dados, o uso de expressdes regulares, conhecida como
regex, € uma pratica comum para identificar valores que ndo estejam em conformidade com os
padrdes esperados. Esse método € particularmente eficaz em situacdes em que os dados sofrem
com erros de entrada ou possuem formatagdo inconsistente. No caso dos atributos do tipo float, a
expressao regular =~ [0-9]+\ .7 [0-9]+8$, foi aplicada para verificar se os valores correspondiam

apenas a nimeros inteiros ou decimais.
Removendo outliers

Valores outliers podem distorcer a andlise estatistica e prejudicar o desempenho dos
modelos de ML. O método IQR foi utilizado para a remocao desses valores, no qual os valores
abaixo de Q1 — 1,5 IQR ou acima de Q3 + 1,5 « IQR sao identificados como outliers.

Analises de Valores Nulos ou Ausentes

Remover valores nulos sem uma andlise detalhada pode levar a perda de informacdes
importantes e distorcer os resultados. Além disso, ¢ importante considerar se a remog¢ao desses

valores nao prejudica a representatividade do conjunto de dados.

A matriz de valores nulos e ausentes da biblioteca ydata-profiling, ilustrada na Figura 17,
€ uma representacao densa dos dados que torna mais facil identificar visualmente os atributos

com uma grande quantidade de valores nulos (espacamentos brancos).

Figura 17 — Visualizagdo de valores ausentes
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.3 Dados Desbalanceados

Quando as classes sdo desbalanceadas, ou seja, quando hd uma grande disparidade no

nimero de exemplos de cada classe, os modelos de ML podem tender a favorecer essa classe
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dominante, resultando em uma baixa capacidade de generalizacido e desempenho insatisfatério

na classificacao das classes minoritdrias.

Foram aplicadas técnicas de subamostragem da classe majoritdria e de sobreamostragem
da classe minoritdria para atingir um melhor equilibrio. A Tabela 1 exibe a diminuicao de
registros de valor *Aprovado’ e o aumento de valor ’Reprovado’ da classe alvo apds o processo

de balanceamento.

Tabela 1 — Balanceamento dos dados

Aprovado Reprovado
dados desbalanceados 215937 3322
dados balanceados 43186 21593

Fonte: Dados da pesquisa.

3.3.4 Selecao de Atributos

A selecao de atributos contribui para a reducdo da dimensionalidade dos dados, simpli-
ficando o modelo e melhorando a eficiéncia computacional. Além disso, essa pratica ajuda a
prevenir o overfitting, garantindo que o modelo se ajuste adequadamente aos dados de treina-

mento e generalize bem para novos dados.

Alguns métodos populares para selecionar os atributos de maior relevancia ou contri-
bui¢do para a predi¢do do modelo de aprendizado incluem: informa¢do mutua, importancia de

atributos e eliminagdo recursiva de atributos.

Em um projeto de aprendizado de maquina, ndo hd uma solucio tnica e correta, mas sim
aquela que, apds extensa experimentagdo e avaliacao, produzird os melhores resultados para o

problema em questao.

3.3.4.1 Informacao Mitua

A informacdo mitua mede a informag¢ao compartilhada entre duas varidveis aleatérias X
e Y, ou seja, o quanto o conhecimento de uma destas varidveis reduza incerteza sobre a outra.
Cover e Thomas (2006) descreve que para duas varidveis aleatdrias X e Y, com distribui¢io
conjunta de probabilidade p(x,y) e distribui¢do de probabilidade marginal p(x) e p(y), asua a

informacao miutua é definida pela Equacdo 3.1:

1(X,Y) = Zzp(x,y)zog% 3.1)

Os autores mencionados anteriormente provam que a informacao mutua pode ser escrita

em termos de entropia (Equacgao 2.2):
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I(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y) (3.2)

A apresentacdo desta medida pelo diagrama de Venn (Figura 18) ilustra de forma in-
tuitiva as medidas de informacdo. A informagdo mitua somente serd nula se os eventos forem
independentes. Quando a probabilidade do evento H(X) acontecer dado que ja aconteceu o
evento H(Y) for menor que a probabilidade do evento H(X) de acontecer, essa condi¢do aumenta

a informa¢do mutua e reduz a entropia.

Figura 18 — Diagrama de Venn
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 19 ilustra a informa¢ao mutua de cada atributo categdrico com a classe alvo e a

Figura 20 entre cada atributo numérico com a classe alvo.

Figura 19 — Informag¢do miitua entre atributos categdricos
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 20 — Informag¢@o mutua entre atributos numéricos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.4.2 Feature Importance

Nos modelos baseados em arvores de decisdo, como Random Forest, a importancia
dos atributos, do inglés feature importance, € determinada pela contribui¢do para a redugdo da
impureza ou ganho de informacao em cada n6 da arvore. Cada atributo recebe uma pontuacao
de importancia (Figura 21) que reflete sua contribui¢@o especifica para a divisdo dos dados e a
melhoria da qualidade das previsdes. O modelo Random Forest possui métodos internos para

calcular a importancia das varidveis.

3.3.4.3 Eliminacao Recursiva de Atributos

O método Recursive Feature Elimination (RFE), ou Eliminagao Recursiva de Atributos,
€ um algoritmo de selecdo de atributos disponivel na biblioteca scikit-learn. O RFE funciona
removendo recursivamente os atributos e construindo um modelo com os atributos restantes. Ele
usa a acurdcia do modelo treinado para identificar quais atributos contribuem mais para prever a

classe alvo.

Os principais passos do RFE sao:

1. O modelo € treinado no conjunto inicial de atributos e a importancia de cada atributo é

obtida.

2. Os atributos de menor importancia sdo removidos do conjunto atual de atributos. Esse
procedimento € repetido recursivamente no conjunto reduzido até que o nimero desejado

de atributos a selecionar seja eventualmente alcancgado.
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Figura 21 — Feature importance
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados podem variar devido a natureza estocastica do algoritmo ou devido a
diferencas na precisao numérica. Recomenda-se executar o exemplo vdrias vezes e comparar o
resultado médio.

Neste caso, observa-se na Figura 22 que a acurécia (eixo y) geralmente melhora a medida
que o nimero de varidveis (eixo X) aumenta e possivelmente atinge um pico em torno de 14
a 16 atributos. Na mesma figura o grafico de boxplot representa a distribuicao das pontuacoes

de precisdo para cada nimero configurado de atributos e a classificagdo dos atributos mais

relevantes.

3.4 Treinamento

Para este estudo, foram selecionados os quatro classificadores abordados na Secao 2.3:

Arvore de Decisdo, Random Forest, Bagging e Gradient Boosting.
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Figura 22 — REF
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.1 Amostragem

A divisao do conjunto de dados em subconjuntos disjuntos para treinamento, valida¢ao
e teste garante que o modelo seja treinado com dados limpos, avaliado de forma imparcial e
testado em um cendrio real sem viés. Dois métodos comumente utilizados para particionar os

dados sdo o Holdout e a valida¢do cruzada estratificada.
Método Holdout

O método Holdout particiona o conjunto de dados em uma porcentagem p para treina-
mento e (1 — p) para teste (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). A particdo de treinamento (p)
pode ser dividido para criagdo de um conjunto de validacdo. A propor¢ao de divisdo entre os
conjuntos de treinamento e teste € geralmente definida como 80% e 20%, respectivamente. Essa
proporcao pode ser ajustada de acordo com o tamanho do conjunto de dados e a necessidade de

um conjunto de teste maior para uma avaliacdo mais robusta.

A principal desvantagem do método Holdout é sua variabilidade, uma vez que envolve
apenas uma iteracao. [sso significa que o desempenho do modelo pode depender significativa-

mente da qualidade da divisao escolhida.
Método Validacao Cruzada Estratificada

Na validacdo cruzada estratificada, do inglés Stratified K-Fold Cross Validation, o con-
junto de dados € dividido em k partes, conhecidos como dobras (folds), de modo que a distribui¢ao
das classes alvo seja preservada em cada fold. Isso implica que a propor¢do de cada classe nos
folds é aproximadamente a mesma que a propor¢ao no conjunto de dados original (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Durante o processo de validacdo cruzada estratificada, o modelo € treinado k vezes,

em cada iteracdo utilizando k-1 folds como conjunto de treinamento e 1 fold como conjunto
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de validacdo. A média dos desempenhos obtidos em cada fold é calculada para fornecer uma
estimativa imparcial do desempenho do modelo. Isso assegura que o modelo seja testado em
todos os exemplos do conjunto de dados, tornando a avaliagcdo do desempenho mais confidvel,

pois ndo depende de uma unica divisdo arbitrdria dos dados em conjuntos de treinamento e teste.

3.4.2 Otimizacao de Hiperparametros

Hiperparametros controlam o comportamento geral do modelo e sdo ajustados manual-
mente antes do treinamento, diferentemente dos parametros que sao aprendidos pelo modelo
durante o treinamento. Exemplos de hiperpardmetros incluem a taxa de aprendizado, o nimero
de arvores em uma floresta aleatdria ou a profundidade maxima de uma arvore de decisdao. Foram
utilizados dois métodos para selecionar os melhores hiperparametros durante o treinamento dos

classificadores: GridSearchCV e gp_minimize.

E importante ressaltar que, embora as duas bibliotecas retornem resultados semelhantes,
elas possuem métodos e fun¢des peculiares que se complementam no estudo. Isso reforca a ideia
de que ndo ha uma solucdo unica e correta, e que a experimentagdo com diferentes abordagens €

fundamental para encontrar a melhor estratégia para o problema em questao.
Método GridSearchCV

O GridSearchCV € uma funcdo da biblioteca scikit-learn que implementa um método
de pesquisa exaustiva sobre a grade de valores que sdo testados para os hiperparametros do
modelo. Para cada combinagdo unica de hiperparametros, o GridSearchCV realiza uma validagdo
cruzada. Isso envolve dividir o conjunto de dados de treinamento em um nimero especificado
de subconjuntos. O modelo € entdo treinado em todos os subconjuntos, exceto no subconjunto
de teste, no qual o desempenho do modelo € avaliado. Este processo € repetido para cada

subconjunto de treinamento.

O GridSearchCV ¢ uma maneira eficiente de ajustar os hiperparametros de um modelo e
pode melhorar significativamente o seu desempenho. No entanto, também pode ser computacio-
nalmente intensivo, especialmente se a grade de valores for grande e o modelo for complexo.
Portanto, é importante considerar o trade-off entre o tempo de computagdo e a melhoria do

desempenho do modelo ao usar GridSearchCV.
Método gp_minimize

A funcdo gp_minimize da biblioteca scikit-optimize (HEAD et al., 2018) € utilizada
para realizar otimizacao sequencial baseada em modelo, usando processos gaussianos. Ela é
especialmente util para otimizar fun¢des de custo que sdo muito caras para avaliar. A funcao
gp_minimize busca os valores de hiperparametros que minimizam uma fung¢do objetivo, dentro
de um espaco de busca definido. A funcdo gp_minimize é geralmente mais rapida que o Grid

Search por vdrias razdes:
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o Eficiéncia na Busca: A gp_minimize usa processos gaussianos para criar um modelo
probabilistico da funcdo objetivo. Isso permite que ele identifique regides promissoras do

espaco de hiperparametros mais rapidamente e concentre a busca nessas dreas.

e Menos Avaliacoes: Ao contrario do GridSearchCV, que avalia todos os pontos em uma
grade pré-definida, gp_minimize seleciona apenas pontos que sdo mais provaveis de

melhorar o resultado. Isso reduz significativamente o niimero de avaliacdes necessarias.

e Aprendizado a partir de Iteracoes Anteriores: A gp_minimize aprende com cada iteracao
e ajusta sua estratégia de busca, enquanto o GridSearchCV nao tem essa capacidade
adaptativa.

A funcao plot_convergence da biblioteca scikit-optimize € utilizada para visualizar a
convergéncia do processo de otimizac@o. Essa fungdo gera um gréafico que mostra o melhor
valor da func¢do objetivo encontrado a cada iteracdo da pesquisa. O eixo x do grafico gerado
representa o nimero de chamadas para a fungdo objetivo, e o eixo y mostra o melhor valor da
funcdo objetivo encontrado até aquele ponto. A Figura 23 representa o grafico de convergéncia

dos quatro classificadores escolhidos nesse estudo.

Figura 23 — Convergéncia
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos classi-
ficadores de aprendizado de maquina ao conjunto de dados. Inicialmente, serao destacados os
principais resultados observados, seguidos de uma andlise mais detalhada das conclusdes obtidas.

Por fim, serdo aplicadas técnicas de interpretacio SHAP no classificador de melhor desempenho.

4.1 Desempenho dos Classificadores

O método predict_proba é fornecida por algoritmos de classificacdo da biblioteca scikit-
learn. Este método retorna a probabilidade da amostra pertencer a classe positiva e a classe

negativa.

Essas probabilidades sdo uteis para ajustar o ponto de corte (threshold) para a classifica-
c¢do. Por exemplo, ao escolher um threshold diferente, € possivel ajustar a sensibilidade (recall) e
a especificidade do modelo. Isso pode ser util em casos onde € mais importante reduzir falsos

positivos ou falsos negativos, dependendo do contexto do problema.

A Tabela 2 resume os resultados das métricas de desempenho dos modelos treinados em
uma amostra de 2000 exemplos, contendo 1000 casos positivos e 1000 casos negativos, com um
threshold de 0.9.

Tabela 2 — Métricas de desempenho.

Models Acc AUC  Precision Recall FI-Score
Decision Tree 0.977 0977 0.9772 0.977 0.9772
Random Forest 0.9945 0.9945 09945 0.9944 0.9944
Bagging 0.985 0.985 0.9853 0.985  0.9847

Gradient Boosting 0.993  0.993 0.993 0.993 0.993
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A Figura 24 apresenta o grafico da curva ROC e a métrica AUC de cada classificador.
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Figura 24 — Curva ROC e métrica AUC.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como evidenciado na Tabela 2, o classificador Random Forest obteve os melhores

resultados na etapa de avaliacdo com dados nunca vistos pelo modelo anteriormente. A matriz

de confusdo (Figura 25) proporciona uma visualizacdo clara da quantidade de acertos e erros

para cada classe. Além disso, na Figura 26, observa-se que a curva ROC se aproxima de uma

curva ideal, com a medida AUC préxima de 1.

Figura 25 — Matriz de Confusdo Random Forest com threshold 0.9
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Aumentar o threshold para 0.95 resultou em uma pequena degradagdo no desempenho

geral do modelo em comparacdo com o threshold de 0.9 (Tabela 3). No entanto, uma anélise



4.1. Desempenho dos Classificadores 69

Figura 26 — Curva ROC Random Forest
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Fonte: Elaborada pelo autor.

mais detalhada das métricas revela uma diminui¢c@o na taxa de falsos positivos (TFP) (Tabela 4).

Tabela 3 — Desempenho do classificador Random Forest.

Random Forest
Threshold  Acc Auc  Precision Recall FI1-Score
0.9 0.9945 09945 09945 0.9944 0.9944
0.95 0.9925 0.9925 0.9926 0.9925 0.9924

Tabela 4 — TVP e TFP do Random Forest.

Random Forest
Threshold TVP  TFP
0.9 0.992 0.003
0.95 0.985 0

A matriz de confusdo (Figura 27) do modelo Randon Forest com threshold em 0.95
demonstra que 100% dos registros em nao conformidade foram detectados. Essa informagao
converge com o objetivo principal do projeto, que ¢é identificar registros em nao conformidade

com baixa taxa de falsos positivos e alta taxa de confiabilidade.
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Figura 27 — Matriz de Confusdo Random Forest com threshold 0.95
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Interpretabilidade dos Classificadores

Através de diversas opg¢des de visualizagdo, o SHAP permite compreender o funciona-
mento dos modelos fornecendo explicacdes globais e locais de como as varidveis contribuem

para as previsoes.

4.2.1 |Interpretabilidade Local

O SHAP fornece valores que explicam a contribui¢ao de cada varidvel para a previsao
de uma instancia especifica, o que € util para entender o comportamento do modelo em nivel

granular.
SHAP Force Plot

Griéfico de interpretacdo de forga representa as contribui¢cdes de cada varidvel como
"forcas" que aumentam ou diminuem a previsdao do modelo. Cada seta no gréfico representa
a contribui¢ao de uma varidvel para uma previsao especifica, ajudando a visualizar como as

variaveis individuais afetam o resultado final.

A Figura 28 mostra duas previsdes com seus respectivos graficos de forca SHAP. No
gréfico da Previsdo 1, os atributos com valores baixos (em azul) tém forte influéncia na reprovagao

do reembolso. Ja no grifico da Previsdo 2, o comportamento é oposto.



4.2. Interpretabilidade dos Classificadores 71

Figura 28 — SHAP Forces

higher & lower

Previsio 1
0.05
0.1 0o o1 02 o3 04 0s 06 o
\

1) 0 I N Y SR G S

tpAdiantamente NumAprovaderes StatusAprovado MesmoAprovador StatusReprovado toReembolso NumSalicUser

08

higher & lower
Previsiao 2
1.00

08 08 10

1)) 20 0 D D NS N N B

NumDespesasSolic NumSolicUser fpAdiantamento NumAprovadores  MesmoAprovador StatusReprovado StatusAprovado fpReembolso

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.2 Interpretabilidade Global

Além das explicacdes locais, o SHAP oferece uma visdo geral das contribui¢des de cada

varidvel para o modelo como um todo.
SHAP Feature Importance Plot

A importancia dos atributos no SHAP € determinada pela média dos valores absolutos
de Shapley para cada atributo em todo o conjunto de dados (MOLNAR, 2022).

Ao comparar os resultados da importancia dos atributos entre o modelo Random Forest
(Figura 21) e o método SHAP (Figura 29), observa-se uma semelhanga, com os quatro atributos

mais importantes ocupando as primeiras posi¢des em ambas as andlises.
SHAP Summary Plot

Molnar (2022) explica que o grafico de resumo (summary plot) combina a importancia
dos atributos com os efeitos desses atributos. Cada ponto no gréfico representa um valor de
Shapley para um atributo e uma instancia especifica. A posi¢cdo no eixo y € determinada pelo
atributo, com cada atributo possuindo 2000 pontos distribuidos horizontalmente, correspondentes
as 2000 instancias separadas para a fase de testes. No eixo X, a posi¢ao é determinada pelo valor
de Shapley; valores positivos contribuem para que o modelo responda com a categoria positiva,

enquanto valores negativos indicam suporte a categoria oposta.

A cor do ponto indica o valor do atributo, variando de baixo (azul) para alto (vermelho).
Para evitar sobreposi¢des, os pontos sdo deslocados na direcdo do eixo y, permitindo uma
visualizacdo clara da distribui¢dao dos valores de Shapley para cada atributo. Os atributos sao

ordenados com base em sua importancia.

Atributos com uma divisdo bem clara de cores sdo considerados bons preditores, pois ao

mudar seu valor, o modelo consegue identificar de forma mais simples sua contribui¢io para
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Figura 29 — SHAP Feature Importance
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Fonte: Elaborada pelo autor.

cada classe. Na Figura 30, essa caracteristica de pontos vermelhos e azuis em lugares opostos
estd acentuada no atributo "MesmoAprovador”.

Além da divisdo clara de cores, quanto maior o intervalo de alcance dos valores de SHAP,
maior serd a importancia desse atributo para o modelo. Na Figura 30, o atributo "StatusAprovado"

tem seu valor Shap variando entre —0.4 a 0.3.

SHAP Dependence Plot

O grafico de dependéncia do SHAP com interacdo mostra como o efeito de um atributo
em uma previsdo varia de acordo com o valor de outro atributo.

Na Figura 31, demonstra a relacio entre o atributo "StatusAprovado" e seu valor de
Shapley, interagindo com o atributo "StatusReprovado". Se a quantidade de vezes em que um
reembolso passou por conferéncia e foi aprovado ("StatusAprovado") for maior do que o nimero

de vezes que foi reprovado, é provavel que o valor de Shapley do atributo "StatusAprovado” seja

maior.

4.3 Aplicacao Pos-Analises

Os modelos treinados sdo comumente armazenados em formato de bytes usando a

biblioteca pickle do Python. Isso permite que sejam salvos em disco e reutilizados posteriormente,
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Figura 30 — SHAP Summary Plot
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Fonte: Elaborada pelo autor.

eliminando a necessidade de re-treinar os modelos sempre que sdo necessdrios. Essa pratica
economiza tempo e recursos, especialmente em modelos que requerem horas ou dias para serem

treinados.

A Figura 32 ilustra um sistema de formato tabular simples desenvolvido para o monitora-
mento de transagdes de reembolso em gastos corporativos. Junto as informagdes originais da
transacdo, hé a inclusdo da coluna categorica ""Risco"’, indicando o risco de ndo conformidade
e da coluna ""Score'’ com a sua respectiva pontuagdo atribuida pelo classificador. Ademais, a

Figura 33 demonstra a possibilidade de andlise detalhada de cada transacao individualmente.

Com a inclusio do novo atributo de classificacao de despesas ao conjunto de dados, é
possivel realizar novas andlises para extrair insights significativos sobre a ocorréncia de casos de
nao conformidade. Essas andlises podem revelar quais dreas, sazonalidades e tipos de despesas
sd0 mais suscetiveis a esses casos, além de identificar possiveis falhas nos processos internos.
Com essas informagdes, torna-se vidvel implementar medidas corretivas e preventivas eficazes,
como mencionado na Secdo 1.1, garantindo uma resposta 4gil e aprimorando a conformidade

organizacional.
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Figura 31 — SHAP Dependence Plot
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Figura 32 — Sistema de Andlise de Reembolsos
Risco  Score Nome Solicitante Nome Viajante Data Inicial Empresa Viajante Categoria Despesa Orig- Ca
B 6.995 User 244 User 244 14/62/2619 Company 7 Parcurso ‘
1.008 User 21 User 43 £1/88/2020 Company 12 Ndo Informado
Moderado ©.935 User 226 User 232 02/083/2020 Company 7 Alimentacao
Moderado 8.941 User 93 User 93 09/12/2019 Company 7 Transporte
B o User 358 User 321 01/63/2620 Company 14 Nio Informado
Moderado 6.908 User 248 User 248 06/05/2019 Company 16 Alimentacao
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1.666 User 292 User 202 18/89/2619 Company 7 Percurso
Moderado 9.945 User 179 Use-r 238 99,/89/201% Company 13 Percurso

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 33 — Grafico de Medicao
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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CONCLUSAO

A detec¢do de ndo conformidade em gastos corporativos por meio de técnicas avancadas
de aprendizado de maquina demonstrou-se uma abordagem altamente eficaz e promissora. Os
resultados obtidos ao longo deste estudo refor¢cam a viabilidade e a importancia de empregar
tais técnicas para identificar padrées andmalos e potenciais irregularidades nos processos de

despesas corporativas.

O sistema de detec¢@o desenvolvido, baseado em técnicas de aprendizado de méaquina,
evidenciou excelentes niveis de precisdo na identificagdo de transacdes em nao conformidade.
Os modelos construidos foram capazes de capturar com sucesso padrdes complexos nos dados,
permitindo uma detecgdo precisa de anomalias, contribuindo significativamente para mitigar

riscos financeiros e melhorar a integridade dos processos de gastos corporativos.

E importante ressaltar, no entanto, que embora o sistema detector tenha se mostrado
uma ferramenta poderosa no fluxo de andlise e aprovacao de despesas corporativas, ndo deve
ser considerado o tnico método. A gestao eficaz de gastos corporativos requer uma abordagem
multifacetada, na qual diferentes técnicas e métodos sdo empregados em conjunto para garantir a

integridade e a transparéncia dos processos.

Por exemplo, além do sistema de detec¢do de ndao conformidades, a implementacao de
politicas claras de despesas, a realizacdo de auditorias regulares, a ado¢do de sistemas de controle
de gastos automatizados e a educacado continua dos colaboradores sdo aspectos fundamentais

para uma gestdo sdlida e eficiente das despesas corporativas.

Portanto, o presente estudo destaca a importancia de integrar o sistema detector desen-
volvido como parte de um conjunto de ferramentas e praticas que visam garantir a integridade,

transparéncia e eficiéncia na gestdo de gastos corporativos.

Esta dissertacdo contribui nao apenas com um modelo preditivo associado a avancos

na deteccdo de fraudes, mas também ressalta a necessidade de uma abordagem holistica para a
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gestdo financeira corporativa, onde a combinac¢do de tecnologias avancadas e préticas robustas
desempenham um papel importante na promocao de uma cultura organizacional de compliance e

responsabilidade financeira.
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GLOSSARIO

Compliance: cumprimento das leis, regulamentos, politicas internas e padrdes éticos relevantes
para uma determinada organizagao ou setor. Isso envolve garantir que a empresa esteja

em conformidade com todas as regras e regulamentos aplicdveis, tanto em nivel nacional
quanto internacional.

Framework: € uma abstracdo que une c6digos comuns entre varios projetos de software pro-
vendo uma funcionalidade genérica. Frameworks sdo projetados com a inten¢do de facilitar
o desenvolvimento de software, habilitando designers e programadores a gastarem mais
tempo determinando as exigéncias do software do que com detalhes de baixo nivel do

sistema.

Insights: refere-se a percepc¢des ou entendimentos profundos e perspicazes derivados da anélise
de dados, observagdes ou experi€ncias. No contexto de anélise de dados, os insights sao

descobertas significativas e uteis obtidas ao examinar padrdes, tendéncias e relagdes nos

dados.
Interface: em um contexto tecnoldgico, uma interface geralmente se refere a maneira pela

qual um usudrio interage com um sistema ou programa de computador. Isso pode incluir

elementos visuais, como menus, botdes e telas de exibicao, bem como métodos de entrada,

como teclado, mouse, tela sensivel ao toque ou reconhecimento de voz.

Trade-off: refere-se a situacdo em que se precisa escolher entre duas ou mais op¢des que t€m
vantagens e desvantagens diferentes. Dessa forma, ao fazer uma escolha, é necessério
ponderar esses aspectos e estar ciente de que a melhoria em uma drea pode resultar em

uma piora em outra.
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