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Resumo

O objetivo central deste trabalho é buscar métodos para interpretar modelos
de redes neurais. Concomitantemente, realizou-se uma comparacao dos resultados desse
modelo com um modelo estatistico convencional, a regressao logistica. Foram utilizados
dados relacionados a empréstimos, obtidos da plataforma Kaggle. A variavel de estudo
analisada foi a “Condigao do empréstimo”, que classifica os empréstimos dos clientes como

“Bom”ou “Ruim”.

A técnica adotada para interpretar os modelos de redes neurais foi o SHAP(SHapley
Additive exPlanations). Os resultados comparativos entre os modelos revelam que o mo-

delo de redes neurais produziu resultados melhores que o modelo logistico.

Palavras-chaves: SHAP, redes neurais, regressao logistica, interpretacao, empréstimos.
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1 Introducao

As redes neurais sao modelos matematicos que, unidos as técnicas computacio-
nais, visam tentar reproduzir o funcionamento da estrutura neural presente no ser humano.
O proposito desses modelos é executar tarefas complexas, tais como reconhecimento de
padroes, identificacao de imagens, processamento de linguagem natural, entre outras. No
entanto, apesar de sua eficacia em muitas aplicacoes, as redes neurais podem ficar muito
complexas conforme sua arquitetura cresce, sendo consideradas como “caixas pretas”,

devido a sua complexidade e falta de transparéncia.

Por isso, a interpretacao de redes neurais é uma &area cada vez mais essencial,
pois busca entender como esses modelos tomam decisoes e quais fatores influenciam suas
saidas. Entender o porqué uma rede neural tomou tal decisao é importante em diversas
areas, como a area da saude, em diagnosticos médicos, e na area bancaria, analisando um

risco de crédito.

Uma das técnicas mais promissoras para a interpretacao de redes neurais é o
SHAP (Shapley Additive Explanations), que foi introduzido em 2017 (LUNDBERG; LEE,
2017). O SHAP é uma técnica de interpretacao que fornece explicagoes locais e globais
para as saidas da rede neural. Ele é baseado no conceito matematico de valor de Shapley
(SHAPLEY, 1953), que atribui uma contribuicao de importancia para cada recurso de

entrada na saida da rede neural.

Portanto, esse trabalho tem como objetivo principal explorar a técnica SHAP para
a interpretacao de redes neurais e sua aplicacao em diversas areas, pois, ao compreender
como as redes neurais funcionam, e quais sdo 0s recursos mais importantes para suas

decisoes, serd possivel tornar o método mais confidvel e transparentes para os usuarios.

Uma alternativa aos modelos de rede neurais é escolher modelos tradicionais da
estatistica, como a regressao logistica, que ja possui um conjunto de ferramentas inter-
pretativas consolidadas. Dessa forma, o estudo também se concentra em uma analise
comparativa entre o modelo de redes neurais e o modelo logistico. Essa abordagem visa
avaliar tanto os resultados quanto as interpretacoes geradas por ambos os modelos, pro-
porcionando uma compreensao mais profunda de como essas abordagens se comportam
em um cenario comum. Essa comparagao nao apenas langa luz sobre as diferencas de
desempenho, mas também destaca as diferencas interpretativas distintas entre os dois
modelos, enriquecendo assim a compreensao sobre a escolha adequada de modelos em

diferentes contextos.

As secoes subsequentes abordarao os métodos empregados no projeto, detalhando
a aplicacao e os resultados obtidos. A Secao 2 introduzird a metodologia utilizada nos

modelos de Regressao Logistica e Redes Neurais, além de explicar as métricas de avaliacao
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e o funcionamento da técnica SHAP. J4 na Segao 3, o foco serd o processo de modelagem
de dados especifico para os modelos de Regressao Logistica e Redes Neurais, incluindo a
selecao do modelo mais eficaz e a interpretacao dos resultados alcancados. Por fim, na
Secao 4, serao apresentados os resultados obtidos com os modelos, com énfase no uso do

método SHAP para a interpretacao do modelo de Redes Neurais.
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2 Referencial tedrico

2.1 Regressao logistica

A regressao logistica ¢ um método estatistico utilizado para modelar a proba-
bilidade condicional de uma variavel, dado um conjunto de covariaveis. E comumente
utilizada para problemas de classificacao binaria, onde a variavel dependente possui ape-

nas duas categorias, como sim/nao, positivo/negativo, 0/1 (HOSMER, 2013).

O modelo de regressao logistica é construido considerando a probabilidade da
variavel aleatoria Y ser igual a 1, onde Y é uma variavel aleatéria com distribuigao

Bernoulli, com probabilidade p de sucesso, cuja férmula é dada por:

1
- 14+ e—(Botz1Bitz2fet...+ziby)’

P(Y = 1|z1,z9, ..., xp) (2.1.1)

onde cada varidvel explicativa (1, xa, ..., Zx) tem um parametro 3 correspondente, influ-

enciando o resultado de Y.

A estimagao dos parametros (fy, 51, B2, ..., Br) na regressao logistica é geralmente
realizada por meio do método da maxima verossimilhanca. O objetivo é encontrar os
valores dos coeficientes que maximizam a funcao de verossimilhanca, representando a

probabilidade de observar os dados observados dado o modelo.

A fungao de verossimilhanga L(f) para a regressao logistica é dada pelo produto
das probabilidades condicionais de observar os eventos (valores da varidvel dependente)
dados os valores das variaveis independentes. Para facilitar o cdlculo, geralmente tra-
balhamos com o logaritmo natural da funcao de verossimilhanca, conhecido como log-

verossimilhanca I(/3).

A log-verossimilhanga para a regressao logistica é:

N
1(B) = Y [yiB"x; — log(1+ 7)), (2.1.2)
i=1
onde,
e Né o numero total de observacoes;
e y; é a varidvel dependente binéria da i-ésima observagao (0 ou 1);

e 1; é 0 vetor de covariaveis da i-ésima observacao;

e 3 é o vetor de parametros do modelo modelo logistico.
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A ideia é encontrar os valores de (B, 81, 52, -+, Br) que maximizam essa funcao.
Isso geralmente é feito usando métodos computacionais, como o algoritmo de otimizagao
Newton-Raphson ou o Gradiente Descendente (CURRY, 1944).

2.1.1 Interpretacao

Para a interpretacao do modelo logistico ¢ utilizada a Razao de Chances, que
calcula a razao entre duas chances, sendo a chance (ou, do inglés, odds) de um evento

definida como a probabilidade do sucesso do evento sobre a probabilidade do fracasso
(SZUMILAS, 2010),

P(Y = 1|X = x)
PY =0/X=2)

Chance = (2.1.3)

Para calcular a Razao de Chances, inicialmente, é determinada a chance de
ocorréncia de um Y dado um conjunto de covaridaveis x. Em seguida, é calculada a chance
desse mesmo evento ocorrer quando, por exemplo, a k-ésima covariavel correspondente é
incrementada em uma unidade. Dessa forma, a férmula para a Razao de Chances (RC) é

expressa por:

P(Y=1|X*e X;=x,+1)

P(Y=0|X e X,;=z,+1)
PY=1|X‘e X;j=x;) ’
P(Y=0|X*‘e X;=x;)

Razao de Chances =

(2.1.4)

onde, X‘ é um vetor com todas as covaridveis exceto a covariavel X.

Considerando a Equacgao 2.1.1, temos que a Razao de Chances pode ser calculada

CO1mo:

RC = exp (B;). (2.1.5)

Logo, para o crescimento de 1 unidade em X}, varidvel associada ao f3;, a chance
do evento ocorrer é multiplicada por exp (/5;) unidades, considerando as demais variaveis
constantes. Ou seja, uma RC igual a 1 indica que a varidvel independente nao tem efeito
no resultado de Y (nenhuma associagdo). Uma RC maior que 1 sugere uma associagao

positiva, enquanto uma RC menor que 1 sugere uma associagao negativa.

Outra medida interpretativa é a funcao log odds ou logito. Ela é uma funcao que
calcula o log da chance, ou seja, o log da razao das probabilidades do evento acontecer e

dele nao acontecer, cuja formulacao é dada por:
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logit(P(Y = 1)) = log <%) : (2.1.6)

onde esse resultado nada mais é do que o preditor linear By + X151 + Xo82 + ... + Xi.0%.

Portanto, um coeficiente 3; positivo indica que o aumento na respectiva covaridvel
estd associado a um aumento na log-odds (e, portanto, na probabilidade de sucesso),
enquanto um coeficiente negativo esta associado a uma diminuigao nas log-odds (e na

probabilidade de sucesso).

2.2 Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (ou Deep Learning) é uma técnica de modelagem de
dados presente no campo de Inteligéncia Artificial. As redes neurais tem sido amplamente
utilizadas devido ao seu alto poder preditivo e também a flexibilidade de se aplicar esse
método em diversos contextos, permitindo ser um modelo com menos restrigoes que os
modelos tradicionais estatisticos (HARDESTY, 2017).

2.2.1 Neurodnio

Uma rede neural tem esse nome devido a tentativa de se reproduzir o compor-
tamento do cérebro humano. Sua arquitetura é composta por um conjunto de unidades
denominadas neuronios, e cada neurénio é responsavel por receber informacoes, fazer o
tratamento do que foi recebido, e repassar o resultado para frente. A Figura 1 ilustra a
estrutura de 1 neurdnio. Quando as informagoes x; entram no neurénio, acontece primei-
ramente um processo onde é ponderada cada informacao que foi recebida, pelos chamados
pesos. Logo em seguida ocorre a soma dessa combinacao linear. Feito isso, é realizado
mais um processo de soma, agora adicionando uma informacao prépria daquele neuronio
nesse resultado. Essa informacao é chamada de bias (ou Viés). Antes desse resultado
ser repassado para outro neuronio, ele passa por uma funcao que vai definir a natureza

daquela informacao, chamada de funcao de ativacao, retornando assim uma saida .
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Figura 1: Neuronio da Rede neural
Viés

B Funcao de
1 o— W1

Entradas { ¥2 o—— W2 >@ —@ -y

T3 o— W3

Pesos

A Figura 1 pode ser representada matematicamente da seguinte maneira:

dy
y=f(B+ Zwﬂz‘),

onde, d, é o numero de entradas.
Figura 2: Tipos de Fungao de Ativagao.

Tanh RelLU

' 0,:
tanh(z) max(0, r)

v

v

Sigmoid Linear

P 1
”('r] = 1+e—=

_ﬂ\_\ ) =x

X X

Fonte: https://machine-learning.paperspace.com/wiki/activation-function

Ativagao  gaida

(2.2.1)

A Figura 2 mostra alguns tipos de funcoes de ativacao que um neurdnio pode ser

utilizado. Note como a maioria dessas fungoes restringe o valor de sua entrada. No caso

da fungao Sigmoide e da Tangente hiperbdlica (tanh), o valor da saida é limitado em um

intervalo. J4 a ReLLU, desconsidera os valores negativos, e por fim existe a funcao Linear

que apenas repassa a mesma informacao para frente.
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2.2.2 Arquitetura

Uma rede neural é estruturada em camadas formadas por um conjunto de neurénios.
Conforme ilustrado na Figura 3, temos as camadas de entrada, as camadas ocultas e a
camada de saida. A camada de entrada é o ponto de partida da rede neural, pois é onde
as informacgoes das varidaveis entram. Logo em seguida encontram-se as camadas ocultas,
que sao as principais responsaveis por criar redes mais complexas, pois o nimero de cama-
das e o nimero de neuronios dentro dessas camadas podem ser moldados ou adicionados
dependendo do objetivo empregado pela rede, conforme ilustrado na Figura 4. E por fim

existe a camada de saida, contendo o(s) valor(es) predito(s) pela rede (ZELL, 1994).

Figura 3: Rede Neural com uma camada oculta

Camada Camada Camada
Entrada Oculta Saida

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3 Saida

Entrada 4

Entrada 5
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Figura 4: Arquitetura padrao de um rede neural feedforward

CaIdn:da Camada Camada Camada Camada Camada
entrada Oculta 1 Oculta 2 Oculta 3 Oculta 4 de =aida

x1

x3

x3

.-. .‘ . . . r.

Fonte: (IZBICKI; SANTOS, 2020)

Note que as Figuras 3 e 4 evidenciam um potencial muito grande de crescimento
da rede e, naturalmente, esse aumento pode gerar um custo computacional elevado quando

a rede estiver em treinamento.

2.2.3 Forward propagation

O processo Forward propagation (ou propagacao direta) é o responsavel por trans-
mitir as informacoes, desde a camada de entrada, passando pelas camadas ocultas, até
chegar na camada de saida. O Forward propagation aplica a Equacao 2.2.1 para cada
neuronio presente nas camadas internas da rede neural. Por isso temos, para cada j-ésimo

neuronio, da camada [, a seguinte combinacao linear:

d—1)
! ! -1
0294 Y wyal,
i=1

onde:

e w;; € 0 peso associado a conexao entre o neuronio ¢ na camada [ — 1 e o neuronio j

na camada [;

(=1

e a; ¢ asaida do neurdnio i na camada anterior (l—1);

D o . L
. bg) é o viés (bias) associado ao neurénio j na camada [.

o . - o 1
Logo em seguida é aplicada uma funcao de ativagao g em zj(. ), sendo esta res-

’ l .. N s .
ponsavel por gerar o resultado final ag- ), do j-ésimo neuronio na [-ésima camada.
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o _ .0

a;” =9(%")
Esse processo vai ser realizado camada a camada, sequencialmente. Logo, consi-
derando uma rede com H camadas ocultas, o resultado da camada de saida H + 1 é dado

por:

di
f(x) =a" = g(ﬁj(»HH) + Zwijaf). (2.2.2)
=1

Note que a previsao da rede vem diretamente do resultado obtido da camada de
saida, e esse depende da camada que o antecede e assim sucessivamente até chegar na

camada de entrada.
2.2.4 Funcgao de perda

Para otimizar o desempenho do modelo, é escolhida uma funcao de perda R. Uma

funcao bastante utilizada para estimacao de médias é a do erro do quadratico médio:

n

BQM(f) =+ > (/(x) ~ ue)?
k=1
Essa fun¢ao é uma indicadora do quao longe, os valores preditos f(xzy) estao
distantes dos valores reais y,. Note que o resultado da fungao f depende exclusivamente
dos parametros da rede (viés e pesos), por isso, a derivada da fungao de perda, em relagao
aos parametros, sendo igual a 0, significa que os parametros dessa rede minimizaram
a perda. Entretanto, devido a complexidade desse modelo, é possivel parar em pontos
locais minimos, que, dependendo do contexto, sao suficiente 6timos. A Figura 5 ilustra

esse comportamento:
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Figura 5: Comportamentos dos pesos em relagao a fungdo de perda. O ponto
w4 representa um ponto local minimo e wp representa um ponto global minimo.

Eilw)

L}

Fonte: (BISHOP, 2006)

2.2.5 Backpropagation

Como a funcao de perda R(f) depende dos parametros (f) da rede, para se
minimizar a funcao de perda, é necessario encontrar os valores de 6 que resolvam esse
problema de otimizagao. Para fazer isso, é necesséario calcular o gradiente de R(6) em
relagao a 0 (JAMES et al., 2013),

OR(0)

(2.2.3)

A rede neural, durante todo o treinamento, aplica esse processo do célculo do
gradiente de R(f) em relagao a 6. Esse é um processo iterativo, que provoca alteragoes
no valor de 6 afim de conseguir minimizar a funcao de perda. Com isso a Equacao 2.2.3

pode ser descrita nesse processo iterativo como:

VR(™) = S

onde 6 = 0™ significa que o calculo do gradiente esta sendo realizado na iteragao m.

Para conseguir atualizar esse €, conforme é calculado o gradiente durante as

iteracgoes, é utilizada a técnica de gradiente descendente, que pode ser descrita como:

OR(I™)

gt gm _ \ W)
< oo
OR(6™)

m
S em 0.

sendo A o parametro que vai definir a magnitude de influéncia da derivada
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Figura 6: Representacao do método do gradiente descendente para a estimacao de um parametro.

Starting point
Loss A 9P

l Value of weight

Point of convergence, i.e.
where the cost function is
at its minimum

Fonte: https://www.javatpoint.com/gradient-descent-in-machine-learning

A Figura 6 demonstra o processo do gradiente descendente. Os parametros sao
iniciados com algum valor e, conforme ocorre os processos iterativos de aprendizado, o
parametro converge para um minimo da fun¢ao de perda. Note que a distancia entre cada

ponto é definida pelo A\ ou taxa de aprendizado.

Todo esse processo é realizado em cada parametro que existe na rede neural.
Assim como as informacoes das varidveis sao passadas camada a camada, iniciando na
camada de entrada, passando pelas camadas ocultas e chegando na camada de saida
(Forward propagation), a informagao do resultado da rede na fun¢ao de perda é passada
de forma contraria. Ou seja, o gradiente de cada parametro é calculado primeiro nas
camadas mais proximas da saida, e essa informacao é repassada para tras, chegando

até os parametros da camada de entrada. Esse processo é chamado de Backpropagation
(WERBOS, 1974).

2.3 SHAP

A estrutura de uma rede neural, por mais que proporcione bons resultados, mostra
uma deficiéncia na parte interpretativa. Conhecida por ser uma ”caixa-preta’pelo fato
de sua estrutura ser muito complexa, existe a necessidade de se interpretar as predigoes
feitas. Para isso, existem técnicas que visam a interpretacao de modelos de redes neurais,
como por exemplo a técnica SHAP. Através dela é possivel entender como as variaveis de
entrada influenciam as previsoes do modelo, fornecendo explicagoes sobre sua logica. Isso

contribui para a transparéncia, confiabilidade e aceitacao dos modelos, além de auxiliar
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na deteccao de viéses e discriminacao.

2.3.1 Valores de Shapley

Os valores de Shapley foram propostos por Lloyd Shapley (SHAPLEY, 1953) no
contexto da teoria de jogos, e essa técnica ganhou forca na area de inteligéncia artificial

pela sua capacidade de conseguir interpretar modelos preditivos tidos como " caixa-preta’”.

No método criado por Shapley, havia uma quantidade de jogadores que exerciam
juntos determinada atividade, e o intuito era observar o ganho que um jogador (ou um
conjunto de jogadores), obtinha ao ser adicionado para realizar a mesma tarefa, sem a
presenga do restante do grupo (HART, 1989).

Podemos definir F como o conjunto dos jogadores disponiveis para a realizacao da
tarefa, logo F = {1,2,..., M}, onde M é o nimero total de jogadores. Definindo S como
uma coligagao do conjunto F (S C F), temos, por exemplo, as seguintes possibilidades de

S, quando M ¢ igual a 3:

{03, {13, {2}, {3}, {1, 2}, {1,3},{2,3},{1,2,3}}

Existe também uma funcao que vai mapear um conjunto de valores e retornar
um nuimero real, chamada de v. Com isso, o retorno de v(S) é um numero real que pode
ser definido como o "trabalho da coligacao S”ou o ”trabalho dos jogadores presentes no
conjunto S”. Esse valor é equivalente ao total ganho que os jogadores podem obter caso

trabalhem juntos em uma determinada coligacao.

Para calcular o ganho ao adicionar i-ésimo jogador em uma tarefa, pode-se calcu-
lar o ganho quando ¢ adicionado aquelo jogador na coligagao menos o ganho da coligacao

sem a adicao daquele jogador, ficando da seguinte maneira:

V(S U{i}) — 1(S) (2.3.1)

No exemplo acima, para calcular o efeito da coligagdo {3}, pode-se realizar o

seguinte processo:

Contribuigao de {3} = v({1,2,3}) — v({1,2})

Entretanto, considere que as varidveis (ou jogadores) {2} e {3} apresentam uma
semelhanga extraordindria. Ao calcular o ganho ao inserir {2} na coligacao {1,2}, ob-

servamos um aumento substancial. No entanto, ao adicionar {3} a coligacao {1,2,3}, o
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ganho € significativamente menor. Devido a semelhanca no papel desempenhado por essas
variaveis, o maior ganho esta vinculado a variavel adicionada primeiro a coligacao, nao

necessariamente indicando que uma seja mais importante que a outra.

Por isso, para calcular o real ganho da variavel {i}, é necessario testar todas as
permutagoes de F' (conjunto de jogadores) e obter a contribuigao de {i} em cada uma delas,
para entao fazer a média dessas contribuicoes. Por exemplo, considerando 4 jogadores, F
= {1,2,3,4}, suponha que estamos interessados em calcular a contribuicao de {3}, logo,

podemos obter a seguinte permutagao de F:

13,1,2,4]

Calculando a contribuicao de {3}, temos:

v({3}) —v(0)

Outra permutacao poderia ser :

2,4,3,1]

Calculando a contribui¢ao de {3}, nessa permutagao temos:

v(coligacao de [2, 4, 3]) — v(coligagao de [2,4])

E importante ressaltar que a funcao v aceita a coligacao como argumento, nao
a permutacao. Uma coligacao é um conjunto, onde a ordem dos elementos nao tem
importancia, ao passo que uma permutacao ¢ uma colecao ordenada de elementos. Na
permutacao [3,1,2,4], por exemplo, 3 é a primeira varidvel adicionada, enquanto 4 é a
ultima. Portanto, para cada permutacao, a ordem dos elementos pode influenciar na
contribuicao total, mas o ganho total da permutacao depende apenas dos elementos, nao

da ordem. Assim:

v(coligagado de [3,1,2,4]) = v({1,4,2,3})

Sendo assim, para cada permutacao P, é preciso primeiro calcular o ganho da
coligagao das varidveis que foram adicionadas antes de {i}, e esse conjunto pode ser
chamado de coligagao S. Feito isso, agora é preciso calcular o ganho das coligacoes que
sao formadas ao adicionar {i} em S, e podemos chamar isso de SU {i}. Com isso, a

contribuigao da variavel {i}, denotada por ¢;, é:
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Portanto, para cada permutacao P, é necessario inicialmente calcular o ganho da
coligagao das variaveis que foram adicionadas antes de i, e esse conjunto pode ser referido
como coligacao S. Em seguida, é necessario calcular o ganho das coligagoes formadas ao
adicionar ¢ a S, e podemos representar isso como S U 7. Dessa forma, a contribuicao da

variavel ¢, denotada por ¢;, é

¢i = Fi > (S U{i}) —v(S)). (2.3.2)

O nidmero total de permutacoes de F ¢é |F|!, sendo |F| a cardinalidade do conjunto
F. Logo, podemos dividir a soma das contribui¢oes por |F|! para encontrar o valor
esperado de contribuicdo de {i}. A Figura 7 mostra como ¢ feito esse calculo para um

determinado jogador {i}.

Figura 7: Ganho do jogador 3 em relagao a todas as permutacoes de jogadores.

P V(S U {i}) - v(S) i=3

[1,2 3,4,5] v({L, 2,3} -v({1,2})

(2,1,3,4,5] v({L, 2,3} -v({1, 2}

IF! (3,1,2,4,5] v({3})

[1,2,4,5,3] v({1,2,3,4,5)-v({1,2,4,5))

b= F|,Z(v(s U (i)~ v(S)

Fonte: https://towardsdatascience.com/introduction-to-shap-
values-and-their-application-in-machine-learning-8003718e6827

E evidente que algumas permutacoes apresentam a mesma contribuicao, contanto
que suas coligagoes SU ¢ e S sejam idénticas. Para otimizar o calculo da contribuicao de
cada permutacao, é possivel identificar quantas vezes a geracao de permutacoes resultara

em uma contribuicao igual a outra.

Para fazer isso, é necessario descobrir quantas permutacoes podem ser formadas
de cada coligagao. Podemos definir F—{i} como o conjunto de todas as varidveis excluindo
a variavel {i}, e S como uma das coligagdes de F — {i}(S C F — {i} ). Logo, para
cada coligagao S temos |S|! possiveis permutagoes, que corresponde as possibilidades de

varidveis e suas respectivas ordens antes de adicionar a variavel {i}. Tendo os conjuntos
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S U {i} e S definidos, resta agora achar as possiveis permutagoes das varidveis restantes.
E para saber o valor restante é preciso calcular o tamanho do conjunto gerado por: F -

(SU{i} + 1) que basicamente é o que resta das variaveis para completar o conjunto F.

A Figura 8 ilustra o procedimento ao escolher o jogador ¢ = 3. Na linha das
coligacoes, sao especificadas as possiveis coligacoes de S, que consistem nas permutagoes
dos jogadores 1 e 2, e a coligacao {i} cujo tnico elemento na coluna i, onde o tnico
elemento sera o proprio i. Em seguida, sao listadas as coligacoes dos jogadores restantes
{4,5}. Na linha das permutagoes, sdo apresentadas todas as permutagoes possiveis para
S, {i} e F —S — {i}. A dltima linha representa o tamanho do conjunto formado pela

permutacao/coligacao descrita anteriormente.

Figura 8: Relagao entre permutagoes e coalisoes.

s + {{ + FS{i} = F
Coalitions
{L2} + {3} + {45} = {1,2,3,4,5}
[4? 5] = [1; 2J 31 4; 5]
[l, 2] [5’ 4] = [11 2! 31 5: 4]
i 3
Permutations 2,1] +  [3] +
[4, 5] = [2,1,3,4,5]
[5, 4] = [2,1,3,5,4]
Number of
Permutations Isit+ 1 +  (IF-ISI-1)Y = [S|IIFI-IS]-1)!

Fonte: https://towardsdatascience.com/introduction-to-shap-
values-and-their-application-in-machine-learning-8003718e6827

Com isso, podemos reescrever a Equacgao 2.3.2 da seguinte maneira:

o= 3 BHFILZBI=D g0y ),

. [F!
SCF—{i}

onde ¢; é o valor de shapley para a varidvel {i}.
2.3.2 Shapley Additive Explanations
Fazendo o paralelo do valor de Shapley para o SHAP (Shapley Additive Expla-

nations), temos que os jogadores sao as covaridveis do modelo e a fungao caracteristica v

é equivalente a funcao f(z) responsavel por fazer as predigoes. Assim, valores de SHAP
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sao calculados para cada observacao. Com isso, a férmula do valor de SHAP, para cada

a i-ésima covariavel de determinada observagao x é dada por:

S|I(|F| —|S
Z||(|I S| = 1)!

[fsugiy (Xsugiy) — fs(xs)] (2.3.3)
SCF_{i}

Perceba que fs(xg) representa o resultado do modelo com somente as covariaveis
que estao na coligacao S, algo que na realidade nao é permitido na maioria dos modelos.

Por isso, uma aproximagao desse resultado ¢ a seguinte:

fs(xs) =~ E[f(x]xs)]

?rlr—k

Zk: (2.3.4)

Ou seja, para x, fixo, toma-se variagoes do conjunto de varidveis que nao per-
tencem ao conjunto xXg, e calcula-se a média, conforme a Equacao 2.3.4. Isso resulta na
criagdo de uma estimativa para f(x), levando em consideragao apenas as varidveis pre-

sentes em S. A Figura 9 ilustra o cdlculo de 2, 3, 4, considerando x = {1, o, T3, T4, x5},

rg = {1, 23,24} € x5 = {x2, 25}

Figura 9: Calculo de fg, sendo S o conjunto de varidveis
X1, X3, X4, dentre as observagoes de um conjunto de dados.

X = {X1,%3,X3,X4, X5} X5 = {X1,%X3,%4,} X5 = {2, %5}

X | % | X% | X | X f (0.,

[€8) (1) (1) (1) (1)
Xq X, X3 Xy Xg f(xl, xé X X3, X4, xé ))
x:EZ) xgz) xgz) szzJ xéz) f (le xz[z), X3, X4, xgz))

k k k k k
xt{ ) xé ) x§ ! x:(t ) xs[. ) + f(xlr X3 X3, Xg) Uc))

k
k
1 (L) Zf (xgj xs)

fs(xs) = E[f(X)|xs] = EZf(xg :xs) =

=1

.

Fonte: https://towardsdatascience.com/introduction-to-shap-
values-and-their-application-in-machine-learning-8003718e6827

Ao analisar a Figura 9, tem-se que as covariaveis X, X3 e X, representam o
conjunto S. Ao fixar xq,r3 e x4 dessas variaveis, respectivamente, é definido o conjunto
xg. Para obter fs(zg), que seria resultado do modelo somente com as covaridveis presentes
em Xg, calcula-se f para cada observacao do conjunto de dados, fixando x1,x3 e x4 na

funcao e utilizando o valor das varidveis complementares, que neste caso sao os valores de
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X5 e X5, em suas respectivas observagoes. Feito isso, a média desses valores é a estimativa
fs(zs).

Com fs(xg) estimado, é possivel calcular a Equagao 2.3.3. Os dados que a técnica
SHAP utiliza sao divididos em 2 tipos: as observacoes necessarias para a estimagao de

fs(zs) e as observagoes em que se deseja calcular o valor de SHAP.

A avalia¢ao do desempenho dos modelos é fundamental para mensurar sua eficacia
nas predicoes ou classificagoes. A utilizacao de estratégias que resumem o desempenho
por meio de métricas especificas é crucial nesse processo. A andlise dessas métricas pro-
porciona uma compreensao mais aprofundada do modelo, permitindo identificar pontos
fortes e areas de melhoria. Essa avaliacao nao apenas valida a qualidade das previsoes,
mas também orienta os proximos passos na pesquisa, direcionando ajustes necessarios no
modelo ou indicando caminhos para refinamento. Dessa forma, a escolha e interpretacao
adequadas das métricas sao passos essenciais para uma avaliacao informada e um pro-

gresso significativo na pesquisa (GERON, 2019).

2.3.3 Matriz de confusao

A matriz de confusdao é uma tabela usada para avaliar o desempenho de um
modelo de classificagdo. Seu papel é de expor os resultados das predigoes do modelo

quando comparadas com os valores reais.

A matriz de confusao organiza as previsoes do modelo em quatro categorias, comu-
mente chamadas de Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo

(VN) e Falso Negativo (FN). Essas categorias sao definidas da seguinte maneira:
e Verdadeiro Positivo (VP): Exemplos que foram corretamente classificadas como per-
tencentes a classe positiva.

e Falso Positivo (FP): Exemplos que foram erroneamente classificadas como perten-

centes a classe positiva, quando na verdade pertencem a classe negativa.

e Verdadeiro Negativo (VN): Exemplos que foram corretamente classificadas como

pertencentes a classe negativa.

e Falso Negativo (FN): Exemplos que foram erroneamente classificadas como perten-

centes a classe negativa, quando na verdade pertencem a classe positiva.
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Previsao
Negativo Positivo
Negativo | Verdadeiro Negativo (VN) Falso Positivo (FP)
Positivo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Positivo (VP)

Real

Tabela 1: Matriz de confusio

2.3.4 Acuracia

A acurécia é a proporcao de predicoes corretas feitas por um modelo em relagao

ao numero total de predigoes. A féormula béasica para calcular a acuracia é dada por:

Acurici Numero de predicoes corretas VP+VN (2.3.5)
curacia = = 3.
Hract Numero total de predicoes VP+VN+FP+FN

Essa métrica fornece uma visao geral do desempenho do modelo, indicando a
porcentagem de instancias corretamente classificadas. No entanto, a acuracia pode ser
uma medida inacurada em casos onde as classes nao estao balanceadas. Em situagoes
desse tipo, um modelo que prevé sempre a classe majoritaria pode ter uma acuracia alta,

mesmo que nao seja eficaz.

2.3.5 Precisao

A precisao é definida como a proporcao de exemplos classificados corretamente
como positivos, em relagao ao total de exemplos classificados como positivos (verdadeiros

positivos mais falsos positivos).

. VP
Precisao = m (236)

A precisao é particularmente 1til quando os falsos positivos sao mais problemaéticos
ou custosos em comparacao com os falsos negativos. Por exemplo, em um sistema de de-
tecgao de spam, classificar erroneamente um e-mail legitimo como spam (falso positivo)

pode ser mais prejudicial do que deixar passar um e-mail de spam (falso negativo).

2.3.6 Recall

O recall, também conhecido como sensibilidade, é outra métrica utilizada no
contexto de classificacao, focada em capturar a proporgao de exemplos positivos que

foram corretamente identificados pelo modelo, em relacao ao total de exemplos positivos
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existentes.

VP
Recall = W—FZV (237)

O recall é especialmente til quando os falsos negativos (exemplos positivos nao
identificadas pelo modelo) sdo mais criticos ou custosos do que os falsos positivos. Por
exemplo, em um sistema de deteccao de fraudes, é crucial identificar todas as transagoes
fraudulentas, mesmo que isso signifique aceitar algumas transagoes normais erroneamente

classificadas como fraudulentas.

2.3.7 F1l-score

O Fl-score é uma métrica de avaliagao que combina as métricas de precisao e

recall em um tnico valor,

Fl_o Precisao - Recall (2.3.8)

" Precisio + Recall’

O F1l-score é a média harmonica entre a precisao e o recall. A média harmonica
é utilizada porque penaliza extremos, sendo particularmente sensivel a baixos valores em

qualquer uma das métricas.

O Fl-score varia de 0 a 1, onde 1 indica o melhor desempenho possivel, equili-
brando tanto a precisao quanto o recall. Essa métrica é particularmente ttil quando ha
um desequilibrio significativo entre as classes, pois é menos sensivel a grandes quantidades

de verdadeiros negativos.
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3 Metodologia

A metodologia adotada nesta pesquisa se envolve a modelagem do conjunto de
dados “Loan Data for Dummy”, retirado da plataforma Kaggle, visando a compreensao
e modelagem de padroes associados a operagoes de empréstimos. Dois métodos distin-
tos, Regressao Logistica e Redes Neurais, serao empregados para investigar as relacoes
existentes nos dados e aprimorar as previsdes. A implementacao desses modelos serd
realizada utilizando tanto a linguagem de programacao R quanto Python. Além disso,
a técnica SHAP (Shapley Additive Explanations) sera integrada para proporcionar uma
interpretacao aprofundada do modelo de redes neurais, ampliando a transparéncia nas

decisoes preditivas.

3.1 Conjunto de dados

O banco de dados “Loan Data for Dummy” é uma base de dados do Kaggle,
projetada para simular informagoes relacionadas a operagoes de empréstimos. Desenvol-
vido para fins educacionais e de pesquisa, esse conjunto tem sua origem de um modelo
de banco “peer to peer” sediado na Irlanda, no qual o banco disponibiliza recursos a
potenciais clientes, obtendo lucros com base no risco que assume. Os dados disponiveis
no Kaggle representam uma versao ficticia de uma situacao real, com a maior parte dos
dados manipulados ou criados sinteticamente para preservar as informacoes dos clientes
originais.

A variavel resposta que desejamos modelar é a “Condicao do empréstimo”. Através
dessa variavel, é possivel discernir se um empréstimo foi classificado como “bom”ou
“ruim”, proporcionando uma avaliagao da qualidade e risco associados a cada transacao.
No contexto deste conjunto de dados, a “Condicao do empréstimo”é uma variavel binaria,

onde “0”indica um empréstimo em boas condigoes e “1”indica o contrario.
3.1.1 Variaveis

A base de dados é composta por 30 variaveis, incluindo a varidvel resposta, e
existem 887379 observacoes. A fim de estudar “Condicao do empréstimo” foram utilizadas

algumas varidaveis presentes na base de dados, como:

1. Tempo de emprego: Representa o tempo (em anos) de emprego do solicitante

expresso numericamente.

2. Tipo de residéncia: Indica o status de moradia do solicitante(por exemplo: pro-
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

prietdrio, inquilino ou outra forma de ocupacao residencial).

. Renda anual: Indica a renda anual do solicitante, uma medida crucial para avaliar

a capacidade de pagamento do empréstimo.

. Valor do empréstimo: Representa o valor do empréstimo solicitado pelo reque-

rente.

. Prazo: Indica o prazo do empréstimo, especificando o periodo de tempo durante o

qual o empréstimo deve ser reembolsado (por exemplo: 36 meses).

. Tipo de aplicagao: Refere-se ao tipo de aplicacao, indicando se é uma aplicagao

individual ou conjunta.

Finalidade: Descreve a finalidade do empréstimo(por exemplo: como consolidagao

de dividas, compra de casa, educagao, entre outros).

. Tipo do juros: Indica a natureza dos pagamentos de juros(por exemplo: se sdo

fixos ou variaveis).

. Taxa de juros: Representa a taxa de juros associada ao empréstimo.

Grau: Refere-se a classificagao de risco do tomador de empréstimo atribuida pela

instituigao financeira (por exemplo: A, B, C, etc).

DTT: Significa “Debt-to-Income” (Divida-para-Renda) e representa a propor¢ao en-
tre as dividas mensais e a renda mensal do requerente, proporcionando uma medida

da capacidade de pagamento.

Valor bruto pago: Representa o valor total pago, incluindo o principal e os juros,

ao final do empréstimo.

Valor liquido pago: Indica o total de principal (quantia inicial do empréstimo)

recuperado até o momento.

Valor recuperado: Representa o valor recuperado em caso de inadimpléncia ou

perda.

Parcelas: Indica o valor da parcela mensal que o requerente do empréstimo deve

pagar, incluindo tanto o principal quanto os juros.
Regiao: Indica a regiao geografica associada ao requerente do empréstimo.

Condicao do empréstimo: Representa a situacao do empréstimo.
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3.1.2 Limpeza dos dados

Para diminuir a complexidade da base de dados, as varidveis passaram por 3

critérios de avaliacao antes de serem utilizadas nos modelos:

1. Remocao de variaveis irrelevantes para o estudo;
2. Exclusao de variaveis que geram a mesma informacgao;

3. Extracao de varidveis presentes em apenas uma das categorias da variavel resposta.

No item 1. destaca-se a variavel “ID”como independente da variavel resposta,
atuando unicamente como identificador do cliente, sem exercer influéncia no resultado

final do modelo.

O item 2. se refere a situacao da base de dados em que o autor realizou uma
rotulacao numérica de varidveis ja categorizadas, como por exemplo: “Tipo de juros”e
“Tipo de juros Cat”, onde na primeira variavel tem as opgoes “Juros simples’e “Juro
compostos”’e na segunda variavel o autor associa os nimeros “17e “2”, respectivamente,

a essas variaveis.

O item 3. exclui variaveis que desempenham fungoes em apenas uma das catego-
rias da variavel resposta. Como ¢é o caso da variavel “Recuperacoes totais”, visto que esta
mesma € presente apenas no caso do cliente ter sido inadimplente, se relacionando com a
categoria “Empréstimo ruim”da varidvel resposta. Para o caso de “Empréstimo bom”os

valores da varidvel sao sempre zero.

Com isso a base de dados ficou da seguinte maneira:

Base de dados Numero de Colunas
Antes da limpeza 30
Depois da limpeza 18

Tabela 2: Nimero de colunas antes e depois da preparacao dos dados

Com o tratamento dos dados realizado, foi feita a separagao dos dados para a

modelagem dos dois modelos.

Tipo de dado | % dos dados originais
Treino 70%
Validacao 10%
Teste 20%

Tabela 3: Divisao dos dados para a modelagem dos modelos de regressao logistica e redes neurais
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3.2 Modelagem dos dados

3.2.1 Regressao logistica

Figura 10: Fluxograma da implementacao do modelo logistico
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Fonte: Autoria prépria

A metodologia para a implementagao da regressao logistica incluiu varias etapas
essenciais para garantir a robustez e eficacia do modelo. Inicialmente, foi realizada uma
cuidadosa etapa de pré-processamento, que envolveu a limpeza e tratamento das variaveis.
Durante essa fase, foram identificados e tratados possiveis valores ausentes, outliers e erros

nos dados, contribuindo para a qualidade do conjunto de dados.

Outro aspecto critico foi a categorizacao adequada das variaveis, quando aplicavel.
Isso incluiu a transformacao de variaveis categéricas em formatos adequados para andlise
estatistica, garantindo que todas as varidveis estivessem em uma forma consistente para

o modelo de regressao logistica.

Para facilitar a interpretacao do modelo, os valores das variaveis normalizados,
usando uma padronizacao que retorna dados em uma escala com média zero e desvio

padrao unitario.

Dada a natureza desbalanceada do conjunto de dados, onde as classes “Empréstimo
bom”e “Empréstimo ruim”tém proporcoes significativamente diferentes, foi aplicado um
corte diferente de 0.5 no momento de dividir as predigoes do modelo. Foi utilizada a

proporc¢ao da categoria minoritaria em relacao a classe majoritaria como ponto de corte

(AGRESTT, 2002).

Tendo o modelo definido, foi feita uma avaliacao das predigoes do modelo no con-
junto de teste, usando métricas apropriadas para problemas de classificacdo, como pre-
cisao, recall, Fl-score e matriz de confusao. Essas métricas permitiram uma compreensao
abrangente do desempenho do modelo, especialmente no que diz respeito a capacidade de

prever corretamente os casos de “Empréstimo ruim”e “Empréstimo bom”.
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3.2.2 Rede neural

Figura 11: Fluxograma da implementagao da rede neural
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A construcao e ajuste das redes neurais envolveu diversas etapas cruciais para
garantir a eficicia do modelo. Inicialmente, foi realizada uma fase de pré-processamento,
que consistiu na limpeza e tratamento das variaveis. Durante esse estagio, foram tratados
valores ausentes, outliers e possiveis erros nos dados, contribuindo para a qualidade do

conjunto de dados. Essa etapa foi a mesma apresentada pelo modelo logistico.

A escolha da arquitetura inicial foi um passo importante. Foi necessario definir
o nimero de camadas ocultas, a quantidade de neuronios em cada camada e a funcao de
ativacao a ser utilizada. Essas escolhas iniciais foram baseadas tanto em conhecimentos

prévios do problema quanto em experimentagoes para encontrar a configuracao que melhor
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se adequava aos dados. E para isso foi utilizado uma rede neural baseada na Figura 12:

RelU RelU RelU Sigmoide
Entrada o 2 17x256 —p — — —

Figura 12: Arquitetura de rede neural inicial

Diversos modelos de redes neurais foram desenvolvidos e treinados em contextos

variados, considerando abordagens distintas, tais como:

e Tratamento para dados desbalanceados;
e Ajuste dos modelos otimizando métricas de treinamento variadas;

e Ponderacao das classes da variavel resposta.

Figura 13: Fluxograma da escolha dos modelos de redes neurais estimados
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Fonte: Autoria prépria

Conforme ilustrado na Figura 13, o treinamento dos modelos com dados equili-
brados, foram empregados dois processos distintos: wundersampling e oversampling. No
ambito da modelagem, em que se priorizaram métricas especificas de treinamento, além
da acuracia, métrica padrao, foram considerados o Recall e o niimero de Falsos Negativos.
Este tltimo é particularmente crucial em cenarios de empréstimos, sendo considerado o
erro mais relevante. Por fim, foi utilizado também um modelo com ponderacao nas clas-

ses, buscando assim equilibrar a classe majoritaria. Essas abordagens visaram explorar
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diferentes aspectos do treinamento para encontrar a configuracao mais eficaz, adaptada

as situagoes do problema em analise.

Cada modelo foi treinado utilizando o conjunto de treinamento e validado para
avaliar seu desempenho, no conjunto de validacao. As métrica de desempenho, geralmente
relacionadas a precisao, recall e F1-score, foi usada para comparar e selecionar os melhores

modelos.

O modelo mais promissor foi entao submetido a uma etapa de ajuste de hiper-
parametros. Ajustes finos nos hiperparametros, como taxa de aprendizado, nimero de
épocas de treinamento e tamanho do lote, foram realizados para otimizar o desempenho do
modelo, utilizando o conjunto de validagao. A arquitetura final do modelo esté ilustrada

na Figura 14.

RelU RelU RelU
N i — = =

Figura 14: Arquitetura final da rede neural

Sigmoide
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O modelo que apresentou a melhor performance foi utilizando as classes ponde-

radas e a acuracia como métrica de desempenho.

A avaliagao final do modelo ocorreu no conjunto de validagao e teste. Essa etapa
foi crucial para garantir que o modelo nao apenas se ajustasse bem aos dados de treina-
mento, mas também generalizasse de maneira eficaz para novos dados. As métricas de
desempenho foram novamente utilizadas para avaliar a capacidade do modelo de fazer

previsoes precisas e tteis, no conjunto de teste.

3.3 Interpretacao dos modelos

Definindo os modelos logistico e o de redes neurais, foi feita a interpretacao de
ambos. E realizar a interpretacoes dos modelos é uma etapa crucial na anélise de da-
dos, mostrando o funcionamento e as relagoes das variaveis no contexto do problema em

questao.

No caso do modelo logistico, a interpretagao se concentrou nos parametros es-
timados para cada variavel. Esses coeficientes fornecem uma medida da magnitude e
direcao da influéncia de cada varidavel na predicao da variavel resposta. Além disso, a
interpretagao envolveu a andlise da Razao de Chances (RC), que expressa como a chance

de o evento ocorrer se torna multiplicativamente maior ou menor com a mudanca em uma
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unidade na variavel explicativa.

Para a interpretagao da rede neural, utilizou-se a técnica SHAP (SHapley Additive
exPlanations). Essa abordagem proporciona uma compreensao mais profunda ao atribuir
a contribuicao de cada varidvel para a saida do modelo em nivel individual. Com o auxilio
de graficos SHAP, pode-se observar como cada variavel influencia as predicoes e identificar

padroes de comportamento em diferentes cenarios.
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4 Resultados

Esta secao inicia explorando a relacao entre as variaveis explicativas e a variavel
resposta. Em seguida, resultados derivados tanto do modelo logistico quanto da rede
neural serao detalhadamente apresentados, destacando a énfase na interpretacao de am-
bos os modelos. Além disso, serd conduzido um benchmark comparativo entre as duas

abordagens, proporcionando uma analise critica de suas performances.

4.1 Analise descritiva

4.1.1 Condicao do empréstimo

A variavel “Condicao do empréstimo”é a variavel resposta desse estudo, como foi

definido anteriormente. Com isso temos o seguinte comportamento dessa variavel:

Condigao do empréstimo Numero de observagoes Frequéncia relativa
Empréstimo bom 819950 92,4%
Empréstimo ruim 67429 7,59%

Tabela 4: Descrigao da varidvel resposta

A Tabela 4 mostra a distribuigao da variavel “Condi¢ao do empréstimo”. Uma
variavel composta majoritariamente por observacoes do tipo “Empréstimo bom”, presente
em mais de 90% das observagoes na base de dados, mostrando que a cada 12 empréstimos

rotulados como “bons”, existe 1 rotulado como “ruim”.
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4.1.2 Relacao entre as covariaveis e a variavel resposta
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Figura 15: Boxplot das covaridveis com relagao a condigao do empréstimo - Parte 1

O comportamento da variavel resposta nas Figuras 15a e 15¢ demonstrou seme-
lhancas, visto que, em ambos os casos, nao foi evidenciada uma clara diferenca entre o valor
do empréstimo e o valor da parcela em relacao as categorias da varidavel resposta. A Fi-
gura 15b também apresenta um comportamento semelhante entre as classes “Empréstimo
ruim”e “Empréstimo bom”, sendo que a mediana do tempo de trabalho dos clientes ro-
tulados como “Empréstimo ruim”foi inferior em comparagao ao outro caso. Por fim, a
Figura 15d indica que clientes com uma renda anual maior tendem a ser categorizados

como “Empréstimo bom”.
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Figura 16: Boxplot das covaridveis com relagao a condigao do empréstimo - Parte 2

A Figura 16a evidencia uma relagao entre taxas de juros elevadas e empréstimos
considerados ruins. A Figura 16b complementa a informagao fornecida pela Figura 15d,
indicando que clientes com renda mais elevada tem ligeira propensao a cumprir adequada-
mente com seus pagamentos. As Figuras 16¢ e 16d seguem padroes semelhantes, sugerindo
que clientes que quitaram o empréstimo tém uma leve tendéncia de serem rotulados como

bons pagadores.
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Figura 17: Grafico de barras das covaridveis com relagao a condigdo do empréstimo - Parte 1

A Figura 17a ilustra que as categorias da varidvel “Finalidade”seguem a pro-
porcao natural da condi¢ao do empréstimo, indicado na Tabela 4. Na Figura 17b, as
categorias de renda “Alta”e “Média”exibem proporcoes menores de empréstimos ruins
em comparacao com a categoria “Baixa”, que apresenta uma proporcao de quase 10%
de empréstimos ruins. A Figura 17c revela um padrao de crescente na proporc¢ao dos
empréstimos ruins, indicando que a medida que o risco do empréstimo aumenta, a pro-
porcao de empréstimos ruins nas ultimas categorias também aumenta, sendo a categoria
G a mais afetada, com quase 25% de empréstimos classificados como ruins. Na Figura
17d, a categoria “Empréstimo conjunto”nao registrou observagoes de empréstimos ruins,

concentrando a maioria desses empréstimos na categoria “Empréstimo individual”.
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Figura 18: Gréfico de barras das covaridaveis com relagao a condi¢ao do empréstimo - Parte 2

Na Figura 18, o grafico 18a evidencia que empréstimos obtidos sob juros com-
postos possuem uma proporcao mais elevada de rotulacoes ruins em comparacao com
empréstimos sob juros simples. As Figuras 18b e 18c apresentam uma proporcao natural
refletida pela distribuicao das categorias da varidavel resposta, conforme apresentado na
Tabela 4. Ja a Figura 18d revela uma proporcao ligeiramente maior de empréstimos ruins

quando estes tem uma duragao maior.

4.2 Regressao logistica

Como visto na Equacao 2.1.1, a férmula do modelo logistico é dada por:

1
- 1 + e~ (Bot=z1Br1+z2Ba+...+TkBk)

P(Y = 1|z, z9, ..., x) (4.2.1)

Sendo Y=1 a classificacao de clientes com “Empréstimos ruins”e Y=0, os clientes
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com “Empréstimos bons”. Dessa forma, os seguintes resultados foram encontrados:

Covariaveis Coeficientes Erro padrao
Valor liquido pago -4.733 0.034
Valor bruto pago 3.321 0.028
Tipo de aplicagao -1.848 0.106
Taxa de juros 1.412 1.412
Valor do empréstimo -1.406 0.039
Risco -1.049 0.014
Tipo de juros -0.462 -0.462
Prazo -0.203 0.028
Renda anual -0.195 0.010
DTI -0.151 0.011
Renda categorizada -0.111 0.015
Tempo de trabalho -0.061 0.009
Regiao 0.038 0.003
Duracao do empréstimo 0.033 0.009
Tipo de residéncia 0.019 0.003
Finalidade 0.019 0.002
Parcela 0.005 0.000

Tabela 5: Estimativa dos coeficientes do modelo logistico e o erro padrao as-
sociado (todas as varidveis foram significativas ao nivel de significancia de 5%)

Considerando que a escala das covariaveis foi padronizada para ter média 0 e
desvio padrao unitario, é possivel perceber que, com os resultados apresentados na Tabela
5, fica evidente que as varidveis “Valor liquido pago”e “Valor bruto pago”exercem uma
influéncia na maior probabilidade de P(Y = 1). Essas duas varidveis estao diretamente
associadas a quantia do empréstimo que o cliente ja quitou, indicando sua relevancia na

predi¢ao do resultado. Ao calcular a Razao de chances dessas duas varidveis, temos que:

e “Valor liquido pago”: exp(—4.733) = 0.008, o que sugere que, mantendo todas as
outras variaveis constantes, aumentar em 1 unidade o valor liquido pago, torna 125

vezes a chance do empréstimo ser classificado como ruim.

e “Valor bruto pago”: exp(3.321) = 27.68, indicando que, ao manter todas as outras
variaveis constantes, aumentar em 1 unidade o valor bruto pago, torna 27 vezes a

chance do empréstimo ser classificado como bom.



44 Resultados

100000
Verdadeiro Negativo Falso Positivo
o 117430 46560
66.17% 26.23%
80000
Wi
‘o
o
] - 60000
S
g
Falso Negativo Verdadeiro Positivo ~A00RE
- - 3930 9556
2.21% 5.38%
- 20000
| 1
0 1

Valores preditos

Figura 19: Matrix de confusao do modelo logistico

O conjunto de teste apresenta uma distribuicao da varidvel resposta de com mais

de 92% dos casos como um empréstimo bom, e o restante como o empréstimo ruim.

O modelo logistico fez um pouco mais de 30% de previsoes da classe “17. Esse
cenario resultou em um alto nimero de Falsos Positivos. Em contrapartida, o nimero de
Falsos Negativos ficou menor, resultando em menos de 3% das previsoes da amostra de

teste sendo incorretamente rotuladas como classe “0”.

Precisao Recall F1-Score Tamanho da amostra

0 0.928 0.716 0.823 163990
1 0.170 0.708 0.274 13486
Média macro 0.569 0.712 0.548 177476
Média ponderada 0.907 0.715 0.781 177476
Acuracia 0.715

Tabela 6: Métricas de avaliagao do modelo logistico

Com base nos dados apresentados na Tabela 6 e na Figura 19, observamos que
o modelo exibe uma acuracia elevada. Ele é capaz de fazer previsoes precisas em um
numero consideravel dos casos, alcancando uma taxa de 71,5% de classificacoes corretas

no conjunto de teste.

Ao examinarmos a precisao do modelo, observamos uma taxa de acerto de 56,9%
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nas previsoes em comparagao com as rotulos reais do conjunto de teste. E importante
ressaltar a notdvel precisao na categoria “Empréstimo bom”, atingindo quase 92%. No
entanto, vale destacar que esse valor elevado esta correlacionado ao desequilibrio nos
dados, onde a classe “Empréstimo bom”é predominante, pois ao observarmos as precisao

da classe 1, é possivel notar um valor menor que 20%.

Ao avaliar o Recall do modelo logistico, observamos, em média, valores maiores
em comparacao com a precisao. O recall médio é de 71,2%, indicando que, ao analisar as
porcentagens das rotulos reais, o modelo conseguiu acertar um valor consideravel. Esse
desempenho ¢é atribuido ao baixo nimero de falsos negativos no modelo, visto que, ao
considerar o total de “Empréstimos ruins”(13.486), o modelo acertou apenas 9554 desses

Casos.

O Fl-score acaba refletindo a real situacao do modelo, pois ele balanceia os re-

sultados de ambas as métricas. O Fl-score médio apresentado foi de 54,8%.

O modelo apresentou resultados interessantes, dado a sua arquitetura nao tao
robusta, uma taxa geral de acerto de 71,5%. Na classe minoritéria, a classe “1”, o mo-
delo foi pouco preciso, acertando menos de 20% dos casos. Este desempenho inferior
sugere limitagoes na capacidade do modelo, indicando a necessidade de refinamentos ou

consideragoes adicionais para melhorar seu melhor desempenho preditivo.

4.3 Rede neural

Esse secao vai abordar os resultados obtidos pelo modelo de rede neural.
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Figura 20: Matrix de confusao da rede neural

A Figura 20 indica que aproximadamente 12% das previsoes do modelo na amos-
tra de teste consistem em empréstimos ruins, uma estimativa ligeiramente distante da
distribuicao real apresentada na Tabela 4. Por outro lado, o niimero de empréstimos clas-

sificados como “Empréstimos bons”, diminuiu, representando mais de 84% da amostra de

teste.
Precisao Recall F1-Score Tamanho da amostra
0 0.954 0.904 0.929 163990
1 0.291 0.478 0.362 13486
Média macro 0.622 0.691 0.645 177476
Média ponderada 0.904 0.872 0.886 177476
Acuracia 0.872

Tabela 7: Métricas de avaliacao da rede neural

Os resultados apresentados na Tabela 7 indicam um desempenho satisfatério do
modelo, especialmente em termos de acuracia e métricas avaliadas para a classe “0”. Con-
tudo, ao comparar esses resultados com as métricas da classe “1”, percebe-se que o modelo
ainda ¢é influenciado pelo elevado nimero de observacoes na classe “0”. Por outro lado,
uma analise mais detalhada do Recall da classe “1”revela que o modelo conseguiu reduzir
significativamente o nimero de Falsos Negativos, identificando corretamente quase me-

tade dos empréstimos considerados ruins na base de dados. Por outro lado, a precisao da
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classe “1”diminuiu, refletindo que menos de 30% das previsoes do modelo foram corretas

nesse contexto, como evidenciado na Tabela 7.

Em termos gerais, as decisoes relacionadas a arquitetura do modelo, seus hiper-
parametros, estratégia de treinamento e outros fatores contribuiram para que o modelo
de redes neurais realizasse previsoes de boa qualidade, lidando melhor com o desbalance-
amento dos dados. Portanto, buscar aprimorar ainda mais essa arquitetura pode ser uma

abordagem promissora na busca por resultados ainda melhores.

4.4 Interpretacao da rede neural

Ap6s definir o modelo de rede neural e examinar seus resultados, esta secao aborda
a interpretacao do modelo. Para isso, foram construidos graficos com base nos resultados
do SHAP, destacando as variaveis de maior importancia no resultado final. Utilizando
uma amostra de 80 observacoes, o valor de SHAP foi calculado para cada observacao,

permitindo uma analise tanto individual quanto conjunta dessa amostra.
Total liquido pago +0.23

Total bruto pago +0.22
Valor do empréstimo
Renda anual
Duragao do empréstimo
Parcela
oTl
Taxa de juros
Grau

Sum of 8 other features
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mean(|SHAP valug|)

Figura 21: Média absoluta dos valores de SHAP de cada covaridvel

A Figura 21 exibe a média absoluta dos valores de SHAP para cada covaridvel nas
80 observagoes consideradas. Essa representagao oferece uma visao sobre quais variaveis
o modelo considerou mais relevantes durante as predicoes, destacando a magnitude da
contribuicao de cada variavel. Vale notar que, por se tratar de valores absolutos, o
grafico nao proporciona informagoes sobre se a contribuigao de cada variavel é positiva
ou negativa. Entretanto, os préximos graficos irao elucidar essa questao ao detalhar a

contribuicao especifica de cada variavel.
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Ao analisar cada variavel no grafico, destaca-se que “Total liquido pago”e “Total
bruto pago”sao as que mais contribuiram para o resultado final do modelo. O grafico
enfatiza a relevancia de nove variaveis, omitindo o restante devido a sua baixa contri-
buicao. Ao observar as variaveis omitidas, percebe-se que, somadas, suas contribuicoes
aproximam-se de 0.01, evidenciando a sua baixa influéncia no resultado final do modelo

de rede neural.

Os préximos graficos proporcionam a visualizacao dos valores SHAP para cada
variavel em observacoes individuais, ilustrando cenarios distintos que podem aparecer nos
problemas de classificagao binaria. Os graficos também revelam os valores especificos

observados para cada covariavel de uma dada observagcao.

As Figuras 22 e 23 mostram casos onde o modelo acertou suas predicgoes, tanto

para casos de “Empréstimos ruins” (Figura 22) quanto para “Empréstimos bons” (Figura
23).

35 = Total liquido pago
000 = Valor do emprestimo  —0.06 .
Parcela ' +0.02
Duracao do empréstimo ’ +0.01
= Taxa de juros -0 ‘

Renda anual 0 '

Grau —0
—om J +0
8 other features ‘ +0
03 04 05 0.6 07 0.8 09 1.0
E[f(X]] =0

Figura 22: Valor de SHAP para uma observagao do tipo Verdadeiro Positivo

Na Figura 22, temos que, no eixo y, os valores observados para as covariaveis
dessa observacgao especifica do banco de dados, enquanto que nas barras coloridas do
grafico, temos indicado o valor de SHAP para cada covaridvel (contribuigées positivas,
em vermelho, e contribuigoes negativas, em azul). A soma de todos os valores SHAP
retorna a predigao dessa observagao, nesse exemplo, f(x) = 0,909, conforme indicado no

€1Xo X.

No cendrio acima, em que o modelo acertou a classificacao de um empréstimo
como ruim, observa-se que as variaveis que mais contribuiram foram as mesmas observadas

na Figura 21, comportamento esse que vai prevalecer nos demais casos. Ao analisar os
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valores observados dessas duas covariaveis, nota-se que, para esse cliente especifico, ainda
resta um montante significativo do empréstimo a ser pago, totalizando quase 90% do valor
liquido pendente e quase 50% do valor bruto pendente. Uma diferenca muito grande entre
o valor do empréstimo e o que falta a ser pago pode ser um dos fatores que esté ocasionando

a rotulagao dessa observacao como “Empréstimos ruins”.

fix) =0.003

00.1% = Total bruto pago
) = Total liquido pago
0 = Valor do empréstimo m
1 = Parcela
4 = Renda anual . +0.04

= Duragao do empréstimo . +0.01
~ DTI ‘ +0
- Grau ‘ +0
— Taxa de juros ‘ +0
8 other features =8 ‘
0.0 0.1 0.2 03 04
E[AX)]

Figura 23: Valor de SHAP para uma observacao do tipo Verdadeiro Negativo

Ao analisar a Figura 23, que representa o cenario em que o modelo acertou a
rotulagdo de um empréstimo bom, nota-se um valor final bem préximo de 0 (f(x) = 0.003).
Indicios de que o modelo teve mais confianca ao realizar essa predicao. Ao analisar os
valores de cada varidvel, é possivel perceber que o cliente ja estd finalizando ou finalizou
o empréstimo, dado que as variaveis de pagamento do empréstimo chegaram no valor real

do empréstimo.

Analisando as Figuras 22 e 23, é possivel observar a flexibilidade do modelo em
lidar com diferentes valores da mesma covariavel. Quando o modelo encontra valores que
indicam um empréstimo ruim, atribui valores positivos para a contribuicao das varidveis
“Total liquido pago”e “Total bruto pago”, aproximando-as de 1. Da mesma forma, para
empréstimos bons, o modelo adiciona uma contribuicao negativa, direcionando o resultado
para 0. Isso demonstra como o modelo responde de forma dinamica e nao linear as

variagoes nos valores das variaveis.
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fix) =0.524

195,27 = Tt i page
4894.23 = Total bruto pago
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Figura 24: Valor de SHAP para uma observagao do tipo Falso Positivo

Ao analisar um exemplo em que o modelo erroneamente classifica como “Empréstimo
ruim”, conforme ilustrado na Figura 24, destacam-se as caracteristicas ja discutidas nas
interpretacoes anteriores. O resultado do modelo foi muito préximo do limiar de decisao,
que ¢é 0,5, indicando que o modelo teve uma maior indecisao ao realizar a predicao desse

caso.

967.74 = Total bruto pago

359.04 = Total liquido pago

50000 = Renda anual
91 = Duragao do empréstimo m

6000 = Valor do empréstimo +0.05

5. 6 = Parcela -0.03 .

1 — Duragao do empréstimo '

+0.01
5 — Tipo de moradia 0
% — Regiao +0

8 other features ' +0

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
ETRX)] =0.349

Figura 25: Valor de SHAP para uma observagao do tipo Falso Negativo

Observando a Figura 25, que retrata um cenéario em que o modelo classifica de

forma equivocada como “Empréstimo bom”, é possivel perceber um comportamento de
)
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divergéncia entre as duas covaridaveis que mais contribuem com o resultado do modelo.
Esse padrao de divergéncia nao foi observado nos casos anteriores, e pode indicar uma
incerteza na predicao.
| High
Total liquido pago ddlie &0 = njoll A 0 BpRPS
Total bruto pago o b heteo o margn Grans coged sfifaring Bordfooe o

Valor do emprestimo .

Renda anual ~
Duracao do empréstimo
Parcela

DTI

Feature value

Taxa de juros
Grau

Sum of 8 other features

T T T T T T Low
-0.6 -0.4 -D.2 0.0 0.2 0.4
SHAP value (impact on model output)

Figura 26: Valores de SHAP para as 80 observagoes utilizadas

A Figura 26 apresenta o comportamento do valor de SHAP para cada covariavel
entre as 80 observacoes utilizadas no experimento. No grafico, o eixo x refere-se a distri-
buicao do valor de SHAP, enquanto o eixo y representa cada variavel. O eixo das cores
ilustra a distribuicao dos valores observados da covaridavel, sendo que cores mais quentes

indicam valores maiores e cores mais frias indicam valores menores.

Ao analisar as variaveis que mais influenciam o resultado do modelo, observa-se
uma distribuicao mais dispersa para o valor de SHAP. Para a primeira variavel, elevados
valores da covariavel “Total liquido pago”tendem a impactar negativamente no resultado
do modelo, ou seja, diminuir a probabilidade de classificacao como um “Empréstimo
Ruim” enquanto a segunda variavel apresenta o comportamento oposto, com valores mais

baixos do “Total bruto pago”, contribuindo negativamente no resultado do modelo.

higher 2 lowe
0.30
Q.05 0.10 Q15 0.20 0.25 eS| 035 0.40 0.45 050 0.55

D

Tiracho do empréstime = 761.0 Valor do empréstime = 9800.0 | Tatal bruto page = 666838 | Total lguide paga = S040.09 Renda anual = 100

Figura 27: Grafico de forca do SHAP para uma observacao

A Figura 27 ilustra a “forca”de contribuicao de cada varidvel no modelo. Este

grafico proporciona uma visao clara das variaveis que tiveram impacto positivo e negativo
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no resultado dessa observagao especifica. Cada barra representa a intensidade da contri-
bui¢cao de uma variavel especifica, sendo que aquelas com maior influéncia concentram-se
no centro, enquanto as de menor influéncia ficam nas extremidades. A figura é centrada no
valor final predito pelo modelo, que, neste caso, é observado como f(z) = 0.3, indicando

um empréstimo classificado como bom.

Figura 28: Grafico de forga para multiplas observagoes

A Figura 28 é uma generalizacao da Figura 27, considerando 160 observagoes.
Este grafico é um recorte obtido de uma visualizagao dinamica gerada pelo pacote SHAP.
Devido a natureza dinamica do grafico original, ao transforma-lo em uma imagem estatica,
parte de sua capacidade de representacao foi limitada. No entanto, é possivel observar
alguns padroes nesse recorte. Por exemplo, a predominancia do vermelho em determinado
recorte vertical, indica a previsao de um “Empréstimo ruim”. Da mesma forma, que a

predominancia da cor azul indica predicoes proximas de 0.

4.5 Benchmark entre regressao logistica e redes neurais

Ao obter interpretacoes do modelo de redes neurais, abre-se a possibilidade de
realizar comparagoes entre esses modelos com os regressao logistica no ambito interpreta-
tivo. Até recentemente, essa capacidade de interpretagao estava exclusivamente associada
ao modelo logistico em comparagao com o modelo de redes neurais. Essa andlise compa-
rativa se soma as comparagoes ja realizadas entre os modelos, englobando aspectos como
arquitetura, tempo de treinamento, tempo de predicao e os resultados gerados por ambos

os modelos. Os resultados abaixo evidenciam essas comparagoes.
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4.5.1 Complexidade da arquitetura

Modelo Numero de parametros
Regressao Logistica 18
Rede Neural 151233

Tabela 8: Numero de parametros

Ao examinar a Tabela 8, destaca-se a significativa disparidade na complexidade
entre os modelos. Enquanto o modelo logistico possui apenas um parametro para cada
covariavel, a rede neural apresenta mais de 8400 parametros para cada parametro do

modelo logistico, sendo esses distribuidos nos neuronios e camadas da rede.

4.5.2 Resultado dos modelos

Métricas Regressao logistica Rede neural
Falsos Positivos 46560 15703
Falsos Negativos 3930 7039

Tabela 9: Comparagao dos resultados de Falsos Positivos e Falsos Negativos

Ao analisar os casos em que os modelos cometeram erros, conforme apresentado
na Tabela 9, é evidente que, em geral, o modelo logistico cometeu mais erros do que a rede
neural. O modelo logistico registrou um total de mais de 50 mil classificagoes incorretas,

enquanto a rede neural teve pouco mais de 18 mil erros.

Os resultados a seguir vao identificar melhor como foi o processo preditivo dos

dois modelos no conjunto de teste.

Métricas Regressao logistica Rede neural
Precisao (Classe 0) 0.928 0.954
Precisao (Classe 1) 0.170 0.291
Recall (Classe 0) 0.716 0.904
Recall (Classe 1) 0.708 0.478
F1-Score (Classe 0) 0.823 0.929
F1-Score (Classe 1) 0.274 0.362
Acurécia 0.715 0.872

Tabela 10: Comparacao dos resultados da Regressao logistica e Rede neu-
ral. Em verde, o modelo que obteve o melhor resultado na respectiva métrica.
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Ao examinar a Tabela 10, é possivel observar que a rede neural apresentou me-
lhores resultados em quase todas as métricas. Esse desempenho destacado da regressao
logistica pode ter ocorrido devido a sua arquitetura. Este modelo, ao ser treinado com

dados desbalanceados, enfrenta limitagoes devido a sua arquitetura menos complexa.

Contudo, ambos os modelo apresentaram um resultado ruim nos Falsos Positivos,
métrica importante no contexto financeiro, pois permite identificar os empréstimos ruins

classificados de maneira erronea.

Covariiveis Coeﬁc~ientes da Médias absoluta
regressao logistica dos valores de SHAP

Total liquido pago -4.733 0.23363
Total bruto pago 3.321 0.22619
Valor do empréstimo -1.406 0.06298
Renda anual -0.195 0.06132
Tempo de trabalho -0.061 0.03105
Parcela 0.005 0.02586

DTI -0.151 0.00242
Taxa de juros 1.412 0.00232
Risco -1.049 0.00169
Duragao do empréstimo 0.033 0.00166

Tipo de moradia 0.019 0.00117
Finalidade 0.019 0.00094

Tipo de juros -0.462 0.00077
Regiao 0.038 0.00071
Prazo -0.203 0.00068
Renda categorizada -0.111 0.00058

Tipo da aplicagao 1.848 0

Tabela 11: Relagao entre os coeficientes da regressao logistica com os valores absolutos de SHAP

A Tabela 11 realiza uma comparagao entre os coeficientes do modelo logistico
e a média dos valores absolutos de SHAP, sendo esse tultimo calculado com base em
uma amostra composta por 169 observacoes. A média dos valores de SHAP proporciona
uma medida da magnitude das contribuicoes das variaveis, apresentando uma ordem de

importancia que pode ser comparada com a dos coeficientes da regressao logistica.

Ambos os modelos exibiram semelhanca nas duas varidveis que mais impactam o
resultado final. No entanto, ao classificar as demais varidaveis em ordem de importancia,

observa-se uma divergéncia significativa no grau de influéncia que esses valores exercem.
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4.5.3 Tempo de execucao

Examinar o tempo de predigao ¢ importante na avaliagao da utilidade pratica do

modelo, quase tao significativo quanto as métricas de desempenho do modelo.

Estatisticas  Regressao logistica Rede neural

Minimo 0.0 52.06
Quartil 25 0.0 53.32
Média 0.33 59.44
Mediana 0.0 56.85
Quartil 75 0.88 66.27
Maximo 1.50 92.03
Desvio padrao 0.53 7.68

Tabela 12: Tempo de predigao (em ms) de cada modelo, em uma amostra com 50 observagoes.

A Tabela 12 destaca a extrema eficiéncia do modelo logistico em comparacao com
o modelo de redes neurais. O modelo logistico demonstrou um tempo de predicao mais
curto, com a predi¢ao mais demorada levando apenas 1,5 milissegundos, sendo mais de

60 vezes mais rapido do que a predicao mais demorada do modelo de redes neurais.

N2 de observagoes Tempo de execucao
1 317s
80 7.07hrs

Tabela 13: Tempo de execugao para realizar a interpretacao das variaveis
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Ao contrario do modelo logistico, onde nao ha um tempo de execucao associado
a interpretagao, pois a interpretacao é derivada dos coeficientes estimados, a situagao é
diferente no modelo de redes neurais. A interpretacao de uma tinica observacao demandou
mais de 5 minutos, e o cdlculo das interpretagoes para as 80 observagoes utilizadas nos
resultados anteriores exigiu mais de 7 horas. Essa diferenca substancial de tempo destaca
a complexidade computacional envolvida na interpretacao de modelos mais elaborados,

como redes neurais.
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5 Conclusao

A presente pesquisa buscou ampliar o entendimento sobre a interpretabilidade de
modelos de redes neurais, explorando métodos que permitam elucidar as predigoes desses
modelos complexos. A comparacao sistematica entre um modelo de redes neurais e a
tradicional regressao logistica foi central para a analise, devido a natureza interpretativa

j& conhecida do modelo logistico.

A utilizacao da técnica SHAP (SHapley Additive exPlanations) para a inter-
pretacao do modelo de redes neurais revelou-se uma ferramenta poderosa, permitindo
uma compreensao mais profunda das contribuicoes de cada varidvel nas predigoes do
modelo. Este método proporcionou uma visao holistica, destacando as caracteristicas

individuais que mais influenciaram nas decisoes do modelo.

Ao confrontar os resultados preditivos da rede neural com a regressao logistica,
observou-se que o modelo de redes neurais apresentou resultados melhores na maioria das
métricas, como Precisao, Fl-score e tendo um desempenho abaixo apenas no Recall da
classe “1”7. Esses resultados indicam que devido a arquitetura menos robusta do modelo

logistico, o mesmo nao conseguiu lidar com o desbalanceamento dos dados.

Essa pesquisa contribui para a discussao em torno da interpretabilidade em inte-
ligéncia artificial e fornecendo resultados valiosos para a aplicagao pratica desses modelos
em contextos onde a transparéncia é essencial. A busca continua por métodos interpretati-
vos robustos é vital para a implementacao responsavel e eficaz de modelos de aprendizado

de maquina em diversos dominios.
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Anexo

A Repositério GitHub com os cédigos utilizados

https://github.com/davialvesguerra/tcc/tree /master
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