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Abstract. Intelligent systems are used in the financial sector, including for fraud
detection. In credit card transactions, machine learning algorithms can be used
to obtain models which automate decisions such as classifying a transaction
as fraudulent or not. In this context, this work presents a comparison between
the explainable artificial intelligence techniques SHAP and LIME in models for
fraud detection in credit card transactions, showing that these techniques can be
suitable for the problem. The use of interpretable algorithms in critical sectors
such as financial sector is also discussed, as well as the effectiveness and need
for explainable artificial intelligence techniques.

Resumo. Sistemas inteligentes sdo utilizados no mercado financeiro, inclusive
para detec¢do de fraudes. Em transacoes com cartées de crédito, algoritmos de
aprendizado de mdquina podem ser usados para obter modelos que automati-
zam decisoes como classificar uma transa¢cdo como fraudulenta ou ndo. Neste
contexto, este trabalho apresenta uma comparacdo entre as técnicas de inte-
ligéncia artificial explicavel SHAP e LIME em modelos para detec¢do de frau-
des em transagées com cartdo crédito, mostrando que essas técnicas podem ser
adequadas ao problema. Também é discutida a utilizacdo de algoritmos natu-
ralmente explicdveis, assim como a efetividade e a necessidade de técnicas de
inteligéncia artificial explicdvel.

1. Introducao

Modelos de aprendizado de mdquina foram utilizados para deteccdo de fraudes em
transacdes com cartdes de crédito [Makki et al. 2019, Chaudhary et al. 2012]. Contudo,
diversos modelos obtidos com aprendizado de miquina nao sdo facilmente explicdveis,
ou seja, o seu processo de decisdo nao € facilmente compreensivel por seres humanos.
Ao utilizar aprendizado automético em ambientes complexos, como no caso do mercado
financeiro, é importante que os modelos obtidos tenham bom desempenho preditivo e
também tenham um funcionamento seguro. A seguranga pode ser alcangada por meio
da interpretabilidade do modelo de aprendizado automatico [Doshi-Velez and Kim 2017].
Nesse contexto, interpretabilidade pode ser definida como o grau de entendimento que um
ser humano tem das decisdes tomadas por um modelo [Molnar 2022].

No mercado financeiro, diversas decisdes podem ser tomadas por modelos obtidos
com aprendizado automatizado, como aprovagdo ou ndo de um empréstimo, aceitagdo ou
nado de uma transacado de cartdao de crédito, etc. Entretanto, o uso de modelos que tomam
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decisdes que ndao podem ser explicadas ndo sdo adequados para sistemas altamente regula-
dos, como o setor bancario [Bussmann et al. 2021]. E necessario que as decisoes tomadas
pelos modelos tenham explicagdes que possam ser compreendidas por seres humanos. A
Unido Europeia e seus paises membros exigem isso por lei [European Union 2016]. So-
mado a isso, também ha questdes éticas envolvidas. Sistemas inteligentes devem ser
responsdaveis por suas decisdes, além de serem auditdveis [Bussmann et al. 2021].

Nesse contexto, inteligéncia artificial explicavel pode trazer contribui¢cdes impor-
tantes. Técnicas e modelos que tornam o comportamento e as predi¢cdes de modelos de
aprendizado de maquina compreensiveis para seres humanos fazem parte do que é conhe-
cido como inteligéncia artificial explicavel [Molnar 2022]. A proposta de novas técnicas
€ avancos nas existentes, juntamente com o crescimento da area de inteligéncia artificial
explicdvel [Vilone and Longo 2020], motiva a exploracao da aplicacio dessas técnicas em
diversos setores que envolvem inteligéncia artificial.

Durante a pandemia de COVID-19, servicos financeiros online passaram a ser uma
necessidade [Psychoula et al. 2021]. Em 2019, a quantidade de dinheiro movimentado
por fraudes financeiras em ambientes online era 80% maior que o PIB do Reino Unido
[Gee et al. 2019]. Nesse contexto, formas de mitigar esse problema sdo necessarias. O
uso de aprendizagem automdtica com técnicas de inteligéncia artificial explicavel pode
contribuir para a auditoria dos modelos obtidos, assim como para uma melhor compre-
ensao dos resultados obtidos [Hanif 2021].

Uma aplicacdo importante no contexto do mercado financeiro € a deteccao
de fraudes em transacdes com cartdes de crédito. Fraude neste contexto refere-se a
utilizacdo de cartdes de crédito para obtencdo de produtos ou servigos de forma ilegal
[Chaudhary et al. 2012]. Neste trabalho, o problema tratado é o de, com base em um
histérico de transacdes realizadas com cartdes de crédito ja classificadas como fraude
ou legitimas, obter modelos que possam classificar outras transagdes como fraudulentas
ou legitimas. Algumas técnicas de inteligéncia artificial explicdvel aplicadas em traba-
lhos anteriores no contexto de transacdes com cartdes de créditos sdo o LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) e o SHAP (Shapley Additive Explanations)
[Ji 2021, Psychoula et al. 2021].

Este trabalho tem o objetivo de comparar técnicas de inteligéncia artificial ex-
plicavel em modelos para detec¢do de fraudes em cartdes de crédito utilizando aprendi-
zado de maquina. Como objetivos especificos, o trabalho envolveu selecionar conjuntos
de dados e algoritmos de classificacdo usados para deteccao de fraudes com cartdes de
crédito, escolher técnicas de inteligéncia artificial explicavel e realizar o comparativo
entre essas técnicas. A pesquisa e os resultados apresentados neste artigo sao parte do
trabalho de conclusdo de curso Projeto de Graduagao em Computacdo (PGC) Compa-
rativo de algoritmos de inteligéncia artificial explicdvel no mercado financeiro apresen-
tado no curso Bacharelado em Ciéncia da Computagao da Universidade Federal do ABC
(UFABCQC). O restante do texto estd organizado da seguinte forma: na Sec¢ado 2, serdo intro-
duzidos alguns trabalhos relacionados; na Sec¢do 3, serd explicada brevemente a metodo-
logia experimental adotada neste trabalho, incluindo conjuntos de dados e configuragcdo
dos experimentos; na Secdo 4, os resultados obtidos sao discutidos, incluindo uma dis-
cussdo sobre a efetividade e necessidade da utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial
explicavel; e, na Secdo 5, sdo apresentadas as conclusdes finais e trabalhos futuros.
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2. Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos exploraram a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial explicavel
no problema de deteccao de fraudes em transagdes com cartdo de crédito.

Em [Ji 2021], foi realizado um estudo sobre a eficiéncia da aplicacdo de LIME e de
SHAP para obter explica¢des dos resultados de seus modelos. De acordo com os autores,
a confianca dos usudrios no sistema aumentava com o fornecimento das explicacdes de
suas decisoes, sendo que LIME obteve um desempenho um pouco superior ao SHAP na
avaliacdo realizada. Os algoritmos LIME e SHAP também foram avaliados no trabalho
de [Psychoula et al. 2021]. Nesse trabalho, foi investigada a aplicacdo dessas técnicas
de inteligéncia artificial explicavel para a detec¢do de fraudes com cartdes de crédito
em tempo real com modelos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No
geral, a conclusdo apresentada pelos autores foi de que LIME e SHAP podem ser técnicas
adequadas para obter explicacdes de modelos usados para detec¢do de fraudes financeiras.

Outro trabalho que estudou deteccao de fraudes com cartdes de crédito foi
[Hsin et al. 2021]. Os autores argumentaram que abordagens tradicionais baseadas em
regras para deteccao de fraudes com cartdes de crédito ndo sdo efetivas para este pro-
blema. No trabalho, foi proposta a utilizacao de preditores baseados em comportamento
e segmentacao obtidos a partir de contas nao fraudulentas. Ao utilizar esses preditores,
podem ser obtidos melhores resultados em modelos baseados em arvores, que podem ser
considerados modelos naturalmente interpretdveis.

Um framework para detecc¢ao de fraudes com cartdes de crédito foi proposto por
[Wu and Wang 2021]. A proposta envolveu um moédulo de interpretabilidade, que € res-
ponsdvel por gerar explicacdes para as predicoes. A deteccao de fraudes foi realizada por
meio de duas redes neurais profundas treinadas de forma adversarial e sem supervisdo. O
modulo de interpretabilidade possuia trés explicadores naturalmente interpretaveis.

O trabalho de [Chaquet-Ulldemolins et al. 2022] apresentou uma proposta de me-
todologia interpretavel e agndstica de modelo para deteccao de fraudes com cartdes de
crédito utilizando autoencoders. A metodologia proposta possui duas vantagens princi-
pais. Primeiro, essa metodologia pode ser aplicada em conjunto com qualquer modelo
de aprendizado de miquina. Além disso, a nova metodologia permite mapear as entradas
com as saidas dos modelos, contribuindo para o cumprimento de requisitos regulatérios
de interpretabilidade na deteccdo de fraudes com cartdes de crédito.

Diferentemente da maioria dos trabalhos citados nesta secao que consideram ape-
nas um conjunto de dados, este trabalho faz uma avaliacdo de técnicas de inteligéncia arti-
ficial explicavel com trés conjuntos de dados. Cada conjunto possui diferentes condicdes
de desbalanceamento. O trabalho de [Chaquet-Ulldemolins et al. 2022] considerou trés
conjuntos de dados também, mas diferentes dos usados neste artigo. Além da avaliacdo
pratica dos resultados das técnicas de inteligéncia artificial explicavel, este artigo inclui
uma discussao sobre a efetividade e necessidade da utiliza¢ao dessas técnicas.

3. Metodologia experimental

Esta secdo apresenta a metodologia experimental adotada, incluindo conjuntos de dados,
separagio dos dados e algoritmos de classificagio. Neste trabalho!, foi realizado um

"https://github.com/GaMendes/pgc
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comparativo de técnicas de inteligéncia artificial explicavel com modelos de aprendizado
de mdquina aplicados na detec¢do de fraudes em transacdes financeiras com cartdes de
crédito. Nos experimentos, foram considerados algoritmos que ndao sdo naturalmente
explicaveis, assim como algoritmos que sao naturalmente explicaveis.

3.1. Conjunto de dados

Foram utilizados conjuntos de dados com transagdes feitas com cartdes de crédito nos
experimentos. Cada transacdo pode ser classificada como fraudulenta ou legitima (ndo
fraudulenta). Neste trabalho, a classe positiva foi definida como a classe que representa
transacoes fraudulentas. Neste contexto, trés conjuntos de dados foram selecionados:

» Kaggle fraud detection*: Esse conjunto de dados contém transacdes feitas por
cartdes de crédito em setembro de 2013 por titulares de cartdes europeus.
Nesse conjunto de dados, hd 284.807 transacOes que ocorreram durante dois
dias. Dessas transacdes, apenas 492 sdo fraudes (0,172%), ou seja, hd um
grande desbalanceamento entre as classes. No total, hd 30 preditores, sendo
que 28 foram obtidos por meio de PCA (Principal Component Analisys) e os
outros dois (tempo e valor) ndo passaram por essa transformacdo. Esses dois
ultimos atributos passaram por uma reescala usando RobustScaler do scikit-learn
[Pedregosa et al. 2011]. Diversos trabalhos utilizaram esse conjunto de dados,
como [Dal Pozzolo et al. 2014], [Pozzolo et al. 2015], [Dal Pozzolo et al. 2017],
[Carcillo et al. 2017], [Carcillo et al. 2019] e [Le Borgne et al. 2022].

e IEEE-CIS fraud detection®: Esse conjunto de dados foi utilizado em uma
competicdo de deteccdo de fraudes realizada no ano de 2019. O [EEE-CIS
fraud detection contém dados de transa¢des com cartdes de crédito e informagdes
dos clientes obtidas por uma empresa de pagamentos. Assim no caso do con-
junto de dados do Kaggle, esse também € altamente desbalanceado, sendo que
apenas 3,49% das transagdes sdo fraudes. No total, o conjunto de dados tem
433 preditores. Assim como realizado no trabalho de [Psychoula et al. 2021],
nao foram utilizados todos os preditores. A maioria dos preditores ndo contém
uma descricao detalhada de seus valores. Além disso, em razdao de limitagcdes
de recursos computacionais disponiveis para realizar os experimentos, foram
utilizados apenas 19 desses preditores nos experimentos. Alguns registros
possuiam dados com valores ndo preenchidos e, nesses casos, foi utilizado impu-
tation [Moepya et al. 2016]. Preditores categéricos foram transformados usando
CatBoost [Bourdonnaye and Daniel 2021]. Originalmente, os dados sdo dividi-
dos em subconjuntos para treino e para teste. Entretanto, este trabalho adota uma
metodologia diferente para separacdao dos dados, conforme descrito na préxima
secdo. Apenas o subconjunto de treino (cerca de 500 mil registros) foi usado,
sendo posteriormente dividido em treino e teste nos experimentos. O percentual
de transagdes fraudulentas nesse subconjunto € de 3,50%.

* Credit card transaction*: Esse conjunto de dados contém 2,4 milhdes de regis-
tros, com um total de 12 preditores, gerados sinteticamente [Padhi et al. 2021].
As transacOes foram geradas por amostragem estocastica [Padhi et al. 2021]. Das

’https://www.kaggle.com/mlg-ulb/creditcardfraud
3https://kaggle.com/competitions/ieee-fraud-detection
‘https://github.com/IBM/TabFormer
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2,4 milhodes de transacdes registradas, apenas 29.342 sao fraudulentas (0,012%).
Nos experimentos, foram utilizados somente 480.000 registros desse conjunto,
mas mantendo o mesmo percentual de transagdes fraudulentas. Assim como no
caso do conjunto de dados anterior, dados nao preenchidos passaram por impu-
tation [Moepya et al. 2016] e preditores categoéricos foram transformados usando
CatBoost [Bourdonnaye and Daniel 2021].

3.2. Separacao dos dados

Os dados foram separados entre treino e teste utilizando valida¢do cruzada com o k-fold
(k = 5) estratificado [Alfaiz and Fati 2022]. Dessa forma, os dados foram separados em
cinco subconjuntos, sendo quatro usados para treinamento e um para teste. O processo
foi repetido por cinco iteragdes, sendo que, a cada iteragdo, um subconjunto diferente foi
usado para teste.

Além disso, como ha um grande desbalanceamento entre as classes positiva
(transagao fraudulenta) e negativa (transag¢ao nao fraudulenta), foi utilizado SMOTE so-
bre os dados balanceando a quantidade de exemplos de cada classe no conjunto de treina-
mento. Na literatura, o método SMOTE foi utilizado em trabalhos anteriores que lidaram
com fraudes com cartdes de crédito [Alfaiz and Fati 2022].

3.3. Algoritmos de classificacao

Nos experimentos, foram avaliados os algoritmos de classificacdo regressao logistica,
arvore de decisao, florestas aleatorias, SVM e rede neural artificial usando as
implementagdes disponiveis no scikit-learn [Pedregosa et al. 2011]. Neste trabalho, re-
gressdo logistica, arvore de decisdo e florestas aleatdrias foram considerados como al-
goritmos de classificagdo naturalmente explicaveis. Por outro lado, SVM e rede neural
artificial foram considerados como algoritmos de classificacdo que ndo sdo naturalmente
explicaveis. A escolha dos algoritmos de classificagdo foi realizada com base na literatura
pertinente no contexto do problema.

Algumas configuragdes adotadas para os algoritmos sdo apresentadas a seguir:

* Regressao logistica: foi utilizado max_iter = 2000 e solver = “newton-cholesky”,
assim como recomendado na documentacao do scikit-learn para conjuntos de da-
dos com muito mais registros do que colunas®;

* Florestas aleatdrias: a propriedade max_depth assumiu o valor 2;

« Arvore de decisdo e redes neurais artificiais: foi usada a configuracdo padrio do
scikit-learn. A rede neural foi criada utilizando a classe MLPClassifier®.

* SVM.: foi usado o kernel linear (LinerSVC), max _iter igual a 2000 e a propriedade
dual como falso, como sugere a documentacdo do scikit-learn ” para os tipos de
conjunto de dados utilizados nos experimentos;

Ao longo dos experimentos, a semente pseudo-aleatoria (random_state) dos algo-
ritmos regressao logistica, drvore de decisdo, florestas aleatorias, redes neurais e SVM
assumiu o valor 1.

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_
model.LogisticRegression.html

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_
network.MLPClassifier.html

"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.
LinearSVC.html
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3.4. Técnicas de inteligéncia artificial explicavel

Nos experimentos, duas técnicas de inteligéncia artificial explicavel foram comparadas:
SHAP e LIME.

SHAP € uma abordagem unificada para tentar explicar a saida de modelos de
aprendizado automatico utilizando o conceito de valores Shapley da teoria dos jogos
[Lundberg and Lee 2017]. A técnica aproxima o cdlculo de valores Shapley a partir do
que os criadores da técnica chamaram de preditores aditivos. Para os experimentos apre-
sentados na proxima secao, SHAP foi implementado utilizando uma biblioteca disponibi-
lizada por um dos criadores da técnica SHAP. Os explicadores baseados em SHAP foram
criados utilizando a classe Explainer® da biblioteca SHAP, com o conjunto de treino trans-
formado com SMOTE como conjunto de background.

A outra técnica comparada foi o LIME. Essa técnica pode explicar as predicoes
de qualquer classificador aproximando esta predi¢do localmente utilizando um modelo de
aprendizado automatico interpretavel [Ribeiro et al. 2016]. Nos experimentos realizados,
foi utilizado o método LIME disponibilizado pela classe LimeTabularExplainer®, com a
propriedade mode em classificacdo e a propriedade training_data igual ao conjunto de
treino.

4. Resultados e discussao

Os experimentos foram realizados utilizando algoritmos comumente aplicados ao pro-
blema de deteccao de fraudes em transagdes com cartdes de crédito para que, posterior-
mente, fosse possivel avaliar a contribuicdo individual dos preditores dos diferentes con-
juntos de dados, em cada um dos modelos criados. Essa avaliacdo foi realizada utilizando
SHAP e LIME. A partir dos resultados das técnicas de inteligéncia artificial explicdvel,
foi realizado um comparativo das explicacdes obtidas.

4.1. Desempenho geral

A Tabela 1 apresenta as médias de algumas métricas de avaliacdo apds a validagdo cruzada
descrita na Se¢do 3.2 para os trés conjuntos de dados considerados.

Analisando os dados da Tabela 1, é possivel verificar que, de maneira geral, os
valores de precisao obtidos foram baixos. Isso sugere que os classificadores nao foram
capazes de fazer previsdes precisas para a classe positiva (fraude). Um fator que pode ter
contribuido para esse resultado é o alto desbalanceamento entre as classes nos conjuntos
de dados. Além disso, um melhor ajuste de hiperparametros dos algoritmos também
poderia contribuir para melhores resultados preditivos.

Os modelos baseados em redes neurais € SVM dominaram as métricas de precisao
e especificidade nos dois primeiros conjuntos de dados. No entanto, em alguns casos, €
possivel observar que os modelos naturalmente interpretaveis, como regressao logistica e
arvore de decisao, obtiveram resultados que nao foram muito inferiores a algoritmos que
ndo sdo naturalmente interpretaveis, como redes neurais € SVM. No terceiro conjunto
de dados, o resultado para precisao e especificidade foi inclusive maior para a arvore de

8https://shap-1lrjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.
Explainer.html
https://lime-ml.readthedocs.io/en/latest/lime.html
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Kaggle fraud detection
Arvore de decisdo | Regressio logistica | Floresta aleatéria | SVM | Redes neurais
Acuracia 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
Precisio 0.3782 0.0620 0.2487 0.0755 0.7431
IEEE-CIS fraud detection
Arvore de decisao | Regressao logistica | Floresta aleatéoria | SVM | Redes neurais
Acuracia balanceada 0.5622 0.6919 0.6544 0.6644 0.6744
Sensibilidade 0.6665 0.6084 0.6021 0.4650 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 decisao | Regressao logistica | Floresta aleatoria | SVM | Redes neurais
Acuracia 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

Tabela 1. Desempenho preditivo dos modelos criados a partir dos cinco algorit-
mos de classificacao e dos trés conjuntos de dados. O melhor resultado
para cada métrica em cada conjunto de dados foi destacado em negrito.

decisdo. Isso sugere que modelos naturalmente interpretaveis podem ser uma op¢ao ade-
quada para sistemas de detec¢dao de fraudes em transacdes com cartdes de crédito. Na
literatura, o trabalho de [Rudin 2019] argumenta que sistemas criticos devem ser natural-
mente explicaveis, evitando o uso de modelos caixa-preta nesse tipo de aplicacdo.

4.2. Explicacoes locais

Uma comparagdo entre as técnicas de inteligéncia artificial explicivel SHAP e LIME
¢ apresentada nesta secdo. Os pesos atribuidos pela regressdo logistica, que é um
modelo naturalmente explicdvel, foram utilizados para obter uma lista com os predi-
tores mais importantes em cada conjunto de dados, similar ao ranking discutido em
[Psychoula et al. 2021]. Essa lista foi usada como referéncia para avaliar os resultados
das técnicas SHAP e LIME ao realizar a explicacdo dos exemplos selecionados. Essa
metodologia corresponde a realizar uma explicagdo por fun¢do, definindo os pesos da
regressao logistica como proxy [Doshi-Velez and Kim 2017].

A Figura 1 contém os 10 preditores mais importantes para cada conjunto de dados
de acordo com os pesos atribuidos pela regressio logistica. E importante destacar que
o primeiro conjunto de dados contém preditores resultado de uma transformacao com
PCA. Isso torna dificil obter explicacdes para pessoas sem conhecimento do processo
de codificacdo. Contudo, € importante avaliar como técnicas de inteligéncia artificial
explicavel se comportam em conjuntos de dados transformados, uma situagdo comum em
relac@o a conjuntos de dados dentro do escopo do problema de deteccao de fraudes com
cartdes de crédito [Psychoula et al. 2021].

Apbs a obtengdo dos 10 preditores mais importantes pela regressao logistica, foi
realizada a avaliacdo das técnicas de inteligéncia artificial explicdvel. Para isso, foram
realizadas explicagdes locais com essas duas técnicas a partir de exemplos da classe posi-
tiva (fraude) selecionados aleatoriamente a partir dos dados de treino. Foi selecionado um
exemplo em cada uma das itera¢des da validagao cruzada com k-fold. Explicadores foram

7
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Regressdo Logistica ( Kaggle Fraud Detection)

Figura 1. Lista dos 10 preditores mais importantes considerando o valor abso-
luto dos pesos atribuidos pela regressao logistica na obtencao dos mo-
delos (os pesos foram calculados de maneira global). Cada grafico repre-
senta uma iteracao diferente da validacdo cruzada (k¥ = 5) para cada um
dos trés conjuntos de dados.

criados usando dados de treino, pois o objetivo foi analisar os preditores mais importantes
aos modelos avaliados [Molnar 2022]. A partir dos modelos obtidos, foram elencados os
preditores mais importantes. Para a avaliacdo realizada, foram considerados os valores
Shapley absolutos aproximados pela técnica SHAP, e os valores absolutos retornados pela
técnica LIME. As duas técnicas foram aplicadas de maneira local usando um exemplo
aleatdrio da classe positiva (fraude) usado no treinamento, conforme descrito no inicio
desta secao.

A partir das listas dos preditores mais importantes obtidos pela regressao logistica
e pelas técnicas SHAP e LIME, foi realizado um comparativo. Para isso, foi calculada a
quantidade de preditores na lista dos 10 mais importantes de cada técnica que apareceu na
lista dos 10 mais importantes da regressao logistica. A ordem em que cada preditor apa-
rece ndo foi considerada para essa avaliacdo. Esse calculo foi realizado para cada exemplo
selecionado, ou seja, foi realizado uma vez para cada iteracao da validagdo cruzada k-fold.

A Tabela 2 apresenta o resultado da comparacao entre as listas de 10 preditores
obtidas por SHAP e por LIME. O resultado € um somatério das quantidades obtidas em
cada iteracdo da validacao cruzada, conforme descrito no pardgrafo anterior. Como foram
cinco exemplos considerados e, para cada exemplo, a quantidade maxima de preditores
comuns € 10, o valor maximo para o somatodrio € 50 nesta tabela.

8
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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 30 33 40 41
SVM 30 35 17 21 40 40
Rede neural 31 25 19 20 40 40

Tabela 2. Comparativo dos métodos SHAP e LIME para os trés conjuntos de
dados. A avaliacdo foi realizada de acordo com numero de vezes que
os 10 preditores mais importantes dos métodos LIME e SHAP aparecem
na lista dos preditores mais importantes calculados pelos pesos da re-
gressao logistica em suas respectivas iteracoes da validacao cruzada (a
ordem em que cada atributo ocorre nas listas nao foi considerada). Os
melhores resultados foram destacados em negrito.

Observando os valores obtidos, tanto LIME quanto SHAP obtiveram resultados
similares, sendo que LIME obteve resultados um pouco melhores na avaliagdo realizada.
Uma diferenga importante observada na execucao dos experimentos foi que as explicagdes
geradas com SHAP consumiram um tempo maior para serem obtidas. Todos os experi-
mentos foram realizados utilizando o mesmo computador. Um outro ponto que pode
ser considerado € que, para as duas técnicas, ocorreram grandes variagdes na ordem dos
preditores em relacio a cada iteragdo da validacdo cruzada. Isso pode indicar que essas
técnicas sdo suscetiveis a perturbacoes [Alvarez-Melis and Jaakkola 2018], visto que, a
cada iteracdo da validacao cruzada, os dados de treino e de teste eram diferentes.

4.3. Discutindo as explicacoes

Um aspecto importante a ser considerado ao utilizar inteligéncia artificial explicdvel é
avaliar a utilidade das explicagdes obtidas, no sentido de entender o escopo do problema
avaliado em relacdo ao desempenho do modelo. As explicagdes com as duas técnicas,
como foram aplicadas neste trabalho, podem ndo ser adequadas para pessoas tomando
decisdes sobre o problema. Apenas mostrar os valores Shapley retornados pela técnica
SHAP ou os valores retornados pela técnica LIME pode ndo ser suficiente. E provivel
que apenas os desenvolvedores dos sistemas de explicacdo consigam tirar informacoes
uteis para a tomada de decisdes com base nos resultados obtidos [Miller et al. 2017].

Para que a aplicacdo de métodos de inteligéncia artificial explicdvel seja efetiva
no momento de solucionar problemas, as explicagdes geradas devem ser tteis a pessoas
que ndo tem um alto grau de conhecimento da construcao do sistema ou dos métodos
utilizados, isto €, as explicagdes tem de ser feitas pensando no usudrio que vai recebé-las
[Miller et al. 2017]. Explicacdes geradas pensando no usudrio sao mais faceis de enten-
der, e geram informacdes tteis para a avaliacdo dos resultados, mas hd ainda o problema
de que usudrios nao interagem com explicacdes o suficiente para ajudar no processo de de-
cisdo baseada nas recomendacdes dos modelos, o que pode acontecer por diversas razoes
[Miller 2023].

Um novo paradigma para lidar com esse problema, a inteligéncia artificial avali-
ativa, pode resolver esse problema [Miller 2023]. Nesse paradigma, as explicacdes, ao
invés de fornecerem apenas informagdes para que o usudrio aceite ou ndo a saida do mo-
delo, fornece evidéncias para diversos cursos de acoes diferentes. Essa forma, além de ser
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mais alinhada com o processo cognitivo de tomada de decisdo, pode contribuir para que
os usudrios do sistema questionem as decisoes tomadas [Miller 2023].

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma comparagao sobre a aplicac@o das técnicas de inteligéncia
artificial explicidvel SHAP e LIME no problema de detec¢ao de fraudes em transa¢des com
cartdes de crédito. Essas técnicas foram aplicadas sobre modelos obtidos a partir de cinco
algoritmos de classificacio, que foram avaliados em trés conjuntos de dados. Apesar de
possuirem diferentes condi¢des de desbalanceamento, todos os conjuntos possuiam um
alto grau de desbalanceamento.

No geral, os resultados das métricas de predicao indicam que algoritmos na-
turalmente explicaveis também podem ser uma alternativa a algoritmos ndo natural-
mente explicaveis dentro do contexto do problema. Isso pode contribuir para atender
a argumentacdo de [Rudin 2019] de que sistemas criticos devem ser naturalmente ex-
plicaveis. Sobre as técnicas LIME e SHAP, foi realizada uma avaliacio comparando o
desempenho de acerto dos 10 preditores mais importantes com relacao a lista de predito-
res mais importantes obtida a partir dos pesos atribuidos pela regressao logistica.

O trabalho considerou apenas explicagdes locais nas avaliacdes realizadas. Em
trabalhos futuros, explicagdes globais podem ser realizadas, como a avaliacdo do método
SHAP agregando os valores de suas explicacdes locais em uma unica explicagao para to-
das as instancias. Isso permitiria observar como essa técnica se compararia a avaliacao
dos pesos globais da regressdo logistica. Uma outra vantagem que explicacdes globais
trariam seria que os resultados teriam uma menor probabilidade de ficarem enviesados a
depender da escolha aleatdria de um exemplo local. Um estudo sobre a representatividade
dos dados de treino e teste também pode ser feito no futuro. Além disso, trabalhos futuros
podem considerar um estudo de técnicas de ajuste de hiper-parametros, o que pode me-
lhorar o desempenho preditivo dos algoritmos de classificacdo e, possivelmente, impactar
nos resultados obtidos pelas técnicas de inteligéncia artificial explicdvel.

Outra alternativa para pesquisas futuras no contexto do problema estudado neste
trabalho seria avaliar maneiras de apresentar os resultados obtidos. Considerando que os
conjuntos de dados utilizados no problema contém informacdes confidenciais e frequen-
temente passam por processo de transformacdo, tornar-se um desafio obter explicagdes
uteis e confidveis. Isso se estende a criacdo dos modelos pois, quando um preditor passou
por um processo de transformagao, pode ser dificil avaliar sua contribuicao na resolucao
do problema. Uma avalia¢ao dos conjuntos de dados de maneira unificada, considerando
preditores comuns também pode ser realizada em trabalhos futuros.
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