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Introducao

e Modelos de aprendizado de mdquina utilizados na avaliagdo da
legitimidade de transacdées com cartdo de crédito [Makki et al.

2019, Chaudhary et al. 2012];

e Numero elevado de transagdes, invidvel de lidar apenas com
analistas humanos.
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Introducao

Modelos de aprendizado automatica podem ser:
¢ Naturalmente interpretaveis

e Caixa-preta
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Introducao

e Sistemas ndo auditdveis, ndo sdo adequados a setores altamente
regulados [Bussmann et al. 2021];

e A Unido Europeia e seus pdises membros exigem isso por lei
[European Union 2016];

e Segurancga por meio da interpretabilidade [Doshi-Velez and Kim
2017].
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Introducao

Contexto estudado

e Construir modelos que:

o Com base em um conjunto de transacdes, consigam identificar
transacdes fraudulentas das legitimas;
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Introducao
Objetivo

e Com base nos modelos criados:

o Comparar técnicas de inteligéncia artificial explicavel e os
resultados das mesmas;

o LIME [Ribeiro et al. 2016];

o SHAP [Lundberg and Lee 2017].
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Introducao

Desafios

e Quando podemos dizer que o modelo € interpretdvel ou que uma
explicacdo & boa o suficiente? Ndo hd consenso sobre isso
[DOSHI-VELEZ; KIM, 2017].
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Introducao

Desafios

e O desbalanceamento de classe acontece quando ha mais
observagoes de uma classe do que de outra [MAKKI et al., 2019].
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Trabalhos Relacionados

e Ji, Helldin e Steinhauer (2021) investigaram por meio de uma pesquisa
quantitativa a eficiéncia da aplica¢do dos algoritmos LIME e SHAP;

e Psychoula et al. (2021) investigou a aplicacdo dos algoritmos LIME e
SHAP para gerar explicacdes no problema de detecgcdo de fraudes com
cartoes de crédito em tempo real;

e Hsin et al. (2021) argumentou que abordagens tradicionais baseadas em
regras para deteccdo de fraudes com cartdes de crédito ndo sdo efetivas
para este problema;
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Trabalhos Relacionados

e Wu and Wang. (2021) propuseram um framework para detec¢cdo de
fraudes com cartdes de crédito

e Chaquet-Ulldemolins et al. (2022) apresentfou uma proposta de

metodologia interpretdvel e agnostica de modelo para detec¢do de fraudes
com cartdes de crédito utilizando autoencoders.
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Metodologia

Comparando técnicas de IA Explicavel

e Avaliacdo por meio de funcdo
e Avaliagdo humana

e Avaliagdo por meio de aplicagdo

DOSHI-VELEZ, F.; KIM, B. Towards a rigorous science of interpretable machine learning. 2017
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Metodologia

Conjuntos de dados

e Kaggle fraud detection
o 284.807 transacoes, 492 fraudes;
o 30 preditores;
o 28 transformados com PCA, Time e Amount ndo foram modificados;

o 0,017% de exemplos da classe positiva.
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Metodologia

Conjuntos de dados

e IEEE-CIS fraud detection
o Cerca de 500.000 transagoes;
o 433 preditores, sO foram usados 19;

o 3,50% de transagodes fraudulentas.
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Metodologia

Conjuntos de dados

e Credit card fransaction
o Cerca de 24 milhdes de registros, apenas 480.000 utilizados;
o 12 preditores;

o 0,012% de transacgoes fraudulentas.
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Metodologia

Configuracdo dos experimentos

1.

2.

Pré-processamento;
Separac¢do dos dados;
Classificacdo;
Obtencdo de métricas;

Aplicag¢do dos explicadores.
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Metodologia

Pré-processamento

e Remocdo de colunas ndo utilizadas;
e Colunas foram renomeadas;

e Imputation [Moepya et al. 2016];

e Transformacdo dos dados categoricos [Bourdonnaye and Daniel 2021];

IMOEPYA, S. O.; AKHOURY, S. S.; NELWAMONDO, F. V.; TWALA, B. The Role Of Imputation In Detecting Fraudulent

Financial Reporting. 2016. 333-356 p.
2BOURDONNAYE, F. D. L.; DANIEL, F. Evaluating categorical encoding methods on a real credit card fraud detection

database. 2021.
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Metodologia

Separacao dos dados

e Validacdo cruzada estratificada
o 5 folds, 1 repeti¢cdo;
o RepeatedStratifiedKFold(n_splits=5, n_repeats=1, random_state=1)!;

o Aplicacdo dos métodos de imputation;

lhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RepeatedStratifiedKFold.html
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Metodologia

Separacao dos dados

o Transformar dados categoricos em numéricos;
o Aplicagdo do método SMOTE [Alfaiz and Fati 2022];

o Criacdo dos explicadores.
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Metodologia

Algoritmos de classificacdo

e Arvores de decisdo (MAKKI et al., 2019).

e Regressdo logistica (CHAUDHARY; YADAV; MALLICK, 2012).
e Floresta aleatoria (POZZOLO et al., 2018).

e Support vector machines (SVMs) (MAKKI et al., 2019).

e Redes neurais artificiais (ALFAIZ; FATI, 2022).
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Metodologia

Aplicacdo dos explicadores

e SHAP: Explainer(model, X_train_smote, seed=1)!

e LIME: LimeTabularExplainer(training_data=np.array(X_train_smote),
mode=’classification’, random_state=1)?

lhttps://shap.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.Explainer.html

Zhttps://lime-ml.readthedocs.io/en/latest/lime.html#tmodule-lime.lime_tabular

MBS
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Resultados

Avaliacdo das métricas estudadas

MSBSco

Kaggle fraud detection

Arvore de decisido Regressao logistica | Floresta aleatoria | SVM = Redes neurais
Acuricia balanceada 0.8851 0.9443 0.9245 0.9436 0.9032
Sensibilidade 0.7724 0.9125 0.8536 0.9064 | 0.8069
Especificidade 0.9978 0.9760 (0.9953 0.9807 0.9995
Precisao 0.3782 0.0620 (0.2487 0.0755 | 0.7431

IEEE-CIS fraud detection

Arvore de decisao Regressao logistica | Floresta aleatoria | SVM ' Redes neurais
Acuricia balanceada 0.5622 0.6919 0.6544 0.6644 0.6744
Sensibilidade 0.6665 0.6084 0.6021 04650 | 0.5441
Especificidade 0.4579 0.7753 0.7067 0.8637 0.8047
Precisao 0.0428 0.0894 0.0739 0.1110 0.1058

Credit card transaction

Arvore de decisdo chresSs'io logistica Floresta aleatéria | SVM = Redes neurais
Acuricia balanceada 0.6829 0.8405 0.8581 0.7626 0.8125
Sensibilidade 0.3864 0.8008 0.8410 0.8645 0.8393
Especificidade 0.9795 0.8802 0.8751 0.6607 0.7858
Precisao 0.0261 0.0082 0.0083 0.0031 | 0.0059

21



Resultados

Avalia¢do das métricas estudadas

e Os modelos naturalmente interpretdveis ndo tiveram resultados
muito inferiores aos modelos caixa-preta.

RUDIN, C. Stop explaining black box machine learning models for high stakes decisions and use interpretable
models instead. 11 2018.

MSBSca2A

22



Resultados

Pesos da regressdo logistica

Regressao Logistica ( Kaggle Fraud Detection)

Amount
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Resultados

Tabela com agregado das concorddncias de SHAP e LIME com o proxy

Kaggle Fraud Detection IEEE-CIS Fraud Detection

Credit Card Transaction

SHAP LIME SHAP LIME SHAP LIME
Arvore de decisao 21 22 31 23 41 40
Regressao logistica 33 35 34 35 41 40
Florestas aleatorias | 27 30 L 30 33 40 41
SVM 30 35 17 21 40 40
Rede neural 31 25 19 20 40 40

ISBScoA
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Resultados

Pesos da regressdo logistica

e Lime obteve resultados melhores que o SHAP na maior parte dos
CAsos.

e O tempo de execu¢do do método SHAP era maior.
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Conclusoes e trabalhos futuros

e SHAP e LIME podem ser boas alternativas para uma avaliagdo
inicial das decisoes de modelos;

e Os métodos de explicagcdo avaliados podem ser sensiveis o
variagcdes nos dados utilizados;

e A aplicagdo de algoritmos naturalmente explicaveis em aplicacdes

de detec¢do de fraudes com cartdes de crédito pode ser uma
alternativa viavel.
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Conclusoes e trabalhos futuros

e Desbalanceamento dos conjuntos de dados utilizados no escopo do
problema.

e Ajuste de hiperpardmetros.
e Como apresentar os resultados obtidos? [Miller 2023]

e Limitag¢des de recursos computacionais

MSBSca2A
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Observacao

e Projeto de Graduag¢do em Computagdo (PGC):

o Comparativo de algoritmos de inteligéncia artificial explicavel no
mercado financeiro

o Trabalho de conclusdo apresentado no Bacharelado em Ciéncia
da Computagdo da Universidade Federal do ABC (UFABC)

o Orientado pelo professor Paulo Henrique Pisani
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