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Resumo - Este trabalho investigou a eficicia de diversos
algoritmos de aprendizado de méaquina na tarefa de
classificacdo de langcamentos bancarios, utilizando dados
recebidos de institui¢cGes financeiras pelo Ministério Publico
do Estado da Bahia (MPBA). O objetivo geral do estudo foi
fortalecer a capacidade de investigacdo do MPBA através da
automacéo e aperfeicoamento do processo de classificagéo e
andlise de transaces financeiras. A metodologia empregada
focou em uma abordagem comparativa do desempenho, na
execucdo da tarefa proposta, de técnicas tradicionais de
aprendizado de maquina: Regressdo Logistica, Support
Vector Machine (SVM), Arvore de Decisio e K-Nearest
Neighbors (KNN) e, também, de variados ajustes do modelo
pré-treinado BERT. Os dados utilizados neste estudo foram
anonimizados em adequacdo as exigéncias legais e
rigorosamente explorados e dimensionados visando o
atendimento das demandas técnicas e a capacidade
computacional  disponivel. Os principais resultados
revelaram que, de forma geral, os modelos estudados
apresentaram 6timo desempenho na classificacdo dos
langamentos bancérios. O modelo SVM, com a configuracéo
apropriada, atingiu o F1-score de 88,54% no conjunto de
dados de teste, superando os demais modelos testados. Este
estudo contribui significativamente para a adogdo de solucdes
de inteligéncia artificial no setor publico, propondo os
fundamentos de um modelo escalével que pode ser aplicado
em outras instituicbes publicas para a analise de dados
financeiros. A aplicacdo dessas técnicas ndo apenas aprimora
as operacgdes existentes, mas também abre novas avenidas
para a inovagdo no tratamento e analise de grandes volumes
de dados em drgdos governamentais.

Palavras-chave - Lancamentos bancarios; Aprendizado de
maquina; SVM; Analise de dados; Setor publico; BERT.

1. INTRODUGCAO

A Coordenadoria de Seguranca Institucional e Inteligéncia
(CSI) do MPBA desempenha um papel crucial no apoio a
atividade finalistica do Orgdo através da operacionalizagédo
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da coleta de dados de afastamento de sigilo e da producgéo de
relatérios de anélise técnica a respeito destes [1]. Tais tarefas
s80 essenciais para a execugdo das atividades investigativas
promovidas por Membros do Parquet. Diante do grande
volume de dados resultante do afastamento de sigilo
bancéario, os analistas da CSI enfrentam o desafio
significativo de analisar milhares de langamentos bancarios.
Este processo é dificultado pelo eventual uso, por parte das
institui¢des financeiras, de cdédigos de categorias genéricas
(codigos “104” ou “205” = “Langamento Avisado” e “999”)
para classificacdo de parte dos langamentos [2]. O uso de
categorias de classificacdo genéricas pode induzir a
distor¢des nas andlises, destacando-se assim a necessidade
urgente de abordagens mais precisas e eficientes na
classificacdo desses dados.

Além do desafio técnico mencionado, observa-se que o
contexto nacional em ciéncia de dados na administracdo
publica reflete tanto oportunidades quanto lacunas
significativas. Conforme o indice de Prontiddo em
Inteligéncia Artificial (1A) dos Governos da Oxford Insights,
o0 Brasil, em 2020, ocupava o 63° lugar mundialmente e o 6°
na regido da América Latina e Caribe em termos de
capacidade governamental de implementacéo de solugdes de
IA. Um estudo do Tribunal de Contas da Unido em 2021
revelou que apenas 28% dos 6rgdos publicos brasileiros
utilizam alguma solucéo de 1A e que 38% ndo tém intencdo
de adotar tais tecnologias em seus processos [3]. Estes dados
indicam um vasto campo de acdo ainda inexplorado,
reforcando a necessidade de projetos como o proposto neste
trabalho, que busca explorar e expandir o uso de 1A no apoio
a analise de dados para fortalecimento da atuacdo Ministerial.

Sabe-se que a simples utilizagdo de ferramentas tecnologicas
ndo se traduz automaticamente em avangos nos processos de
apoio a investigacdo. Também é fundamental a adequacao as
necessidades especificas, ao contexto legal, e a cultura da
organizagdo em questdo [4]. Além disso, devem ser
considerados varios aspectos inerentes a inovagdo no setor
publico:  restricdes  orcamentarias, dificuldades na
operacionalizacdo de aquisi¢des, qualificacdo profissional,
confidencialidade de dados, falta de padrdes técnicos, entre
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outros [5]. Nesse cenario, o projeto ora exposto ganha
importancia crucial. Ele ndo apenas responde a uma
necessidade premente de aprimoramento nos pProcessos
investigativos, como também representa uma oportunidade
significativa de inovacdo no setor publico através da
utilizacdo de tecnologias de inteligéncia artificial adaptadas
ao contexto especifico do MPBA.

Neste estudo, os dados dos langamentos bancarios séo
compostos de informagfes categéricas, como 0 ‘tipo de
pessoa’, o ‘tipo de conta’, o ‘cddigo do banco’, entre outros,
e pequenos textos, como o ‘historico do langamento’ e a
‘observagdo’, que sdo escritos em jargdo bancario ou,
eventualmente, em linguagem natural. A experiéncia
demonstra que, dada sua facilidade em analisar tanto texto
quanto dados, técnicas de Aprendizado de Maquina
supervisionado seriam muito adequadas para solucionar
nosso problema principal [5] [6]. Nessas técnicas, para cada
exemplo de langamento bancario apresentado ao algoritmo é
necessario apresentar, também, a resposta desejada (ou seja,
um roétulo informando a que categoria o langamento pertence)

[71.

O objetivo deste estudo se concentrara ha comparagdo entre
modelos de Aprendizado de Maquina na tarefa de classificar
langamentos bancérios, devidamente anonimizados, obtidos
do banco de dados da CSI/MPBA. O uso dos proprios
langamentos com classificagdo genérica, que exigiria um
extenso periodo de classificagdo manual para o treinamento
adequado dos modelos, ndo sera abordado diretamente neste
projeto. Contudo, os resultados obtidos servirdo como um
valioso ponto de partida para futuras acbes no ambito do
Ministério Publico, onde projetos mais abrangentes, com
maior alocacgdo de tempo, equipe e recursos técnicos, poderéo
utilizar as descobertas deste estudo comparativo para
selecionar os modelos mais eficazes para utilizagcdo em escala
de producéo.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial tem provocado mudancas digitais
significativas nas empresas e nos governos, trazendo
beneficios e desafios [8]. Mas o que é inteligéncia artificial?
E o estudo das computacdes que tornam possivel perceber,
raciocinar e agir [9] ou conjunto de técnicas para a construcao
de méaquinas inteligentes, capazes de resolver problemas que
requerem inteligéncia humana [10]. Uma area de pesquisa
que investiga formas de habilitar o computador a realizar
tarefas nas quais, at¢ o momento, o ser humano tem um
melhor desempenho [11]. E o ramo da ciéncia da
computacdo dedicado a automagdo do comportamento
inteligente [12].

Todos esses conceitos trabalnham com a ideia de que a
inteligéncia artificial envolve a construcdo de sistemas
computacionais capazes de realizar e resolver tarefas que
normalmente exigiriam a inteligéncia humana. Ela pode
resolver problemas complexos com mais precisdo. Conforme
enumerados na Figura 1, alguns dos usos de IA hoje séo
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assistentes virtuais, robds automatizados, carros autbnomos,
visdo ~ computacional, aprendizado de  maquina,
processamento de linguagem natural e outros [12].

Reconhecimento de fala
Processamento de Linguagem Natural (PLN) Tradugdo automatica

Sumarizagdo de texto
Reconhecimento de Padrées
Classificagao e agrupamento

Previsdo e Andlise de Séries Temporais
Aprendizado de Maquina (Machine Leaming)
Segmentagao de Mercado
Inteligéncia Artificial

Diagnéstico Médico

Detecgdo de Anomalias

Reconhecimento de objetos
Viiio Computacianal

Detecgio de rostos
Assistentes Virtuais € Chatbots

Agentes Inteligentes Sistemas de Recomendaco

Sistemas de Controle de Trafego
Fig. 1: Aplicacdes e campos da IA. Fonte: Adaptado de [13].

Ha uma relacdo entre Inteligéncia Artificial (I1A), Machine
Learning (ML) e Deep Learning (DL), conforme Figura 2. A
IA é o campo que se dedica a criar sistemas que aprendem
com a experiéncia, processam linguagem natural, raciocinam
e tomam decisGes de forma semelhante aos humanos. J& no
ML os sistemas ndo sdo programados para realizar uma
tarefa, mas sim para aprender com dados histéricos ou
ambiente. O DL, uma area emergente do aprendizado de
maquina, envolve treinar uma rede neural usando grandes
quantidades de dados historicos para executar uma tarefa
especifica [13].

Inteligéncia Artificil

Fig. 2: Relagdo entre 1A, ML e DL. Fonte: Adaptado de [13].
2.2.  Mineracdo de dados

A Mineracdo de dados pode ser entendida como 0 processo
de descobrir padr@es interessantes e conhecimento a partir de
grandes quantidades de dados [14]. A Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados (KDD) é o termo usado
para descrever a mineragdo de dados, que consiste na
extragdo de informagbes implicitas, previamente
desconhecidas e potencialmente Uteis de bancos de dados. A
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mineragdo de dados e a descoberta de conhecimento em
bancos de dados (ou KDD) sdo geralmente pensadas como
sinbnimos, mas na verdade a mineracdo de dados é um
componente do processo de descoberta de conhecimento
[15].

A mineracdo apresenta alguns métodos: previsao, descricéo,
classificacdo, agrupamento, sumarizacdo, deteccdo de
anomalias, descritos na Figura 3. A previsdo ou regressdo
estima os valores futuros de outras variaveis usando dados
conhecidos. Ja o objetivo da descrigdo é encontrar padrfes
compreensiveis pelos humanos para descrever os dados [16].
A classificagdo, também conhecida como classificagdo
supervisionada, usa rotulos de classe especificos para
organizar os objetos na coleta de dados. As técnicas de
classificacdo geralmente empregam um conjunto de instrucao
em que todos os objetos ja estdo conectados a rétulos de
classe conhecidos [14].

No agrupamento, semelhante a classificacdo e conhecida por
classificagdo ndo supervisionada, os rétulos das classes séo
desconhecidos, o que significa que o algoritmo de cluster
deve descobrir quais sdo as classes. A sumariza¢do é um
resumo das caracteristicas gerais dos objetos em uma classe
alvo e produz o que é chamado de regras caracteristicas. Na
associacdo a descoberta usa regras de associacdo e é
normalmente usada para analise de cesta de compras. A
detecdo de anomalias ou andlise de outliers sdo elementos de
dados que ndo podem ser agrupados em uma determinada
classe ou cluster, ou seja, excecdes, surpresas ou valores
discrepantes que podem ocasionar ruidos [14].

Previsdo Descricdo Classificagdo Agrupamento

+ Agtupar dados
em clusters ou
s > grupos
predefinidas com semelhantes com
base em s base em suas
« Ex agrupar
clientes com base

* Descrever ficar dados
caracteristicas

ou padrdes nos st

dados sem fazer
« Ex identificar
tendéncias em
dados de
vendas a0 longo

em seus habitos
de compea

demanda por um

produto do tempo spam ou nio

spam

Detegao de

Assoclagdo
anomalias

Sumanzagio

+ Identificar padrdes
ou instancias
incomuns nos
dados

Ex: detectar
transagdes
fraudulentas em
uma base de dados
financeiros

* Resumir grandes
volumes de

+ Identificar padroes
L de associagdo
entre itens em
conjuntos de
* Ex identificar que
chentes que
comperam pao

tambem tendem a
comprar manteiga

Fig. 3: Técnicas de mineragdo. Fonte: Autores.

2.3.  Analise exploratéria de dados

A andlise exploratéria de dados (AED) é um conjunto de
técnicas de andlise que visam resumir as principais
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caracteristicas de um conjunto de dados, frequentemente com
a ajuda de métodos visuais. Originalmente desenvolvida pelo
matematico americano John Tukey na década de 1970, as
técnicas de AED continuam sendo um método amplamente
usado no processo de descoberta de dados hoje. E uma etapa
inicial crucial no pipeline de machine learning que envolve a
investigacdo dos dados para descobrir padrfes, detectar
anomalias, testar hipoteses e verificar suposicées [17].

A AED é essencial no entendimento dos dados porque
permite aos analistas e cientistas de dados entenderem a
estrutura, as principais caracteristicas e as relagdes presentes
nos dados. Isto ajuda a identificar problemas de qualidade dos
dados, como valores faltantes, outliers e inconsisténcias
prevenindo erros que se ndo forem tratados podem levar a
modelos de machine learning sem robustez ou incorretos
[17].

A AED ¢é dividida em quatro tipos principais: univariada ndo
grafica, univariada gréafica, multivariada ndo gréfica e
multivariada gréafica. A analise univariada ndo grafica é a
forma mais simples, lidando com uma Unica varidvel para
descrever dados e identificar padres. A analise univariada
gréfica utiliza graficos como graficos de caule e folhas,
histogramas e box plots para fornecer uma visualizacdo
completa dos dados. A andlise multivariada ndo gréafica
envolve a relagdo entre duas ou mais varidveis através de
cruzamento de tabelas ou estatisticas. A andlise multivariada
gréfica utiliza graficos, como graficos de barras agrupadas,
para exibir relagBes entre maltiplas variaveis, representando
diferentes niveis de cada variavel em barras separadas [17].

2.4. NLP (Natural Language Processing)

A pesquisa sobre a traducdo automatica na década de 1950
deu origem ao campo. A NLP, baseada em regras, teve pouco
sucesso nos primeiros dias. O potencial real da NLP sé
comegou a ser visto na década de 90, quando os métodos
estatisticos foram apresentados e o aumento no poder do
computador ao longo dos anos contribuiu para este avanco.
Isso fez com que o computador pudesse trabalhar com esses
tipos de dados estatisticos que antes ndo eram possiveis. A
introducdo de modelos de redes neurais para NLP foi um
avanco que ocorreu rapidamente e esses modelos de Ultima
geracdo foram demonstrando uma variedade de tarefas [19].

A érea de estudo e aplicacdo conhecida como Natural
Language Processing (NLP) estuda como os computadores
podem compreender e manipular texto ou fala em linguagem
natural para realizar tarefas. Para que os sistemas de
computador possam compreender e manipular a linguagem
natural para realizar as tarefas pretendidas, os pesquisadores
da NLP buscam adquirir conhecimento sobre a forma como
os seres humanos entendem e usam a linguagem [18]. E uma
abordagem para fazer os computadores aprenderem,
compreender e processar texto de maneira semelhante a que
0s humanos fazem [19].

Uma variedade de disciplinas abrange os fundamentos da
NLP, como ciéncias da computacdo e informacdo,
linguistica, matemética, engenharia elétrica e eletrdnica,

) SENAI
Sistema FIEB ‘ CIMATEC

PELO FUTURO DA INOVACAO



inteligéncia artificial e robotica, psicologia, entre outras [18].
A introducdo de chatbots como o ChatGPT tem atraido
atencdo recentemente, mas o campo vai além disso. Ele inclui
tarefas como traducdo de texto entre idiomas, condensacao de
grandes quantidades de texto em poucas linhas e conversao
de informacGes de bancos de dados para linguagem humana
[19].

2.5. Pré-processamento de dados textuais

A extracdo e o pré-processamento de recursos sdo etapas
cruciais para aplicac@es de classificacdo de texto. A maioria
dos conjuntos de dados de texto e documentos contém muitas
palavras desnecessarias, como palavras irrelevantes, erros
ortogréficos, girias etc. Em muitos algoritmos, especialmente
algoritmos de aprendizagem estatistica e probabilistica, ruido
e recursos desnecessarios podem ter efeitos adversos no
desempenho do sistema [20].

Os dados de entrada para tarefas de linguagem natural séo
textos ndo estruturados e brutos. A informacdo textual ndo
tem representacdo numérica intrinseca, ao contrario de outros
tipos de dados, como imagens ou séries temporais. Antes de
poder ser usado por qualquer classificador, a informacéo
textual deve ser projetada em um espaco de recursos
apropriado.  Portanto, o0s procedimentos de pré-
processamento sdo cruciais, pois limpam e normalizam os
dados de entrada para melhorar os resultados da etapa de
extracdo de recursos [20] [21].

A maioria dos documentos e conjuntos de dados de texto
conttm uma quantidade excessiva de caracteres
desnecessarios, como pontuacdes e caracteres especiais. A
pontuacdo critica e 0s caracteres especiais sdo essenciais para
a compreensdo humana dos documentos, mas podem ser
inconvenientes para os algoritmos de classificacdo, sendo
necessario sua limpeza. Outra abordagem é quando ao formar
uma frase, os pontos de dados de texto e documento usam
uma variedade de letras mailsculas, podendo gerar
dificuldade na classificacdo de documentos grandes e para
corrigir isso, e 0 método mais comum é reduzir todas as letras
para minusculas [20].

Outro processo utilizado no pré-processamento € a
tokenizag&o, que consiste numa técnica que divide o texto em
palavras, frases, simbolos ou outros componentes
importantes e tem como objetivo descobrir quais palavras
estdo presentes em uma frase [20]. Assim, a tokenizacao é a
operagdo mais simples que deve ser usada para texto e é
comumente descrito como o processo de quebrar um fluxo de
texto em pedagos menores, que sdo chamados de tokens [21].
Ja stopwords sdo palavras ndo informativas que aparecem em
grande nimero, mas nao tém importancia semantica [22], ou
seja, no processo de classificar textos e documentos, muitas
palavras, como "a", "sobre", "acima", "de", "depois”,
"novamente”, etc., ndo tém relevancia para os algoritmos de
classificacdo, sendo necesséria sua remogéo [20].

Ainda temos a stemizacdo e lematizagdo. A primeira é um
processo de remocdo de quaisquer sufixos e prefixos (afixos)
para reduzir suas palavras as formas radicais [22]. J& a
segunda é um processo que remove ou substitui o sufixo de
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uma palavra para obter a forma basica da palavra, fazendo
reduzir a dimensionalidade dos dados e ajudar no
agrupamento de palavras semelhantes. [20]. A finalidade
principal de stemizacdo e lematizacdo é semelhante. Ambos
reduzem uma variante de palavra ao seu "radical" na
prondncia e ao seu "lema" na lematizacdo. A pequena
diferenca entre os dois conceitos estd no fato que na
stemizacdo, o "radical" é obtido aplicando uma série de
regras, mas sem levar em consideracao a classe gramatical ou
0 contexto em que a palavra ocorre. Por outro lado, a
lematizacéo é o processo de obter 0 "lema" de uma palavra, 0
que envolve reduzir as formas da palavra a sua forma raiz
apos a compreensdo de sua classe gramatical e seu contexto
na frase [22].

2.6. Codificacdo de variaveis categdricas

Variaveis categoricas frequentemente aparecem em
conjuntos de dados para tarefas de classificacdo e regressao e
precisam ser codificadas em valores numéricos antes do
treinamento. Como muitos codificadores foram criados e
podem influenciar significativamente o desempenho,
escolher o codificador certo para uma tarefa torna-se uma
questdo pratica demorada [23]. As quatro principais varidveis
categdricas de dados estdo as escalas nominal, ordinal,
intervalo e proporcional. Classificagdes sem valor
guantitativo, como género ou estado civil, sdo representadas
por varidveis em escala nominal. Embora a escala ordinal
demonstre uma ordem, as distancias entre as categorias, como
0s niveis de satisfacdo, ndo podem ser quantificadas. As
escalas de propor¢do tém um zero absoluto e permitem
comparar diferentes valores, como altura ou peso. Por outro
lado, as escalas de intervalo fornecem ordem e intervalos
iguais, como temperatura em Fahrenheit ou Celsius [24].

H& vérias técnicas de codificacdo, entre elas: one-hot,
ordinal, target, CatBoost, soma, contagem. No one hot, uma
varidvel categérica é transformada em varias varidveis
binarias e cada categoria da variavel inicial é transformada
em uma nova variavel bindria. Ela recebe um valor de 1 se a
categoria estiver presente, e um valor de 0 se ndo estiver
presente [24]. Assim, na codificacdo one-hot, cada nivel de
uma variavel é comparado com um nivel de referéncia. Cada
nivel da varidvel é transformado em uma varidvel binaria
separada. [25].

No ordinal encoding (codificacdo ordinal), cada categoria é
atribuida a um namero inteiro até que o namero total de
categorias seja conhecido. Embora ndo adicione colunas
adicionais aos dados, fornece uma ordem para a variavel que
pode ndo existir de fato [24]. A label encoder (codificador de
rotulos) é uma das aplicagdes na qual transforma niveis de
recursos (categorias) em nimeros inteiros de 1 a N, onde N é
a cardinalidade de recurso. Este tipo de codificacdo cria um
relacionamento ordinal entre niveis de recursos. Tal esquema
pode ser vantajoso se uma ordem verdadeira estiver presente
nos dados, pois preserva mais informagdes para ajustar um
modelo [26].

A target encoding (codificagdo alvo), também conhecida
como codificagdo média, consiste em substituir cada
categoria pela média da variavel alvo para aquela categoria,
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ou alguma outra combinagdo. A variavel prevista no modelo
de aprendizado de maquina € a variavel alvo. A principal
vantagem da codificacdo de destino é que pode fornecer uma
representacdo de dados mais informativa do que a codificacdo
ordinal ou one-hot. Ao codificar as categorias com base em
como elas se relacionam com a variavel alvo, pode descobrir
mais sobre a estrutura subjacente dos dados [27].

A codificagdo CatBoost é como a codificagéo alvo, mas inclui
um principio de ordenacdo para resolver o problema de
vazamento alvo. Ele usa um principio parecido com o da
validagdo de dados de série temporal. Os valores da estatistica
alvo séo baseados no histérico observado e com outras
palavras, a probabilidade alvo para o recurso atual é
encontrada apenas a partir das linhas (observagdes) que
existem antes disso. Esta abordagem garante que as
estatisticas alvo das observacBes iniciais no conjunto de
dados tenham uma variancia significativamente maior do que
as observacdes subsequentes [25].

A codificacdo de soma compara a média da variavel
dependente para um nivel especifico com a média da variavel
dependente em todo o nivel. Em outras palavras, o nivel 1
esta em desacordo com todo o resto, o nivel 2 estd em
desacordo com todo o resto e o nivel 3 estd em desacordo com
todo o resto [25]. A codificacdo de contagem, também
conhecida como codificagdo de frequéncia, muda a
frequéncia ou contagem de cada variavel categérica em um
conjunto de dados. Esta abordagem pode ser vantajosa para
varidveis com varias categorias, fornecendo uma
representacdo mais informativa do que a codificagdo Unica
quente. Mas se as frequéncias ndo forem representativas das
distribuicdes subjacentes das categorias, pode causar Viés.

2.7.  Representacdo de textos

Antes de qualquer processo de classificacdo, a representacdo
do texto é uma das tarefas mais importantes que deve ser
concluida. Além disso, como quase todos os algoritmos
recebem entrada em ndmeros como vetores de recursos com
tamanho predeterminado em vez de dados textuais com
comprimento variavel, os textos ndo podem ser fornecidos
como entrada para modelos de aprendizado de méaquina. Para
resolver este problema, é necessério transformar os dados
textuais para documentar vetores. Em geral, h4 duas maneiras
de fazer isso. A primeira abordagem independente do
contexto apresenta um documento como um conjunto de
termos com suas frequéncias correspondentes. A segunda
técnica aumenta a eficiéncia da classificagcdo encontrando e
usando informagdes de associacdo de termos, dependendo do
contexto. Eles permitem que a forma como um termo
contribui para um resultado de classificacdo seja influenciada
por sua presenca ou auséncia [28].

O método bag-of-words (BoW) é uma abordagem de
representacdo de texto que conta a frequéncia de palavras
para tornar documentos mais simples. Este método, também
conhecido como "saco de palavras”, atribui a cada palavra um
espaco de caracteristicas baseado em sua contagem em cada
documento. E uma técnica basica, mas eficaz para extrair
recursos de texto [20]. E uma maneira de representar todas as
palavras em um texto sem levar em consideracdo seu
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contexto, gramatica ou relagdes semanticas, como sinénimo
[19]. Um outro método chamado Frequéncia Inversa do
Documento (IDF) pode ser usado em conjunto com a
frequéncia do termo para reduzir o impacto das palavras que
sdo implicitamente comuns no conjunto de dados de
treinamento dos modelos de linguagem (corpus). O IDF da
um peso maior as palavras que aparecem com frequéncia
baixa ou alta no documento. O termo “frequéncia de
documento inversa de frequéncia de termo” refere-Se
combinacéo TF-1DF [20].

Outra maneira de representar palavras numericamente € a
incorporacdo de palavras (word embeddings). Ela captura o
significado e o contexto de cada termo usando vetores densos
de baixa dimensdo. Esses vetores preservam relacdes
semanticas e contexto, tornando palavras com significados
semelhantes proximas umas das outras. Essa técnica € Util em
tarefas de Processamento de Linguagem Natural, como
classificacdo de texto, andlise de sentimentos e traducdo
automatica. Os word embeddings mais populares hoje sdo
Word2vec, GloVe e FastText [59].

O Word2vec é um modelo baseado na previsdo que obtém
embeddings usando uma rede neural. Para aprender a
incorporacdo de palavras, Word2vec usa duas arquiteturas:
continuous-bag-of-words (CBOW) e continuous-skip-gram
(SKIP-GRAM). O modelo CBOW utiliza a informagéo
contextual das palavras de entrada para prever a palavra-alvo,
ajustando suas configuragbes durante o treinamento para
melhorar sua interferéncia. O modelo Skip-gram opera de
forma oposta ao CBOW. Em vez de prever uma palavra-alvo
com base no contexto, dada uma unica palavra, o Skip-gram
tenta prever as palavras de contexto dentro de um intervalo
especifico [19].

O GloVe é outra técnica de representacdo de palavras,
semelhante ao Word2Vec, porém com uma abordagem
baseada em contagem. Também, o Word2Vec é um modelo
preditivo e o GloVe aprende a similaridade semantica entre
palavras ao explorar as estatisticas do corpus, como a
coocorréncia de palavras. Além disso, os modelos GloVe
reduzem a dimensionalidade para lidar com a alta
dimensionalidade da matriz de coocorréncia das palavras. J&
0 FastText & uma das maneiras de incorporar palavras
estaticas. Este método aborda principalmente a questdo de
gue seus antecessores ignoraram, a morfologia das palavras,
atribuindo um vetor Unico a cada palavra. Cada palavra é
representada por um "saco de caracteres n-grama" no
FastText [21].

2.8. Balanceamento

O desequilibrio de classes é o problema que ocorre com
frequéncia no que diz respeito ao campo da mineragdo de
dados e da ciéncia de dados. A distribuicdo das classes é
distorcida no conjunto de dados desequilibrados, e as
instancias de uma classe sdo muito maiores do que as de
outras classes. Este problema de desequilibrio de classe faz
com que a classificacdo seja menos precisa porque prevé
incorretamente as instancias da classe minoritaria [29].
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Algoritmos de aprendizado de maquina padrao falham em
classificar dados desbalanceados porque o erro de
classificacdo na classe majoritaria domina o erro de
classificacdo na classe minoritaria. Essa dominacédo resulta
em afastar a funcdo de separacdo da classe majoritaria para
diminuir o erro de classificacdo durante o processo de ajuste
de peso. Consequentemente, os dados de teste na classe
minoritaria sdo frequentemente classificados erroneamente
com mais frequéncia do que aqueles na classe majoritaria
[30].

Parar resolver problemas de dados desequilibrados podem ser
utilizadas duas maneiras: solugdo no nivel dos dados ou
solucéo no nivel do algoritmo. A solugdo ao nivel dos dados
¢ obtida equilibrando a distribuicdo da classe maioritaria e
minoritaria usando subamostragem, sobreamostragem ou
uma combinacdo de ambas. A aplicacdo da solucédo no nivel
do algoritmo é realizada alterando os métodos classificados
ou otimizando o desempenho do algoritmo de aprendizagem.
O beneficio do nivel de dados é que ele pode ser usado
independentemente do classificador escolhido [31].

No nivel de dados, os métodos para balanceamento das
classes mais conhecidos séo undersampling
(subamostragem) que tenta equilibrar os dados reduzindo as
amostras da classe majoritaria e o oversampling
(sobreamostragem), que remove a amostras da classe
minoritaria. Assim, na sobreamostragem as instancias de
classe minoritaria sdo escalonadas, a fim de igualar as classes.
J4& 0 método de subamostragem, exclui a maioria das
instancias de classe para equilibrar o conjunto de dados [29].
A abordagem de sobreamostragem é usada com mais
frequéncia do que a subamostragem, uma vez que o método
de subamostragem eliminara os dados na classe majoritaria
[31].

Existem alguns algoritmos utilizados na sobreamostragem e
na subamostragem. Na sobreamostragem o0 SMOTE é a mais
popular, o qual substitui as instancias da classe minoritaria,
criando exemplos sintéticos. O ADASYN ¢é outro método
alternativo que usa instancias entre as duas classes dentro da
classe minoritaria em vez de exemplos sintéticos e usa a
distribuicdo ponderada para as duas classes na classe
minoritaria. Na subamostragem existem os Tomek Links que
sdo usados para identificar a linha de fronteira e dados
ruidosos. Também usados para limpar dados que tiveram a
sobreposicdo criada pelos métodos de amostragem, ou seja,
sdo uma colecdo de vizinhos mais proximos de classes
opostas que estdo a uma distdncia minima uns dos outros
[29].

2.9.  Algoritmos de classificagdo
29.1. SVM

O SVM (Support Vector Machine) é um modelo muito
robusto e versatil de aprendizado de maquina capaz de fazer
classificacBes lineares e ndo lineares. E adaptada para
classificagcdes de conjuntos de dados complexos pequenos e
de médio porte [7]. O SVM foi introduzido como uma nova
maquina de aprendizado para problemas de classificacdo de
dois grupos [57]. A principal ideia por trds dos SVMs é
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mapear 0s vetores de entrada de forma ndo linear para um
espaco de caracteristicas de altissima dimensdo. Nesse
espaco de caracteristicas, é construida uma superficie de
decisdo linear que separa as duas classes. As propriedades
especiais dessa superficie de decisdo garantem uma alta
capacidade de generalizacdo da maquina de aprendizado, o
que significa que ela pode efetivamente classificar novos
dados que néo foram vistos durante o treinamento [57].

2.9.2. Arvores de Decisdo

As arvores de decisdio sdo uma técnica popular de
aprendizado de maquina que sdo utilizadas para tarefas de
classificacdo e regressdo. Elas sdo importantes por sua
capacidade de compreensdo e interpretabilidade, além de
serem Uteis em uma variedade de dominios. Uma arvore de
decisdo € uma estrutura de arvore onde cada nd interno
representa uma decisdo baseada em um atributo (ou
caracteristica) especifico, e cada ramo representa o resultado
dessa decisdo. Os nds da folha representam as classes ou
valores de regressdo que serdo atribuidos aos exemplos de
dados que alcangcam esse ponto [32].

Elas sdo altamente interpretaveis e facilmente visualizaveis,
0 que significa que os resultados de um modelo de arvore de
decisdo podem ser facilmente compreendidos e explicados.
Além disso, as arvores de decisdo sdo versateis e podem lidar
com uma variedade de tipos de dados, incluindo dados
categdricos e numéricos. Elas também sdo eficientes em
termos computacionais e podem lidar com conjuntos de
dados grandes. Existem vérias técnicas associadas as arvores
de decisdo. Uma delas é a escolha do melhor atributo para
dividir em cada n6 da arvore, o que pode ser feito usando
diferentes critérios de divisdo, como o indice de Gini ou a
entropia. Além disso, é comum utilizar técnicas de poda para
evitar o overfitting, onde partes da arvore sdo removidas para
melhorar a generalizacdo do modelo [32].

2.9.3. Regressdo Logistica

A regressdo logistica é uma técnica estatistica utilizada para
modelar a relacéo entre uma variavel dependente bindria (ou
categbrica ordinal) e um conjunto de varidveis
independentes, podendo ser tanto categéricas quanto
continuas. Ela é especialmente atil em problemas de
classificacdo binéria, onde o objetivo é prever a probabilidade
de ocorréncia de um evento. Ela é uma extensdo da regressdo
linear, onde a relagdo entre as variaveis independentes e a
variavel dependente é modelada usando a funcéo logistica.
Essa funcdo logistica transforma a soma ponderada das
variaveis independentes em uma probabilidade que varia
entre 0 e 1, representando a probabilidade de sucesso (ou
pertencer a classe positiva) em um determinado evento [33].

Também é altamente interpretavel e féacil de entender, o que
permite que os resultados do modelo sejam explicados de
forma simples. Além disso, € uma técnica robusta e eficiente
que pode lidar com uma variedade de tipos de dados e
distribuicbes. A regressdo logistica & amplamente utilizada
em diversas areas, incluindo medicina, ciéncias sociais,
marketing e financas, para prever eventos binarios, como
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diagnosticos médicos, resposta de marketing, inadimpléncia
financeira, entre outros [33].

Na regressdo logistica, as estimativas dos parametros do
modelo sdo obtidas através do método da maxima
verossimilhanca. O modelo resultante é avaliado usando
diversas técnicas, como o teste de Wald, o teste de razdo de
verossimilhanca e o teste de Hosmer-Lemeshow, entre
outros. Além disso, técnicas de regularizacdo, como a
penalizacdo L1 (Lasso) ou L2 (Ridge), podem ser aplicadas
para evitar o overfitting e melhorar a generalizagdo do
modelo [33].

2.9.4. KNN

A classificacdo de texto usando o algoritmo k-vizinhos mais
proximos (KNN) aborda o problema de encontrar as k
instancias rotuladas mais semelhantes a uma instancia ndo
rotulada para atribuir a categoria mais comum. Este método
ndo paramétrico é rapido, calculando apenas as distancias
entre 0s pontos de dados. No entanto, seu desempenho é
sensivel & funclo de distancia escolhida, sendo necessério
ajusté-la para lidar eficazmente com grandes conjuntos de
dados. Em ambientes de alta dimensionalidade, como textos
com muitas caracteristicas, a eficacia do KNN pode diminuir
devido a "maldicdo da dimensionalidade", onde a no¢do de
proximidade entre instancias semelhantes se torna menos
clara conforme o nimero de dimensdes aumenta [21].

2.9.5. Métodos de ensemble

Os métodos de aprendizagem de conjunto (Ensemble
learning) sdo amplamente categorizados em boosting,
bagging e stacking. Boosting € uma técnica de aprendizado
de méaquina capaz de converter classificadores fracos em um
classificador forte. A ideia principal por tras do boosting
envolve a aplicacdo iterativa do algoritmo de aprendizagem
base a versbes ajustadas dos dados de entrada. Gradient
boosting, XGBoost, CatBoost e AdaBoost sdo exemplos de
algoritmos de boosting. JA& o Bagging ajuda melhorar o
desempenho de classificacdo de modelos de ML,
combinando as previsdes de conjuntos de treinamento
gerados aleatoriamente. O Random Forest é o mais conhecido
[34].

Por fim, o Stacking é uma estrutura de aprendizagem de
conjunto que treina um algoritmo de ML separado para
combinar as previsdes de dois ou mais membros do conjunto.
Seu principal beneficio é utilizar a capacidade de varios
algoritmos de bom desempenho para fazer classificacGes
melhores do que qualquer um dos algoritmos individuais
usados para construir o conjunto [34].

Gradient Boosting é um algoritmo que utiliza a técnica de
boosting para criar modelos robustos, geralmente usando
arvores de decisdo como base. Introduzido por Breiman, ele
representa o boosting como uma técnica de otimizacdo em
uma funcdo de perda. A principal vantagem do Gradient
Boosting € a capacidade de aprender padrdes complexos
corrigindo erros de modelos anteriores. No entanto, como
outros algoritmos de boosting, ele pode sofrer de overfitting
e modelar ruidos se os dados de entrada forem ruidosos. Ja o
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AdaBoost é um algoritmo de boosting que combina multiplos
classificadores fracos para criar um classificador forte.
Introduzido por Yoav Freund e Robert Schapire em 1995, o
AdaBoost treina classificadores base, geralmente arvores de
decisdo, ajustando os pesos das amostras conforme as
previsdes dos classificadores. Apesar de ser influente na
historia do machine learning, o AdaBoost é sensivel a dados
ruidosos e outliers, o que pode levar ao overfitting devido a
sua abordagem iterativa de aprendizagem [34].

XGBoost ¢ um algoritmo baseado em arvore de decisdo que
emprega a estrutura de reforgo de gradiente. E escalavel e
altamente preciso usado para aplicaces de classificagdo e
regresséo. Desenvolvido em 2016 por Chen e Guestrin, tendo
varios avangos em comparacdo com o algoritmo de reforco
de gradiente convencional. O algoritmo XGBoost oferece
varias vantagens, como a necessidade minima de engenharia
de recursos, ja que pode lidar com normalizacdo de dados e
dimensionamento de recursos. Ele também lida bem com
valores ausentes e pode gerar a importancia dos recursos, Gtil
para entender melhor os dados e realizar a sele¢cdo de
recursos. XGBoost € mais répido que a maioria dos
algoritmos de machine learning, pode lidar com grandes
conjuntos de dados e € menos propenso a overfitting. No
entanto, possui a limitacdo de ter muitos hiperpardmetros, o
gue torna seu ajuste mais dificil [34].

O algoritmo CatBoost € uma implementagdo de aumento de
gradiente e lida efetivamente com recursos categoricos
durante a fase de treinamento. Sua melhoria é a capacidade
de realizar estimativas de gradiente imparciais que reduzem
o0 overfitting e transformacéo automaticamente de recursos
categoricos em numéricos [34].

O Random Forest € um algoritmo de aprendizado de maquina
que pertence a classe dos chamados “ensemble methods", ou
métodos de conjunto. Ele é construido sobre o conceito de
arvores de decisdo, mas em vez de utilizar uma Unica arvore
de decisdo, o Random Forest cria uma colecdo (ou "floresta"”)
de é&rvores de decisdo onde cada &rvore € construida
independentemente, utilizando uma amostra aleatéria dos
dados de ftreinamento e uma selecdo aleatéria de
caracteristicas em cada divisdo. Em seguida, as previsGes de
cada rvore sdo combinadas para produzir uma previsdo final
[36].

O Random Forest é importante por vérias razes. Primeiro,
ele é altamente eficaz em uma variedade de problemas de
classificacdo e regressdo, e geralmente produz resultados
robustos e precisos. Além disso, 0 Random Forest € resistente
ao overfitting, devido a sua capacidade de generalizagdo a
partir das previsGes de multiplas arvores de decisdo. Além
disso, € um algoritmo versatil que pode lidar com conjuntos
de dados grandes e de alta dimensionalidade.

Uma das principais técnicas utilizadas no Random Forest é o
bootstrap sampling, onde cada arvore é construida a partir de
uma amostra aleatéria (com substituicdo) dos dados de
treinamento. Além disso, a sele¢do aleatoria de caracteristicas
em cada divisdo ajuda a aumentar a diversidade entre as
arvores na floresta, o que contribui para a precisdo e robustez
do modelo [36].
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2.10. Redes Neurais

Redes neurais sdo apresentadas como  modelos
computacionais inspirados no cérebro humano, compostos
por neurdnios interconectados que processam informacdes.
Elas desempenham um papel fundamental no campo do
aprendizado de maquina devido a sua capacidade de aprender
a partir de dados e realizar tarefas complexas de classificacéo,
regressdo, reconhecimento de padrdes, entre outras [7].

Uma rede neural é composta por camadas de neurdnios,
incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. Cada neurénio em uma
camada estd conectado a todos os neurdnios da camada
anterior e da camada seguinte, e cada conexao possui um peso
associado que determina a for¢a da influéncia do neurénio de
entrada sobre o neurdnio de saida. Durante o treinamento, 0s
pesos das conexfes sdo ajustados iterativamente para
minimizar uma funcédo de custo, com o objetivo de melhorar
0 desempenho do modelo [7].

As redes neurais sdo importantes porque sdo capazes de
aprender representages complexas e nédo lineares dos dados,
0 que as torna muito eficazes em uma ampla gama de
problemas de aprendizado de maquina. Elas tém sido
especialmente bem-sucedidas em problemas de viséo
computacional, processamento de linguagem natural,
reconhecimento de padrfes, entre outros. Além disso, o
desenvolvimento de técnicas de treinamento mais avancgadas,
como o backpropagation e o uso de algoritmos de
otimizacdo, tem contribuido significativamente para o
sucesso das redes neurais em diversas aplicacdes [7].

Sdo diversas técnicas associadas as redes neurais, incluindo
diferentes arquiteturas de redes (como redes neurais
feedforward, redes neurais convolucionais, redes neurais
recorrentes),  algoritmos de  treinamento  (como
backpropagation, gradient descent, e técnicas de
regularizacdo), e funcGes de ativacio (como ‘sigmoid’, ‘tanh,
relu’ e ‘softmax’). Além disso, existem técnicas avancgadas
como dropout, batch normalization, e transfer learning para
melhorar o desempenho e a robustez dos modelos de redes
neurais [7].

2.11. BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) é um modelo de linguagem pré-treinado que
se destaca por sua capacidade de capturar o contexto
bidirecional das palavras em uma sentenca. Ele é pré-treinado
em grandes quantidades de texto ndo rotulado usando a
arquitetura de transformers. Durante o pré-treinamento, o
BERT ¢ treinado em duas tarefas principais: previsdo de
palavras mascaradas (Masked Language Model - MLM) e
previsdo de sentencas seguintes (Next Sentence Prediction -
NSP) [37].

A técnica de MLM envolve mascarar uma certa porcentagem
de palavras em uma frase de entrada e treinar o modelo para
prever as palavras mascaradas com base no contexto restante.
Isso permite que o0 BERT capture o contexto bidirecional das
palavras em uma sentenga. A técnica de NSP treina o modelo
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para prever se uma frase € a proxima frase em um par de
frases, o que ajuda o BERT a entender melhor a relacdo entre
as frases em um texto [37].

O BERT é importante porque alcancou resultados de estado-
da-arte em uma variedade de tarefas de processamento de
linguagem natural, incluindo classificacdo de texto, traducdo
automatica, geracdo de respostas, entre outras. Sua
capacidade de capturar o contexto bidirecional das palavras
em uma sentenca permite que ele produza representacGes de
texto mais ricas e informativas, levando a um melhor
desempenho em uma variedade de aplicagGes [37].

2.12. Ajuste de hiperparametros

Hiperparametros em aprendizado de maquina sdo variaveis
que séo definidas antes do inicio do processo de treinamento
e regulam diversos aspectos do comportamento do algoritmo
de aprendizado. Diferente dos parametros do modelo, que sdo
determinados pelos dados durante o treinamento, 0s
hiperpardmetros séo fatores externos que afetam a forma
como o modelo descobre e generaliza padrfes a partir dos
dados. A selecdo de hiperpardmetros pode ter um impacto
consideradvel no desempenho de um modelo, na taxa de
convergéncia e na capacidade de evitar overfitting. Assim, a
otimizagdo de hiperparametros pode melhorar o desempenho
de um modelo de aprendizado de méaquina. H& algumas
técnicas de otimizacdo de hiperparametros para diferentes
modelos de aprendizado de maquina entre elas a busca
manual, a busca em grade (Grid Search), a busca aleatoria
(Random Search) e a otimizacéo bayesiana [38].

A busca manual é um método bésico de ajuste de
hiperparametros e implementado por ajuste 100% manual,
muito utilizado por estudantes e pesquisadores. O processo
consiste em testar muitos valores de hiperparametros
possiveis com base na experiéncia, em suposi¢cdes ou na
analise de resultados previamente avaliados, sendo repetido
até que este resultado seja satisfeito. Essa abordagem requer
uma quantidade suficiente de conhecimento prévio para
identificar hiperparametros ideais, 0 que torna inviavel para
muitos problemas devido a vérios fatores, como um grande
nimero de hiperpardmetros, modelos complexos, e
avaliacfes de modelos demoradas [39].

A busca em grade é uma pesquisa exaustiva ou um método
de forca bruta que avalia todas as combinagdes de
hiperparametros dadas a grade de configuragdes. Funciona
avaliando o produto cartesiano a partir de um conjunto finito
de valores que o usuario pode definir. Ele tem uma
desvantagem, que € sua ineficiéncia no espaco de
configuracdo de hiperpardmetros de alta dimensionalidade,
pois 0 nimero de receitas aumenta exponencialmente com o
numero de hiperparametros [39].

Conforme mostra a Figura 4, a busca aleatdria é semelhante
a busca em grade, mas em vez de testar todos os valores no
espaco de busca, seleciona aleatoriamente um ndmero
predefinido de amostras entre os limites superior e inferior
como candidatas valores de hiperpardmetros e, em seguida,
treina esses os candidatos até que o orgamento definido esteja
esgotado [39].
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Fig. 4: Busca e grade aleatorias. Fonte: Adaptado de [48].

A otimizacgéo bayesiana é um algoritmo iterativo com dois
ingredientes principais: um modelo substituto probabilistico
e uma funcdo de aquisicdo para decidir qual ponto avaliar em
seguida. Em cada iteracdo, o modelo substituto é ajustado a
todas as observagdes da funcdo alvo feitas até o momento.
Em seguida, a funcdo de aquisicdo, que utiliza a distribuicdo
preditiva do modelo probabilistico, determina a utilidade de
diferentes pontos candidatos, negociando exploracdo e
aproveitamento [40].

2.13. Validacéo cruzada

A validagdo cruzada é uma técnica fundamental em
aprendizado de méaquina para avaliar a capacidade de
generalizacdo de um modelo. Ela € importante porque
fornece uma estimativa mais confidvel do desempenho de um
modelo em dados néo vistos, o que é crucial para garantir que
0 modelo seja capaz de generalizar bem para novos casos
[35].

O processo de validagéo cruzada envolve dividir o conjunto
de dados disponivel em vérias partes, ou dobras. Em seguida,
0 modelo é treinado em uma combinacdo dessas dobras e
avaliado em outra dobra que ndo foi usada durante o
treinamento. Esse processo é repetido vérias vezes, de modo
que cada dobra seja usada como conjunto de teste em pelo
menos uma iteragdo. Algumas técnicas comuns de validacéo
cruzada estdo descritas a seguir.

a) Validacdo Cruzada K-Fold: Divide o conjunto de
dados em k dobras de tamanho igual. O modelo é
treinado em k-1 dobras e avaliado na dobra restante.
Esse processo é repetido k vezes, com cada dobra
sendo usada como conjunto de teste uma vez.

b) Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV): E uma
forma extrema de validacdo cruzada K-Fold, onde k
é igual ao numero de instancias no conjunto de
dados. Nesse caso, 0 modelo é treinado em todas as
instancias, exceto uma, que é usada como conjunto
de teste.

c) Validacdo Cruzada Estratificada: Garante que a
distribuicdo das classes em cada dobra seja
semelhante a distribuicdo original do conjunto de
dados. Isso é particularmente Gtil em problemas de
classificacdo com classes desbalanceadas.

Essas técnicas de validacdo cruzada ajudam a mitigar o viés
na estimativa do desempenho do modelo, fornecendo uma
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avaliacdo mais confiavel do qudo bem o modelo generaliza
para novos dados [35].
2.14. Avaliacdo

2.14.1. Métricas

Métricas de avaliacdo sdo medidas quantitativas que nos
ajudam a entender o desempenho de modelos de aprendizado
de maquina em tarefas especificas. Essas meétricas séo
essenciais para avaliar o quao bem um modelo esta se saindo
e para comparar diferentes modelos entre si [7].

A acuracia é uma medida da proporcéo de previsGes corretas
feitas pelo modelo em relac&o ao total de previsdes feitas. Em
termos mais simples, é a porcentagem de exemplos
classificados corretamente pelo modelo em relacéo ao total
de exemplos. Ela é uma das métricas mais basicas e intuitivas
para avaliar o desempenho de um modelo de classificacdo
fornecendo uma medida geral da qualidade do modelo em
fazer previsdes corretas e é amplamente utilizada em uma
variedade de aplicagBes de machine learning. A acurécia é
calculada simplesmente dividindo o ndmero de previsdes
corretas pelo total de previsdes feitas pelo modelo [17].

. Numero de previsoes corretas
Acuricia —

Total de previsoes
No entanto, é importante estar ciente de suas limitacGes,
especialmente em conjuntos de dados desbalanceados, onde
a acurdcia pode ndo fornecer uma imagem precisa do
desempenho do modelo. Em tais casos, outras métricas, como
precisdo, recall e Fl-score, podem ser mais informativas
[58].

A precisdo é uma métrica basica que mede a proporcao de
exemplos classificados corretamente pelo modelo em relagéo
ao total de exemplos. A precisdo varia de 0 a 1, onde 1
representa uma precisdo perfeita (todos os exemplos
positivos sdo corretamente classificados) e 0 representa uma
precisdo minima (nenhum exemplo positivo é corretamente
classificado). E uma medida simples e intuitiva, mas pode ser
enganosa em problemas com classes desbalanceadas [7].

A formula para calcular a preciséo é:

Precisio — _ \t—'rti.e\t.ieiru.f ].-‘ore:.ri?'ors (TP) _ __

Verdadeiros Positivos (TP )+Falsos Positivos (FFP)

Onde:

Verdadeiros Positivos (TP): Nimero de exemplos que foram
corretamente classificados como positivos. Falsos Positivos
(FP): NUmero de exemplos que foram erroneamente
classificados como positivos (quando deveriam ser

negativos) [7].

O recall, também conhecido como sensibilidade, mede a
proporcdo de exemplos positivos que foram corretamente
identificados pelo modelo em rela¢do ao total de exemplos
positivos reais. E uma métrica importante em problemas onde
a identificacdo correta dos positivos é fundamental. Assim
como a precisdo, o recall também varia de 0 a 1, onde 1
representa um recall perfeito (todos os exemplos positivos
sdo corretamente identificados) e O representa um recall
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minimo  (nenhum corretamente

identificado) [7].

exemplo positivo €

A férmula para calcular o recall é:

Verdadeiros Positivos [(TF)
Verdadeiros Positivos (TP)+Falsos Negativos (FN)

Recall =

Onde:

Verdadeiros Positivos (TP): Nimero de exemplos que foram
corretamente classificados como positivos. Falsos Negativos
(FN): Numero de exemplos que foram erroneamente
classificados como negativos (quando deveriam ser
positivos) [7].

O F1-score é uma medida que combina preciséo e recall em
uma Unica métrica, sendo Util em problemas com classes
desbalanceadas. Ele é calculado como a média harmdnica
entre preciséao e recall [7].

A férmula para calcular o F1-score é:

Fl—=2x% Precisao « Hecall

Precisao+HRecall
Onde:
Precisdo é a métrica de precisdo, calculada como o nimero
de verdadeiros positivos (TP) dividido pelo total de positivos
previstos (TP + FP). Recall é a métrica de recall, calculada
como o nuimero de verdadeiros positivos (TP) dividido pelo
total de positivos reais (TP + FN) [7].

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a area
sob a curva (ROC-AUC) sdo métricas amplamente utilizadas
em problemas de classificacdo binaria. A curva ROC mostra
a taxa de verdadeiros positivos em funcdo da taxa de falsos
positivos para diferentes pontos de corte, enquanto a area sob
a curva fornece uma medida geral da capacidade
discriminativa do modelo [7].

Para calcular a curva ROC, precisamos primeiro calcular a
TPR (Taxa de Verdadeiros Positivos) e a FPR (Taxa de
Falsos Positivos) em varios limiares de classificagdo [7].

A Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) é calculada pela
férmula;

IPR = 157y

Onde:

TP é o0 nimero de verdadeiros positivos (amostras positivas
corretamente classificadas). FN é o nUmero de falsos
negativos (amostras positivas erroneamente classificadas
como negativas) [7].

A Taxa de Falsos Positivos (FPR) é calculada pela férmula:

FPR — 2%

Onde:

FP é o numero de falsos positivos (amostras negativas
erroneamente classificadas como positivas). TN é o nimero
de verdadeiros negativos (amostras negativas corretamente
classificadas) [7].
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Depois de calcular a TPR e a FPR em diferentes limiares de
classificacdo, a curva ROC é plotada com TPR no eixo y e
FPR no eixo x. Cada ponto na curva ROC representa o
desempenho do modelo em um determinado limiar de
classificacdo [7].

2.14.2. Matriz de confuséo

A matriz de confusdo é uma importante ferramenta na
avaliacdo do desempenho de modelos de aprendizado de
maquina. Consiste em uma tabela que mostra o desempenho
do modelo ao prever as classes verdadeiras em relagdo as
classes previstas possuindo quatro células principais:

Classe Positiva Classe Negativa
Previsto Positivo TP FP
Previsto Negativo FN TN

Verdadeiro Positivo (True Positive - TP): Instancias que
foram corretamente classificadas como positivas.

Falso Positivo (False Positive - FP): Instancias que foram
erroneamente classificadas como positivas (quando deveriam
ser negativas).

Falso Negativo (False Negative - FN): Instancias que foram
erroneamente  classificadas como negativas (quando
deveriam ser positivas).

Verdadeiro Negativo (True Negative - TN): Instancias que
foram corretamente classificadas como negativas.

A matriz de confusdo fornece uma visdo detalhada do
desempenho do modelo, permitindo calcular diversas
métricas de avaliacdo, tais como precisdo, recall e F1-score
sendo (til para entender onde 0 modelo esta acertando e onde
esta errando em suas previsdes, ajudando os desenvolvedores
a identificarem &reas de melhoria e a ajustar o modelo
conforme o necessario tendo por base o comportamento em
relacdo aos dados de teste e validacdo [7].

3. METODOLOGIA

Para atingir o objetivo proposto, a comparacdo do
desempenho entre modelos de aprendizado de maquina na
tarefa de classificacdo de lancamentos bancarios, adotou-se
uma abordagem metodolégica estruturada em etapas
classicas de projetos de ciéncia de dados: obter os dados,
explorar os dados, preparar os dados, selecionar modelos
promissores e aperfeicoa-los [7].

Respeitando as particularidades da legislagdo, os conjuntos
de dados utilizados passaram por um meticuloso processo de
selecdo de atributos e anonimizagdo, visando garantir a
conformidade com as normas de protecdo de dados e
privacidade dos envolvidos.

Dada a reduzida capacidade computacional dos
equipamentos disponiveis para a realizacdo dos estudos
(processador Intel Core i5-9500T CPU @ 2.20GHz, 8,00 GB
de RAM instalada e sistema operacional Windows 10 Pro),
optou-se pela redugao do nimero de registros de duas formas:
apenas os registros das operacdes de crédito foram tratados e
foram removidos os registros em duplicidade.
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Uma vez que o pré-processamento dos dados foi executado e
utilizando-se os mesmos conjuntos de dados, a metodologia
tomou duas rotas distintas, descritas abaixo.

a) O treinamento/validacdo e teste de modelos
baseados em algoritmos tradicionais (SVM,
Decision Tree, Regressdo Logistica e KNN). Tais
modelos foram escolhidos por serem o0s mais
utilizados em problemas de classifica¢do, por sua
simplicidade de entendimento e interpretacdo, por
exigirem menos recursos computacionais e por sua
facilidade de implementacdo [7] [21] [32] [33]. Ja 0s
algoritmos de ensemble utilizados neste trabalho
foram escolhidos por sua capacidade de melhorar os
resultados das meétricas de avaliacdo, detectar
padrdes complexos e mitigar vieses individuais [34]
[36].

b) O ajuste/validacdo e teste de modelos pré-treinados
BERT (Multilingual e Portugués) na tarefa de
classificacdo de lancamentos. O modelo foi
escolhido por ser um dos mais populares e por sua
alta precisdo e eficAcia em tarefas como
processamento de linguagem natural e classificacdo
de textos [56].

Utilizando-se do mesmo conjunto de métricas (acuracia,
precisdo, recall e F1-score), os melhores resultados de cada
rota foram comparados para tomada da decisao final.

A figura 5 ilustra as etapas da metodologia adotada: obtengéo,
exploracdo e preparacdo dos dados, treinamento, validagdo,
ajuste e teste dos modelos e comparagdo dos resultados.

3.1. Obtencéo dos dados

Os dados analisados neste estudo referem-se as
movimentagdes bancarias em contas de pessoas fisicas e
juridicas investigadas pelo MPBA. Esses dados sdo coletados
através do Sistema de Investigacdo de Movimentacdes
Bancérias (SIMBA), desenvolvido pela Secretaria de Pericia,
Pesquisa e Andlise (SPPEA), um 6rgdo da Procuradoria-
Geral da Republica (PGR). O SIMBA foi desenvolvido para
0 recebimento e processamento, de forma padronizada e
segura, de dados decorrentes do afastamento judicial do sigilo
financeiro [41].

O MPBA é conveniado do SIMBA desde dezembro de 2009
e, a partir de 2010, os dados referentes as movimentagGes
bancarias de investigados sdo transmitidos pelas instituicoes
financeiras via SIMBA e armazenados nos bancos de dados
locais no MPBA.

Foram feitas duas extracGes de dados em momentos distintos.
A primeira, realizada em 12 de dezembro de 2023, foi
referente aos dados recebidos entre outubro de 2010 e
dezembro de 2023. A partir desta extragdo foi gerado um
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arquivo CSV com 21.608.406 registros de movimentacBes
bancarias que serdo utilizados para treinamento/validacao
dos modelos. A segunda extracéo foi realizada em 19 de abril
de 2024 e refere-se aos dados recebidos entre janeiro de 2024
e abril de 2024. A partir desta segunda extracdo foi gerado
um arquivo com 1.014.432 registros que serdo utilizados para
teste dos modelos.

Os dois arquivos CSV extraidos sdo compostos por 18
campos presentes em trés arquivos transmitidos pelas
instituicdes financeiras: ‘TITULARES’ (identifica as
pessoas, naturais ou juridicas, titulares, representantes legais
e procuradores das contas bancarias que tiveram o sigilo
bancério afastado), ‘EXTRATO’ (identifica os langamentos
relacionados as contas investigadas) e
‘ORIGEM_DESTINO?’ (identifica a origem ou o destino de
recursos relacionados a um langamento informado no arquivo
‘EXTRATO’ [42].

Apos a obtencéo dos arquivos CSV iniciais com os dados das
movimentacGes bancérias, foram necessarias algumas etapas
de processamento para assegurar a anonimicidade e
conformidade com as normas de protecéo de dados [43] [44].
Os dados contidos nesses arquivos foram submetidos a uma
rigorosa limpeza e transformagéo com o intuito de garantir a
privacidade dos individuos envolvidos.

Nos processos de limpeza e transformagdo, os dados
presentes nos dois arquivos CSV iniciais foram submetidos
ao mesmo tratamento. Os dados sensiveis foram substituidos
por categorias ou simplesmente eliminados. Outros dados
foram transformados para adequacdo ao processo de
treinamento.

3.2. Exploracgao e preparacao dos dados

No primeiro momento, foi realizada a analise do percentual
de valores preenchidos e ausentes nos 18 campos, conforme
ilustrado na figura 6.

A partir deste ponto, iniciou-se o processo de preparagdo dos
arquivos que serviriam de base para o treinamento/validacdo
e teste de nossos modelos. Utilizando-se de técnicas de
programacdo em linguagem python, foram executados
tratamentos para a criacao de arquivos intermediarios (figura
7) e dos arquivos definitivos (figura 8). O objetivo dessas
etapas foi a limpeza de inconsisténcias eventualmente
encontradas dos arquivos, a reducdo do nimero de registros
e a garantia de anonimizacdo dos dados.

Uma limpeza inicial resultou no descarte de 613 registros do
arquivo de treino/validacdo e 20 registros do arquivo de teste.
Tais registros foram descartados devido a presenga do
caractere ponto e virgula (;) em alguns dos campos, algo que
desalinharia as colunas do registro. Dado o reduzido nimero
de ocorréncias, optou-se por, simplesmente, desprezar esses
registros.
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Fig. 5: Diagrama geral da metodologia. Fonte: Autores.
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Fig. 6: Percentual de preenchimento por campo. Fonte: Autores.
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Fig. 7: Etapas da geragdo dos arquivos intermediarios de treino/validac&o e teste. Fonte: Autores.
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Fig. 8: Etapas da geragdo dos arquivos finais (anonimizados) de treino/validacéo e teste. Fonte: Autores.
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Em seguida, pensou-se em encontrar um campo que poderia
separar o conjunto de dados ao meio. Foi escolhido o campo
‘NATUREZA LANCAMENTO’ pelos motivos expostos a
sequir.

a) A partir da documentacdo do sistema SIMBA,
constata-se que este campo esta diretamente
relacionado a variavel ‘TIPO_LANCAMENTO’.
Ou seja, quando ‘NATUREZA LANCAMENTO’
= “D” (débito), 0s cddigos de
‘TIPO_LANCAMENTO?’ (variavel alvo) devem ser
sempre menores que “200”.

b) A ‘NATUREZA LANCAMENTO’ estd
preenchida em 100% dos casos.

c) A ‘NATUREZA LANCAMENTO’ divide o
conjunto de dados praticamente ao meio (figura 9).

12M 53.19%

46.81%

NUmero de Registros

Fig. 9: Distribuicdio dos dados do
‘NATUREZA LANCAMENTO?’. Fonte: Autores.

campo

Logo, foi executada a exclusdo dos langamentos por natureza
(campo ‘NATUREZA LANCAMENTO’ = “D” para
débitos, qualquer outro contetdo foi considerado crédito).
Dessa forma, o arquivo de treino/validacdo resultou em
10.113.883 registros referentes a créditos e o arquivo de teste
resultou em 291.335 registros referentes a créditos. O atributo
‘NATUREZA LANCAMENTO’ foi removido dos arquivos
resultantes.

Numa varredura efetuada nos arquivos, foi detectada a
presenca de trés registros, somente no arquivo de
treino/validacdo, cujo ‘TIPO_ LANCAMENTQO’ seria menor
que “200”. Este tipo de inconsisténcia tem origem na propria
instituicdo financeira. Versdes mais recentes do sistema
SIMBA passaram a inibir a possibilidade desse erro,
efetuando a validacdo antes da transmisséo dos arquivos para
0s Orgdos investigadores. Esses trés registros foram
removidos do arquivo de treino/validag&o.

Na proxima etapa, foram descartados os registros com rétulos
genéricos (‘CD LANC’= “205” ou “999”), uma vez que para
0 treinamento do modelo sd0 necessarios registros
devidamente rotulados pelas institui¢des financeiras.

Neste ponto, o arquivo de treino/validacdo passou a contar
com 7.474.138 de registros referentes a créditos e o0 arquivo
de teste passou a contar com 230.984 de registros referentes
a créditos.
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A seguir, detalha-se o tratamento dispensado a cada um dos
demais campos, presentes nos arquivos intermediarios.

a) ‘CPF_CNPJ TITULAR’: CPF ou CNPJ do titular
da conta investigada. Este campo foi removido dos
arquivos finais para atender aos critérios de
anonimizacdo. Para que se preservasse 0 sigilo e,
ainda assim, fosse extraida alguma informagdo que
poderia agregar valor ao treinamento dos modelos,
0 namero informado nesse campo foi submetido a
funcdo python ‘brazilnum’ [45] para que se
determinasse o tipo da pessoa investigada (0=Pessoa
Fisica e 1=Pessoa Juridica). Apenas a resposta dessa
funcdo foi incluida no campo categérico ‘TIPO
PESSOA TITULAR’ nos arquivos finais.

b) ‘NUMERO BANCO’: Cddigo de trés digitos,
conforme o Sistema de Compensacdo de Cheques e
Outros Papéis (COMPE), da institui¢do financeira
na qual o investigado possui conta. Informagdo que
isoladamente ndo identifica o titular da conta. Foi
mantido como campo categérico ‘BCO DO
TITULAR’ nos arquivos finais.

c) ‘NUMERO_AGENCIA’: Numero da agéncia, sem
digito verificador, na qual o investigado possui
conta, ndo foi incluido nos arquivos finais.

d) ‘NUMERO CONTA’: Nimero da conta investigada
com o digito verificador, ndo foi incluido nos
arquivos finais.

e) ‘TIPO_CONTA’: Utiliza os seguintes cédigos: “1”
para conta corrente, “2” para conta de poupanca, “3”
para conta investimento e “4” para outros casos.
Informacéo que isoladamente ndo identifica o titular
da conta, foi mantido como campo categérico ‘TIPO
CTA DO TITULAR’ nos arquivos finais.

f) ‘NOME PESSOA OD° e ‘CPF_CNPJ OD’:
Nome e nimero do CPF ou CNPJ da pessoa que
efetuou a transagdo com o investigado (origem ou
destino da transagdo, conforme a natureza da
operagdo). Estes campos ndo foram incluidos nos
arquivos finais, mas, a partir dessas informac6es
combinadas foi criado o campo categdrico ‘TIPO
INFO TERC’ (tipo de informagédo sobre o terceiro)
nos arquivos anonimizados, com 0 seguinte
dominio: “0” para Pessoa Fisica, “1” para Pessoa
Juridica, “2” caso o CPF ou CNPJ informado seja
invalido, “3” indicando que s6 foi informado o
campo referente ao nome, “4” indicando que nada
informado, “5” indicando que foi informado um
CNPJ igual ao CNPJ do banco do investigado, “6”
indicando que foi informado um CNPJ igual ao
CNPJ de outro BANCO e “7” indicando que foi
informado um CPF ou CNPJ igual ao do prdprio
investigado.
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9)

h)

)

k)
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‘NUMERO BANCO OD’: Cédigo COMPE da
instituicdo financeira que enviou ou recebeu
recursos da conta investigada. Informacdo que
isoladamente ndo identifica o terceiro titular da
conta. Foi mantido como campo categérico ‘BCO
DO TERC’ nos arquivos finais. Os registros ndo
preenchidos foram considerados como uma
categoria: “néo informado”.

‘NUMERO_AGENCIA OD’,

‘NUMERO_CONTA_OD'e ‘TIPO_CONTA OD"
NUmero da agéncia (sem digito verificador), nimero
da conta (com o digito verificador) e tipo da conta
que enviou ou recebeu recursos da conta
investigada. Estes campos ndo foram incluidos nos
arquivos finais, mas, a partir dessas informacGes
combinadas foi criado o campo categérico ‘TIPO
INFO CTA TERC’ (tipo de informagdo sobre a
conta do terceiro) nos arquivos finais, com o
seguinte dominio: “0” indicando que a conta ¢ igual
a conta do titular, “1” indicando que foi informada
outra conta e “2” indicando que a conta do terceiro
ndo foi informada (faltou banco, agéncia ou conta).

‘DATA LANCAMENTO’: Data em que foi
verificada a realizacdo do langcamento na conta
investigada. Foi extraida a por¢do do ano como
campo categorico ‘ANQO’ para inclusio nos arquivos
finais. A figura 10 facilita a compreensdo da
distribuicdo de lancamentos investigados por ano.

‘TIPO_LANCAMENTOQO’: Cédigo do tipo da
transacdo (em 03 caracteres), preenchido conforme
Anexo da CARTA-CIRCULAR N° 3.454. E a
variavel alvo. Foi mantido como campo ‘CD
LANC’ nos arquivos finais. Na figura 11 observa-se
a proporcao do desbalanceamento das classes.

‘DESCRICAO_LANCAMENTO’: Historico da
transacdo, descri¢do (em até 50 caracteres) do tipo
de lancamento realizado. Foram removidos 0s
caracteres numéricos do campo. Foi mantido como
campo ‘HISTORICO’ nos arquivos finais. S&o
14.215 descric¢des (historicos) diferentes.

‘LOCAL_TRANSACAOQ’: Local de realizagdo da
transacdo. O atributo foi adicionado recentemente
ao layout de transmissdo SIMBA e ainda ndo é
muito utilizado pelas instituigdes financeiras,
estando preenchido em apenas 24,41% dos casos.
Dessa forma, nao foi incluido nos arquivos finais.

m) ‘VALOR_LANCAMENTO’: Valor do langamento
em reais (R$). Ao observar-se o boxplot (figura 12)
do campo, verificou-se disparidade na distribuicédo
dos valores, com um méximo elevado e uma
concentracdo significativa de dados em faixas
inferiores (a linha vermelha indica a mediana, ou
seja, 0 ponto em que o conjunto de dados se divide
ao meio).

Para melhor observacdo da distribuicdo do campo
‘VALOR_LANCAMENTOQ’, foi utilizada a
distribuicdo por quartis. Valores entre 0,00 e 200,00
(Q1), valores entre 200,01 e 747,88 (Q2-mediana),
valores entre 747,89 e 2.300,00 (Q3) e valores
superiores a 2.300,00 (Q4).

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
\alor

Fig. 12: Distribuicdo em quartis dos valores no campo
‘VALOR_LANCAMENTO?’. Fonte: Autores.

Dessa forma, nos arquivos finais, o campo
‘VALOR LANCAMENTO’ foi convertido no
campo ‘FAIXA DE VALOR’ a partir da divisdo do
campo em quartis (“0” para valores no QI1, “1” para
valores no Q2, “2” para valores no Q3 e “3” para
valores no Q4).

n) ‘OBSERVACAOQ’: Outras informacGes importantes
(em até 250 caracteres). Foram removidos oS
caracteres numéricos do campo. Foi mantido como
campo ‘OBSERV’ nos arquivos finais.

Finalmente, foram removidos o0s registros idénticos
(duplicidades), resultando num arquivo de treino/validacéo
com 169.048 registros e num arquivo de teste com 23.236
registros. Cada arquivo contando com 11 atributos: ‘TIPO
PESSOA TITULAR’, ‘BCO DO TITULAR’, ‘“TIPO CTA
DO TITULAR’, ‘TIPO INFO TERC’, ‘TIPO INFO CTA
TERC’, ‘BCO DO TERC’, °‘ANO’, °‘HISTORICO,
‘OBSERV’, ‘FAIXA DE VALOR’ e, o alvo, ‘CD LANC’.
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Fig. 10: Distribuicdo anual dos langamentos investigados. Fonte: Autores.
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Fig. 11: Distribuig¢do dos dados do campo ‘CD LANC’. Fonte: Autores.
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A tabela 13 resume o tratamento dado aos campos obtidos do
sistema SIMBA no processo de anonimizago.

CAMPONOARQUIVO ~ TIPODA
FINAL VARIAVEL
(ANONIMIZADO) FINAL
REMOVIDO

SUBSTITUIDO |TIPO PESSOATITULAR | CATEGORICA

CAMPO NO ARQUIVO Aﬂn

INICIAL [SIMBA) DomiNio

NATUREZA_LANCAMENTO

OuFF
1sP)
CODIGO DO BANCO COM 3 POSICOES

CPF_CNPI_TITULAR

BCODOTITULAR | CATEGORICA|
REMOVIDO

NUMERD_BANCO
NUMERQ_AGENCIA
NUMERO_CONTA

MANTIDO

1=CONTA CORRENTE
2=CONTA POUPANGA
3=INVESTIMENTO
4=QUTRAS
OsFF
1=F)
2aNAO IDENTIFICADO (CPF/CNP] INVALIDO)
3aINCOMPLETO (5O NOME INFORMADO)
4=NADA INFORMADO
S=CNPJ DO BANCO DO INVESTIGADO
S=CNP) DE OUTRO BANCO
7=CPF/CNPJ DO PROPRIC INVESTIGADO
CODIGO DO BANCO COM 3 POSIGOES
OalGUAL A CONTA DO TITULAR (BCO AG CT4)
1=0UTRA CONTA (BCO AG CTA)
2aNAD INFORMADA (falta BCO, AG OU CTA)

TIPO_CONTA MANTIDO | TIPOCTA DO TITULAR | CATEGORICA|

NOME_PESSOA_OD

iD0S| TIPOINFOTERC |CATEGORICA

CPF_CNP)_OD

NUMERQC,_BANCO 0D
NUMERC_AGENCIA_OD

MANTIDO BCODOTERC CATEGORICA

SUBSTITUIDOS | TIPO INFOCTATERC | CATEGORICA

NUMERC_CONTA_OD
TIPO_CONTA_OD

REMOVIDO

DATA_LANCAMENTD SUBDIVIDIDO ANO CATEGORICA, ANO DO LANCAMENTO
TIPO_LANCAMENTO MANTIDO CDLANC CATEGORICA|
DESCRICAQ LANCAMENTO |  MANTIDO HISTORICO STRING TEXTO LIVRE
LOCAL_TRANSACAD REMOVIDO
O=MUITO BAIXO (ENTRE 0,00 € 159,55)
- 1=8AIXO ([ENTRE 200,00 E 747 87)
R AMENT TIT F R TEGOR p
VALOR_LANCAMENTO SURSTITUIDO AIXA VALOH CATEGORICA 22MEDIO (ENTRE 747,88 € 2.259,58)
2=ALTO (= 2.300,00)
OBSERVACAD MANTIDO OBSERV STRING TEXTOLIVRE

Tabela 13: Representacdo do “DE/PARA” dos campos.
Fonte: Autores.

3.3.  Selecdo de modelos
3.3.1. Algoritmos de classificacdo

Para a selecdo do melhor algoritmo de classificacdo foram
idealizadas e executadas as seguintes etapas descritas a
seguir.

a) Estabelecimento de 70 ciclos de execucdo
combinando 04 algoritmos de classifica¢do (SVM,
Arvore de Decisio, Regressdo Logisticae KNN), 05
algoritmos de ensamble (XgBoost, CatBoost,
AdaBoost, Gradient Boosting e Random Forest), 03
métodos de pré-processamento (limpeza dos
dados, lematizacdo e stematizacdo), 05 métodos de
vetorizagéo/codificacdo (BOW, TF-IDF,
Word2Vec, FastText e GloVe) e 04 métodos de
balanceamento de dados (sem balanceamento,
SMOTE, SMOTE_Tomek Links e atribuicdo de
pesos as classes).

b) Execucéo dos 70 ciclos avaliando a performance dos
modelos com validagdo cruzada e posterior
treinamento/validacdo dos modelos, conforme
figura 14. Selecdo das 12 melhores combinages
baseada nos maiores percentuais de F1-score nos
resultados da validacao (buscando obter o equilibrio
entre precision e recall, medidas indicadas para
tarefas mutilasses) [7].

c) Execucdo do ajuste dos hiperpardmetros dos
modelos selecionados nos 12 melhores ciclos de
execucdo anteriores, conforme figura 15.

d) Execucdo de 24 ciclos de teste com os dados nunca
vistos (12 para os melhores modelos treinados SEM
ajuste de hiperparametros e 12 para os modelos
treinados COM ajuste de hiperparametros) do
arquivo final Teste (anonimizado), conforme figura
16.

A execucdo de todos os ciclos de teste, envolvendo
algoritmos de classificacdo, algoritmos de ensamble,
métodos de pré-processamento, métodos de
vetorizacdo/codificacdo e métodos de balanceamento
propostos, resultaria em 540 combinagdes possiveis, 0 que
tornaria o estudo inviavel. Assim, chegou-se a um
subconjunto de 70 ciclos, a medida em que se consideravam
as combinacdes que apresentavam melhor desempenho no
conjunto de validacdo e menor tempo de processamento. Por
exemplo, quando utilizado como método de vetorizagdo o
Word Embeddings foi utilizado apenas a atribuicdo de pesos
como método de balanceamento, devido ao menor tempo
processamento. O mesmo critério foi aplicado nos testes com
os algoritmos de ensemble.

Nos préximos paragrafos, apresenta-se o detalhamento de
alguns pontos da metodologia utilizada.

Trés técnicas de pré-processamento foram aplicadas em
169.048 registros para testar e identificar qual delas
apresentaria melhor desempenho com os dados, conforme
relacionadas.

a) Limpeza dos atributos textuais 'HISTORICO' e
'OBSERV'. Utilizou-se expressdes regulares para
substituir caracteres especiais e pontuagdo por
espacos em branco e remover espagos multiplos. A
biblioteca unidecode! foi empregada para eliminar
acentos e converter os textos para mindsculas. O
pacote nltk? foi utilizado para remover stopwords
especificas do portugués, otimizando ainda mais o
processamento dos dados.

b) A combinacdo dos procedimentos descritos no
primeiro item com a lematizagéo, buscando refinar
o tratamento do texto ao reduzir as palavras a suas
formas base.

¢) A combinacdo dos procedimentos descritos no
primeiro item com a stematizacgdo, técnica que
reduz as palavras a seus radicais, simplificando a
analise textual e potencialmente melhorando a
comparacao entre diferentes registros.

! https://pypi.org/project/Unidecode/
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Fig. 15: Fluxo dos 12 ciclos de ajuste de hiperparametros. Fonte: Autores.

24 ciclos (Teste)

CSVFinal
Taste
23.236 Pre-
registros processamento
(11 campaos)

12 Melhores
modelos
salvos(zem
ajuste
hiperparam}

Teste comdados
nunca vistos

| Comparacdode Seleciodo
resultados melhor modelo

12 Melhores
modelos
salvos [com
ajuste
hiperparam}

—— o e e e e = e o = = e o

Fig. 16: Fluxo dos 24 ciclos de teste. Fonte: Autores.
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Para reduzir o tamanho dos textos no atributo 'OBSERV", que
tendem a ser longos e aumentam a carga de processamento,
bem como para garantir a anonimicidade (considerando que
algumas instituicGes financeiras podem incluir nomes de
pessoas no campo ‘OBSERVACAQ’), foram extraidas
apenas as trés primeiras palavras de cada string. Em seguida,
criou-se o atributo 'HIST_OBSERV', combinando as colunas
'HISTORICO' e 'OBSERV".

No processo de codificacdo e vetorizacdo dos dados, as
colunas categéricas e a coluna textual 'HIST_OBSERV'
foram inicialmente identificadas para processamento.
Definiu-se um transformador para aplicar a codificacdo
OneHotEncoder nos atributos categéricos, sem a necessidade
de parametros adicionais.

Optou-se por ndo usar o LabelEncoder, uma vez que 0s
atributos categoricos ndo apresentam uma ordem implicita
nos roétulos. Além disso, os resultados indicam que a
codificacdo one-hot proporciona a maior precisdo na maioria
dos algoritmos de aprendizado de méaquina, embora aumente
o0 tempo de execucdo, especialmente em casos de alta
cardinalidade dos atributos [27].

Nas técnicas de vetorizagfo para os atributos textuais (por
exemplo “CHEQUE DEVOLVIDO SEM FUNDO”,
“RECEBIMENTO FORNECEDOR”, “DP BLQ BCOS”), foi
utilizado o BOW (CountVectorizer) e o TF-IDF
(TfidfVectorizer), com um nlimero maximo de caracteristicas
variando entre 11.472 e 14.004, dependendo do tipo de pré-
processamento, sem a especificacdo de outros parametros.
Também foram exploradas outras técnicas de vetorizagdo
como word embeddings (Word2Vec, GloVe e FastText)
utilizando modelos pré-treinados do Repositério de Word
Embeddings do NILC [46]. Nos modelos pré-treinados,
foram testadas as abordagens CBOW e Skip-gram para
Word2Vec e CBOW para FastText, bem como o modelo
GloVe, todos com uma dimensionalidade de 600, ou seja,
cada palavra no vocabuldrio é representada por um vetor com
600 elementos. Em testes realizados com dimensionalidade
aumentada (maior que 600), o tempo de processamento ndo
compensou a melhora marginal nos resultados. Inicialmente,
foram carregados os modelos pré-treinados e realizada a
vetorizacdo do texto, dividindo cada texto em palavras
individuais ou tokens. Em seguida, procedeu-se a
combinacdo dos vetores somados para testes. Por fim, esses
vetores foram utilizados como entrada para os algoritmos de
aprendizado de méaquina.

Para lidar com conjuntos de dados desbalanceados, foram
aplicadas técnicas de balanceamento, incluindo a
sobreamostragem SMOTE, ajustada com pardmetros
especificos:  ‘k_neighbors=5’, ‘sampling_strategy=auto’,
‘n_jobs=none’ e ‘random_state=42". Além disso, utilizou-se
uma combinacdo de técnicas de balanceamento, iniciando
com 0 SMOTE combinado com aplicacdo do método Tomek
Links, utilizando a parametrizacdo padréo.
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Por fim, foi aplicado o ajuste dos pesos das classes como
método para balancear os dados, uma vez que isso reduziu
significativamente o custo computacional dos treinamentos
dos modelos. Modelos de Regressdo Logistica, SVM e
Random Forest foram automaticamente configurados para
ajustar os pesos das classes desbalanceadas, utilizando o
pardmetro ‘class_weight=balanced'. Para o XgBoost, foi
usado o parametro ‘scale_pos_weight’. Em contraste, para os
modelos de Arvore de Decisdo, KNN, Gradient Boosting,
CatBoost e AdaBoost, o0s pesos foram ajustados
manualmente, levando em consideragdo a frequéncia dos
registros, usando ‘sample_weight’ e ‘class_weights’ [52].

Como exemplo da sobreamostragem SMOTE, a quantidade
de registros subiu de 169.048 para 803.180. A figura 17
mostra as quantidades de registros por classe antes e depois
do balanceamento com SMOTE.

Foi realizada a divisdo dos dados em conjuntos de
treinamento/validag&o. Definiu-se que 20% dos dados seriam
reservados para o conjunto de validacdo, enquanto os 80%
restantes seriam destinados ao treinamento. Foi utilizado para
garantir a divisdo estratificada, assegurando que a
distribuicdo dos rétulos no conjunto dividido permanecesse
semelhante & do conjunto de dados original, uma abordagem
crucial especialmente em conjuntos de dados desbalanceados
[51].

Para a realizag&o da validacdo cruzada, quando os conjuntos
de dados estavam balanceados, configurou-se ‘K-Fold’ e
quando foram utilizados o0s conjuntos de dados
desbalanceados, utilizou-se ‘StratifiedKFold’, todos com
n_splits de 5 [47].

Dentre as 70 combinacBes executas, foram selecionadas 12
combinacBes (04 algoritmos) que apresentaram maiores
percentuais de F1 nos resultados da validacdo. Para estes 12
casos foi realizado o ajuste de hiperparametros [60] [61]
por meio do RandomizedSearchCV, conforme tabela 18.

Nesta abordagem metodologica, ndo foi utilizada o
GridSearchCV devido a sua alta demanda computacional em
comparagdo com o RandomizedSearchCV. Além disso,
buscas aleatorias provaram ser mais eficientes do que as
buscas em grade para a otimizacdo de hiperpardmetros em
varios algoritmos de aprendizagem. 1sso ocorre porque as
buscas em grade tendem a alocar muitos testes para explorar
dimensdes que sdo menos criticas. Portanto, a busca aleatoria
€ mais adequada em espacos de alta dimenséo e geralmente
produz melhores modelos em menos tempo [48].

Também neste estudo foi adotada a abordagem One-vs-Rest
(OvR) para calcular e plotar as curvas ROC, dado tratar-se de
um problema de classificacdo multiclasse. Assim, foi feita a
binarizacdo dos rétulos de classe, ou seja, o célculo da curva
ROC considerou uma classe como positiva e todas as outras
como negativas [7].

) SENAI
Sistema FIEB ‘ CIMATEC

PELO FUTURO DA INOVACAO



SCan0

5
g

g

20000 -

Mumero de Registres

1ocan -

L=

200 - Transterénsa InterbancinalDoC, TR P

- D=pésito em Chegue

Tl

201

204 - EStomes

ardncia enlre Conlas

206 - Resgate oe Aplicacio
202 - Cradilo de Cobrangs
20F - Davelugho de Chequses.
?1& Pagamentns Diversoas

2LF - Pagamerios ormecedanss

215 - Deyolug & da Comrpersagds
A7 - Empréstone | Rnancliamanie

212 - Trarel

Classe

220 - Depésita Bm Espécie

714 Dopéstos Espeoas

219 - Recebimerto de Salario

711 Drackendos

213 - Sequrn

710 Apoes

el du Dalancearmerle
mm Oepnis do Balancearmerio

i

FA Ly

Z0B - Cambio

2312 - Cartdo de Crédito - Recshbiveis de cartdo de crédito

Fig. 17: Numero de registros por classe antes e depois do balanceamento com SMOTE. Fonte: Autores.

Modelo

Hiperparametros

SVM

- C: [1, 10, 15, 20, 30]

- cache_size: [50, 100, 200, 300]

- gamma: [scale, auto, 0.01, 0.1, 1]

- kernel: [linear, rbf, poly]

- probability: [True, False]

Logistic
Regression

- C:[0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100]

- penalty: 11, 12]

- solver: [Ibfgs, liblinear, saga]

- max_iter: [100, 200, 300]

- n_estimators: [50, 100, 200]

Random
Forest

- max_features: [auto, sqrt]

- max_depth: [None, 10, 20, 50]

- min_samples_split: [2, 5, 10]

- min_samples_leaf: [1, 2, 4]

- max_depth: [3, 4,5, 6, 7]

XGBoost

- learning_rate: [0.01, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2]

- n_estimators: [100, 150, 200, 250, 300]

- min_child weight: [1, 3, 5]

- gamma: [0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4]

- subsample: [0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0]

- colsample_bytree: [0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0]

- reg_alpha: [0, 0.1, 0.5, 1.0]

- reg_lambda: [0, 1.0, 10.0, 100.0]

- random_state: [42]

Tabela 18: Relacdo de hiperpardmetros aplicados. Fonte: Autores.
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3.3.2. BERT

Modelos pré-treinados, como o BERT, podem ser ajustados
(fine-tuning) para a execucdo de tarefas especificas
(downstream tasks) [49] como a proposta neste trabalho, que
seria a classificacdo de langamentos bancarios em categorias.

Para a selecdo da melhor configuragéo de ajustes do modelo
pré-treinado foram idealizadas e executadas seguintes etapas
(figura 19).

a) Estabelecimento de 04 ciclos de ajuste/validacéo
combinando 02 modelos pré-treinados (‘bert-base-
uncased’ e  ‘neuralmind/bert-base-portuguese-
cased’) e 02 formas diferentes de ajuste de peso das
classes (SEM ajuste e COM ajuste).

b) Execucdo de 04 ciclos de teste, submetendo os
modelos previamente ajustados aos dados nunca
vistos do arquivo final Teste (anonimizado).

Para o presente estudo, o ajuste dos modelos BERT exigiu
etapas especificas de pré-processamento dos atributos.
Visando diminuir a carga de processamento e, num esforgo
de garantia da anonimicidade (uma vez que algumas
instituicdes financeiras, eventualmente, informam o nome da
pessoa no campo ‘OBSERVACAQ”), optou-se por utilizar
apenas as trés primeiras palavras do atributo ‘OBSERV’ ao
invés de utiliza-lo integralmente. Nos casos em que o atributo
estivesse vazio, foi utilizada a literal “ndo informada” para
composicao da sentenca.

Diferentemente dos algoritmos tradicionais, onde foi
utilizado o one-hot encoding para os atributos categdricos e
vetorizagdo para os atributos textuais, os 10 atributos de cada
linha de nosso arquivo de entrada foram convertidos em
sentenca especifica para 0 modelo BERT. Utilizou-se um
padrdo onde cada peca de informacéo foi separada pelo token
especial "[SEP]", e cada sentenca iniciada com o token
"[CLS]". Essa formatacdo é crucial porque o modelo BERT
requer uma estrutura especifica para processar eficientemente
as informagBes [49]. A figura 20 exemplifica uma sentenga
formatada pelo processo descrito.

Na proxima etapa foi inicializado o tokenizador para o
modelo BERT. Foram realizados testes com o ‘bert-base-
uncased’ (modelo fornecido pela Google que ndo diferencia
mailsculas de mindsculas) e o ‘neuralmind/bert-base-
portuguese-cased' (versdo do BERT adaptada e treinada para
0 portugués [50]. Nesse caso, foi utilizado o pardmetro
‘do_lower_case=True’ para que todas as entradas fossem
convertidas em minusculas).

Contou-se 0 nimero méaximo de tokens em uma sentenca
(107) e, também, observou-se a distribuicdo do nimero de
tokens por sentenca de entrada. Com base nesses nimeros, o
comprimento maximo das sequéncias de tokens foi
definido como 64. Eventualmente, algumas sentengas serdo
truncadas, mas a preocupacéo com o tempo de processamento
foi decisiva.
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Utilizando o tokenizador do BERT, os tokens de cada
sentenca foram convertidos para seus respectivos indices no
vocabulério dos modelos BERT. Foram criadas méascaras de
atencdo para as sequéncias de indices de entrada. A mascara
de atencdo € uma lista onde cada posicdo contém o valor 1 ou
0, indicando se o token correspondente é um token valido (1)
ou um token de preenchimento (0). Essas mascaras sdo
importantes para que o modelo BERT possa diferenciar entre
contetdo Util e preenchimento (filler) durante o treinamento
ou a inferéncia, otimizando, assim, o processamento e
direcionando a atencdo apenas aos tokens relevantes [49].

Em seguida, os conjuntos de dados (indices dos tokens e
méscaras de atencdo) foram divididos em conjuntos de
treinamento e validacdo. A estratégia de diviséo incluiu o uso
do parametro ‘stratify’ [51], fundamental para garantir que a
proporcdo das classes nos rdtulos seja mantida igual tanto no
conjunto de treinamento quanto no de validagdo. Foi feita a
divisdo de 20% dos dados que serdo usados para validacdo,
enquanto os restantes 80% serdo utilizados para treinamento.

Como ja& se observou, as classes sdo desbalanceadas. Os
arquivos que serdo utilizados para treinamento néo possuem
registros duplicados, portanto, a remoc¢do de registros
(undersampling) removeria dados importantes para 0
treinamento. Por outro lado, a criagdo de registros adicionais
(oversampling ou data augmentation) resultaria em um
nimero excessivamente grande de registros, tornando o
processo invidvel com 0s recursos computacionais
atualmente disponiveis. Dessa forma, optou-se por utilizar
pesos para lidar com o desequilibrio entre as classes [52]. Foi
utilizada uma técnica que atribui maior importéncia as classes
minoritarias. Um pardmetro ‘alpha’ foi utilizado para ajustar
esse equilibrio. O valor ‘alpha=1’ indica que todas as classes
tétm o mesmo peso e a diminuicdo do valor de ‘alpha’
aumenta a importancia dada as classes minoritérias.

Conforme indicado pelos autores do BERT, para o ajuste fino
(fine-tuning) do modelo, a maioria dos hiperparametros sdo
herdados da etapa de pré-treinamento. No entanto, existem
excecbes: o tamanho do lote (batch size), a taxa de
aprendizado (learning rate) e o nimero de épocas de
treinamento, que podem variar de acordo com a tarefa
especifica em questdo. Os autores sugerem uma gama de
valores para esses trés hiperparametros que geralmente
apresentam bons resultados em varias tarefas. Eles também
observam que conjuntos de dados grandes, com mais de 100
mil registros, como no caso deste estudo, tendem a ser menos
sensiveis as variagcbes na escolha desses hiperparametros
[53]. Portanto, neste trabalho, adotamos os seguintes
pardmetros: ‘Batch size=32’, ‘Learning rate=2e-5’, ¢
‘Numero de épocas=4’ para todos os ciclos de
ajuste/validacéo.

Durante o treinamento, foi executado um loop de iteracdo
sobre as épocas, calculando a perda e a acuracia para 0s
conjuntos de treinamento e valida¢do. Foram salvos os dados
do modelo referentes a melhor época, bem como os dados do
tokenizador, para posterior uso na etapa de teste. Os
resultados do ajuste/validacdo e dos testes foram
armazenados para analises posteriores [49].
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Fig. 19: Fluxo dos 04 ciclos de ajuste/validacéo e dos 04 ciclos de teste. Fonte: Autores.
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Fig. 20: Exemplo de sentenca formatada para o modelo pré-treinado. Fonte: Autores.
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4, RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1.  Algoritmos de Classificacao

De acordo com a metodologia, sdo apresentados na figura 21
os resultados dos 70 ciclos de execucdo de treinamento/
validacdo dos algoritmos de classificacdo.

Observou-se que os resultados das métricas da validacao
cruzada estdo muito proximos dos resultados obtidos na
validacdo tradicional, indicando que os modelos estdo
generalizando bem. Adicionalmente, o baixo desvio padrdo
(0.0011) da acurécia observado entres os folds de alguns
testes de referéncia cruzada significam pontuacdes
consistentes entre os diferentes folds indicando que o modelo
tem uma performance estavel e ndo esta altamente sensivel a
quais partes dos dados s8o usadas para treinamento ou
validac&o.

De maneira geral, observa-se que os modelos XGBoost,
Regresséo Logistica, SVM e Random Forest apresentaram o0s
melhores resultados na métrica F1 da etapa de validacdo.

A combinacdo da remogdo de stopwords com stemizagéo ou
lematizacédo tende a melhorar ligeiramente os resultados, mas
nao de forma significativa para todos os modelos. Modelos
usando BOW geralmente mostraram  desempenho
comparavel ou ligeiramente superior em relagdo ao TF-IDF.
Nos dados de validacdo o BOW, sem balanceamento de
classes, geralmente apresenta 0s maiores percentuais nas
métricas.

O uso do Word embeddings, especialista em analise
contextual, na maioria dos casos ndo superou os métodos
tradicionais de vetorizacdo nos conjuntos de validacdo, uma
vez que os textos apresentados aos modelos se trata de um
vocabulério especifico, com frases curtas, abreviacdes de
palavras e contextualmente limitadas, como o jargdo bancario
[28].

O uso de SMOTE, Smote_tomek e pesos para lidar com
desequilibrio de classes melhorou o recall e o F1-score em
muitos casos no conjunto de validacdo, especialmente para
modelos como SVM e Random Forest.

O SVM e o Gradient Boosting exigem mais tempo de
treinamento, especialmente com conjuntos de dados
balanceados. Logistic Regression, Decision Tree, e KNN sdo
geralmente mais rapidos.

Apo6s os 70 ciclos de execucdo, foram selecionados os 12
modelos referentes as combinacfes que apresentaram 0s
maiores percentuais de F1-score nos resultados da validagao.
A partir dessas 12 combinagdes foram gerados mais 12
modelos com ajuste de hiperparametros
(RandomizedSearchCV). Esses 24 modelos foram
submetidos ao conjunto de dados de Teste (dados nunca
vistos), conforme exposto na figura 22.

O melhor resultado obtido foi com o0 modelo SVM, no ciclo
N° 17, com ajuste de hiperpardmetros. O modelo
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selecionado apresentou o maior F1 no conjunto de teste
(88,54%).

A curva de aprendizado (figura 23) ilustra como a acurécia
do modelo selecionado varia em relacdo ao nimero de
exemplos de treinamento (642.544 registros). Inicialmente,
observa-se que a acuracia nos dados de treinamento é
significativamente mais alta do que nos dados de validacdo,
sugerindo a possibilidade de overfitting. Contudo, conforme
aumenta o nimero de exemplos de treinamento, a acuracia
nos dados de validacdo melhora substancialmente e comega
a convergir com a acuracia de treinamento. Isso indica que o
modelo esta generalizando melhor e aprendendo de maneira
mais eficaz a medida que é exposto a mais dados.

0ss| Tre.mamento
validagio
0.98

Acuracia

100000 200000 300000 400000 500000 600000
Tamanho do Conjunto de Treinamento

Fig. 23: Gréfico de Curva de Treinamento vs. Validagéo do
modelo SVM (N° 17). Fonte: Autores.

4.2. BERT

Conforme estabelecido na metodologia, a figura 24 apresenta
os resultados dos 04 ciclos de ajuste/validacdo e teste
utilizando os modelos pré-treinados.

Os resultados foram muito proximos. Foi selecionada a
combinacao apresentada no ciclo 01 que obteve o melhor F1-
score no conjunto de dados de Teste (dados nunca vistos).

A curva de perda mostrada na figura 25 demonstra que o
modelo rapidamente se ajusta aos dados e a partir da terceira
época a perda no conjunto de treinamento tende a se
estabilizar, reforcando a indicacdo dos autores quanto ao
nimero de épocas recomendadas para ajuste do modelo.

Validacho Perda

0.200 — Teinamento Perda

0175

0.150

0125

Perda

0.100

0075

0.050

1 2 3 4
Epocas

Fig. 25: Gréafico de Perda de Treinamento vs. Validagao do
modelo BERT. Fonte: Autores.
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1 Limp+Stop BOW N/A R Logistic | 97,85 | 96,13 | 93,54 | 94,77 | 00:00:42 | 97,95 | 96,49 | 94,01 | 95,17 | 00:00:27
2 Limp+Stop BOW N/A SWM 98,08 | 96,46 | 93,17 | 94,65 | 00:46:41 | 98,24 | 96,69 | 93,79 | 95,08 | 00:17:03
3 Limp+Stop BOW N/A R Forest | 97,81 | 95,70 | 93,08 | 94,32 | 00:28:21 | 97,78 | 94,80 | 93,68 | 94,18 | 00:13:09
4 Limp+Stop BOW N/A DTree | 97,40 | 9514 | 90,78 | 92,71 | 00:13:39 | 97,63 | 94,09 | 93,69 | 93,84 | 00:00:27
5 Limp+Stop BOW N/A KNN 97,65 | 93,43 | 93,29 | 93,34 [ 00:04:26 | 97,67 | 95,76 | 91,35 | 93,24 | 00:00:52
6 Limp+Stop BOW Pesos R Forest | 97,81 | 95,70 | 93,81 | 94,71 | 00:19:18 | 97,77 | 94,88 | 94,08 | 94,44 | 00:11:38
7 Limp+Stop BOW Pesos SWM 97,21 | 91,59 | 96,96 | 93,88 | 01:01:04 | 97,36 | 91,17 | 96,71 | 93,54 | 00:21:10
8 Limp+Stop BOW Pesos KNN 97,20 | 94,10 | 91,30 | 92,57 | 00:09:18 | 97,36 | 93,98 | 91,78 | 92,74 | 00:01:01
9 Limp+Stop BOW Pesos R Logistic | 96,63 | 88,67 | 96,71 | 92,06 | 00:00:35 | 96,68 | 89,00 | 96,43 | 92,11 | 00:00:28
10 Limp+Stop BOW Pesos DTree | 97,42 | 93,07 | 93,48 | 93,26 | 00:01:23 | 97,57 | 92,53 | 92,05 | 92,07 | 00:00:30
11 Limp+Stop TF-IDF N/A RForest | 97,87 | 95,80 | 93,36 | 94,50 | 00:06:42 | 97,83 | 94,86 | 93,76 | 94,26 | 00:03:03
12 Limp+Stop TF-IDF N/A SWM 97,72 | 96,02 | 91,19 | 93,33 [ 00:51:09 | 98,04 | 96,33 | 92,27 | 94,03 | 00:19:22
13 Limp+Stop TF-IDF N/A DTree | 97,58 | 93,37 | 92,79 | 93,06 [ 00:00:12 | 97,65 | 93,79 | 93,82 | 93,74 | 00:00:05
14 Limp+Stop TF-IDF N/A R Logistic | 97,57 | 94,95 | 91,88 | 93,31 | 00:00:22 | 97,68 | 95,36 | 92,12 | 93,54 | 00:00:09
15 Limp+Stop TF-IDF N/A KNN 87,85 | 81,61 | 59,82 | 66,02 | 00:06:04 | 88,38 | 8352 | 60,94 | 66,40 | 00:00:01
16 Limp+Stop TF-IDF Smote R Forest | 97,85 | 95,75 | 93,80 | 94,77 | 01:05:19 | 97,84 | 94,91 | 94,20 | 94,52 | 00:23:51
17 Limp+Stop TF-IDF Smote SWM 97,69 | 92,95 | 95,02 | 93,97 [ 02:51:41 | 98,00 | 93,26 | 96,10 | 94,51 | 00:52:33
18 Limp+Stop TF-IDF Smote DTree | 97,32 | 93,06 | 92,72 | 92,89 | 00:02:08 | 97,39 | 93,48 | 93,76 | 93,59 | 00:00:58
19 Limp+Stop TF-IDF Smote R Logistic | 96,45 | 88,16 | 96,10 | 91,96 | 00:02:10 | 96,55 | 88,58 | 96,33 | 91,89 | 00:00:44
20 Limp+Stop TF-IDF Smote KNN 83,99 | 63,53 | 80,27 | 70,93 | 00:02:28 | 84,53 | 65,44 | 81,40 | 71,31 | 00:00:31
21 Limp+Stop TF-IDF Pesos RForest | 97,81 | 9542 | 93,98 | 94,68 | 00:07:29 | 97,77 | 95,02 | 94,10 | 94,51 | 00:05:24
22 Limp+Stop TF-IDF Pesos DTree | 97,39 | 93,11 | 93,58 | 93,33 [ 00:00:23 | 97,61 | 94,36 | 92,70 | 93,44 | 00:00:10
23 Limp+Stop TF-IDF Pesos SWM 96,73 | 90,35 | 96,13 | 92,82 | 00:27:10 | 97,03 | 90,29 | 96,32 | 92,88 | 00:19:22
24 Limp+Stop TF-IDF Pesos R Logistic | 96,04 | 86,92 | 96,52 | 90,90 | 00:00:35 | 96,13 | 86,93 | 96,32 | 90,83 | 00:00:14
25 Limp+Stop TF-IDF Pesos KNN 88,51 | 79,04 | 63,01 | 68,17 [ 00:06:32 | 88,93 | 79,23 | 64,87 | 69,10 | 00:00:52
26 |Limp+Stop+Lema BOW N/A R Logistic | 97,88 | 96,14 | 93,79 | 94,90 | 00:00:39 | 98,02 | 96,26 | 94,44 | 95,28 | 00:00:29
27 |Limp+Stop+Lema BOW N/A R Forest | 97,82 | 95,81 | 93,30 | 94,49 | 00:43:01 | 97,79 | 95,07 | 93,31 | 94,06 | 00:12:58
28 |Limp+Stop+Lema BOW N/A SWM 98,07 | 96,39 | 93,23 | 94,64 | 00:30:04 | 98,22 | 96,71 | 94,02 | 95,22 | 00:16:17
29 |Limp+Stop+Lema BOW N/A DTree | 97,60 | 93,42 | 93,17 | 93,27 [ 00:03:25 | 97,58 | 94,50 | 93,75 | 94,04 | 00:00:28
30 |Limp+Stop+Lema BOW N/A KNN 97,39 | 95,14 | 90,97 | 92,84 | 00:08:48 | 97,59 | 94,96 | 91,79 | 93,16 | 00:00:53
31 | Limp+Stop+Stem BOW N/A SWM 98,09 | 96,31 | 93,41 | 94,73 | 00:31:23 | 98,25 | 96,69 | 94,01 | 95,20 | 00:14:29
32 | Limp+Stop+Stem BOW N/A R Logistic | 97,80 | 96,01 | 93,37 | 94,62 | 00:02:37 | 97,88 | 96,48 | 94,03 | 95,16 | 00:00:25
33 | Limp+Stop+Stem BOW N/A DTree | 97,64 | 93,76 | 93,44 | 93,59 | 00:02:23 | 97,62 | 94,25 | 93,56 | 93,84 | 00:00:25
34 | Limp+Stop+Stem BOW N/A R Forest | 97,81 | 95,65 | 93,24 | 94,38 | 00:22:41 | 97,80 | 94,86 | 93,51 | 94,08 | 00:11:49
35 | Limp+Stop+Stem BOW N/A KNN 97,34 | 95,06 | 90,49 | 92,52 | 00:09:12 | 97,64 | 95,61 | 91,70 | 93,42 | 00:00:51
36 | Limp+Stop+Stem BOW Smote SWM 97,96 | 93,04 | 95,74 | 94,37 | 01:02:45 | 98,12 | 93,42 | 96,34 | 94,72 | 00:34:59
37 | Limp+Stop+Stem BOW Smote R Forest | 97,82 | 95,68 | 93,84 | 94,75 | 00:45:21 | 97,81 | 94,89 | 94,11 | 94,46 | 00:33:52
38 | Limp+Stop+Stem BOW Smote DTree | 97,56 | 93,48 | 93,62 | 93,55 [ 00:00:36 | 97,54 | 9397 | 93,74 | 93,78 | 00:00:29
39 | Limp+Stop+Stem BOW Smote R Logistic | 96,82 | 90,05 | 95,89 | 92,88 | 00:01:13 [ 96,90 | 90,47 | 96,55 | 93,06 | 00:00:26
40 | Limp+Stop+Stem BOW Smote KNN 96,41 | 88,13 | 93,39 | 90,68 | 00:05:00 | 96,71 | 88,68 | 94,60 | 91,15 | 00:01:12
41 | Limp+Stop+Stem BOW Pesos XGBoost | 98,19 | 95,63 | 94,35 | 94,99 | 00:02:53 | 98,32 | 95,66 | 95,18 | 95,40 | 00:00:45
42 | Limp+Stop+Stem TF-IDF Pesos XGBoost | 98,19 | 95,63 | 94,34 | 94,98 | 00:02:37 | 98,32 | 95,66 | 94,83 | 95,22 | 00:01:03
43 Limp+Stop TF-IDF Smote tomek| RForest | 98,02 | 95,88 | 94,04 | 94,95 | 00:55:02 | 97,73 | 94,27 | 93,76 | 93,97 | 00:19:26
44 Limp+Stop TF-IDF Smote_tomek| SVM 97,81 | 92,89 | 95,59 | 94,22 | 01:22:45 | 97,81 | 92,34 | 95,29 | 93,64 | 00:42:39
45 Limp+Stop TF-IDF Smote_tomek| D Tree | 96,89 | 92,89 | 92,89 | 92,89 | 00:01:59 | 97,20 | 92,28 | 93,16 | 92,65 | 00:00:56
46 Limp+Stop TF-IDF Smote_tomek| R Logistic | 96,02 | 87,40 | 95,10 | 91,09 | 00:01:32 | 96,29 | 86,42 | 95,41 | 90,22 | 00:00:42
47 Limp+Stop TF-IDF Smote_tomek|  KNN 84,12 | 62,02 | 79,87 | 68,20 [ 00:30:02 | 84,39 | 62,48 | 80,24 | 68,76 | 00:02:01
48 | Limp+Stop+Stem BOW Pesos Grad Boost | 96,02 | 93,98 | 88,12 | 90,96 | 03:45:04 | 96,16 | 94,10 | 88,23 | 90,05 | 01:05:01
49 | Limp+Stop+Stem BOW Pesos AdaBoost | 554 | 38,98 | 29,74 | 33,74 | 00:04:54 | 55,65 | 39,35 | 29,81 | 29,78 | 00:01:35
50 | Limp+Stop+Stem BOW Pesos CatBoost | 97,51 | 9521 | 93,55 | 94,37 | 00:35:41 | 97,65 | 95,37 | 93,72 | 94,47 | 00:11:19
51 Limp+Stop Word2 CBOW Pesos R Forest | 96,05 | 93,83 | 86,06 | 89,77 | 00:12:41 | 96,20 | 94,13 | 86,61 | 89,85 | 00:04:31
52 Limp+Stop | Word2 CBOW Pesos SWM 95,57 | 93,27 | 83,76 | 88,26 | 00:51:02 | 95,72 | 93,57 | 84,31 | 88,12 | 00:23:27
53 Limp+Stop  [Word2 CBOW Pesos R Logistic | 95,05 | 91,89 | 84,10 | 87,83 | 00:03:21 | 95,19 | 92,19 | 84,65 | 87,80 | 00:00:45
54 Limp+Stop  [Word2 CBOW Pesos DTree | 94,68 | 90,02 | 8537 | 87,63 [ 00:04:01 | 94,82 | 90,32 | 85,92 | 87,75 | 00:01:59
55 Limp+Stop  [Word2 CBOW Pesos KNN 95,14 | 90,06 | 84,32 | 87,10 | 00:00:04 | 95,28 | 90,46 | 84,87 | 87,14 | 00:00:01
56 Limp+Stop Word2 Gram Pesos SWM 93,24 | 81,99 | 91,45 | 86,46 | 00:00:08 | 93,38 | 82,39 | 92,00 | 84,10 | 00:00:02
57 Limp+Stop Word2 Gram Pesos RForest | 91,27 | 73,63 | 91,98 | 81,79 | 00:00:04 | 91,41 | 74,03 | 92,43 | 78,30 | 00:00:01
58 Limp+Stop Word2 Gram Pesos DTree | 9580 | 91,76 | 86,29 | 88,94 [ 00:03:25 | 95,94 | 92,16 | 86,74 | 88,99 | 00:01:46
59 Limp+Stop Word2 Gram Pesos R Logistic | 91,69 | 78,74 | 91,30 | 84,55 | 00:00:04 | 91,85 | 79,14 | 91,75 | 82,27 | 00:00:01
60 Limp+Stop Word2 Gram Pesos KNN 92,78 | 79,58 | 92,51 | 85,56 | 00:50:45 | 92,94 | 79,88 | 92,96 | 83,16 | 00:15:37
61 Limp+Stop Fast CBOW Pesos RForest | 96,01 | 93,99 | 86,32 | 89,99 | 00:15:09 | 96,17 | 94,29 | 86,87 | 90,09 | 00:04.07
62 Limp+Stop Fast CBOW Pesos DTree | 94,81 | 89,64 | 8555 | 87,55 | 00:04:03 | 94,97 | 89,94 | 86,10 | 87,72 | 00:01:41
63 Limp+Stop Fast CBOW Pesos KNN 94,92 | 91,19 | 83,73 | 87,30 [ 00:00:04 | 95,08 | 91,49 | 84,28 | 87,29 | 00:00:01
64 Limp+Stop Fast CBOW Pesos SWM 95,14 | 92,73 | 80,84 | 86,37 | 02:52:13 | 95,29 | 92,98 | 81,22 | 84,89 | 00:39:34
65 Limp+Stop Fast CBOW Pesos R Logistic | 94,80 | 88,20 | 81,65 | 84,80 | 00:03:25 | 94,95 | 88,45 | 82,03 | 84,80 | 00:00:42
66 Limp+Stop Glove Pesos RForest | 96,15 | 94,23 | 86,53 | 90,21 | 00:10:41 | 96,30 | 94,48 | 86,91 | 90,17 | 00:04:16
67 Limp+Stop Glove Pesos SWM 95,92 | 93,81 | 85,45 | 89,44 | 00:58:35 | 96,05 | 94,06 | 86,00 | 89,36 | 00:19:02
68 Limp+Stop Glove Pesos R Logistic | 95,30 | 92,23 | 85,37 | 88,67 | 00:03:12 | 95,43 | 92,48 | 85,92 | 88,74 | 00:00:46
69 Limp+Stop Glove Pesos KNN 94,82 | 90,05 | 85,03 | 87,47 [ 00:00:04 | 94,95 | 90,30 | 85,58 | 87,61 | 00:00:01
70 Limp+Stop Glove Pesos D Tree | 9526 | 90,80 | 84,59 | 87,59 | 00:07:22 | 95,39 | 91,05 | 85,14 | 87,56 | 00:02:05
Fig. 21: Quadro de resultados de 70 ciclos de execucdo. Fonte: Autores.
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1 N Limp+Stop BOW N/A | Rlogistic | 97,95 | 96,49 | 94,01 | 9517 | 00:00:27 | 93,62 | 89,95 | 87,16 | 88,18
S Limp+Stop BOW N/A | Rlogistic | 98,16 | 96,75 | 94,75 | 95,70 | 01:01:45 | 93,63 | 87,91 | 87,99 | 87,09
2 N Limp+Stop BOW N/A SWM 98,24 | 96,69 | 93,79 | 95,08 | 00:17:03 | 93,72 | 89,86 | 8516 | 86,62
S Limp+Stop BOW N/A SWM 98,47 | 97,05 | 9538 | 96,17 | 02:26:34 | 94,01 | 8991 | 87,64 | 8837
16 N Limp+Stop TF-IDF | Smote | RForest | 97,84 [ 9491 | 94,20 | 94,52 | 00:23:51 | 93,69 | 89,47 | 87,61 | 8812
S Limp+Stop TF-IDF | Smote | RForest | 97,93 [ 92,71 | 96,35 | 94,34 | 14:42:33 | 93,63 | 86,54 | 87,96 | 86,75
17 N Limp+Stop TF-IDF | Smote SW 98,00 [ 93,26 | 96,10 | 94,51 | 00:52:33 | 93,47 | 89,77 | 87,60 | 88,33
S Limp+Stop TF-IDF | Smote SVWM 98,37 [ 97,06 | 94,41 | 9560 | 17:44:29 | 93,63 | 90,34 | 87,47 | 8854
21 N Limp+Stop TF-IDF | Pesos | RForest | 97,77 [ 9502 | 9410 | 94,51 | 00:05:24 | 93,69 | 89,50 | 87,49 | 88,02
S Limp+Stop TF-IDF | Pesos | RForest | 97,96 | 92,64 | 96,16 | 94,22 | 00:47:10 | 93,64 | 87,50 | 88,06 | 87,27
% N | Limp+Stop+Lema| BOW N/A | Rlogistic | 98,02 | 96,26 | 94,44 | 9528 | 00:00:29 | 9358 | 89,59 | 86,06 | 87,32
S | Limp+Stop+Lema | BOW N/A | Rlogistic | 98,12 | 96,70 | 94,98 | 95,79 | 00:56:39 | 93,75 | 89,26 | 86,75 | 87,51
28 N | Limp+Stop+Lema BOW N/A SW 98,22 | 96,71 | 94,02 | 9522 | 00:16:17 | 93,72 | 89,36 | 8501 | 86,28
S | Limp+Stop+Lema BOW N/A SWM 98,47 [ 96,59 | 9541 | 96,14 | 01:40:57 | 93,98 | 89,40 | 86,92 | 87,76
31 N | Limp+Stop+Stem BOW N/A SWM 98,25 | 96,69 | 94,01 | 9520 | 00:14:29 | 93,79 | 8991 | 8520 | 86,64
S | Limp+Stop+Stem BOW N/A SW 98,47 | 96,95 | 95,23 | 96,03 | 05:53:27 | 96,69 | 89,78 | 87,83 | 88,43
0 N | Limp+Stop+Stem BOW N/A | RLogistic | 97,88 | 96,48 | 94,03 | 95,16 | 00:00:25 | 93,39 | 89,36 | 86,70 | 87,56
S | Limp+Stop+Stem BOW N/A | RLogistic | 98,06 | 96,8 | 9458 | 9562 [ 00:14:23 | 9351 | 88,63 | 87,79 | 87,83
36 N | Limp+Stop+Stem BOW Smote SVWM 98,12 [ 93,42 | 96,34 | 94,72 | 00:34:59 | 94,01 | 89,62 | 88,16 | 88,50
S | Limp+Stop+Stem BOW Smote SVWM 98,13 [ 94,72 | 95,07 | 94,78 | 12:16:44 | 93,60 | 89,29 | 87,39 | 87,93
a1 N | Limp+Stop+Stem | BOW Pesos | XGBoost | 98,32 | 95,66 | 9518 | 9540 | 00:00:45 | 86,81 | 66,83 | 6599 | 66,00
S | Limp+Stop+Stem | BOW Pesos | XGBoost | 97,54 | 9456 | 9359 | 9420 | 00:05.04 | 8544 | 6541 | 6452 | 6510
2 N | Limp+Stop+Stem | TF-IDF | Pesos | XGBoost | 98,32 | 95,66 | 94,83 | 9522 | 00:01.03 | 86,70 | 66,63 | 6584 | 65,79
S | Limp+Stop+Stem | TF-IDF | Pesos | XGBoost | 98,10 | 9510 | 94,72 | 9490 | 00:06:54 | 86,40 | 66,10 | 6532 | 6595

Fig. 22: Quadro de resultados de 24 ciclos de testes. Fonte: Autores.
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g [ £8 | £ 28le| = |° 8 5 3 2; = | & g‘ i- 3
Es E |2 E [ ilg|< = = s FR
8 s & £
1 bart-base-uncased B4 32 10 | 4 |AdamW][ 2e-5 | 0.1]58.35] 96,55 | 55,05 | 56,00 | 25:01:44 | 85,20] 85,45 | 87.33
2 bart-base-uncased 64 32 0.5 | & |AdamW|[ 2e-5 | 0.1]58.35| 96,45 | 55,55 | 96,00 | 25:40:14 | 86,75 | 86,60 | 86,68
3 | bert-base-portuguese-cased 54 32 1.0 | 4 |AdamW| Ze-5 | 0,1 ]| 58,37 | 56,50 | 55,50 | 56,00 | 25:15:00| 87,45 | 87,10 87,28
4 | bert-base-portuguese-cased B4 32 0.5 | 4 |AdamW | 2e-5 | 01| 58,35 | 56,65 | 55,40 | 56,03 | 25:05:16 | 88,75 | 85,25 | £7.00

Fig. 24: Quadro de resultados dos 04 ciclos de ajuste/validagio e teste dos modelos BERT. Fonte: Autores.
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Da mesma forma, na figura 26, pode-se constatar que a
acuracia geral do modelo tende a se estabilizar, num
excelente patamar (98%), a partir da terceira época, indicando
0 ponto de parada do treinamento, num momento 6timo, antes
da possibilidade de ocorréncia de sobreajuste (overfitting).

099

— Teinamento Acurdcia
validagao Acuracia

N —

097

096

ACuracia

085

093

1 2 3 H
Epocas

Fig. 26: Gréfico de Acuracia de Treinamento vs. Validacdo
do modelo BERT. Fonte: Autores.

4.3. Comparacao de Resultados

A comparag&o é iniciada com a apresentacéo dos Relatorios
de Classificacdo e Matriz de Confusdo relativos ao
desempenho dos modelos escolhidos no conjunto de Teste.
As figuras 27 e 28 apresentam os resultados do algoritmo de
classificacdo SVM e as figuras 29 e 30 apresentam 0s
resultados do modelo pré-treinado BERT.

A partir da andlise dos referidos resultados, destacam-se os
pontos listados a seguir.

a) O SVM atingiu 87% de recall para a classe “220-
Depdsito em Espécie” deixando de classificar
lancamentos dessa classe (e classificando-os como
“201-Deposito em Cheque”). O BERT atingiu 84%,
falhando da mesma forma. Tais erros podem ser
justificados ao observar-se que a categoria “220-
Depdsito em Espécie” foi adicionada recentemente
ao layout ‘Padrio FEBRABAN 240 Posi¢oes’ [54].
Ao se consultar versdes anteriores do mesmo
documento [55], constata-se que antes existia
apenas a categoria “201-Depositos”, englobando as
duas formas de deposito em conta (cheque e
espécie). Dessa forma, como a maioria dos
exemplos de treinamento foram da classe “201”, a
classe “220” introduzida recentemente ndo é muito
“lembrada”.

b) O SVM atingiu 71% de precision para a classe “202-
Crédito de Cobranca”, utilizando erroneamente essa
classe para classificar langamentos da classe “217-
Pagamentos Fornecedores”. O BERT atingiu 59%,
falhando ao utilizar a classe “202” para classificar as
classes “217” e “222-Recebiveis de cartdo de
crédito”. As classes “202” e “217” sdo tecnicamente
semelhantes em sua natureza e as préprias
institui¢des financeiras, eventualmente, as tratam de
forma indistinta. A figura 31 ilustra como, para dada
instituicdo financeira, 0o mesmo contelGdo de
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‘HISTORICO’ pode atender indistintamente as
classes “202” e “217”.

o
8} Q w
= 2 7 = 2 o Q
= o} = w E
= £ == 5 -
= E a 2F o o
=
2 202-Crédito de Cobranca 345
237 ‘RECEBIMENTO 217-Pagamentos Fornecedores | 76
7 ;
FORNECEDCR' 1 202-Crédito de Cobranca 38%
217-Pagamentos Fornecedores &7

Fig. 31: Registros recebidos do BANCO
BRADESCO (237)  com o  historico
“RECEBIMENTO  FORNECEDOR”.  Fonte:
Autores.

c) Semelhante ao ocorrido com a classe “220”,
recentemente foi criada pela FEBRABAN a classe
“222-Recebiveis de cartdo de crédito”. O SVM
reconheceu 82% dos registros dessa classe,
enquanto o BERT reconheceu apenas 41%.

d) Por se tratar de categoria com razodvel nimero de
ocorréncias (3481), merece especial atencdo a classe
“213-Transferéncia entre Contas” que registrou
indices de recall reduzidos (73%) para ambos 0s
modelos. Muitos registros da categoria “213” foram
classificados como “209-Transferéncia
Interbancaria (DOC, TED, Pix)”. A analise
detalhada desses registros aponta que sua quase
totalidade contém a literal “PIX TRANSF” no
atributo ‘HISTORICO’. Fica evidente que, dada a
novidade do P1X, as proprias institui¢cbes financeiras
estdo classificando registros que seriam “209” como
sendo “213”.

e) O recall da classe “210-Ac¢des” foi de 73% para o
SVM e 70% para o0 BERT. Parte dos registros dessa
classe foram classificados como “206-Resgate de
Aplicacdo”. O baixo nimero de exemplos de
treinamento (35) e a similitude das operacGes
(valores oriundos de investimentos do correntista)
poderiam explicar a confuséo.

f) Finalmente, é importante registrar que em sua ultima
atualizacdo, o leiaute FEBRABAN passou a
contemplar uma nova categoria: “223-Crédito Pix
via QrCode”. No conjunto de treino/validacdo néo
foram encontrados registros dessa categoria. Ja no
conjunto de testes, verificou-se a ocorréncia de 05
registros “223”. Os 05 registros “223-Crédito Pix
via QrCode” foram classificados como “209-
Transferéncia Interbancéria (DOC, TED, Pix)”, o
que parece razodvel. Em etapas futuras, a nova
classe “223” devera fazer parte da etapa de
treinamento.

Encerrando a comparacdo de métricas, foi realizada a
comparacdo dos Graficos da Curva ROC relativos ao
desempenho dos modelos escolhidos no conjunto de Teste
(figuras 32 e 33).
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precision recall fl-score  support

281-Deposito em Chegque 8.98 8.98 B.98 2985
282-Crédito de Cobranca 8.71 a.96 B.82 187
283-Devolucdo de Chegques 8.99 8.99 B.99 183

284 -Estornos 8.4958 d.96 B.96 983

2p6-Resgate de Aplicacdo 8.95 8.97 B.97 1156

287 -Empréstimo JFinanciamento 8.99 a.97 B.93 175
288-Cambio 1.4a d.8Y B.594 9

289-Transferéncia Interbamcaria (DOC, TED, Pix) 8.91 8.99 .95 11338
218-Acdes 8.98 d.73 B.83 i3

211-Dividendos 8.94 1.88 8,97 -]

212-5eEuro 1.68a a.97 B.94 i3

213-Transferéncia entre Contas 8.96 8.73 B.83 3841
214-Depdsitos Especiais 1.88 8.95 @B.97 92
215-Devolucdo da Compensacdo 1.88 8.99 B.99 488
217-Pagamentos Fornecedores 1.68a d.93 B.96 B4l
21B-Pagamentos Diversos 8.81 d.83 B.82 312
219-fecebimento de %alario 8.99 a.97 B.o3 197
228-Depisito em Espécie 8.99 8.87 B.93 429
223-Recebiveis de cart3o de credito 1.88 a.82 .o 44
223-Crédito Pix via Qrlode 8.88 H.88 B.ee 5
accuracy B.594 23236

macro avg 8.98 d.87 B.89 23236

weighted avg a.494 d.594 B.93 23236

Fig. 27: Relatdrio de classificagdo no conjunto de Teste do algoritmo de classificagdo SVM. Fonte: Autores.
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Fig. 28: Matriz de confusdo no conjunto de Teste do algoritmo de classificacdo SVM. Fonte: Autores.
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precision recall fl-score  support

2@81-Deposito em Chegue 2.97 .38 8.98 2985
2@82-Crédito de Cobranga 2.59 1.28 2.74 187
2e3-peveolugdo de Chegues 1.68 .35 8.97 183
284-gstornos 8.99 a.98 B.27 BE3

1p5-Resgate de aplicacao 2.96 .38 8.97 1156

287 -Empréstimo / Financiamenta 2.88 .35 8.91 175
2@88-Cambio 1.68 1,88 1,88 £

2@s-Transferéncia Interbancaria (poC, TED, Pix) @8.92 @,9% 8.95 11338
21&—;5.;!5&5 2.%5 a.7a B.581 33

211-Dividendos 1.68 8.97 B.29 78

21Z-5egura 1.68 1,88 1,88 I8

212-Transferéncia entre Contas 2.92 8.73 a.82 3841
214-pepositos Especiais 8.93 8.97 2.95 92
215-pevolucdo da Compensagao 1.08 1.88 1.08 488
217-Pagamentos Fornecedores 8.99 8.98 2.94 854
212-Pagamentos Diversos 2.78 8.79 2.78 312
219-Recebiments de salirio 2.98 .97 8.97 157
228-Deposito em Espécie @8.97 @,84 8.98 479
222-Recebiveis de cartdc de crédito 1.6 a,41 8.58 49
223-Crédito Pix via Qrcode 2.88 .28 2.088 5
accuracy B.23 23236

macro avg 2.89 a.85 B.88 23236

weighted avg 8.93 8.33 8.93 23236

Fig. 29: Relatdrio de classificagdo no conjunto de Teste do modelo pré-treinado BERT. Fonte: Autores.
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Fig. 30: Matriz de Confusdo no conjunto de Teste do modelo pré-treinado BERT. Fonte: Autores.
Aqi . ENAI
Pagina 28 Sistema FIEB Cﬁlﬂ ATEC

PELO FUTURO DA INOVACAO



LD
0.8 4
—— 201-Depdsito em Cheque (area = 0.9967)
= 202-Crédito de Cobranga (area = 0,9987)
§ — 203-Devolucio de Cheques (area = 0.9999)
:E = 204-Estornos (area = 0.9940)
& 0.6 1 — 206-Resgate de Aplicacao {area = 0.9960)
E = 207-Empréstima /Financiamenta (area = 0.9948)
E — 208-Cambia (area = 1.00040)
g = 209-Transferéncia Interbancaria (DOC, TED, Pix) (area = 0.9515)
z —— 210-Agdes (area = 0,9890]
4 04 —— 211-Dividendos (area = 1.0000}
= = 212-Seguro [area = 1.0000)
I —— 213Transferéncia entre Contas {area = 0.9794)
=— 214-Depositos Especiais (area = 0,9895)
— 215-Devolucho da Compensagio larea = 0.9997}
0.2 4 — 217-Pagamentos Fornecedores (area = 0.9997)
— 218-Pagamentos Diversos (area = 0.9661)
—— 219-Recebimento de Salario {area = 0.9988)
—— 220-Depdsito em Espécie (area = 0.9973)
~—— 222-Recebiveis de cartio de crédito (area = 0.9737)
—— 223-Crédito Pix via QrCode {area = 0.0000}
0.0 1 —— Média ROC {area = 0.9412}
Q.0 0.2 0.4 e 0.8 L0
Taxa de Falses Positives

Fig. 32: Grafico da Curva ROC no conjunto de Teste do algoritmo de classificacdo SVM. Fonte: Autores.
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Fig. 33: Gréfico da Curva ROC no conjunto de Teste do modelo pré-treinado BERT. Fonte: Autores.
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As curvas ROC referentes ao conjunto de Teste mostram uma
excelente separacdo das classes, com Areas Sob a Curva
(AUC) proximas ou iguais a 1.0. As areas menores refletem
as discrepancias previamente explicadas, principalmente
devido a forma como a novidade das transacfes PIX vem
sendo tratada pelas instituicdes financeiras. Os modelos
apresentam alta taxa de verdadeiros positivos e baixa taxa de
falsos positivos, ou seja, quase todas as instancias de dada
classe sdo corretamente identificadas como pertencentes a
essa classe (alta sensibilidade) e poucas instancias das outras
classes sdo incorretamente identificadas como pertencentes a
classe em questéo (alta especificidade).

4.4. Discussao

Embora com resultados muito parecidos, o desempenho do
modelo SVM selecionado foi 0,5% superior ao modelo
BERT ajustado, no conjunto de dados de Teste. Traduzido
em nlmeros, dentre os 23.236 registros do referido conjunto,
0 modelo SVM errou 1479 (6,3%) classificagcdes e 0 modelo
BERT ajustado errou 1590 (6,8%) classificacBes, um saldo
de 111 acertos em favor do modelo SVM.

Outro ponto que pesa a favor do modelo SVM é o tempo de
treinamento. O modelo SVM levou 17:44:29 para ser
treinado/ajustado, enquanto 0 modelo BERT levou 29:01:44
para ser ajustado. Em relagdo ao tempo de treinamento,
acrescenta-se que modelos mais simples, como a Regressédo
Logistica, atingiram indices muito préximos em todas as
métricas e, eventualmente, foram treinados em segundos.

Apos a andlise dos resultados, fica evidente que o modelo est4
bem ajustado e oferece uma alta capacidade de generalizagéo,
0 que é essencial para sua aplicagdo pratica. Contudo, alguns
desafios especificos, como a confusdo entre categorias
similares e a adaptacdo a novas categorias, ainda persistem.
Isso sugere a necessidade de ajustes continuos no modelo,
especialmente a medida que novos dados e categorias sdo
incorporados. Como exemplo, a incorporacdo da categoria
“223-Crédito Pix via QrCode” no treinamento e ajustes
futuros poderdo melhorar ainda mais a precisao e robustez do
modelo.

5. CONCLUSAO

O objetivo deste estudo foi comparar o desempenho de
diversos modelos de aprendizado de maquina na classificacéo
de langamentos bancérios. O resultado apontou o
desempenho do modelo SVM (88,54% no F1-score com o
conjunto de dados de teste) como superior aos demais na
execucdo da tarefa proposta.

Além da comparacdo do desempenho de algoritmos de
aprendizado de maquina em dados reais, este estudo oferece
varias contribuicfes tedricas importantes. Primeiramente, o
impacto das técnicas de pré-processamento no desempenho
dos modelos, evidenciando a importancia de escolher
métodos adequados. Também pode ser destacada a
observacdo de como a utilizacdo de técnicas de
balanceamento de dados influenciam os resultados em
cenarios de classes deshalanceadas.
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Em termos de contribuicdo pratica, o estudo apresenta
melhorias significativas nos processos de investigacdo do
Ministério Publico, propondo um modelo escalavel que pode
ser adotado por outras instituices publicas. A classificacdo
eficaz dos registros bancarios permite uma compreensdo
completa das transacdes financeiras pelas partes envolvidas.
Ao categorizar e analisar os dados, é possivel identificar
padrdes e tendéncias nas movimentacBes de recursos,
fornecendo uma visdo geral das atividades financeiras dos
individuos e entidades sob investigagdo. Essa compreensdo
ampla é essencial para entender o contexto em que os ilicitos
financeiros ocorrem e identificar possiveis pontos de
vulnerabilidade no sistema financeiro.

Os resultados dessas iniciativas poderdo ser aplicados
imediatamente na producéo dos relatdrios de analise técnica,
proporcionando um impacto significativo na eficiéncia e
eficacia dos analistas da CSI. A seguranca e precisdo na
classificacdo dos registros resultardo em um ganho de tempo
consideravel na elaboragdo dos relatdrios, que atualmente
dependem de uma revisdo manual extensiva e demorada das
classificagOes, realizada em Excel. Essa transformacdo néo
apenas acelera o processo de producdo de relatérios, mas
também aprimora a capacidade do MPBA de conduzir
investigacBes de forma mais rapida e precisa, fortalecendo
assim a sua missao institucional.

Os resultados promissores deste estudo apontam para uma
base s6lida que justificaria futuras expansdes e investimentos
por parte do MPBA, especialmente no aprimoramento do
pargue tecnolégico e humano da CSl. A eficacia demonstrada
pelos modelos na classificacdo de movimentagdes financeiras
justifica um investimento em recursos computacionais mais
robustos e a criagdo de uma unidade especifica para
desenvolvimento de projetos na &rea de ciéncia de dados. Tais
avangos permitirdo a elaboracdo de projetos mais abrangentes
na andlise de movimentacbes financeiras, incluindo a
automacéo de parte da elaboragdo dos relatorios de analise
técnica. Este progresso poderia, eventualmente, levar ao
desenvolvimento de ferramentas avangadas para a andlise de
padrées de comportamento financeiro dos investigados,
utilizando a temporalidade das movimentacoes.

E fundamental considerar certas limitacdes que podem ter
influenciado a interpretacdo  dos  resultados. A
impossibilidade de utilizacdo de estruturas de plataformas de
computagdo em nuvem (como o Google Colab PRO e a
Amazon Web Services-AWS) devido a obrigatoriedade de
protecdo dos dados sigilosos implicou na necessidade de
reducdo do volume de dados tratados dada a limitada
capacidade computacional disponivel no MPBA. Também, a
necessidade de anonimizacdo para garantir a conformidade
legal e o descarte de dados com rétulos genéricos, embora
essenciais para este trabalho, podem ter reduzido a
diversidade dos dados disponiveis para treinamento e teste
dos modelos, uma vez que caracteristicas importantes podem
ter sido sub-representadas ou mesmo omitidas do estudo.

Outro fator limitante seria a dependéncia da qualidade dos
dados oriundos das instituicGes financeiras. Conforme
demonstrado neste estudo, as alteragdes promovidas no
Sistema Financeiro Nacional, como, por exemplo, a recente
introducdo do PIX, prejudicam o padréo dos dados recebidos
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das instituicGes financeiras (envio de registros com rotulos de
classificagdo de lancamentos desatualizados). A precisdo e
eficdcia dos modelos de aprendizado de maquina estdo
diretamente ligadas a qualidade e integridade dos dados
utilizados. Dados incompletos, desatualizados ou incorretos
podem comprometer os resultados e a confiabilidade das
conclusdes.

Essas limitagdes poderiam ter implicacBes diretas nos
resultados e conclustes do estudo. A redugdo do volume de
dados tratados e a necessidade de anonimizagdo podem ter
comprometido a representatividade e a variabilidade dos
dados e podem ter levado a um aumento de erros de
classificagdo, especialmente em categorias menos frequentes
ou mais complexas. Além disso, a qualidade variavel dos
dados recebidos das instituicbes financeiras afetou
negativamente a precisdo dos modelos. A desatualizacdo das
classificacdes das transa¢des PIX diminuiu a acuracia dos
modelos no conjunto de Teste em torno de 4%.

Uma vez que, entre alguns modelos, os resultados foram
muito proximos, a supressdo de algumas das limitagdes
apontadas poderia levar a escolha de outros modelos.

As préximas etapas do projeto incluirdo a replicagdo do
método utilizado neste estudo para treinar um modelo
especialista em movimentagfes de débito. Na sequéncia,
seriam utilizados os modelos de crédito e débito para a
reclassificagdo dos registros com classificagdo genérica.
Seguir-se-ia uma revisdo e corre¢cdo manual dos registros
reclassificados, e um novo ciclo de treinamento dos modelos,
agora ajustados para atender as especificidades e
necessidades do MPBA como, por exemplo, a unificacdo de
categorias semelhantes.

Para trabalhos futuros, sugere-se o desenvolvimento e
treinamento de um modelo especializado em linguagem
natural, por exemplo, derivado do BERT, que seja adaptado
especificamente para o jargdo financeiro aqui encontrado.
Este modelo especializado poderia ser treinado usando um
corpus extenso baseado nos textos dos histéricos dos
langamentos bancarios para capturar melhor a semantica e as
nuances particulares desse vocabulario.

Outra proposta seria a exploracdo e/ou combinagdo de outros
modelos de deep learning, como o GPT-3 e o Transformer-
XL, na realizagdo da tarefa ora proposta, para comparacao
dos resultados.

Também seria interessante a aplicagdo de técnicas de
aprendizado semi-supervisionado, como Self-Training e Co-
Training, para lidar eficientemente com grandes volumes de
dados ndo rotulados. Essas abordagens tém o potencial de
melhorar a generalizacdo dos modelos ao aproveitar tanto
dados rotulados quanto nao rotulados durante o treinamento.

Por fim, explorar modelos de ensemble mais sofisticados,
como stacking e blending, pode ser crucial para integrar de
maneira mais eficaz as previsdes de diferentes modelos
individuais. Isso pode resultar em melhorias significativas na
precisdo das classificagBes, especialmente em problemas
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complexos e multifacetados como a classificagdo de
langamentos bancarios.
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CENTRO UNIVERSITARIO SENAI CIMATEC
ESPECIALIZAGAO EM DATA SCIENCE & ANALYTICS

ATA DE APRESENTAGAO DE PROJETO FINAL DE CURSO

Ata de apresenta¢cdo do Projeto Final de Curso, “Avaliagdo de Algoritmos de Aprendizado de
Maquina na Classificagdo de Langamentos Bancarios: Um Estudo Aplicado ao Ministério Publico do
Estado da Bahia”, submetido pelo aluno Marcelo da Silva Lima, como parte dos requisitos para
obtencdo do Certificado de Especialista em Data Science & Analytics pelo Centro Universitdrio SENAI
CIMATEC, as 18h00 do dia 31 de Julho de 2024. Reuniu-se remotamente pela plataforma Teams, a
Banca Examinadora designada pelo Prof Esp Tacito Henrique da Silva Graga — Orientador, constituida
pelo Prof Dr Marcio Freire Cruz e pelo Prof Dr Taniel Silva Franklin. A coordenagdo de Pds-Graduagdo
Lato Sensu, deu inicio aos trabalhos com as devidas orientacdes, e a exposicao foi realizada pelo
estudante dentro do prazo de tempo estabelecido. Ao final da apresentacdo a banca reuniu-se

atribuindo a seguinte nota: 8.8 (Oito Pontos e Oito Décimos).

A banca de avaliadores decidiu pela:

( X) Aprovacao do trabalho

Cabera ao aluno apresentar em no maximo em 30 (trinta) dias a contar da data de assinatura desta
Ata, uma coépia do trabalho em PDF, constando as considera¢des pontuadas pela banca. A Ata de
Apresentacdo do Projeto Final de Curso deve ser digitalizada e inserida na terceira pagina do TCC ou
como anexo do artigo.

( ) Reprovagdo do trabalho
O aluno terd que se matricular novamente no TCC — Trabalho de Conclusao de Curso e ser submetido
a uma banca avaliadora no semestre seguinte.

As acdOes consequentes ao status de Aprovacdo deverdo obedecer ao prazo proposto acima sob pena
do parecer final ser modificado para o status de Reprovado automaticamente e sem possibilidade de
recurso.

Para constar, lavrou-se a presente ata que vai assinada por todos os membros da Banca. Por estarem
cientes de suas obrigacOes estdo de acordo com os termos desse documento:

Salvador, 31 de Julho de 2024.
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