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Resumo

Com a redemocratizacao no Brasil, estados e municipios passaram a contar com trans-
feréncias voluntarias de recursos por parte do Governo Federal para a consecucao de
suas politicas publicas. Para uma maior tempestividade na recuperagao de recursos even-
tualmente gastos de forma inadequada, é necessaria uma ferramenta de classificagao
para atribuir perfis de risco de sucesso ou fracasso dessas transferéncias. Neste trabalho,
propomos o uso do algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) usando conjuntos
de dados balanceados e desbalanceados, com técnicas de otimizacao de hiperparametros
Tree-structured Parzen Estimator bayesiano (TPE). Os resultados alcancaram boas taxas
de sucesso. Os resultados do XGBoost mostraram uma taxa de sensibilidade usando dados
balanceados de 89,3% e dados desbalanceados 87,8%. No entanto, para os dados desbalan-
ceados, a AUC foi de 98,1%, contra 97,9% para os dados balanceados. Incorporar dados
como informagoes acerca do objeto pactuado utilizando-se técnicas de processamento de

linguagem natural pode melhorar os resultados obtidos.

Palavras-chave: transferéncias voluntarias, aprendizagem computacional, XGBoost, pre-

di¢ao de risco



Abstract

After the Brazilian re-democratization, states and municipalities had to rely on federal
government’s voluntary transfers of resources to achieve their public policies. For greater
timeliness in the recovery of resources that may have been spent inappropriately, it is
necessary to assign risk profiles of success or failure of these transfers. In this work, we
propose a methodology that uses eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm, using
balanced and unbalanced data sets, with the use of hyperparameter optimization techniques,
such as Tree-structured Parzen Bayesian Estimator (TPE). The results achieved good
success rates. Results for XGBoost using balanced data showed a recall of 89.3% and
unbalanced data a recall of 87.8%. However, for unbalanced data, the AUC score was
98.1%, against 97.9% for balanced data. Incorporating information data about the agreed

object using natural language processing techniques can improve the results obtained.

Keywords: Voluntary Transfers; Machine Learning; XGBoost; Risk Prediction;
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1 Introducao

Com a promulgacao da Constituicdo Federal de 1988 no Brasil, estabeleceu-se um
processo de descentralizagao politico-administrativa dos entes federados, impondo maior
responsabilidade a estados e municipios, que se tornaram os principais responsaveis pela

alocacao eficiente de seus recursos para a consecucao das politicas publicas.

Ocorre que este mesmo pacto federativo, ao descentralizar as responsabilidades
administrativas a estados e municipios, criou uma desigualdade em termos de arrecadagao
e disponibilidade financeira. Segundo dados de estudos da carga tributaria de 2017, feitos
pela Receita Federal do Brasil (BRASIL, 2017), a arrecadagao dos municipios ficou em
cerca de 6,26% da receita tributdria total, ou 2,03% do Produto Interno Bruto (PIB),
o equivalente a R$ 133.189,98 milhoes, enquanto que estados ficaram com 25,72% da

arrecadacao e a Unido com 68,02%.

Conforme Moutinho e Kniess (2017), o processo de redefinigao dos papéis dos entes
da federacao trouxe para os municipios a responsabilidade de oferecer um conjunto de
servicos a comunidade que, até entao, era de responsabilidade de outras esferas federativas.
Em que pese o montante financeiro mencionado, com a descentralizagao promovida pela
chamada redemocratizacao, esses recursos nao sao suficientes para fazer frente a entrega

eficiente das novas politicas publicas.

Para financiar suas novas despesas, é necessario que os entes federados se valham
de outras fontes de financiamento, via descentralizacao de recursos da Unido para estados e
municipios. Essas transferéncias podem ser classificadas em obrigatorias ou discricionarias,
as chamadas transferéncias voluntarias. As primeiras compreendem aquelas decorrentes de
imposicao normativa, sejam constitucionais ou legais, enquanto que as tltimas abrangem
aqueles repasses que devem observar critérios especificos de cada 6rgao repassador. Entre
os principais instrumentos utilizados para as transferéncias voluntarias estdo o convénio, o
contrato de repasse e os termos de parceria. A Lei Complementar 101/2000, denominada
Lei de Responsabilidade Fiscal, caracteriza as transferéncias voluntarias como “a entrega
de recursos correntes ou de capital a outro ente da Federacao, a titulo de cooperacao,
auxilio ou assisténcia financeira, que nao decorra de determinagdo constitucional, legal ou

os destinados ao Sistema Unico de Saude”.

No caso de convénios, os recursos sao transferidos diretamente da Unido para
o municipio ou entidade convenente. O contrato de repasse equipara-se ao convénio,
no entanto, ha a intermediacdo de instituicbes ou agéncias financeiras oficiais federais,
destinados a execucgdo de programas governamentais. Por fim, o termo de parceria é um

instrumento para transferéncia de recursos a entidades qualificadas como Organizacoes da
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Sociedade Civil de Interesse Publico (OSCIP) para o fomento e a execugao de atividades

de interesse publico.

Nesta dissertacao, iremos nos concentrar nas transferéncias voluntarias efetuadas por
meio de convénios e contratos de repasse. Todo o acompanhamento, desde a formalizacao
e execucao, até a prestacao de contas, deve ser realizado por meio do Sistema de Gestao

de Convénios e Contratos de Repasse (Siconv), que faz parte da plataforma +Brasil
(ECONOMIA, 2019b), do Governo Federal.

O Siconv disponibiliza livremente as informagdes de transferéncias voluntarias da
Uniao com o objetivo de facilitar o acesso aos dados do sistema pela sociedade e outras
esferas de Governo, promovendo, assim, a transparéncia. Conforme obrigacao estabelecida
pela Constituicao Federal, é dever de qualquer pessoa que venha a receber recursos piiblicos

federais a prestacao de contas quanto ao seu bom e regular uso.

A Portaria Interministerial 424/2016 (BRASIL, 2016) também estabelece a compe-
téncia para acompanhamento e fiscalizacdo dos convénios e contratos de repasse, determi-
nando que respondera o convenente pelos danos causados a terceiros, decorrentes de culpa
ou dolo na sua execucdo. Referida norma, cria, ainda, mecanismos e condi¢oes para a
prestacao de contas da boa e regular aplicacao dos recursos recebidos, atribuindo ao érgao
concedente responsabilidade por decidir sobre a regularidade da aplicacdo dos recursos

transferidos e, se extinto, ao seu sucessor, registrando todos os seus atos no Siconv.

Apés a analise da prestacao de contas dos recursos, caso esta nao seja aprovada,
e exauridas todas as providéncias cabiveis para a regularizagao de eventuais pendéncias
ou reparacao do dano apurado, a autoridade competente, sob pena de responsabilizacao
solidaria, registrara o fato no Siconv e adotara as providéncias necessarias a instauragao
do processo de Tomada de Contas Especial (TCE), para apurar responsabilidade por
ocorréncia de dano, com apuracao de fatos, quantificacdo do dano, identificagdo dos

responsaveis e obtencao do respectivo ressarcimento dos recursos transferidos.

Ressalte-se que nao ¢ objeto deste trabalho a analise minuciosa do processo de acom-
panhamento, fiscalizacao e prestacao de contas dos instrumentos em tela. Analisaremos,
tao somente, os resultados das andalises das prestagoes de contas quanto ao atingimento do
objeto proposto no plano de trabalho, e ulterior parecer pela aprovacao ou reprovacao das

contas, portanto, uma analise quantitativa do processo de controle e prestacdo de contas.

1.1 Justificativa

Em consulta ao painel de transferéncias abertas, apresentado na figura 1, verifica-se
o volume financeiro que é disponibilizado pela Unido para estados e municipios por meio

de transferéncias voluntarias. Ao todo, sao 142.907 instrumentos assinados, e que somam



Capitulo 1. Introdugdo 18

cerca de R$ 133,9 bilhoes de reais.

Figura 1 — Volume financeiro disponibilizado pela Unidao, por meio de transferéncias vo-
luntarias

Empeah Desenboso
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Instrumentos Assinados Valor Global
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Fonte: Economia (2019a)

Desta forma, o volume de recursos, além da quantidade de instrumentos de repasse,
torna evidente a importancia de um bom processo de verificacdo das prestagoes de contas.
Nao obstante a evidente materialidade, o esfor¢o despendido na anélise da regular aplicacao
desses recursos nao tem sido suficiente para dar vazao ao fluxo dos processos de prestacao
de contas. Consultando dados do Siconv, pode-se verificar que é crescente a quantidade
de processos de prestacao de contas que ficam em estoque, aguardando sua conclusao,

conforme apresentado na figura 2, o que pode favorecer a méa gestao de tais recursos.
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Figura 2 — Fluxo anual de prestacao de contas - entradas x estoque x saidas
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Fonte: Ministério da Transparéncia e Controladoria-Geral da Unido (2018)

Tal entendimento foi corroborado pela Controladoria-Geral da Unido (CGU) em
relatério que avalia a gestdao das transferéncias voluntérias da Unido (MINISTERIO DA
TRANSPARENCIA E CONTROLADORIA-GERAL DA UNIAO, 2018), o qual constatou
preocupante evolugao do quantitativo de prestacoes de contas fora do prazo de analise e

manifestacao definitiva do repassador de recursos.

Portanto, para assegurar a tempestividade na analise das prestacoes de contas, e
permitir que os esforcos sejam direcionados para aqueles trabalhos que tém o condao de
gerar os melhores resultados, é necessaria uma ferramenta capaz de classificar os processos
de prestacao de contas em perfis de risco, para que as instancias de controle envidem
esforcos naqueles processos que possuem o maior risco de fracasso, facilitando, assim, a

recuperagéo dos recursos.

1.2 Objetivos

Diante do contexto apresentado, o objetivo principal deste trabalho é propor uma
metodologia para a classificacao de transferéncias voluntarias do governo federal em perfis
de risco de nao cumprimento do seu objetivo, utilizando o XGBoost, com o proposito
de aumentar a eficiéncia dos 6rgaos de controle nas analises de prestagoes de contas e

recuperacao dos recursos financeiros transferidos.

Mais especificamente, o presente trabalho busca os seguintes objetivos aplicados ao

problema de classificagdo de transferéncias voluntarias do governo federal:

« Estudar os conceitos e principais problemas nas prestac¢oes de contas dos instrumentos

de repasse;

o Estudar e investigar a utilizacdo dos algoritmos XGBoost, Logistic Regression e
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1.3

Multilayer Perceptron na construcao de modelos de classificacdo para a metodologia

proposta;

Estudar e investigar as técnicas de oversampling e undersampling para rebalancea-
mento de dados : Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) e Near
Miss Undersampling;

Estudar e investigar as técnicas de otimizacgao de hiper-parametros random search

(RS) e tree-structured Parzen estimator(TPE) bayesiano;
Analisar as vantagens e limita¢oes do modelo proposto;

Contribuir com o controle externo dos repasses de recursos federais por meio de
proposta de utilizacao técnica de aprendizagem computacional para classificagao
destas transferéncias em perfis de risco de nao cumprimento dos objetivos propostos

nos instrumentos de repasse;

Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

Utilizacao de algoritmo de boosting com busca de parametros ideais para a classifica-

¢ao de transferéncia voluntarias em perfis de risco;

Desenvolvimento de um método automatizado capaz de auxiliar érgaos de controle

na andlise das prestacoes de contas de transferéncias voluntarias de recursos federais.

Os resultados obtidos com o uso do XG'Boost aplicado a classificacao de risco de

transferéncias voluntarias mostraram-se efetivos ao capturar padroes em instrumentos de

repasse que possuem diversidade de caracteristicas. Apesar de haver iniciativas de 6rgaos

de controle para a automatizacao desta atividade, poucas publicagoes desses resultados

podem ser encontradas na literatura.

1.4

Organizacao do Trabalho

Além da Introducao, esta dissertacao esta organizada em 6 capitulos, apresentados

a seguir.

O Capitulo 2 (Trabalhos Relacionados) descreve os trabalhos relacionados ao

tema de classificacao e atribuicao de perfis de risco, principalmente relacionados a técnicas

de credit scoring, expondo metodologias e resultados, utilizadas para a classificagdo em
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perfis de risco, além de técnicas de busca de hiperparametros e selecao de caracteristicas

ideais para a construcao do modelo.

O Capitulo 3 (Fundamentagao Tedrica) apresenta a fundamentagao tedrica do
modelo adotado, descrevendo conceitos importantes, além do embasamento tedrico das

principais técnicas e algoritmos utilizados neste trabalho.

O Capitulo 4 (Metodologia) apresenta uma descrigao detalhada sobre o desenvol-
vimento da metodologia proposta, a qual é baseada no modelo de referéncia Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), que resultou na criacdo do modelo de

classificacao de riscos de transferéncias voluntarias.

No Capitulo 5 (Resultados), os resultados sao apresentados e discutidos em relagao

as técnicas aplicadas.

Por fim, o Capitulo 6 (Conclusao) apresenta as consideracoes finais sobre o
trabalho realizado, as propostas de trabalhos futuros e artigos cientificos publicados,

relacionados ao tema.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serao apresentados trabalhos ja desenvolvidos utilizando diversas
técnicas de inteligéncia computacional com aplicacao tanto no auxilio para classificacao de
riscos em operacoes financeiras e recuperacao de crédito quanto para avaliagoes voltadas
ao setor publico. Desta forma, a proposta é analisar os melhores modelos de classificagao
de risco para pontuagao de créditos (credit scoring) como forma de avaliar o sucesso ou

fracasso das transferéncias voluntarias, quanto a sua prestagao de contas.

Os trabalhos descritos a seguir estao organizados em duas partes: primeiramente
sao abordados os trabalhos que utilizam diversas técnicas de aprendizado de maquina para
o problema proposto (pontuacao de crédito); e em seguida, relacionam-se os trabalhos que
utilizam apenas técnicas de gradient boosting, as quais foram utilizadas para a condugao
dos experimentos, e suas técnicas de otimizagdao, bem como formas de melhor comparar os

modelos produzidos.

2.1 Credit scoring por meio da aprendizagem computacional

Uma das formas de se compreender as transferéncias voluntarias é entendé-las
como uma espécie de operacao de crédito em sentido amplo, um empréstimo, feito pela
Uniao a estados e municipios (BRASIL, 2004), portanto, exposta a determinados riscos
de problemas. Contudo, o que as diferencia é que os seus resultados devem ser avaliados
em termos de beneficios sociais e nao meramente financeiros. A avaliacao do risco de
crédito (credit scoring) é a anélise do risco associado ao emprestar recursos para empresas
e individuos, e envolve o uso de ferramentas de gerenciamento de risco desde a pré-triagem
de um potencial mutuario, até o gerenciamento da conta durante sua vida 1til e possivel
baixa contdabil (CROOK; EDELMAN; THOMAS, 2007). Vérios trabalhos abordam o tema
por diferentes perspectivas, sendo as principais a classificacido discreta e bindria, ou uma

atribuicao de escala continua de risco de calote.

O trabalho proposto por Romanyuk (2015) apresenta um método para avaliar
o risco de crédito com base em uma escala continua. Sua aplicagao pode, por exemplo,
atribuir custos individuais de empréstimo de uma pessoa a depender do risco, em vez
de definir um preco de empréstimo padrao para todos. O modelo usa coeficientes de
ponderacao e fungoes de qualidade, que auxiliam no calculo da qualidade da pontuacao de
crédito em uma escala continua. O trabalho mencionado aplicou a abordagem em dados da
base de crédito alema e mostrou a viabilidade desse tipo de abordagem para a finalidade

proposta.
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Na perspectiva discreta de categorizacao, outro trabalho (BRAVO; THOMAS;
WEBER, 2015) propos um estudo do comportamento dos mutuarios e sua classificagao
em “bons pagadores”, “nao podem pagar”, devido a problemas de fluxo de caixa, por
exemplo, ou “nao vao pagar”, estes por aciao deliberada de deixar de pagar. Outros
estudos também avaliaram o comportamento de inadimplentes, e as razoes que levam a
inadimpléncia, demonstrando que parte dos mutuarios nao age de forma racional, e outros
acabam deixando de pagar suas dividas de forma estratégica, a depender das condi¢oes
contratuais (GUISO; SAPIENZA; ZINGALES, 2013; JANGER; BLOCK-LIEB, 2006;
ALARY; GOLLIER, 2004).

No contexto do presente trabalho, entende-se que nao ha espaco na legislacao para
discriminar custos individuais para transferéncias de recursos para os entes federados, e
nem avaliar as razoes que levam a possivel rejeicao das contas de determinada transferéncia
voluntaria. Nesse sentido, credit scoring também pode ser avaliado em uma perspectiva de
classificagdo binaria, ou seja, discriminando-se entre bons e maus pagadores, abordagem

similar a utilizada nesta pesquisa.

Varios trabalhos analisaram a avaliagao de risco de crédito sob a perspectiva
de classificacdo bindria. Louzada, Ara e Fernandes (2016) apresentaram uma extensa
revisao de literatura (1992-2015) acerca da aplicacao de técnicas de classificacao bindria
para credit scoring. Entre os principais objetivos apontados no estudo estao a proposicao
de novos métodos de avaliagao, comparativos entre técnicas de classificacao, sele¢ao de

caracteristicas, entre outros.

Varias técnicas de aprendizagem computacional ja foram utilizadas para a classifi-
cagao de crédito. Entre elas, redes neurais (AKKOC, 2012), programacao genética (ONG;
HUANG; TZENG, 2005), maquinas de vetores de suporte (HARRIS, 2015), regressao
logistica (NIKOLIC et al., 2013), arvores de decisdao (XIA et al., 2017), entre outras.
Em recente andlise de literatura, Dastile, Celik e Potsane (2020) apontaram intimeras
técnicas de aprendizado computacional utilizadas para credit scoring, sendo regressao
logistica, maquinas de vetores suporte e redes neurais as mais comuns para classificadores

individuais, para arranjos de classificadores, técnicas de Boosting foram as mais utilizadas.

Lessmann et al. (2015) realizaram extenso benchmarking dos principais algoritmos
de classificacdo para pontuacao de crédito como forma de atualizar um estudo anterior
realizado por Baesens et al. (2003). Os 41 trabalhos analisados foram categorizados
em 3 grandes grupos de classificadores: individuais, arranjos homogéneos (homogeneous
ensemble), e arranjos heterogéneos (heterogeneous ensemble). Ao final de sua comparagao,
os autores mostraram que arranjos heterogéneos tiveram, no geral, melhores performances

que os demais.

Em outro trabalho recente, Paula et al. (2019) compararam a utiliza¢ao das técnicas

de regressao logistica a utilizacdo de random forests. A analise revela que os métodos
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estatisticos melhoram a previsibilidade do padrao quando comparado ao uso de técnicas
subjetivas. O estudo mostrou, também, a superioridade do modelo de random forests na
estimativa da pontuacao de crédito e pontuacgao de lucro quando comparado ao método
de regressao logistica dos minimos quadrados ordinarios (Ordinary Least Squares - OLS).
Além disso, a pesquisa mostra que as duas analises podem ser usadas em conjunto para

uma tomada de decisao ainda mais eficiente.

Nessa mesma linha, Lopes et al. (2016) propuseram um estudo acerca da recuperagao
de operagoes de crédito em um banco brasileiro, no qual desenvolveram modelos utilizando
Generalized Linear Models (GLM), Gradient Boosted Methods (GBM) e Distributed Random
Forest (DRF). Como resultado, o GBM apresentou as melhores performances para os

indicadores utilizados.

Uma abordagem do uso da tecnologia para mineracao de dados visando detectar a
lavagem de dinheiro também foi analisada (PAULA, 2016). Apesar de nao estar relacionada
ao contexto de credit scoring - abordagem usada em nosso trabalho - mostra que a utilizacao
de técnicas computacionais permite a identificacao ou avaliacao de situacoes relacionadas

a recursos publicos.

2.2 Desbalanceamento de dados no dominio de Credit Scoting

Outro aspecto muito abordado na literatura é o desbalanceamento dos dados
entre as classes. Dados relativos a risco de crédito geralmente apresentam um forte
desbalanceamento. Os mutuarios adimplentes geralmente sao em maior quantidade que
os mutuarios inadimplentes. Nos casos em que hd um grande desequilibrio nos dados,
muitos modelos passam a ser tendenciosos para a classe majoritaria (BRANCO; TORGO;
RIBEIRO, 2016). Para mitigar esse comportamento, frequentemente sao utilizadas técnicas
como superamostragem (oversampling) ou subamostragem (undersampling). Em sua
pesquisa, Dastile, Celik e Potsane (2020) verificaram que apenas 18% dos estudos primérios
da literatura consultada balancearam seus conjuntos de dados. Segundo eles, a técnica

mais utilizada é a subamostragem da classe majoritaria.

Na literatura, podem ser encontradas técnicas de oversampling, aplicadas a classe
minoritaria, ou undersampling, aplicadas a classe majoritaria. Entre as técnicas de oversam-
pling, ja foram utilizadas técnicas como Self-Organizing Map-based Oversampling (SOMO)
(DOUZAS; BACAO, 2017), e Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
(SUN et al., 2018). Entre as técnicas de undersampling, alguns estudos compararam técni-
cas de k-Nearest Neighbors (kNN) (CHYT, 2003; MANI; ZHANG, 2003) e under-Sampling
Based on Clustering (SBC) (YEN; LEE, 2009) com a subamostragem aleatéria. Em seu
estudo, Sun et al. (2018) também compararam técnicas combinadas de oversampling e

undersampling aleatorios com SMOTE e para gerar seus dados de treinamento, chegando
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a resultados promissores.

Crone e Finlay (2012) compararam o impacto do desbalanceamento de dados
em diferentes classificadores, como Regressao Logistica, Linear Discriminant Analysis,
arvores de decisao CART e redes neurais. Os resultados do estudo feito em dados de credit
scoring mostram que o desbalanceamento entre classes, de fato, afeta o desempenho dos
classificadores, indicando que Regressao Logistica é mais robusta e é menos afetada pelo

desbalanceamento do que as demais técnicas em anélise.

De forma similar, em um estudo realizado com Random Forests e Gradient Boosting,
Brown e Mues (2012) mostraram que tais técnicas tém um desempenho muito bom em
problemas de credit scoring e sao capazes de lidar bem com o desbalanceamento acentuado
de dados. Entretanto, outras técnicas como Decision Trees e k-Nearest Neighbors, nao

conseguiram lidar tdo bem com o desbalanceamento de dados.

2.3 Selecdo de caracteristicas no dominio de Credit scoring

Outra preocupac¢ao comum encontrada na literatura diz respeito as técnicas de
selecao de caracteristicas, importante etapa de pré-processamento no processo de descoberta
de conhecimento em bases de dados (LIANG; TSAI; WU, 2015). Hajek e Michalak (2013)
mostraram que a selecao de caracteristicas no ambito de credit scoring aumentou a
performance de varios classificadores testados, como Redes Neurais, Maquinas de Vetores
de Suporte, Random Forests, entre outros, permitindo a reducao no niimero de features
utilizadas pelos modelos. Porém, conforme estudo conduzido por Liang, Tsai e Wu (2015),
nem sempre utilizar técnicas de selecao de caracteristicas leva a um aumento significativo

na performance dos classificadores.

Entre as principais técnicas de selecao de caracteristicas utilizadas, destacam-se:
Stepwise (WONGCHINSRI; KURATACH, 2017; BROWN; MUES, 2012; BIJAK; THO-
MAS, 2012), F-score (CHEN; LI, 2010), Rough Set (CHEN; LI, 2010), Genetic Algorithm
(JADHAV; HE; JENKINS, 2018), Principal Component Analysis (PCA) (MANCISIDOR
et al., 2018), AutoEncoder (MANCISIDOR et al., 2018), Linear Discriminant Analysis
(LDA) (ZHANG; YANG; ZHOU, 2018) e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO) (MALDONADO; PEREZ; BRAVO, 2017).

2.4 Otimizacao de hiperparametros

Além de técnicas que lidam com os dados utilizados no treinamento dos modelos,
como rebalanceamento dos dados e selecao de caracteristicas, também ¢é dada bastante
importancia a otimiza¢ao dos hiperparametros dos modelos avaliados, como forma de

encontrar os melhores parametros para o problema proposto. O processo de otimizacao
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pode ser visto como um problema de otimizacao do tipo caixa preta, cuja fungao objetivo
estd associada ao desempenho preditivo do modelo induzido pelo algoritmo (Mantovani et
al., 2016). Em termos de custos computacionais, a otimizagao de hiperpardmetros pode
ser uma tarefa bastante onerosa (THORNTON et al., 2013) e, ao mesmo tempo, pode ser

ineficaz em seu objetivo, além de trazer pouca ou nenhuma melhora na performance dos

modelos (RIDD; GIRAUD-CARRIER, 2014).

E possivel encontrar na literatura vérias técnicas de otimizacdo de hiperpardmetros.
Desde as mais simples, como Grid-Search — abordagem deterministica cartesiana que
reduz a um nimero finito o espago de busca de hiperpardmetros (BRAGA et al., 2013) — e
Random-Search — abordagem também deterministica, porém com exploracao randémica
do espago de busca, proposta por Bergstra e Bengio (2012) — até algumas mais comple-
xas como meta-heuristicas (FRIEDRICHS; IGEL, 2005) e meta-aprendizado (FEURER,;
SPRINGENBERG; HUTTER, 2015) — abordagens de otimizagao Bayesiana.

No ambito de credit scoring, recentemente, Wang e Ni (2019) propuseram uma
modelagem de risco utilizando um algoritmo de gradient boosting, XGBoost, e otimizacao
de hiperpardmetros utilizando a abordagem de tree-structured Parzen Estimators (TPE)
Bayesiana, abordagem proposta por Bergstra et al. (2011). Nesta mesma linha, Xia et al.
(2017) também propuseram um método de credit scoring utilizando XGBoost e otimizagao
com TPE, e verificaram que esta abordagem de otimizacgao é superior a abordagens que

utilizam Grid Search ou Random Search.

2.5 Métricas de avaliacao dos modelos

Quanto as métricas de avaliagdo dos modelos, Dastile, Celik e Potsane (2020)
apresentam em sua pesquisa as métricas mais comumente utilizadas em problemas do
dominio de credit scoring: percentual classificado corretamente (PCC), ou acurécia, Recall,
ou Sensibilidade, Especificidade, F-Score e Area Sob a Curva ROC, do inglés, Area Under
Curve (AUC), Erro Tipo I, ou Taxa de Falso Positivo, Erro Tipo II, ou Taxa de Falso
Negativo.

Em (THARWAT, 2018) é verificado o grau de sensibilidade ao desbalanceamento
de dados de algumas métricas de avaliagdo, muito comuns no dominio de credit scoring.
Meétricas como precisao e sensibilidade utilizam dados tanto dos casos positivos quanto dos
casos negativos, o que leva a um viés para o lado da classe dominante. Porém, métricas como
Geometric Mean, sensibilidade e especificidade sao menos sensiveis ao desbalanceamento
de dados. Outra métrica muito utilizada para a comparagao de modelos é a curva Precisao-

Sensibilidade, que analisa o trade-off entre precisao e sensibilidade, a medida em que se
varia o limiar de classificagdo do modelo (FLACH; KULL, 2015).

Além de utilizarem técnicas de gradient boosting, com técnicas de otimizacao de
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hiperpardmetros, em seu trabalho de credit scoring, Wang e Ni (2019) utilizaram como

métricas de avaliacdo do modelo acurécia, sensibilidade (recall), F-Score e area sob a curva

ROC.

Considerando que modelos de arranjo (ensemble), em especial, métodos de gradient
boosting utilizando arvores de decisao, apresentaram, em geral, melhores performances e
lidam bem com desbalanceamento de dados, e levando em conta que arvores de decisao
sao mais robustas a ruidos nos dados, possuem baixo custo computacional, e lidam bem
com atributos redundantes (BARROS et al., 2011) , buscamos analisar os recentes avangos

de pesquisa nas referidas técnicas.

2.6 Algoritmos com estruturas de Gradient Boosting

Wang e Ni (2019) propuseram a utilizagdo de um modelo de arranjo relativamente
novo, que utiliza um algoritmo de gradient boosting, chamado extreme gradient boosting
(XGBoost), via selegao de caracteristicas e otimizagao bayesiana de hiperpardmetros. Em

sua pesquisa, eles fizeram uma comparagao com modelos de regressao logistica.

Os autores lancaram mao de varias técnicas para buscar melhorar a performance
do modelo proposto. Entre elas, selecdo de caracteristicas e otimizacao de hiperparametros.
Para a selecao de caracteristicas, foram utilizados cinco métodos, a saber: pesos por indice
gini, pesos por chi-quadrado, agrupamento hierarquico de variaveis, pesos por correlacao e
pesos por taxa de ganho de informacao. No que se refere a otimizacao de hiperparametros,
foram utilizadas estratégias de busca randémica (Random Search - RS) e Tree-structured

Parzen Estimator (TPE) bayesiano.

Nessa pesquisa, os autores buscaram avaliar como a selecao de caracteristicas e
a otimizacdo de hiperparametros afetam a performance tanto do XGBoost quanto da
regressao logistica, bem como se 0 XGBoost é melhor na tarefa de previsao de risco para o

dominio proposto.

Ap06s selecionar os modelos que obtiveram os melhores resultados depois da etapa
de sele¢cao de caracteristicas, os autores fizeram a comparagao destes modelos utilizando
as técnicas de otimizacao de hiperparametros. Como resultados, os modelos de XGBoost,
tanto utilizando RS como TPE para otimizagdo de hiperparametros, obtiveram resultados
superiores a regressao logistica. Entre estes, o modelo que utiliza TPE teve performance

superior ao modelo de RS.

Ainda nesse contexto da drea de negdcios de gerenciamento de risco de crédito, o
trabalho de Jiang, Ji e Li (2011) apresenta uma andlise no cenario chinés. O problema
de atualizacao do credit scoring das pessoas restringe e impede o desenvolvimento solido

dos negocios de crédito ao consumidor. O referido trabalho propde a otimizacao com
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combinagao de modelos usando Simulated Annealing - Genetic Algorithm (SA-GA) e
mostra que o modelo combinado pode ser efetivamente usado para explicar efetivamente o

impacto das variaveis sobre a inadimpléncia.

Em outro estudo no dominio de riscos financeiros, Zieba, Tomczak e Tomczak
(2016) também propuseram a utilizagdo de um modelo com XGBoost para a previsao de
faléncias bancarias. Em suas pesquisas, eles utilizaram a métrica AUC em razao do alto

grau de desbalanceamento de seus dados.

Apesar de o XGBoost ter sido objeto de bastantes pesquisas na comunidade
académica, recentemente outro algoritmo de gradient boosting tem ganhado bastante
atengdo. O LightGBM foi proposto por Ke et al. (2017) como uma alternativa mais
eficiente ao XGBoost, utilizado como parametro de avaliagdo pelos autores. Um trabalho
recente comparou a performance de 3 algoritmos de gradient boosting no dominio de
andlise de créditos (Light GBM, XGBoost e CatBoost), mostrando uma vantagem para o
LightGBM (DAOUD, 2019). Porém o autor faz uma ressalva acerca da generalizacao dos

resultados para outras bases de dados.

A pesquisa conduzida por Ke et al. (2017) mostra que o LightGBM é mais rapido
que o XGBoost e consome menos memoria. Porém, apesar de mais lento, o XGBoost
atingiu métricas de performance como acuracia e AUC similares ao LightGBM. Apesar de
ter obtido vantagens, o LightGBM ainda nao foi tao explorado academicamente quanto o
XGBoost, sendo dificil encontrarmos pesquisas cientificas que utilizam este algoritmo, em

especial, no dominio de credit scoring.

E importante ressaltar que o XGBoost vem ganhando bastante atencio da comu-
nidade académica em razao de suas recentes conquistas em varios dominios e em varios
desafios de aprendizado de maquina e mineracao de dados. Olhemos o site de competigoes
de aprendizado de maquina Kaggle, por exemplo. Entre as 29 solugoes vencedoras do
desafio publicadas no blog da Kaggle em 2015, 17 solugoes usaram o XGBoost. Entre
essas solugoes, oito usaram apenas o XGBoost para treinar o modelo, enquanto outras
combinaram o XGBoost em arranjos com redes neurais (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Os trabalhos relacionados, apresentados neste capitulo, indicam que, para o dominio
da presente pesquisa, a utilizacdo do XGBoost é valida na tarefa de classificacido de riscos
em transferéncias voluntarias. Juntamente com esta técnica, faz-se viavel a utilizagao de
técnicas de undersampling e oversampling para o tratamento do desbalanceamento dos

dados, e a utilizacao de TPE para a otimizagao dos hiperparametros do modelo.
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3 Fundamentacao Tedrica

O presente capitulo descreve conceitos sobre as transferéncias voluntarias e suas
prestagoes de contas, bem como os conceitos fundamentais do modelo de referéncia
metodoldgica de Data Mining, Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM), das técnicas de aprendizagem computacional utilizadas Gradient Boosting Machine
(GBM), Logistic Regression (LR), e Multilayer Perceptron (MLP), além das técnicas

utilizadas para balanceamento dos dados e otimizacao de hiperparametros dos modelos.

Para melhor situar o leitor acerca das etapas conduzidas neste trabalho, iremos

apresentar inicialmente o modelo CRISP-DM, no qual é baseada a metodologia proposta.

3.1 Cross Industry Standard Process for Data Mining

Mineragao de dados ¢é o processo de descoberta de padroes interessantes em grandes
massas de dados e, como um processo de descoberta de conhecimento, tipicamente envolve
a limpeza, selegao e transformagao dos dados e a descoberta e evolucao de padroes (HAN;
KAMBER; PEI, 2012). A mineragdo de dados pode ser entendida como uma etapa de um
processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, conhecido como Knowledge
Discovery in Databases (KDD), que aplica técnicas de andlise de dados e aprendizagem
computacional para extrair conhecimento dos dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996). A figura a seguir melhor situa a mineragao de dados no processo de KDD.

Figura 3 — Visao geral dos passos do processo de KDD
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Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)
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Em outras palavras, a mineracao de dados é o processo pelo qual se podem
extrair padroes significativos dos dados, por meio de modelos representativos de relagoes
existentes entre esses dados, valendo-se da utilizagao de técnicas estatisticas, aprendizagem
computacional e reconhecimento de padroes (KOTU; DESHPANDE, 2015). Portanto, os
problemas de mineragao de dados podem ser agrupados de varias formas, como classificacao,
regressao, analises associativas, deteccdo de anomalias, séries temporais e mineracao de

textos.

Existem varias metodologias de data mining disponiveis, entre as quais se destacam
DMAIC, SEMMA e CRISP-DM. Segundo Nisbet, Elder e Miner (2009), destas, se destaca
a CRISP-DM por ser a metodologia que expressa de forma mais completa o processo de
data mining. Em pesquisa conduzida pelo site KDnuggets®, a metodologia CRISP-DM foi
a mais utilizada em projetos de data mining, segundo a pergunta feita: “Qual a principal

metodologia que vocé esta usando nos seus projetos de analytics, data mining e ciéncia de
dados?”.

Figura 4 — Principais metodologias utilizadas em projetos de data mining
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Fonte: Adaptado de KDnuggets

O presente trabalho foi conduzido com base no modelo de referéncia da metodologia
para mineracao de dados Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM)(CHAPMAN et al., 2000). Esse modelo fornece uma visao geral do ciclo de vida de

um projeto de mineragdo de dados, conforme apresentado na figura 5.

L <https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-analytics-data-mining-data-

science-projects.html>
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Figura 5 — Visao geral da metodologia CRISP-DM.

Entendimento Compreenséo
do Negdcio dos Dados

Preparagéo
dos Dados

‘ Modelagem

Avaliagao

Fonte: Adaptado de Chapman et al. (2000)

A metodologia CRISP-DM divide um projeto de mineragao de dados em 6 grandes

fases, a saber:

« Entendimento do Negdcio: Nesta fase inicial, o foco é entender os problemas
de negocio a serem resolvidos e traduzi-los em termos de objetivos do projeto de

mineragao de dados e quais resultados sao esperados apés a conclusao do projeto;

o Compreensao dos Dados: Nesta fase hd um primeiro contato com os dados a
serem trabalhados. Inicialmente, busca-se conhecer quais dados estao disponiveis,
entender sua estrutura, modelos de dados e faz-se a coleta inicial dos dados para

familiarizar-se com estes;

» Preparagao dos Dados: A fase de preparacao de dados engloba as atividades de

limpeza e tratamento dos dados para a construcao dos conjuntos de dados que serao
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utilizados pelos modelos. Nesta etapa também sao feitas algumas transformacoes e
normalizacoes, além da geracao de novos atributos e selecao de caracteristicas, caso

necessario;

o Modelagem: Esta ¢é a fase em que as varias técnicas de modelagem sao selecionadas
e aplicadas, bem como ¢ feita a otimizacao de seus hiperparametros. Dependendo

das técnicas a serem avaliadas, é necessario voltar a fase de preparagao de dados;

o Avaliacao: Apos a construgao dos modelos, nesta fase é necessaria a utilizacao de
métricas capazes de inferir a qualidade dos modelos produzidos e dos resultados
alcancados. E importante avalid-los levando em conta os objetivos de negécios e
verificar se os resultados sao, de fato, resultados de generalizacoes adequadas dos
modelos ou se houve um sobreajustamento dos dados, ou overfit (HAWKINS, 2004);

o Implantacao: O projeto nao acaba apods a criacao e selecdo do melhor modelo. E
necessario que se crie uma estratégia para a sua utilizagdo em um ambiente real do

negocio, para a situacao para a qual o modelo foi concebido.

Cada uma dessas fases, por sua vez, é dividida em subniveis, que vao de atividades,
operacoes e tarefas executadas em cada fase do projeto. E importante ressaltar que no
Capitulo 4 sera apresentado um maior detalhamento das tarefas da metodologia do presente
trabalho.

3.2 Transferencias Voluntarias

E importante entender a estrutura das transferéncias voluntarias, bem como as
suas etapas e particularidades, em especial a sua prestacao de contas, tendo em vista que
este conhecimento facilita o desenvolvimento de técnicas de aprendizagem computacional

para a tarefa de classificacao de riscos destas transferéncias em perfis de risco.

A Lei Complementar 101/2000(BRASIL, 2000), denominada Lei de Responsabili-
dade Fiscal, caracteriza as transferéncias voluntarias como “a entrega de recursos correntes
ou de capital a outro ente da Federacao, a titulo de cooperacao, auxilio ou assisténcia
financeira, que nao decorra de determinacao constitucional, legal ou os destinados ao

Sistema Unico de Satde”.

Portanto, transferéncia voluntaria é um instrumento legal firmado de comum acordo
entre as partes para a execucao de programas, projetos e atividades de interesse reciproco,
no qual hé clara definigdo das responsabilidades dos participes, sendo uma delas a obrigacao

da prestacao de contas dos recursos transferidos.
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A figura 6 apresenta uma simplificacao do processo de negdcio?, com as etapas

necessarias a celebragdo de um dos instrumentos de repasse, o convénio.

Figura 6 — Macroprocesso de celebracao de convénios
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Fonte: Adaptado pelo autor?

Para os convénios e contratos de repasse, a Portaria Interministerial 424,/2016
(BRASIL, 2016), dos ministérios do planejamento, orgamento e gestao, da fazenda e da
transparéncia, fiscalizacao e controladoria-geral da Unido, estabelece que os atos e os
procedimentos relativos a formalizagao, execuc¢ao, acompanhamento, prestacao de contas e
as informagoes acerca de tomadas de contas especial dos convénios e contratos de repasse
devem ser registrados no Sistema de Gestao de Convénios e Contratos de Repasse (Siconv).
E por meio do Sincov que um municipio, por exemplo, cadastra a proposta de trabalho,

registra as informagdes sobre execucao fisico-financeira e a posterior prestacdo de contas.

Para a operacionalizacdo de uma transferéncia voluntaria como convénio, por
exemplo, o processo de trabalho é separado em 3 etapas: 1) atos preparatérios, como
manter os cadastros dos érgaos envolvidos, identificacao das necessidades da sociedade,
e celebragao do instrumento de repasse; 2) execugao, na qual sdo feitas os processos de
compra, execucao fisica e financeira e fiscalizagao da execugao do objeto; e 3) prestagao de
contas, na qual é analisada a prestacdo de contas e instaurada, caso necessaria, a tomada

de contas especial para recuperagao dos recursos repassados.

E importante ressaltar que neste trabalho nao foram feitos estudos acerca das
etapas 1 e 2 mas, tao somente, da etapa relativa a prestacao de contas, no que diz repeito
ao resultado das andlises destas prestacoes, apesar de algumas informacoes utilizadas pelo
modelo serem produzidas ao longo de todo o processo de trabalho. Quanto a esta etapa,
é necessario esclarecer que cada 6rgao concedente possui discricionariedade para definir

normativamente o procedimento interno adotado para andlise das prestacoes de contas.

2 Adaptado de <http://plataformamaisbrasil.gov.br/images/docs/mapeamento_ de_ processos/convenio/

Visao__Geral-Macroprocesso-Convenio.png>
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Nesse sentido, o Ministério do Desenvolvimento Regional (MDR) publicou recente Portaria
2.906/2019, a qual destaca em seu art. 2°:

VII - anélise da prestacdo de contas técnica: procedimento de andlise do
conjunto de documentos que buscam comprovar a compatibilidade entre
o objeto pactuado e o executado, assim como o alcance dos resultados
previstos, apds a conclusao do objeto ou encerramento da vigéncia do
instrumento; e

VIII - anédlise da prestagdo de contas financeira: procedimento de analise
do conjunto de documentos que buscam comprovar a conformidade da
execugao financeira, apés a conclusao do objeto ou encerramento da
vigéncia do instrumento.

Assim, para a emissao de parecer quanto a aprovacao ou reprovacao das contas das
transferéncias voluntarias sob sua gestao, o MDR devera analisar o conjunto de documentos
técnicos e financeiros de todos os seus instrumentos. Em consulta ao painel gerencial de
transferéncias abertas®, de um total 42.058 instrumentos assinados, o MDR possui cerca
de 2.760 instrumentos que ainda estdao ou em fase de prestagdo de contas ou aguardando a
prestacao de contas. A figura 7 apresenta um panorama da situacao dos instrumentos de
repasse do MDR. Segundo os dados do relatério de gestdo da CGU de 2018*, naquele ano,
o governo federal possuia um estoque de prestacao de contas pendentes de 15,3 mil, cujo

montante somava cerca de R$ 16,7 bilhoes.

Figura 7 — Quantidade de instrumentos de repasse do MDR
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Fonte: Plataforma +Brasil

<http://plataformamaisbrasil.gov.br/paineis- gerenciais- brasil >
<https:/ /repositorio.cgu.gov.br/handle/1/38861>
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3.3 Credit Scoring

A previsao de riscos financeiros vem crescendo e ganhando importéncia no campo
da probabilidade e estatistica ao longo dos anos. Uma das areas de andlise de riscos
financeiros é a pontuacao de crédito, ou credit scoring, um conceito bastante difundido
que pode ser caracterizado como um processo de modelagem da qualidade das operacoes
de crédito por instituigdes financeiras (HAND; JACKA, 1998). Segundo Thomas (2000),

credit scoring é a aplicacao da previsao de risco financeiro em operagoes de empréstimos.

No inicio de sua utilizagao, os métodos usados para concessao de crédito eram
julgamentos puramente subjetivos. Os analistas observavam caracteristicas dos tomadores
de empréstimo, como capital, garantias, capacidade de pagamento, e condi¢oes gerais
do mercado, e tomavam suas decisoes (THOMAS, 2000). Atualmente, modelos de credit
scoring utilizados para analisar riscos financeiros utilizam varias técnicas estatisticas e de
aprendizagem computacional, como regressao logistica, redes neurais, maquinas de vetores
de suporte e arvores de decisao (SOHN; KIM; YOON, 2016).

Independentemente das técnicas utilizadas, o problema é basicamente obter as
informacoes coletadas nos formularios de avaliagao, acompanhar o comportamento do
tomador de crédito ao longo de um periodo predeterminado (entre 12 e 24 meses) e atribuir
um rétulo de bom ou mau pagador ao mutuario, conforme seu comportamento ao longo do
contrato (THOMAS, 2000). Portanto, credit scoring pode ser caracterizado basicamente
como um problema de classificagao em que se divide as respostas aos formularios em dois
subconjuntos, sendo Ap aquelas respostas dos bons pagadores, e Ay aquelas cujos mutua-
rios se mostraram maus pagadores. Novos empréstimos somente poderao ser concedidos,

caso as respostas dos novos tomadores sejam pertencentes ao conjunto Ag.

Um exemplo de modelo de classificacdo de credit scoring, utilizando arvores de
classificacao, esta representado na figura 8, que apresenta uma arvore e seus conjuntos de

regras para a atribuicao de um rotulo de bom ou mal pagador.
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Figura 8 — Arvore do modelo CART para credit scoring
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Fonte: (LEE et al., 2006)

Portanto, credit scoring é uma forma de classificar individuos por meio de carac-
teristicas que estao associadas entre si, porém sem uma relacao de causalidade com a
classe atribuida, nao sendo possivel precisar seus atributos marcantes. Portanto, trata-se
de um problema de classificacdo no qual as variaveis do modelo sao as caracteristicas dos
tomadores de crédito, e o resultado é uma classificacao entre “bons” e “maus” pagadores.
Como um método automatico de modelar o risco potencial de tomadores de crédito, credit

scoring pode empregar varias técnicas estatisticas e de aprendizagem computacional em
dados historicos (TIAN; YONG; LUO, 2018).

3.4 Técnicas de Amostragem

Entre as técnicas mais utilizadas para lidar com desbalanceamento de dados
estao as técnicas de resampling, ou reamostragem (JUNIOR et al., 2020). As técnicas de
reamostragem sao usadas para rebalancear um conjunto de dados desbalanceado a fim de
mitigar o efeito da distorcao entre as classes no processo de aprendizagem. Os métodos de
reamostragem sao independentes do modelo de classificagao adotado e podem ser divididas
em trés grupos, dependendo do método usado para equilibrar o balanceamento de classes
(HAIXTANG et al., 2017):
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o Métodos de superamostragem (oversampling): aborda o problema criando novas
amostras de classes minoritarias. Dois métodos amplamente utilizados para criar
amostras minoritarias sintéticas sao duplicar aleatoriamente as amostras da classe
minoritaria e o SMOTE (synthetic minority over-sampling technique (CHAWLA et
al., 2002).

e Métodos de subamostragem, (undersampling): aborda o desbalanceamento descar-
tando amostras da classe majoritaria. O método mais simples, porém mais eficaz, é
o Random Sub-Sampling (RUS), que envolve a eliminacao aleatéria de exemplos da
classe majoritaria (TAHIR et al., 2009).

o Métodos hibridos: sao uma combinacao do método de superamostragem e o método

de subamostragem.

Em seu estudo, Haixiang et al. (2017) mostram que reamostragem ¢ uma estratégia
popular para lidar com o desbalanceamento de dados, com vangagem para métodos
de superamostragem. Métodos de superamostragem e subamostragem utilizam técnicas
baseadas em cluster (por exemplo, k-means), técnicas baseados em distancia (por exemplo,

k-nearest-neigbohrs) e métodos evolutivos (por exemplo, algoritmo genético).

O SMOTE utiliza técnica de nearest-neigbohrs. A ideia basica é que existe uma
amostra virtual positiva entre as duas amostras positivas reais que estao préoximas uma da
outra. Portanto, o algoritmo SMOTE tenta inventar artificialmente uma nova amostra
positiva entre as duas amostras positivas reais que estao proximas. Desta forma, para

Pos - deve-se encontrar m vizinho positivos proximos, zP?* P e

cada exemplo positivo x
gerar com uma distancia aleatéria de cada exemplo positivo, um novo exemplo sintético,

conforme a equacao 3.1

:Ef,?s_SMOTE =2 + rand(0,1) x (b P — 2% (3.1)

onde i € {1,2,..., Spos}, k € {1,2,...,m}

3.5 Regressao Logistica

Regressao Logistica ¢ um modelo estatistico de classificagdo com grande popu-
laridade, utilizado por muitos pesquisadores por sua simplicidade e transparéncia nas
predigoes de seus dominios de pesquisa (DASTILE; CELIK; POTSANE, 2020). Conforme
visto no capitulo 2, é um modelo de referéncia no dominio de riscos financeiros, em especial

credit scoring.
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Considerando a esséncia de problemas de classificagao, o objetivo do algoritmo é
encontrar superficies de decisao, ou decision boundaries, que separam as observagoes de
uma classe da outra. No caso da regressao logistica, estas superficies sdo hiperplanos no
espaco de caracteristicas do modelo, onde a dimensao desse espago pode ser determinada
pelo nimero de elementos no vetor de caracteristicas dos exemplos de treinamento. Assim,

um modelo de Regressao Logistica pode ser definido como tendo a seguinte hipétese:

hs(X) = g(BTX) = g(f: Biz;) onde xp = 1 (3.2)

1=0

De forma simplificada, os parametros do modelo de regressao logistica sao os pesos
para as caracteristicas (features). Para mantermos a simplicidade do nosso trabalho, em
problemas de classificacao binario, para que o resultado do modelo seja interpretado como
a probabilidade de que um exemplo pertenca a uma classe especifica, é necessaria uma
restricao para um valor entre 0 e 1, feita por meio de uma fungao logistica em formato de

S. A aplicacao da funcao logistica a equacao 3.2 é apresentada a seguir:

1

[ e (3:3)

9(z) =

O algoritmo de aprendizado ajusta os pesos para classificar corretamente os exemplos
de treinamento. Para realizar a estimativa desses parametros do modelo, usualmente é
feita uma estimativa por méxima verossimilhanca, ou mazimum likelihood estimation. O
método de descida de gradiente e outras variantes sdo populares para ajustar os pesos. A

funcao custo para a estimativa dos parametros é apresentada na equagao a seguir:
1 m
= o lewioghs(w:) = (1 = )log(1 = b)) (3.4)

Se considerarmos a utilizagdo do método de gradiente descendente para a solucao

da equagao 3.4, nosso problema de otimizacao é a solucao da seguinte equacao:

— E :171 h/@ Z — Yi 0 3.5

Devido a simplicidade da hipdtese de superficies de decisao lineares, a regressao
logistica ¢ muitas vezes um dos primeiros algoritmos a serem usados para problemas de
classificacao. Além disso, devido as superficies de decisao serem lineares e ndo complexas,

sabe-se que a regressao logistica é menos propensa ao sobreajuste, ou overfit (GUDIVADA
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et al., 2016). Além disso, o algoritmo de descida de gradiente é de fécil convergéncia,
tornando a fase de treinamento da regressao logistica rapida, o que justifica a aplicacao
popular da regressao logistica a uma variedade de problemas de classificacao. Por outro
lado, a simplicidade das hipdteses de superficies de decisao lineares podem levar a um

ajuste insuficiente, ou underfit para conjuntos de dados mais complexos.

3.6 Multilayer Perceptron

Redes neurais artificiais (RNA) sdo estruturas computacionais que tentam simular,
a grosso modo, as redes de células nervosas (neurdnios) do sistema nervoso central do ser
humano (MUKHOPADHYAY, 2011). Multilayer Perceptron (MLP) é uma rede neural

feed-forward e, de forma similar a regressao logistica, possui a seguinte hipdtese:

L
F(X) =" Gi(X, wi, b)) % B, com w; € R% by, ; € R (3.6)

=0

Para redes feed-forward, G; é a funcao de ativagao do nd, e assume a forma

A representacao de uma rede neural artificial feed forward é apresentada na figura
9, a qual apresenta n nés na camada de entrada a esquerda, interligados aos nés da camada

escondida com seus respectivos pesos, que, por sua vez, estd interligada a camada de saida.

Figura 9 — Esquema simplificado de uma rede MLP.
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Para aprender, as redes feed forward também utilizam o método de descida de
gradiente, e utilizam o algoritmo de backpropagation para ajustar todos os pesos dos seus
nés. O algoritmo de backpropagation calcula o gradiente da fungao de perda com relacao
aos pesos e propaga pela rede, por meio da regra da cadeia, os pesos na direcao do gradiente
mais ingreme. Considerando uma superficie de erro relativamente suave, espera-se que os

pesos convirjam para um minimo da superficie de erro.

O algoritmo de backpropagation pode ser resumido conforme abaixo (BISHOP,

1995).

1. inicializar os pesos da rede;

2. apresentar o vetor de entrada, dos dados de treinamento a rede;

3. propagar o vetor de entrada pela rede para obter um valor de saida;

4. calcular o erro comparando a saida obtida com o valor real;

5. propagar o sinal de erro de volta pela rede;

6. ajustar os pesos para minimizar o erro geral;

7. repetir os passos 2 a 6 com o préximo vetor de entrada, até que o erro atinja um

valor aceitavel.

3.7 eXtreme Gradient Boosting

O algoritmo XGBoost foi originalmente proposto por Chen e Guestrin (2016).
Na publicagao original, os autores atribuem o sucesso de aplicagoes que fazem uso da
aprendizagem de maquina a dois fatores: uso de modelos efetivos (estatisticos) que capturam
as dependéncias complexas dos dados e sistemas de aprendizado escalaveis que aprendem

o modelo de interesse a partir de grandes conjuntos de dados.

O XGBoost ¢ um modelo de aprendizagem de maquina baseado em arvore, que
aperfeicoa a técnica de tree boosting. Para melhor entendermos o funcionamento deste

método, é importante que vejamos como se deu o processo evolutivo destes tipos de modelo.
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Figura 10 — Evolugao do XGBoost
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As arvores de decisao ainda sdo amplamente utilizadas para aprendizagem com-
putacional. Elas possuem simples entendimento e apresentacao do modelo proposto, que
é facilmente compreendido por seres humanos. Por ser ndo-paramétrico, seus algoritmos
nao necessitam de informagoes prévias acerca da distribuicao dos dados, sendo adequados
para a descoberta de conhecimento, além de possuirem bom desempenho na construcao
do modelo (BREIMAN et al., 1984; MEHTA; AGRAWAL; RISSANEN, 1996).

Desde o surgimento das arvores de decisdo, com os primeiros algoritmos 1D3
(QUINLAN, 1986) e, posteriormente, o Classifier 4.5 (C4.5) (QUINLAN, 1993), houve
grande evolucdo na area. Arvores de decisdo podem ser compreendidas como um conjunto
de critérios utilizado para separar os dados de acordo com suas caracteristicas, resultando
em regras para classificar determinada instancia em um ou mais grupos, ou prever um
determinado valor. Ocorre que para muitos dominios, as arvores de decisdo, utilizadas
isoladamente, nao apresentam os melhores resultados, podendo ser classificadas como weak

learners.

Por isso, muitos pesquisadores criaram meios de arranjar varias arvores, com o
objetivo de melhorar a performance de seus modelos. Esses arranjos (ensembles) podem

ser divididos em bagging e boosting.

Na técnica de bagging, acronimo de bootstrap aggregating, a ideia é criar varios
subconjuntos aleatorios dos dados de treinamento, ou bootstraps. Cada subconjunto é
usado para treinar uma arvore de decisao. Como resultado deste treinamento, acabamos
com um conjunto de arvores, ou modelos, diferentes. A média de todas as previsoes das
diferentes arvores é usada como resultado, que é mais robusto que uma tnica arvore de

decisdo (BREIMAN, 1996).

Boosting, por sua vez, é outra técnica de arranjo para criar uma colecao de arvores.
Nessa técnica, porém, os modelos sao aprendidos sequencialmente com os learners iniciais,

que podem ser arvores, se ajustando aos dados, e os demais buscando minimizar os erros
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de seus antecessores, ajustando as arvores consecutivamente a cada passo (FREUND;
SCHAPIRE, 1995).

Varios algoritmos de boosting foram propostos, sendo os mais comuns:

e AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1995)

Gradient boosting machine (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001)

Stochastic gradient boosting (FRIEDMAN, 2002); e

XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Em problemas de aprendizagem preditiva, ou estimativa de fungoes, é frequente
a utilizacdo de exemplos de treinamento {y;, z;}2 com valores conhecidos de (z,y) para
obter uma aproximacao F (), da fungao verdade F*(x) que mapeia x para y, por meio
da minimizacdo de uma fungao de perda ou custo L(y, F(z)), que podem incluir erros
quadraticos ou log likelihood a depender do problema a ser solucionado. E comum a
restrigao na escolha de F'(x) como sendo de uma classe de fungdes parametrizadas F'(z; P),

onde P ={P;, P,,...}, 0 que torna o problema de aproximagao em um de otimizacao dos

parametros
P* = arg min o (P) (3.8)
onde
®(P) = EvyL (y, F (2;P)) (3.9)
de forma que
M
P => pn (3.10)
m=0

sendo py uma inicializacio dos parametros e {p,, }}7e sdo sucessivos incrementos,
passos ou boosts, realizados sequencialmente apds os passos anteriores, e sao calculados

conforme o método de otimizacao adotado.

No XGBoost, os autores, ao revisarem a literatura acerca de técnicas de gradient tree
boosting, em especial (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2000), propuseram melhorias

na funcao objetivo regularizada. Para um determinado conjunto de dados com n exemplos
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e m caracteristicas, D = {(z;,v:)} (|D| = n,z; € R™,y; € R), um arranjo de arvores de

decisao usa K funcoes aditivas para prever um resultado:
K
Z ), fe €F (3.11)

onde f = {f(x) = wq(x)} (q R T w e RT) é 0 espago de arvores de regressao.
Nesta representacao, ¢q ¢ a estrutura de cada arvore que mapeia um exemplo para o indice
de folha correspondente. T' é o nimero de folhas na arvore, ou a complexidade do modelo.
Cada f; corresponde a uma estrutura de arvore independente ¢ com peso w em suas
folhas. Como as arvores de regressao possuem um score em cada folha, é utilizado w;
para representar o score da i-ésima folha. A previsdo é a soma dos scores de cada folha,

classificadas conforme as regras de g¢.

Para aprender o conjunto de fungoes usadas no modelo, deve-se minimizar a seguinte

fungao objetivo regularizada.
= > Ui, yi) + D Qfi) (3.12)
( k

onde Q(f) =~T + 3\ [|w]]?.

A proposta dos autores é utilizar aproximacgao de segunda ordem para otimizar a

fungao descrita em (3.12). Como resultado, expandindo €2, eles obtém:

=2 1> gw; + Zh + Awi] + 4T (3.13)

j=1 i€l icl;

Por fim, para uma estrutura ¢(z) fixa, o cdlculo do peso wj ideal para uma folha j

¢é dado por

Yier, Ji
r o ey 3.14
w] E iGIj hz—i_)\ ( )

E o seu correspondente valor 6timo, o qual é usado como scoring de cada estrutura

q(z).

1T 7 K3
52 Yien, 90" | (3.15)

= ier, hi A
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Além da funcéo objetivo regularizada, os autores propoem duas técnicas adicionais
para evitar o overfitting. O shrinkage, ou encolhimento, introduzido por (FRIEDMAN;
2002). O encolhimento dimensiona os pesos recém-adicionados por um fator n apés cada

etapa de aumento da arvore. A outra técnica é a subamostragem de caracteristicas.

Um dos principais problemas na aprendizagem por arvores ¢ encontrar a melhor
divisdao. Desta forma, também foi proposto um algoritmo exact greedy de busca de splits

que procura por todas as possiveis divisdoes em todas as caracteristicas do conjunto de

dados.

Este algoritmo se mostrou bastante robusto, pois busca de forma agressiva todos os
possiveis pontos de divisao das arvores. Porém, possui baixa eficiéncia quando o conjunto
de dados ¢ muito grande, pois necessitaria de grandes quantidades de memoria. Para

contornar a situacao, um algoritmo de aproximacao é utilizado.

O XGBoost se mostrou bastante robusto no processamento de grandes massas
de dados usando recursos computacionais limitados. De acordo com os resultados de
seus experimentos, os autores obtém um aprendizado escalavel, explorando a computacao

paralela e distribuida.

3.8 Otimizacao de hiperparametros

O objetivo final de um problema de aprendizado de maquina é determinar uma
relacdo na forma y = G(x,0), onde y é a saida, = é o vetor de entrada e a fungao G é
parametrizada por um vetor #. Por exemplo, um dos pardmetros em uma arvore de decisao
sao os pesos dos noés folha, que podem ser aprendidos por algum método de otimizacao,
como descida de gradiente. No entanto, o proprio algoritmo de aprendizado também pode
ter parametros que nao sao aprendidos diretamente dos dados de entrada e precisam ser
definidos. Esses parametros sao chamados de hiperparametros porque sao considerados
de nivel superior em relacao aos parametros estimados a partir dos dados de entrada.
A profundidade da arvore ou valor minimo dos pesos sao hiperparametros tipicos para
arvores de decisao. De um modo geral, os algoritmos de aprendizado aprendem parametros

do modelo, enquanto os hiperparametros controlam a forma com que o modelo ira aprender

(XIA et al., 2017).

Os valores escolhidos para os hiperparametros de um modelo podem impactar
diretamente a performance preditiva de algoritmos de aprendizagem de maquina. Para um
mesmo conjunto de dados de treinamento, com diferentes hiperparametros, um algoritmo
pode aprender modelos com desempenhos significativamente diferentes no conjunto de
dados de teste (WANG; GONG, 2018). Portanto, a escolha de hiperpardmetros de um

modelo ¢é de extrema importancia para que se alcance bons resultados.
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A otimizacao de hiperparametros é um processo que tenta encontrar os melhores
valores para um conjunto de parametros de um algoritmo de aprendizagem de forma a gerar
um modelo que apresente melhor performance. O objetivo de um modelo de aprendizagem
M é minimizar a fungio perda L£(X**; M) sobre os dados de teste. O modelo M, entao, ¢
construido por meio de um algoritmo de aprendizagem A utilizando os dados de treinamento
X'tremo Por seu turno, o algoritmo de aprendizagem A pode ser parametrizado por um
conjunto de hiperparametros A € A, de forma que M = A(X"¢"; \), onde A é o espago
de busca de hiperparametros. Desta forma, o objetivo da otimizacao de hiperparametros
¢ achar um conjunto A\* que resulte no melhor modelo M*, que minimize L£(X'*; M).

Desta forma
)\* — argmin E(Xteste;A(Xtreino; )\)) — argmin F()\,A, Xtreino’Xteste>£) (316)
A A

Onde a funcao objetivo F recebe o conjunto de pardmetros A e retorna o erro
associado calculado pelo treinamento do modelo M gerado pelo algoritmo de treinamento
A. A avaliacao da funcao objetivo F requer a avaliacao da performance do modelo com cada
conjunto de parametros A, o que, a depender da complexidade do problema e da quantidade
de dados (X'reine  xteste) disponivel, pode consumir bastante tempo. Associado a essa
dificuldade, alguns algoritmos de treinamento podem possuir um conjunto significativo
de hiperparametros o que torna o seu espago de busca complexo e custoso (CLAESEN;
MOOR, 2015). Entre os métodos disponiveis para a realizacao da tarefa de busca no

espaco de hiperparametros, trés sdo mais comuns: pesquisa em grade, pesquisa aleatoria e
otimizacao Bayesiana (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012).

A busca em grade, também conhecida por grid search, pode se tornar um método
muito custoso, porém eficaz em pesquisar todo o espaco de busca de hiperparametros.
Considerando que A é um conjunto indexado por K pardmetros de configuragao (por
exemplo, para arvores de decisao poderia ser a taxa de aprendizado, profundidade maxima
da arvore, peso minimo de nés folha, etc.), a pesquisa em grade exige que se escolha um
conjunto de valores para cada varidvel (L), L?, ..., L¥). Assim, o ntimero de tentativas é
formado pela combinacao de todos os possiveis valores das variaveis, e é composto por
S = [T, L elementos. Esse produto sobre K conjuntos faz com que a pesquisa em grade
sofra com a maldicao da dimensionalidade pois esse valor cresce exponencialmente com o
nimero de hiperpardmetros (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Um exemplo ilustrativo é
apresentado na Figura 11, em que ¢é considerada a busca pelos valores dos parametros I e
II. Na imagem, o plano inferior representa o espaco de busca e os picos e vales as regides

onde os resultados sao piores e melhores, respectivamente.
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Figura 11 — Exemplo de espaco de busca explorado pelo método busca em grade.
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Fonte: (DANGETI, 2017)

Por outro lado, a busca aleatéria (do inglés, random search), proposta por Bergstra
e Bengio (2012) ¢é mais simples e répida, tendo os autores demonstrado a ineficiéncia da
busca em grade em relagao a busca aleatoria, porém esta pode nao explorar importantes
regioes do espago de busca. Nesse método, a diferenca em relagao a busca em grade ¢ a
realizacao de sorteios independentes de uma densidade uniforme do mesmo espago de busca
utilizado por uma grade regular, mantendo a mesma simplicidade, porém melhorando a

eficiéncia em espagos de busca de alta dimensionalidade.

Bergstra e Bengio (2012) apontam que a pesquisa aleatéria é mais eficiente que a
pesquisa em grade em espacos de alta dimensionalidade pois a fun¢ao objetivo F tem uma
baixa dimensionalidade efetiva, ou seja, é mais sensivel a mudancas em algumas dimensoes
do espaco de busca do que outras. Eles afirmam que se uma funcao f de duas variaveis
pode ser aproximada por outra fun¢do g de uma variavel (f(z1,x2) & g(x1)), logo a fungao

f tem uma baixa dimensionalidade efetiva.

A figura 12 mostra como a situacgao descrita acima é atacada pelas duas abordagens,
em um espago de busca de dois hiperparametros. A funcao a ser otimizada toma a forma
f(z,y) = g(z) + h(y) = g(z), com baixa dimensionalidade efetiva. Acima de cada espago
de busca esté a fungao g(z) e ao lado esquerdo a fun¢ao h(x). Percebe-se claramente que
a func¢do g(x) exerce maior influéncia no espago de buscas, e é mais bem explorada pela

abordagem de busca aleatoria.
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Figura 12 — Métodos busca em grade (a) e busca aleatéria (b)
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Fonte: Adaptado de (BERGSTRA; BENGIO, 2012)

Por fim, otimizacao sequencial baseada em modelo, ou sequential model-based
optimization (SMBO) e, mais precisamente, a otimizagdo Bayesiana, é uma abordagem
probabilistica eficaz para otimizacao de func¢oes objetivas do tipo caixa preta, as quais
vocé nao tem conhecimento da sua forma (convexidade, linearidade, etc.) e tem se tornado
a abordagem padrao para otimizacao de hiperpardmetros (CANDELIERI; ARCHETTI,
2019). A otimizacao SMBO é composta, basicamente, por trés componentes. Primeiro, um
modelo delegatario de regressao probabilistico, que prevé a performance de cada possivel
configuracao de hiperparametros. Segundo, uma func¢ao de aquisi¢ao, que usa o modelo
delegatario para propor a nova configuracao de parametros a ser avaliada. Em terceiro,

opcionalmente, uma técnica de inicializacao que utiliza parametros previamente vencedores
em problemas anteriores (WISTUBA; SCHILLING; SCHMIDT-THIEME, 2015).

De acordo com Shahriari et al. (2016) varios modelos de regressao probabilistica

podem ser utilizados no contexto da otimizacao bayesiana:

o Processos Gaussianos: método de aprendizado de maquina baseado em kernel para
problemas de regressao nao linear. Para inferir uma relacao funcional desconhecida
de um conjunto de dados de treinamento, é assumida uma distribuic¢ao a prior: do
tipo gaussiana, para restringir as suas possiveis formas, e atualizando seus formato
4 medida que exemplos de treinamento sao apresentados, gerando um processo
gaussiano a posteriori. Enquanto a funcao kernel controla a suavidade e a amplitude
das amostras do GP, a média a priori fornece um possivel offset (Shahriari et al.,
2016).

e Random Forests: conjunto de arvores de decisao com boas performances tanto
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para predicoes lineares, quanto nao-lineares, encontrando um equilibrio entre viés e
variancia. Esses conjuntos podem ser construidos de forma que aprendam a ignorar
variaveis inativas. Neste método de aprendizado, o crescimento ocorre de forma
conjunta, por meio do empilhamento de arvores sucessivas e ndo dependem de
arvores anteriores. Cada arvore é determinada de forma independente usando uma

amostra do conjunto de dados e uma votagao por maioria simples é tomada para a
previsao final (HULTQUIST; CHEN; ZHAO, 2014).

o Tree-structured Parzen Estimator (TPE): O TPE é uma abordagem sequencial de
otimizacao baseada em modelos. Tais métodos constroem sequencialmente modelos
para aproximar o desempenho de hiperparametros com base em medicoes histéricas e,
em seguida, selecionam novos hiperparametros para teste com base nesse modelo. A
abordagem do TPE modela P(x|y) e P(y) onde x representa os hiperparametros e y,
o indice de qualidade associado. P(z|y) é modelado pela transformacao do processo
gerador de hiperparametros, substituindo as distribui¢oes da configuracao anterior
por densidades nao paramétricas (BERGSTRA et al., 2011).

Com relacao as fungoes de aquisicao, varios métodos podem ser utilizados, tais
como amostragem de Thompson, probabilidade de melhoria, expectativa de melhoria
(EI), limites superiores de confianga e pesquisa por entropia. Geralmente essas fungoes
de aquisi¢ao fazem um trade off entre investigacdo (exploration) - nas quais os pontos
otimos estao localizados onde a incerteza no modelo delegatario é grande - e exploracao
(exploitation) - nos quais a previsao do modelo é alta (exploracao). Os algoritmos de
otimizacao bayesiana selecionam o préximo ponto de busca do espago maximizando essas

fungdes de aquisigao (Shahriari et al., 2016).

Este capitulo apresentou os principais embasamentos tedricos que foram adotadas
tanto na metodologia quanto na avaliagao dos resultados alcancados. A metodologia

proposta, bem como seu detalhamento, é apresentado na capitulo a seguir.
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4 Metodologia

A metodologia deste trabalho é uma adaptacao da metodologia CRISP-DM, e
foi dividida em trés etapas: extracao dos dados; selecao e pré-processamento dos dados;
execucao e otimizagdo de hiperparametros do algoritmo XGBoost para obtengao dos
resultados de classificagdo de riscos. Os passos da metodologia proposta sao apresentados

na figura 13 e detalhados nas se¢oes posteriores.

Figura 13 — Fluxo da metodologia proposta
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As duas primeiras etapas da metodologia estao relacionadas ao processo conhecido
como ETL (Eztraction- Transformation-Loading) em sistemas de Business Intelligence
(BI), que realiza a extragao dos dados da origem, realizando as transformagoes e calculando
novos dados quando necessario, isolando e limpando dados que apresentem problemas e
carregando esses novos dados em uma base de destino (VASSILIADIS, 2009).

4.1 Extracao dos Dados

A primeira etapa da metodologia proposta é uma adaptacao das etapas de entendi-
mento do negocio, compreensao dos dados e preparacao dos dados do modelo CRISP-DM.
A etapa de entendimento do negécio ja foi abordada com detalhes na se¢ao 3.2. Ao longo
do processo de celebracao e execucao dos instrumentos de repasse de recursos, varias
informacoes sao produzidas. Algumas destas informacoes sao conhecidas a priori, antes
do encerramento do instrumento, como as informagoes do proponente, valores pactuados,
datas inciais previstas, etc. Outras informacoes s serao conhecidas ao longo da execugao
do instrumento ou quando do momento da prestagao de contas, como a quantidade de
prorrogacoes e termos aditivos, data final de prestacao de contas, etc. Os dados utilizados
neste trabalho sao os dados de celebragdao e acompanhamento dos instrumentos de repasse
disponiveis publicamente para download na Plataforma +Brasil (ECONOMIA, 2019b).

Inicialmente, foi necessario um melhor entendimento do modelo de negocios utilizado
pelo sistema, a fim de se compreender o papel de cada informagao disponibilizada pela
plataforma. Buscou-se, nesta etapa, uma maior compreensao do modelo de dados! utilizado
e identificar o universo de caracteristicas a serem utilizadas pelo modelo aqui desenvolvido,

a fim de realizar a extracao dos dados.

Os dados sao disponibilizados em formato CSV (SHAFRANOVICH, 2005) e foram
importados para uma base de dados MySQL, replicando o modelo de dados originalmente
utilizado pelo sistema, utilizando-se scripts em SQL para juntar informacoes que estavam
normalizadas nas varias tabelas do banco de dados em uma tunica tabela.

O modelo de dados é composto por 22 tabelas, das quais se destacam as tabelas
“convenio”, “proposta” e “proponentes”, de onde foram retiradas as principais caracteristicas
utilizadas, dentre as 212 disponiveis. Como os dados estao modelados na 3* Forma Normal
(CODD, 1970), foi preciso realizar um processo de desnormalizagdo do modelo de dados a

fim de se ter, em cada linha, todas as informagoes referentes a um instrumento, as quais

serao utilizadas para treinamento e teste do modelo.

L <http://plataformamaisbrasil.gov.br/images/docs/CGSIS /modelo__dados_ siconv.zip>
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Figura 14 — Modelo de dados do Siconv
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Fonte: (ECONOMIA, 2019b)

Muitos dos dados disponiveis sdo informacoes meramente administrativas, como
identificacao dos varios atores do processo, e outros sao referentes as fases internas de
execucao do instrumento de repasse, como etapas do projeto e descricao dos itens de cada
etapa, e nao foram incluidas no escopo deste trabalho, por terem relagao direta com a

etapa de prestacao de contas.

Apbs a etapa de extracao dos dados, procedeu-se a etapa de pré-processamento e

selecao, descritos na proxima segao.

4.2 Pré-processamento e Selecado

A base de dados de transferéncias voluntérias utilizada? possui um total de 172.366
instrumentos cadastrados. Destes, muitos ainda estao em fase inicial de execucao, ou
ainda estao em ciclo interno de analise das prestacoes de contas. Para a condugao dos
experimentos, foi utilizado apenas um subconjunto dos instrumentos disponiveis, conforme

descrito a seguir.

Durante a etapa de pré-processamento buscou-se verificar a qualidade dos dados
extraidos, fazendo-se a sua limpeza e saneamento, e removendo-se os registros com datas
de fim anteriores as datas de inicio dos instrumentos e dados de valores sem preenchi-
mento (valores iguais a 0) ou com valores negativos, possivelmente por problemas de

preenchimento.

Considerando as transferéncias voluntarias como um problema de credit scoring,

2 Siconv - Dados disponiveis em 17/07/2019
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conforme abordado no capitulo anterior, e considerando as principais caracteristicas
utilizadas para modelagem deste tipo de problema (THOMAS, 2000), foram extraidas as

seguintes informacgoes para desnormalizacao dos dados:

o Unidade da Federacdo do Proponente;

e Municipio do Proponente;

« Orgio Superior vinculador;

« Orgio executor (concedente);

o Modalidade;

» Situacado da conta bancéria;

« Situagdo do projeto basico;

e Quantidade de termos aditivos e prorrogacoes;

« Datas de inicio e fim da vigéncia do instrumento;
o Maés de assinatura do instrumento;

« Valores pactuados;

O universo de transferéncias utilizadas como sucesso e fracasso foram aquelas em
que ja houve a manifestagdo completa do ciclo interno de controle, com os respectivos
pareceres emitidos. E importante ressaltar que os casos de interesse, os casos positivos,
sao aqueles em que houve manifestagao do controle pela reprovacao das contas. Para os

casos negativos, o parecer do controle foi pela aprovacao das contas.

Para essas transferéncias, foram consideradas negativas aquelas em que a mani-
festacao do controle interno foi “prestagao de contas aprovada” ou “prestacao de contas
aprovada com ressalvas”. Quanto aos casos positivos, foram consideradas as contas com

manifestacao “prestacao de contas rejeitada”, “inadimplente” ou “convenio rescindido”.

Deste universo, apos a etapa de saneamento dos dados, resultou um total de 53.581
transferéncias voluntarias com manifestagdo conclusiva. Destas, 51.353 com pareceres pela
aprovagiao das contas (negativos) e 2.228 pela reprovacao (positivos). O que se percebe, de
pronto, ¢ o grande desbalanceamento que ha entre exemplos positivos e negativos, sendo

aqueles em proporcao de mais de 23 vezes superior a estes.

A seguir, um resumo grafico de algumas variaveis extraidas sao apresentados na

figura 15. Apresenta-se uma estratificacado de casos positivos e negativos por codigo do



Capitulo 4. Metodologia 53

orgao e por tipo de instrumento de repasse, evidenciando concentracdo de casos em

determinados 6rgaos ou tipo de instrumentro.

Figura 15 — Analise grafica de variaveis
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E importante ressaltar que nesta etapa também foi aplicado um processo de transfor-
macio de alguns dados, para geracao de novas features. E o caso das informacoes relativas
a emendas e consércios. Apesar de estarem disponiveis, eram informacoes analiticas, que
continham muitos dados acerca da tramitacdo das emendas ou composicao dos consércios.
Para esses casos, foram criados campos que indicavam se determinado instrumento derivou
de emendas orcamentarias, visto que podem ser recursos direcionados que acabem nao

trazendo os resultados adequados, e a quantidade de érgaos que compunham o consércio.

Outra transformacao necessaria diz respeito aos valores dos instrumentos, os quais
apresentam grande varidncia. H4 instrumentos de repasse de R$ 2.000,00 até R$ 170
milhdes. Considerando que estes valores podem, de alguma forma, enviesar o modelo
favorecendo aqueles em que os valores sdo mais vultosos em detrimento dos demais, buscou-
se uma normalizacao destes valores, fazendo com que os valores de todos os instrumentos
ficassem na faixa entre 0 e 1. Porém, entendendo que, de fato, pode haver significado

embutido nos valores pactuados, foram criadas faixas de valores, para tentar capturar essa
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informacao. Para esta finalidade, foram utilizados os valores definidos pelo Decreto n®
9.412/2018, conforme a tabela 1.

Tabela 1 — Faixa de valores adotada para criagao de nova caracteristica.

Faixa de Valor

Dispensa R$ 0 < Valor < R$ 33 mil

Convite R$ 33 mil < Valor < R$ 330 mil
Tomada de Precos R$ 330 mil < Valor < R$ 3,30 milhoes
Concorréncia Valor > R$ 3,3 milhoes

Apesar de a técnica adotada nesta metodologia (XGBoost), que utiliza gradient
descent, nao sofrer de problemas relativos a vanishing gradients (XIA et al., 2017), como
iremos compara-la a modelos de regressao logistica e redes neurais artificiais, que podem
sofrer problemas de gradiente (IOFFE; SZEGEDY, 2015), procedeu-se a normalizacao dos
dados relativos aos dados nao categéricos, como valores, niimero de prorrogagoes (termos
aditivos) e quantidade de érgaos de consorcio utilizando-se a técnica de normalizacao
Min-Max (SINGH; VERMA; THOKE, 2015), com min = 0 e max = 1, utilizando a
férmula definida na equacgao

A

xTr; =

maw (@) — min(ay) * (AT new ~ MiNTney )+ MINTre (4.1)

onde Min ey = 0 ¢ MaZTneyw = 1.

Para as demais caracteristicas, como se tratam de variaveis categéricas, nao embu-
tindo significacdo numérica em seus valores, iremos utilizar a codificacao onehot encoding,
a qual utiliza uma vetor esparso de dimensao d, sendo esta dimensao a quantidade de
valores distintos que a variavel pode assumir. Por exemplo, para a variavel “modalidade”,
que pode ser “CONVENIO” ou “CONTRATO DE REPASSE”, nossa representagao seria
um vetor de 2 dimensoes, que assumiria os valores [1,0] para “CONVENIO” e [0,1] para
“CONTRATO DE REPASSE”.

Além desses dados, utilizar datas em sua forma original, apenas com a informagao
de ano, més e dia de celebragao e prestacao de contas nao permitiria o confronto direto
entre os instrumentos. Desta forma, procedeu-se a transformacao dessa informacgao em
diferenca de dias entre as datas inicial e final do instrumento, bem como a data entre a

prestacao de contas e o término do instrumento.

Desta forma, além dos dados anteriormente apresentados, foram acrescentados os

seguintes:

o Percentual total pactuado, percentual de contrapartida, e percentual desembolsado;
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o Se instrumento deriva de emenda;

« Diferenca, em dias, entre inicio e fim da vigéncia, original e modificado, quando

aplicavel;

» Quantidade de 6rgaos proponentes, quando se tratarem de érgaos em consorcio;

4.3 Execucao e Otimizacdo de Hiperparametros do XGBoost

Este trabalho foi desenvolvido utilizando-se a linguagem Python, juntamente com
o médulo Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011) e as bibliotecas XGBoost, que imple-
mentam o algoritmo de tree boosting, e Hyperopt (BERGSTRA et al., 2015), responsével

pela otimizagao dos hiperparametros.

Para a realizacdo dos experimentos, utilizou-se o método k-fold cross-validation de
10 segmentos (KOHAVI et al., 1995). Para isso, particionou-se igualmente os dados em
10 segmentos ou folds. Portanto, para cada execugao, os dados de cada segmento ficaram

assim distribuidos:

Tabela 2 — Proporc¢ao da distribuicao dos dados de treino e teste k-fold, para k=10

Dados Positivos Negativos

Treino 2005 46.217
Teste 223 5.136

Nesses folds, treino e teste sao feitos em 10 iteracoes, de modo que, em cada
iteragdo, o treinamento do modelo ¢ feito com 9 segmentos e o teste é feito no fold restante
(Yadav; Shukla, 2016). As métricas de avaliagdo sdao obtidas em cada iteracdo, e ao final
das iteracoes, sao calculados média e desvio-padrao, para podermos avaliar o modelo. Um
esquema deste processo é apresentado na figura 16, que apresenta a divisao dos dados em

treino e teste, validagao do modelo com os dados de validacao e extracao das métricas.
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Figura 16 — Esquema k-fold cross-validation
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Todo esse processo é executado para a obtencao de um modelo de classificacao de
riscos de transferéncias voluntarias. Apds cada execucao, sdo feitas buscas no espago de
buscas de hiperparametros para otimizacao do modelo. A otimizacao de hiperparametros
foi realizada com Hyperopt, biblioteca baseada no modelo de regressao probabilistica
tree-structured Parzen estimator (BERGSTRA et al., 2011).

Para que o Hyperopt consiga otimizar e selecionar os melhores parametros para o

modelo, foi necessaria a configuracdo dos seguintes parametros:

» Funcao objetivo: a funcao que se pretende otimizar, no presente caso, o erro de

validacao dos modelos;

o Espaco de busca de hiperparametros: valores que podem ser assumidos pelos hi-
perparametros do modelo, descritos a seguir, e seus valores apresentados na tabela

3:

— eta: Taxa de aprendizagem. Em problemas de gradient boosting, este parametro
controla o peso dado a cada nova arvore adicionada ao modelo;

— maz_depth (MXD): Maxima profundidade das drvores para os base learners®;

— min__child_weight (MCW): Somatério minimo dos pesos de um né folha.

— subsample (SS): Taxa de subamostragem de cada instdncia de treinamento;

— gamma: Redug¢ao minima na perda necessaria para realizar novos particiona-

mentos em noés folhas da arvore;

Classificadores que, individualmente, ndo possuem boa performance.
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— colsample__bytree (CST): Taxa de subamostragem das colunas ao construir

novas arvores;

— alpha: Regularizagao L1 para os pesos;

— lambda: Regularizacao L2 para os pesos;

— scale__pos_weight (SPW): Balanceamento dos pesos positivos e negativos;

Tabela 3 — Espago de busca de hiperparametros utilizados no Hyperopt.

Regressao Logistica Dominio
Hiperparametro Dominio

eta 0,025+ (n— 1) % 0,025, n = [1..10]
MXD 1+ (n—1),n=][1.14]
MCW 1+ (n—1),n=[1.10]

SS 0,7+ (n—1)%0,05,n=[1..7]
gamma 0,54 (n—1)*0,05n = [1..11]
CST 0,74+ (n—1)%0,05,n = [1..7]
alpha 1+ (n—1),n=/[1.11]
lambda 1+ (n—1)%0,1,n=[1..11]
SPW 50+ (n—1) % 10,n = [1..16]

De igual modo, também foram configurados espacos de busca para os algoritmos

de comparacao, RL e MLP, conforme descritos na tabela 4.

Tabela 4 — Espaco de busca de hiperparametros - Regressao Logistica e Multilayer Percep-

tron.
Regressao Logistica
Hiperparametros Descrigao Dominio
C Termo inversamente proporcional & regu- [0, 1000]
larizacao utilizada.
Scaling Caso utilizada uma variavel bias, qual o [0, 1000]
peso a ser atribuido a ela.
L1Ratio Taxa de regularizacao L1. [0, 1]
Multilayer Perceptron
Hiperparametros Descricao Dominio
LearningRate A taxa de aprendizagem em redes neurais (0001, 1]
¢ a taxa de variagao dos pesos entre os
nos da rede.
HiddenLayers Quantidade de nés presentes na camada [10, 100]
escondida.
Alpha Termo de regularizacao L2 para os pesos. [0, 1000]
Activation Funcao de ativagao a ser utilizada. [ReLu, Sigmoid, Tanh]

E importante observar que, como a base de dados possui alto grau de desba-

lanceamento, os dados devem ser estratificados antes de serem divididos em segmentos.
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Estratificacao é o processo de reorganizar os dados de maneira que cada fold seja uma amos-

tra representativa do todo, de maneira que cada segmento contenha a mesma proporc¢ao

dos casos positivos e negativos (DIAMANTIDIS; KARLIS; GIAKOUMAKIS, 2000).

Além do teste com a base altamente desbalanceada, utilizou-se os métodos de
amostragem para o tratamento do balanceamento. Foram feitos testes com SMOTE,
para a geragao de novos exemplos sintéticos positivos, bem como método NearMiss de
undersampling, para a redugao no nimero de exemplos negativos. Também foram utilizadas

combinagoes dos métodos para atacar o problema do desbalanceamento.

4.4 Validacao do Modelo

Para a avaliacdo dos resultados de classificacao dos modelos, as métricas utilizadas
foram acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e f-measure. Buscamos por um
método que tenha boa capacidade de classificar corretamente as contas reprovadas (sensi-

bilidade) e, a0 mesmo tempo, conseguir identificar as contas aprovadas (especificidade).

Para melhor visualizagao dos resultados da aprendizagem, a tabela 5 apresenta
uma matriz de confusao. Cada linha da matriz representa uma ocorréncia especifica de
uma classe prevista pelo modelo, enquanto que cada coluna representa uma ocorréncia da
verdadeira classe (THARWAT, 2018). Nesta tabela estdo representadas as classes utilizadas

para a classificacao das transferéncias voluntarias quanto a sua prestacio de contas.

Tabela 5 — Métricas importantes para avaliacdo da performance da metodologia.

Verdadeiro

Reprovacao Aprovacao

Reprovacao TP FP
Aprovagao FN TN

Predicao

Toda prestacao de contas, apds ser analisada, devera receber um parecer pela sua
aprovacao ou reprovacao. Desta forma, como se trata de um problema de classificacao
binario, as reprovagoes de contas foram consideradas os eventos de interesse, portanto,
classificadas como positivos. Para os demais casos, aprovagao de contas, foi atribuido o
valor negativo. Dessa forma, as medidas TP, FN, FP e TN possuem a seguinte interpretacao
(THARWAT, 2018):

 Verdadeiros Positivos (TP - True Positives): referem-se aos casos em que o parecer foi
pela reprovacao das contas, classe positiva, e que o modelo classificou corretamente

como positivo, ou seja, reprovacao.
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 Falsos Negativos (FN - False Negatives): referem-se aos casos em que o parecer foi
pela reprovacao, ou seja, classe positiva, porém o modelo a classificou de forma

equivocada como sendo da classe negativa (aprovagao);

 Falsos Positivos (FP - False Positives): referem-se aos casos em que o parecer foi
pela aprovacao das contas (classe negativa) porém previstos incorretamente como da

classe positiva;

 Verdadeiros Negativos (TN - True Negatives): referem-se aos casos em que a classe ¢

negativa e foram previstos corretamente como sendo desta classe, ou contas aprovadas.

Figura 17 — Representacao Visual dos resultados de classificacao
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Analisando-se os valores da matriz de confusao, é possivel obter métricas capazes
de comparar os resultados obtidos pelos modelos, validando seus resultados. A acuracia
(ACU) representa a propor¢ao de todos os resultados verdadeiros (verdadeiros positivos
e verdadeiros negativos) em relagdo a populagao utilizada. Quanto maior for o valor da
acuracia, mais preciso serd o teste (THARWAT, 2018). A forma de realizar seu calculo é

apresentada na Equacao 4.2:

TP+ TN

A =
cu TP+TN+ FP+ FN

(4.2)

Para o presente caso, considerando o desbalanceamento da base, temos uma relacao
positivos/negativos da ordem de 5%/95%. Um classificador que atribuisse a classe negativa
a todos os casos, ainda assim, obteria uma acuracia de 95%. Portanto, principalmente
para classificadores binarios, a acuracia por si s6 nao ¢ um bom indicador de performance,
em especial para dados altamente desbalanceados, como no presente caso (STONE, 2014).

Desta forma, métricas de performance que sofrem menos este tipo de problema serdo
utilizadas (BATISTA; PRATT; MONARD, 2004).

A sensibilidade (SEN), também chamada de true positive rate (TPR), ou taxa
de verdadeiros positivos, é a taxa de acertos reais considerando todos os casos positivos.
Representa a probabilidade de um resultado positivo identificar, de fato, prestagoes de

contas que foram reprovadas. Quanto maior o valor numérico da sensibilidade, menos
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provavel a classificacdo da conta gerar um falso positivos (FP) (THARWAT, 2018). O
calculo da SEN ¢ apresentado na Equacgao 4.3:

TP

EN=——"_
5 TP+ FN

(4.3)

A especificidade (ESP), true negative rate (TNR), ou taxa de verdadeiros negativos,
representa a probabilidade de uma predicao classificar pela aprovacao sem a presenca de
resultados falso positivos (FP). E a proporcio dos verdadeiros negativos (TN) corretamente
identificados pelo classificador, ou seja, quanto maior o valor da especificidade, mais provavel
que as contas, de fato, sejam aprovadas (THARWAT, 2018). Seu célculo é baseado na
Equacao 4.4:

TN
ESP = 5+ Fp “4)

Por seu turno, a precisao (PRE) é a proporgao de casos positivos preditos (contas
reprovadas) que sao positivos reais, ou seja, quanto maior a precisao mais acertos dos
casos em que houve reprovagao das contas (THARWAT, 2018). A precisao é definida na
Equagao 4.5:

TP

PRE=——
RE=pFp

(4.5)

O f-measure (F) é a média ponderada de precisao e sensibilidade. Leva em conta
tanto os falsos positivos (FP) quanto os falsos negativos (FN). Quando hd um desbalan-
ceamento entre classes, como é o caso dos dados utilizados no presente trabalho, quanto

maior o valor de f-measure, mais precisa ¢ a classificagdo. Seu cdlculo se baseia na equacao

4.6 (THARWAT, 2018):

2-PRE-SEN
PRE 4+ SEN

f-measure =

(4.6)

Este capitulo apresentou os principais detalhes quanto a metodologia proposta,
expondo todas as etapas do fluxo e seus materiais principais, como a configuracao do
hardware e os softwares usados, além da base de dados utilizada, sua extragao e preparacao,
bem como os métodos utilizados e a forma de validacdo da metodologia. A seguir, serao

apresentados e discutidos os resultados obtidos com a aplicacao da metodologia proposta.
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5 Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados alcancados pela metodo-
logia proposta, a qual investiga a eficiéncia da utilizagdo do XGBoost na classificacao de
transferéncias voluntarias federais em perfis de risco de reprovacao em comparagao com
outras técnicas de aprendizagem computacional - Logistic Regression (LR) e uma rede
neural Multilayer Perceptron (MLP). Conforme descrito no Capitulo 4, para a realizagdo
dos experimentos, utilizou-se o método k-fold de cross-validation, com k = 10, sendo 9
folds para treinamento e 1 para validacao. Ao final de cada bloco, extraiu-se a média e
desvio-padrao das métricas escolhidas a fim de analisar a generalizagao do modelo em
analise. Apos isso, o modelo foi utilizado para classificacao dos dados de teste, obtendo-se
as métricas para sua avaliacao. Para validar a metodologia, considerou-se as métricas de

acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao, f-measure e area sob a curva ROC.

Segundo ja descrito na metodologia, o dataset utilizado é desbalanceado na propor-
¢ao de 24 para 1. Os testes iniciais foram realizados utilizando-se os dados nestas mesmas
proporgoes. Na segunda bateria de avaliacoes, foram feitos testes com estratégias de reba-
lanceamento dos dados de treinamento, com SMOTE e NearMiss. Porém, frise-se que os
testes dos modelos foram realizados mantendo-se, nos dados de teste, a proporcao original
de desbalanceamento entre exemplos positivos e negativos. No decorrer dos experimentos,
também foram avaliados os impactos que determinadas variaveis trazem as previsoes dos

modelos. Assim, testes foram feitos com um subconjunto de determinadas variaveis.

Quanto a otimizacao de hiperparametros, esta foi feita em todos os experimentos, de
forma a avaliar os impactos tanto do balanceamento dos dados, quanto das caracteristicas
utilizadas pelos modelos. Inicialmente, sao apresentados os dados com os hiperparametros

padrao de cada modelo e, em seguida, o melhor resultado obtido apés a sua otimizacao.

E importante relembrar que os exemplos positivos sio considerados aqueles em que
a manifestacdo do controle interno é pela reprovacao das contas. Analisando-se as métricas
obtidas nos testes com dados desbalanceados e hiperparametros padrao, verificam-se os
resultados conforme apresentados na tabela 6, entre os quais o XGBoost obteve uma taxa
de sensibilidade de 0,878.

Tabela 6 — Resumo das métricas para dados desbalanceados sem otimizagao de hiperpara-

metros
ACU SEN ESP PRE  F-measure AUC
XGBClassifier 0.952 0.878 0.956 0.510 0.645 0.979
LogisticRegression 0.919 0.710 0.930 0.345 0.464 0.937

MLPClassifier 0.961 0.485 0.986 0.641 0.552 0.936
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Para esses resultados, as principais caracteristicas obtidas pelo XGBoost, e seus

respectivos pesos, sao apresentados na figura 18:

Figura 18 — Pesos das principais caracteristicas utilizadas pelo XG'Boost, sem otimizacao.
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Ao procedermos a otimizacao dos hiperparametros dos trés algoritmos de apren-

dizagem, obtemos significativa melhora nos resultados, que sdo apresentados na tabela

7.

Tabela 7 — Resumo das métricas para dados desbalanceados apods otimizagao de hiperpa-

rametros
ACU SEN ESP PRE F-measure AUC
XGBClassifier 0.965 0.805 0.973 0.606 0.692 0.981
LogisticRegression 0.891 0.924 0.889 0.302 0.455 0.961
MLP Classifier 0.967 0.523 0.990 0.721 0.606 0.973

Novamente, o XGBoost obteve bons resultados, principalmente na métrica de

f-measure, que captura a relagdo entre precisao e sensibilidade. Conforme apresentado na

figura 19, as caracteristicas mais importantes para o modelo nao se alteraram, perma-

necendo similares ao resultado anterior, com modificagoes apenas em seus pesos. Houve

ligeira redistribuicao dos pesos, e as caracteristicas de quantidade de prorrogacoes e faixa

de valor ganharam relevancia.
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Figura 19 — Pesos das principais caracteristicas utilizadas pelo XGBoost, otimizado.
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Verifica-se que entre as caracteristicas mais influentes estdo a modalidade de repasse
e as que identificam o érgao repassador ou seu 6rgao vinculante. Estas caracteristicas
possuem grande relevancia para o modelo, que consegue um ganho de informagao pela
diminui¢ao da entropia do conjunto, conforme apresentado na figura 15. Juntamente com
o c6digo do municipio, estas caracteristicas tem granularidade relativamente baixa, o que
pode levar a um sobreajuste, ou overfit, do modelo. Ao removermos estas caracteristicas,
o resultado obtido pelo XGBoost alcanga uma acuracia de 0,955, sensibilidade de 0,733,
especificidade de 0,967, precisao de 0,533, f~-measure de 0,617 e AUC de 0,968.

Apesar de nao apresentar a melhor leitura, essa pode ser considerada uma interes-
sante medida de generalizacao, tendo em vista que estas caracteristicas identificam com
certa precisao um Municipio especifico ou um 6rgao repassador. Um ponto a ser observado
¢é que apesar de termos cerca de 53 mil observagoes em nossos dados, apenas 2 mil sao de
casos positivos. Desses, aparecem 1.269 dos 5.570 municipios brasileiros. Brasilia, Rio de
Janeiro e Recife concentram uma grande parte dos casos positivos, somando 293 casos.
Ainda, 374 municipios tem mais de uma reprovacao, sendo 227 apenas 2. Mais da metade
dos municipios brasileiros nao tem estatistica de reprovacao de contas, o que indica que faz
mais sentido manter o modelo sem esta informagcao para a classificacdo. Essa modificagao
no modelo deve ser avaliada a medida em que surgirem novos municipios com contas
reprovadas, o que fara com que possamos testar o modelo ja treinado com informagoes de

um municipio que ainda nao participou do treinamento.
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Durante o processo de otimizacao do modelo, foram analisados os impactos que
esta traz. Entre os hiperparametros, o que mais influencia o modelo é a profundidade
maxima da arvore (MXD). Na figura 20, percebe-se claramente a caracteristica da baixa
dimensionalidade efetiva (BERGSTRA; BENGIO, 2012), apesar da quantidade de hiper-
parametros a serem otimizados. Verifica-se que alguns hiperparametros tem alta taxa de

variacao, porém sem impactar significativamente na performance do modelo.

Figura 20 — Otimzacgao de Hiperparametros do modelo.
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Fonte: Autoral

Uma outra maneira de avaliarmos a performance de modelos preditivos é utilizando
a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) (FAWCETT, 2006). Por meio desta,
pode-se avaliar a capacidade do modelo de separar os casos positivos e negativos, sendo esta
analise independente de desbalanceamento (LASKO et al., 2005). Seu uso é especialmente
importante em classificadores binarios, quando este atribui uma probabilidade de um
exemplo ser de uma classe ou de outra. Variando o limiar de decisao entre as classes,

pode-se avaliar o que os autores chamam de trade-off entre sensibilidade e especificidade.

Para se realizar comparagoes objetivas entre classificadores, podemos utilizar a
drea sob a curva ROC, do inglés Area Under Curve (AUC). A AUC pode ser interpretada
como sendo a probabilidade de que um classificador ira atribuir a um exemplo positivo
aleatorio um score superior a um exemplo negativo aleatério (FAWCETT, 2006). A figura
21 compara a curva ROC dos 3 classificadores com parametros otimizados. Percebe-se que
o XGBoost tem a melhor relagdo entre Taxa de Verdadeiros Positivos e seu trade-off, entre

Taxa de Falsos Positivos.
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Figura 21 — Area Under Curve dos classificadores para dados desbalanceados.
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Também podemos analisar o nosso classificador ao verificarmos a distribuicao
de frequéncia acumulada dos casos positivos e negativos, conforme figura 22. O limiar
de decisao de 0,5 estd marcado na figura. Os casos da distribuicao de probabilidade
dos positivos que estao abaixo de 0,5 sao falsos negativos. Ja os casos da distribuicao
de negativos acima de 0,5 sdo falsos positivos. Visualmente, podemos verificar o que
ocorreria com os casos de falsos positivos e falsos negativos caso mudassemos o threshold

de classificacao.

Figura 22 — Densidade Cumulativa de Previsdoes Aprovados e Reprovados
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Ha, ainda, outra questao a ser abordada. Observe-se que o objetivo da utilizacao de
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um classificador de riscos de transferéncias voluntarias é assegurar maior tempestividade
na analise de contas possivelmente problematicas, o que aumenta as chances de os recursos
financeiros serem recuperados. Desta forma, o aumento na quantidade de contas analisadas
pelo controle interno, mesmo que nao resultem em reprovacao das contas, portanto falsos
positivos, evita que contas flagrantemente reprovaveis passem no crivo de contencao de
desperdicio de recursos publicos. Portanto, considerando a figura 22, caso o threshold fosse
diminuido para 0,4, teriamos uma quantidade maior de casos de falsos positivos, porém,
também terfamos um aumento nos casos de verdadeiros positivos, o que poderia atender

aos objetivos propostos.

O trade-off entre aumentar a taxa de falsos positivos, diminuindo o limiar de
classificagao, em contraste com uma menor precisao, dado que a precisao ¢ a taxa entre
verdadeiros positivos sobre todos os previstos como positivos, fara com que se aumente a
taxa de sensibilidade, uma vez que esta é a razado entre verdadeiros positivos e todos os
positivos de fato. Nesse sentido, de acordo com Saito e Rehmsmeier (2015), pode ser mais
interessante a andlise da curva Precision & Recall (Precisdo x Sensibilidade), especialmente
ao avaliarmos classificadores binarios com alto desbalanceamento entre classes. Esta curva

¢é apresentada na figura 23 para os trés classificadores otimizados.

Figura 23 — Curva Precisio x Sensibilidade dos classificadores para dados desbalanceados.
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Percebe-se nesta figura que ao aumentarmos a taxa de verdadeiros positivos (sensi-
bilidade), acabamos por diminuir a precisdo. Entende-se que adotar um limiar de decisdo
que seja adequado passa por uma analise de apetite ao risco, que deve ser empreendida

pelo 6rgao que ird utilizar essas medidas. Conforme se verifica no portal da plataforma
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Mais Brasil !, a andlise informatizada deve passar por um processo de avaliacao de limites
de tolerancia a riscos, com publicagao da respectiva norma. Desta forma, cada érgao
definira quantas contas a mais ou a menos estaria disposto a analisar na tentativa de ser

mais tempestivo na analise de contas a serem possivelmente reprovadas.

Em outra esteira, experimentos também foram realizados quanto a performance
dos modelos com dados balanceados. Foram adotados trés métodos. Optou-se por utilizar
o rebalanceamento em 3 novas proporgoes, a saber, 10x1, 5x1 e 1x1. Utilizou-se os
métodos SMOTE para geracao aleatéria de novos exemplos positivos, NearMiss para a
eliminacao de exemplos negativos e, por fim, utilizou-se uma combinacao desses métodos de
undersampling e oversampling. Os dados utilizados excluiram as informagoes de municipios

e orgaos vinculados. A tabela a seguir sintetiza os resultados obtidos pelos métodos.

Tabela 8 — Comparativo dos resultados dos modelos com diferentes métodos de resampling

Taxa Método Modelo ACU SEN ESP PRE F-M AUC
XGBoost 0.967 0.775 0.977 0.636 0.699 0.977

SMOTE LR 0.894 0.920 0.893 0.307 0.461 0.961

MLP 0.966 0.584 0.986 0.677 0.627 0.970

XGBoost 0.932 0.782 0.940 0.404 0.533 0.963

10 x 1 NearMiss LR 0.930 0.855 0.934 0.401 0.546 0.964
MLP 0.960 0.565 0.981 0.604 0.584 0.954

XGBoost 0.967 0.779 0.977 0.639 0.702 0.978

SMO+NM LR 0.901 0.924 0.900 0.324 0.480 0.963

MLP 0.967 0.553 0.988 0.704 0.620 0.970

XGBoost 0.967 0.737 0.979 0.641 0.686 0.978

SMOTE LR 0.896 0.920 0.895 0.312 0.466 0.961

MLP 0.965 0.592 0.984 0.662 0.625 0.968

XGBoost 0.855 0.805 0.857 0.226 0.353 0.918

5x1 NearMiss LR 0.874 0.824 0.877 0.258 0.393 0.927
MLP 0.923 0.626 0.939 0.347 0.446 0.915

XGBoost 0.968 0.744 0.980 0.659 0.699 0.978

SMO+NM LR 0.905 0.920 0.904 0.333 0.489 0.963

MLP 0.964 0.565 0.985 0.658 0.608 0.968

XGBoost 0.970 0.626 0.988 0.726 0.672 0.979

SMOTE LR 0.902 0.920 0.901 0.325 0.480 0.962

MLP 0.965 0.565 0.986 0.673 0.614 0.968

XGBoost  0.690 0.893 0.680 0.126 0.221 0.859

1x1 NearMiss LR 0.256 0.798 0.228 0.051 0.096 0.520
MLP 0.237 0.737 0.211 0.046 0.087 0.480

XGBoost 0.970 0.626 0.988 0.726 0.672 0.979

SMO+NM LR 0.902 0.920 0.901 0.325 0.481 0.962

MLP 0.966 0.546 0.987 0.691 0.610 0.967

No presente caso, observa-se que os melhores resultados foram obtidos com o reba-

L <http://plataformamaisbrasil.gov.br/analise-informatizada>
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lanceamento utilizando-se a combinac¢ao dos métodos SMOTE e NearMiss, na proporc¢ao de
1x1. Uma curiosidade que podemos observar é a reducao da precisao dos modelos a medida
em que fomos reduzindo a quantidade de casos negativos (NearMiss) no rebalanceamento.
Na pratica, num cenario de alta dimensao de caracteristicas, como observado por Lusa et
al. (2013), classificadores k-NN baseados em distancia euclidiana parecem se beneficiar
mais do uso do SMOTE, com beneficios proporcionais a utilizagdo de mais vizinhos. No
presente caso, se consideramos que ha necessidade de o 6rgao repassador definir o limiar de
risco que esta disposto a aceitar para analisar as contas, o indicador que melhor captura
essa variacao é a AUC. O resultado obtido pelo melhor modelo, 0,979, ndo superou o
melhor resultado obtido pelo melhor modelo com dados desbalanceados e hiperparametros

otimizados, que alcangou o valor de 0,980.

Um dos principais problemas de classificagdo quando se tratam de dados altamente
desbalanceados, como na situagdo em tela, é que a acuracia nao traduz fielmente a
qualidade do classificador. No presente caso, as observagoes positivas representam cerca de
5% da base completa. Um modelo que classificasse qualquer exemplo como negativo, ainda
assim teria uma taxa de acurdcia de cerca de 95%. Nos testes com a base desbalanceada
original o melhor modelo superou ligeiramente esse resultado, atingindo 96,1% de taxa
de acuracia. O melhor modelo para a base balanceada, proporc¢ao 1x1, atingiu acuracia
de 97%, uma ligeira vantagem que nao foi alcangada em outras métricas que capturam

melhor as caracteristicas do desbalanceamento da base.

Para o melhor caso balanceado, alcangado utilizando-se o método SMOTE+NearMiss
1x1, as principais caracteristicas utilizadas pelo XGBoost, e seus respectivos pesos, sao

apresentados na figura 24.
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Figura 24 — Pesos das principais caracteristicas utilizadas pelo XGBoost.
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Fonte: Autoral

Percebe-se uma homogeneidade das principais caracteristicas nas avaliagoes dos
modelos, independentemente de ser com dados balanceados ou desbalanceados. Porém,
verifica-se uma melhor distribuicdo nos pesos das caracteristicas, quando para os dados
desbalanceados, havia maior prevaléncia para a quantidade de termos aditivos e percentual
desembolsado, sugerindo que, além da modalidade de repasse, para um maior niimero de

prestacoes de contas, os valores desembolsados separam melhor os casos.

Uma vantagem da utilizacao de arvores de decisao é a transparéncia dos modelos
gerados, com regras claras que podem ser validadas por especialistas, o que nao acontece
com as redes neurais, por exemplo. Tendo em vista que se trata de um modelo de gradient
boosting, que gera um conjunto de varias arvores de decisao, nao poderiamos reproduzir,
neste espaco, todas as regras do modelo. O melhor modelo para dados balanceados, por
exemplo, sem as caracteristicas que identificam o municipio e o 6rgao, apds otimizacao,

gerou um modelo com 169 boosters e com uma profundidade de arvore de 13 niveis.

Porém, pode-se verificar os resultados obtidos pela aplicagdo das regras, bem como
as caracteristicas que contribuiram para estes resultados. Analisemos dois resultados falsos
de nossa base de teste, um falso positivo e outro falso negativo. Conforme tabela 9, é
possivel observar como o modelo se comportou. Um fator determinante para o falso positivo
foi a presenca das caracteristicas "Situagdo da Conta'como "Registrada’, que, conforme se

verifica na figura 25, é o valor cuja concentracao de casos positivos é maior. Quanto ao caso
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de falso negativo descrito na tabela 10, a situacao do projeto basico teve fator determinante
para que o modelo atribuisse classificagao como negativa, tendo em vista a concentracao
de casos negativos para a situacao "aguardando’, apenas 180 em em total de 3493, cerca
de 5%. Estas regras podem ser facilmente analisadas e validadas por especialistas da 4rea

de negocios, que podem, inclusive, propor melhorias na forma de abordar o tema.

Tabela 9 — Caso de Falso Positivo - Contribuicao das Variaveis

Falso Positivo (p = 0.847)

Contribuicao Caracteristica Valor
+1.215 SITUACAO_CONTA Aguardando
+1.162 MODALIDADE Conveénio
+0.633 <BIAS> 1.000
+0.376 FAIXA_ VALOR Tomada de Contas
+0.158 PERC_REPASSE 0.949
+0.127 EMENDAS 0.000
+0.093 PERC_ CONTRA 0.051

-0.005 DIF PRORROG 680.000
-0.033 UF_ PROPONENTE TO
-0.083 MES DEZ
-0.127 DIF_ORIG 365.000
-0.161 SITUACAO PROJETO BASICO Nao Cadastrado
-0.261 QTD_ PRORROGA 1.000
-0.444 PERC_DESEMBOLSADO 0.854
-0.936 QTD_TA 1.000

Tabela 10 — Caso de Falso Negativo - Contribuicao das Variaveis

Falso Negativo (p = 0.810)

Contribuicao Caracteristica Valor
+1.006 QTD_TA 1.000
+0.880 PERC_DESEMBOLSADO 0.980
4+0.402 SITUACAO PROJETO BASICO Aguardando
+0.374 SITUACAO_CONTA Regularizada
+0.363 PERC REPASSE 0.980
+0.194 DIF_PRORROG 605.000
+0.143 MES DEZ
+0.112 QTD_PRORROGA 1.000
+0.051 PERC_ CONTRA 0.020
+0.047 DIF_ORIG 367.000
+0.020 UF_ PROPONENTE RJ

-0.037 EMENDAS 0.000
-0.328 FAIXA VALOR Tomada de Prego
-0.633 <BIAS> 1.000

-1.147 MODALIDADE Convénio
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Figura 25 — Andlise de variaveis que impactaram nas previsoes.
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Ha caréncia de publicagoes de estudos que comparem resultados de varios algoritmos

de aprendizagem de maquina no dominio proposto, em especial de bases de dados de

transferéncias voluntarias do governo. Este capitulo apresentou os principais resultados

obtidos na aplicagao da metodologia proposta. Foram discutidos os resultados obtidos com

dados desbalanceados, métodos utilizados para rebalanceamento, e os resultados obtidos.

Foram feitas comparagoes entre classificadores que utilizagdo Regressao Logistica, Redes

Neurais MLP e Arvores de Decisao.
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6 Conclusao

As transferéncias voluntarias da Unido a estados e municipios somam, desde a
implantacao do sistema de gestdo de convénios, Siconv, cerca de R$ 133 bilhoes de reais.
Esses recursos sao transferidos aos entes federados para fazer frente as novas despesas
criadas com o processo de descentralizacao administrativa promovido pelo novo pacto
federativo de 1988, que lhes atribuiu um conjunto de servigos a comunidade que, até entao,

era de responsabilidade das esferas superiores.

Entre os instrumentos utilizados para as transferéncias voluntarias, que devem
observar critérios especificos de cada érgao repassador, estdo os convénios e os contratos
de repasse, que deram origem aos dados, objeto do presente estudo. Com a transferéncia
de recursos, € criada também a responsabilidade, para o ente recebedor, de prestacao de
contas do montante recebido. Apods apresentagao das contas, o 6rgao repassador emite
um parecer sobre as contas, aprovando-a ou reprovando-a. Em caso de reprovacdo, os
recursos transferidos devem ser devolvidos para que possam ser utilizados novamente para

o beneficio da sociedade.

Técnicas de aprendizagem computacional, como as que foram propostas neste
trabalho, em especial algoritmos de gradient boosting como o XGBoost, podem ser utilizadas
no auxilio aos 6rgaos de controle para a selecdo das contas a serem analisadas para que
se tenha uma maior tempestividade e possivelmente maior eficacia na recuperacao de

recursos que tenham, eventualmente, sido gastos de forma inadequada.

A presente dissertacao apresentou uma metodologia de classificacao de transferéncias
voluntarias em perfis de riscos utilizando o XGBoost, comparando seus resultados com
outras técnicas geralmente utilizadas em problemas de credit scoring, como Regressao
Logistica e Multilayer Perceptron. Os dados utilizados, disponiveis publicamente no sistema
Siconv, possuem alto desbalanceamento entre nimero de contas aprovadas e reprovadas.
Foram utilizadas técnicas de rebalanceamento de dados, como SMOTE e NearMiss, para

verificar o impacto do desbalanceamento do treinamento dos modelos.

Os resultados obtidos comprovam a efetividade da metodologia proposta, com boa
vantagem para a utilizagdo do XGBoost sem grandes impactos, mesmo com a utilizacao de
dados desbalanceados. Apés a otimizacao dos hiperparametros do modelo, os resultados
alcancados foram de acuracia de 96,5%, sensibilidade de 80,5%, especificidade de 97,3%,
precisao de 60,6%, f~measure de 69,2% e AUC de 98,1%.

Os resultados apresentados para a classificagao de riscos de transferéncias volun-
tarias mostraram-se bastantes promissores pelo fato de apresentarem valores elevados

e consistentes. No entanto, entende-se que ¢ uma decisao do 6rgao repassador adotar
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um limiar de decisao que seja adequado ao seu apetite a risco, o que pode ocasionar a

ocorréncia de mais ou menos falsos positivos.

Como a metodologia proposta foi baseada no modelo de referéncia CRISP-DM,
ainda resta a etapa de implantacao do modelo. Esta etapa busca, efetivamente, implantar
o modelo que apresentou os melhores resultados em ambiente de producao. Este trabalho,
apesar de sua aplicabilidade pratica, nao colocou em producao a ferramenta de classificacao
de transferéncias voluntarias. Nao obstante, a confeccdo de uma ferramenta mais robusta
estd em andlise para a sua utilizacao por parte dos principais 6rgaos de controle e da

sociedade em geral, para que se obtenha um maior controle efetivo dos gastos publicos.

6.1 Trabalhos Futuros

Embora os resultados apresentados para a classificacao de riscos em transferéncias
voluntarias tenham se mostrado satisfatorios, se vislumbram algumas oportunidades de

melhoria visando a aumentar sua efetividade. Algumas melhorias sao listadas abaixo:

« Executar a metodologia proposta em datasets de outras transferéncias voluntarias,
a exemplo das transferéncias dos programas efetuadas pelo Fundo Nacional de
Desenvolvimento da Educagao (FNDE);

o Avaliar a generalizacao do modelo sem a utilizagdo da caracteristica de municipios,

a medida em que surgirem novos municipios com contas reprovadas;

o Aumentar qualitativamente as caracteristicas utilizadas pelo modelo, como a inclusao

de dados de indicadores sociais, como IDH, e indicadores de Governanca dos 6rgaos;

o Utilizar técnicas de selecao de caracteristicas a fim de verificar o impacto de features

que possuem altas taxas de correlacao;

o Experimentar técnicas de Processamento de Linguagem Natural, do inglés Natural
Language Processing (NLP) nas informagoes relativas tanto aos objetos pactuados

nos instrumentos, quanto nas constantes da propria prestacao de contas apresentada;

o Analisar outras técnicas de aprendizagem computacional como o LightGBM e SVM,

bem como outras técnicas de resampling dos dados como Self-Organizing Map
Oversampling (SOMO) e Adaptive Synthetic (ADASYN).

6.2 Producoes Cientificas

A Tabela 11 lista os artigos aceitos, produtos da metodologia proposta, no ano de
2019 e 2020 na area da ciéncia da computacao. Os trabalhos apresentados a seguir foram

produzidos como autor principal.
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Tabela 11 — Artigos produzidos referentes ao tema de classificacao de riscos em transferén-
cias voluntarias.

Titulo Congresso Qualis
Classificacao de Risco em Transferéncias Voluntarias XIV CBIC B5
Federais Utilizando XGBoost

Técnicas de Aprendizagem Computacional para Classifi- Inderscience B1
cagao de Riscos em Transferéncias Voluntarias Federais Electronic

(a ser submetido) Government

Journal
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