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Resumo

Neste estudo utilizamos uma base de dados de pesquisa vinculada ao desempenho do Programa Bolsa Familia
(PBF) no ano de 2009. Este programa implica na transferéncia direta de renda com condicionantes nas areas de
educacdo, salde e assisténcia social, visando atender familias pobres e extremamente pobres - assim classificadas
segundo um determinado valor percapita mensal. Esta base contém informagdes de cunho financeiro (renda e
gastos das familias), e também grau de instrucdo dos individuos, e elementos descritores do ambiente domiciliar
(moradia e entorno). A aplicacdo dos algoritmos de predicéo visou averiguar a eficiéncia desses processos a partir
das variaveis que descrevem as familias, identificando corretamente se estas atendiam ou ndo ao perfil de
beneficiarias do programa. Os algoritmos utilizados foram regressdo logistica, arvore binaria de decisdo e rede
neural artificial em multiplas camadas. Diversas medidas de desempenho foram calculadas, a partir da matriz de
confusdo resultante de cada algoritmo. Os valores encontrados para estas medidas foram baixos frente a uma das
classes a serem identificadas. As intervencGes aplicadas foram o reembaralhamento aleatério e também super-
amostragem da classe minoritaria e sub-amostragem da classe majoritaria. Embora tenha ocorrido alguma melhora,
0 desempenho no reconhecimento da classe minoritaria permaneceu baixo o que aponta para a necessidade de
Novos experimentos.

Palavras-chave: Arvores de decisdo. Programa Bolsa Familia. Classificador. Predicio. Regressio logistica. Redes
neurais.

Abstract

In this study we used a research database focused on the performance of the Bolsa Familia Program (PBF) in 2009.
In this program, direct income transfer is carried out under conditions of education, health and social assistance,
aiming to serve poor and extremely poor families - Thus classified according to a certain monthly per capita value.
This database contains financial information (income and family expenses), as well as the degree of education of
the individuals, and elements describing the home environment (housing and environment). Applying prediction
algorithms, the objective was to ascertain the efficiency of these processes from the variables that describe the
families, correctly identifying if they met the beneficiaries profile of the program or not. The algorithms used were
logistic regression, binary decision tree and artificial neural network in multiple layers. Several performance
measures were calculated from the confusion matrix resulting from each algorithm. The values found for these
measures were low compared to one of the classes to be identified. The interventions applied were random re-
marshaling and also super-sampling of the minority class and sub-sampling of the majority class. Although some
improvement occurred, the performance in the minority class recognition remained low, which indicates the need
for new experiments.

Keywords: Decision tree. Bolsa Familia Program. Classifier. Prediction. Logistic regression. Artificial neural
networks.
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1 Introdugéo

Classificadores sdo separadores de classes
que organizam os dados em grupos de casos
que apresentem caracteristicas semelhantes.
Estes tém sido usados sobre bases de dados
descritoras de acdes de assisténcia social,
para explicitar os efeitos destas sobre seu
publico alvo. Estas bases de dados, em geral,
ndo tém amostras de mesmo tamanho no que
diz respeito as classes que as compdem.
Quando isto ocorre, dizemos que os dados
séo desbhalanceados.

Este estudo utiliza uma base de dados do
Ministério do Desenvolvimento Social e
Combate a Fome (MDS), contendo
informacdes sobre beneficiarios do Programa
Bolsa Familia (PBF) - descritores do
ambiente domiciliar, grau de instrucdo dos
moradores do domicilio, uso de servigos de
salde pelos mesmos, e informacdes de cunho
financeiro (renda e despesas das familias). O
estudo ndo visa avaliar o PBF, mas sim o
comportamento de classificadores frente a
bases de carater social, pois estas apresentam
certas particularidades, como por exemplo, 0
desbalanceamento das amostras.

Testamos trés algoritmos classificadores -
regressao logistica, arvore binaria de deciséo
e rede neural artificial em multiplas camadas.
O desempenho destes algoritmos foi medido
a partir de métricas decorrentes da matriz de
confusdo para as duas classes objeto de
estudo — beneficiarios e ndo beneficiarios.
Estas medidas avaliam o desempenho do
algoritmo em cada grupo - sensibilidade, que
representa o indice de acertos da classe de
beneficiarios, e  especificidade, que
representa o desempenho na identificagdo
dos ndo-beneficiarios. Como desempenho
global foram levantados os valores da
acuracia e, média aritmética e média
geométrica do acerto dos dois grupos cujos
conceitos serdo apresentados mais adiante.
Como os erros e acertos de uma classe néo
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sdo complementares dos da outra classe, é
importante que ambas sejam corretamente
identificadas.

Este artigo é elaborado a partir de trabalho
apresentado na 72 Conferéncia Sul em
Modelagem Computacional (SANTOS et al.,
2016). Nesta versdo, o texto foi reescrito e
ampliado.  Novas simulagbes  foram
acrescentadas,  usando  técnicas  de
reamostragem (sub-amostragem e super-
amostragem aleatdrias), que visam corrigir o
problema de desbalanceamento do banco de
dados usado. Em consequéncia, a secdo de
Resultados foi reestruturada. Esta versdo do
artigo inclui também o acréscimo de uma
curta apresentacdo sobre o programa Bolsa-
Familia, no “Apéndice A", ao final do texto.

2 Literatura disponivel

A informacdo necessaria para uma
familiarizacdo com a base de dados e com as
propostas do programa social que esta
descreve pode ser obtida a partir do “Sumario
Executivo” que acompanha a base de dados
(MDS, 2012), e do Caderno de Estudos n°16,
de 2014, do MDS (JANUZZI; QUIROGA,
2014). A base de dados em questdo €
resultado de pesquisa encomendada pelo
MDS, realizada no ano de 2009 com o
objetivo de avaliar os efeitos do programa na
vida de familias inicialmente entrevistadas
em 2005 e entdo revisitadas em 2009.

Composta por varios arquivos em separado, a
base de dados é bastante extensa e
semelhante ao recenseamento quanto a
abrangéncia dos descritores, representados
por um grande ndmero de varidveis (1.529
variaveis, apos agrupamento dos dados em
anico arquivo). A base inclui 56.367
individuos distribuidos em 11.372 domicilios
de 269 municipios em 23 estados da
Federacéo e do Distrito Federal (ndo constam
representantes dos estados do Acre, Roraima
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e Tocantins). Dentre as informacdes
coletadas (MDS, 2012), esta o grau de
instrucdo dos moradores, informacdes sobre
a salde dos componentes daquela familia
(cartdo de vacina e grau de nutricdo das
criancas, se ha doentes crénicos ou em outro
tipo de tratamento no domicilio), itens de
consumo da casa (nas areas de alimentagé&o,
manutencgéo, entretenimento), condigdes de
saneamento da moradia e do entorno.

Em sua grande maioria, estudos realizados a
partir de base de dados relacionada ao PBF
pertencem a area de econometria e se
baseiam em modelos de regressdao a fim
medir a influéncia da acdo social sobre a vida
dos beneficiarios em aspectos ligados a
salde, progressdo escolar, capacitacdo dos
individuos (empregabilidade) (AMARAL et
al., 2012) ou seguranca alimentar
(MUARETTO et al., 2015). Conforme
mencionado por Duarte (2009), programas de
transferéncia direta de renda propdem trés
frentes:  prevengdo, enfrentamento e
suavizacdo da pobreza, assim como
desestimular o trabalho infantil.

Duarte (2009) avaliou o gasto com alimentos
em familias rurais comparando dois grupos,
ambos com perfil de beneficiarios do PBF,
porém, um de fato é contemplado e o outro,
apesar de corresponder ao perfil do
programa, ainda esta na fila de espera, por
limitacGes financeiras de ordem burocréatica
(MUARETTO et al., 2015). O grupo nédo-
beneficiario foi considerado como grupo de
controle enquanto o grupo beneficiario
representa o grupo de tratamento, onde se
pretende verificar o efeito do programa. As
andlises foram feitas usando modelo de
regressdo logistica para as estimativas do
método denominado “propensity score”
(probabilidade de selecdo) que permite a
reducdo da quantidade das variaveis
independentes empregadas no  estudo
fazendo-se uma comparagdo das
caracteristicas observaveis de ambos o0s

grupos atentando para o fato de que os
individuos de cada grupo (beneficiario vs.
nédo beneficiario) necessitam ter
caracteristicas semelhantes para que possam
ser comparados.

Gusmao (2012) analisou os efeitos do
programa nos municipios de S&o Gotardo e
de Capelinha, ambos em Minas Gerais, no
ano de 2009, a partir de indicadores de
educacdo, saude, renda e emprego, também
lancando méo da regressdo logistica sobre
dados qualitativos utilizando os mesmos dois
grupos — ambos com perfil do programa, mas
um deles na fila de espera, a fim de averiguar
0 beneficio do PBF favoreceu a qualidade de
vida das familias beneficiérias.

Usando dados do Censo 2010 do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
Amaral (2012) avaliou o desempenho escolar
da crianga vinculando ndo s6 ao fato da
familia ser beneficidria como também a
presenca da mée junto a crianca. Este estudo
também se deu por modelos de regressdo
logistica que estimaram as chances de
criancas ndo estarem na escola, em diferentes
limites de renda domiciliares.

O objetivo do estudo aqui apresentado ndo é
a avaliagdo do Programa Social, mas o
comportamento de classificadores frente a
base de dados onde h& o desbalanceamento e
onde as respostas armazenadas nas variaveis
ndo apresentam valores discrepantes se
confrontadas as classes que representam.

3 Materiais e métodos

Diferente dos trabalhos mencionados que
buscavam desenhar os efeitos do PBF, o
objetivo deste trabalho é averiguar o
desempenho de classificadores quando
aplicados sobre dados de natureza categorica
e quantitativa quanto ao reconhecimento do
grupo com perfil do programa versus grupo
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que ndo atende ao perfil (ndo devendo,
portanto ser enquadrado como beneficiario).

O primeiro passo foi a realizacdo de uma
andlise exploratoria dos dados, a fim de
conhecer os tipos de informagdes ali
contidas, reduzir sua dimensionalidade, e
identificar os meétodos possiveis a serem
aplicados para realizacdo do estudo. Dos
algoritmos classificadores foram eleitos as
redes neurais artificiais (RNA-MLP), a
regressdo logistica e a arvore binaria de
decisdo. Estes algoritmos devem buscar
reconhecer 0s que recebem o beneficio
(variavel dependente codificada por uma
variavel dummy de valor igual a “1”’) e os que
ndo o recebem o beneficio (variavel
dependente codificada por “0”).

3.1 Base de dados

Os dados foram disponibilizados em diversos
arquivos, dos quais alguns traziam as
informacdes referentes a cada individuo,
outros traziam informacdes sobre cada
domicilio. Originalmente, estes arquivos
apresentam as familias ali cadastradas
separadas em trés grupos (MDS, 2012):

o familias beneficidrias do Programa
(30%);

o familias na espera (se enquadram no
programa, estdo inscritas  no
CADUnico — 60%)8;

e familias ndo cadastradas no
CADUnico, pois nio possuem as
caracteristicas necessarias a categoria
de beneficiarios (10%).

Durante a analise exploratoria, tomamos
contato com as caracteristicas dos dados e
suas anomalias (como dados faltantes,
duplicados ou duvidosos), optando por vezes
pelo descarte de varidveis assim. As
informagdes na  forma  categorica

6 Estas familias tem o perfil para participar do programa mas,
mediante limitagGes de recurso destinado ao programa,
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necessitaram passar por um tratamento a fim
de se tornarem indicadoras, ou seja, atuarem
como um fator. Esta acdo teve peso
consideravel nas informacOes referentes aos
individuos - como no quesito “escolaridade”,
por exemplo - ja que o beneficio se da por
domicilio e se fazia necessério que os dados
fossem todos assim representados.

Enquanto nos trabalhos onde se buscava
averiguar o desempenho do PBF havia a
necessidade de semelhanca na descricdo
entre 0s grupos comparados, 0 estudo aqui
proposto apresenta a necessidade de néo
semelhanca entre 0s grupos. Assim, 0 grupo
que se encontrava na fila de espera do
beneficio foi desconsiderado visto que
possuem caracteristicas de beneficiarios mas
ndo recebem.

Os dados foram reorganizados em um nico
arquivo onde cada caso descreve uma
familia. A amostra passou a contar com 3.254
casos onde o grupo de “familias
beneficiarias” corresponde a 75,38% dos
casos, ¢ as “nado-beneficiarias” a 24,62%. Os
dados sdo portanto ndo-balanceados, visto
que um grupo € consideravelmente maior que
0 outro. Isso pode gerar um viés, que tende a
negligenciar a classificacgio do grupo
minoritario. E importante, no entanto, que um
classificador reconheca ambos o0s grupos
primando pela minimizag&o dos erros.

3.1.1 Escolha das variaveis

A regressdo logistica foi ferramenta utilizada
para a selecdo e ordenacgdo das variaveis de
interesse, e foi também um dos
classificadores empregados no estudo. Este
método caracteriza-se pelo uso de um
conjunto de varidveis independentes
preditoras (também chamadas explanatérias),
podendo ser numeéricas, categdricas ou
ambas, para predizer a ocorréncia de um

precisam aguardar o proximo repasse (MUARETTO et al.,
2015).
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determinado evento representado pela
varidvel dependente binéaria (representada
por “0” ou “17, “falso” ou “verdadeiro”,
“nao” ou “sim”). Como seletor de variaveis
elimina aquelas que se mostrarem
redundantes ou pouco informativas.

Por se tratar de um numero elevado de
varidveis, a andlise preliminar ndo
considerou todas as variaveis dos arquivos
originais. Dentre as mais de 1.000 variaveis
originais, selecionamos inicialmente 100
variaveis por serem consideradas as mais
relevantes, com base em conhecimentos
prévios da literatura (AMARAL et al., 2012;
DUARTE, SAMPAIO, SAMPAIO, 2009; e
GUSMAO, TOYOSHIMA, DE PAULA,
2012). A partir dessa escolha parte das
variaveis foram reagrupadas e, a partir do
modelo de regressdo logistica na modalidade
“stepwise-forward” variaveis foram
eliminadas e o peso das restantes definido.
Este procedimento comega com a escolha da
varidvel independente “Xi” que melhor
explica a varidvel dependente “Y”. O
proximo passo é escolher uma segunda
variavel que se mostre mais significativa que
a primeira quando adicionada ao modelo. A
partir do momento em que a segunda variavel
entra no modelo, verifica-se a permanéncia
da primeira. Caso permanega, uma terceira
variavel € selecionada. Se uma terceira
variavel entra no modelo, verifica-se a
continuidade das duas primeiras no modelo.
Novamente, experimenta-se a inclusdo de
uma nova variavel. Caso entre, tenta-se
eliminar uma das que ja estdo no modelo. O
procedimento acaba quando ndo se consegue
nem adicionar, nem eliminar variaveis. Esta
verificacdo se da pelo Critério de Informacéo
de Akaike (AIC), que leva em consideragéo
tanto a complexidade do modelo (definida
pelo nimero de variaveis independentes)
quanto o erro de classificacdo. Quanto menor
0 seu valor, melhor o modelo encontrado. A
partir do momento em que o indice AIC

deixou de variar significativamente da-se por
encerrada a selecdo de variaveis.

Para definir o ponto de corte da regressao
logistica, usamos andlise da curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) e a
menor  distdncia  entre  sensibilidade
(classificacdo correta dos beneficiarios) e
especificidade (classificacdo correta dos néo
beneficiarios), onde o0 reconhecimento
correto do grupo de beneficiarios foi
associado ao conceito de verdadeiro positivo
(\VP) e o reconhecimento correto do grupo de
ndo-beneficiarios foi associado ao conceito
de verdadeiro negativo (VN).

As variaveis eleitas descrevem as seguintes
informacdes:

e quantidade de pessoas no domicilio;
e regido geografica;

e |ocalizacdo do domicilio (urbana ou
rural);

e tipo de rua onde se localiza o
domicilio (calcada, asfaltada, outro);

e condicdo de ocupacdo do domicilio
(proprio, alugado, cedido,...);

e material predominante nas paredes
externas;

e material predominante no telhado
(cobertura externa);

e tipo de escoadouro do banheiro ou
sanitario;

e existéncia de adgua canalizada dentro
do domicilio;

e grau de instrucdo mais alto entre os
membros da familia;

e gastos em mensalidades escolares nos
altimos 30 dias;

e gastos com saude para individuos até
14 anos;
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e gastos com salde para individuos
com 15 anos ou mais;

e rendimento percapita (de qualquer
fonte que ndo seja de beneficio
social);

e gastos com transporte e comunicagao;

e gastos com moradia e reformas,
mobilia, eletrodomésticos e outros
artigos para o lar, manutencdo da
casa;

e gastos com vestuario,

pessoal, lazer;

higiene

e gastos com alimentos comprados (por
domicilio);

e Quantos automoveis possui;

3.2 Algoritmos utilizados

Apbs a definicdo das varidveis de interesse
pela regressdo logistica (32 eleitas), as
observagdes foram assim divididas para o
emprego dos classificadores:

e 70% dos casos para ajuste dos
modelos;

e 30% dos casos para teste.

Realizamos 50 rodadas com cada um dos
algoritmos, embaralhando os elementos da
amostra a cada rodada. Ao final foi tomado o
valor médio das métricas de avaliacdo a partir
das matrizes de confusao de cada rodada.

3.2.1 Regressao logistica (RL)

O modelo de regressdao logistica como
classificador (GUJARATI; POTTER, 2000)
¢ utilizado quando a varidvel resposta é
binaria, com dois resultados possiveis
(sim/ndo, verdadeiro/falso,...). A variavel
dependente a ser tratada (é beneficiario?)
assume o valor de “0” ou “1”, que
corresponde a “ndo” e “sim”, em funcao de
um conjunto de variaveis independentes. Esta

40

funcdo varia no intervalo de “0” a “1”,
segundo uma curva frequentemente chamada
de “sigmoidal” ou “curva-S”. A fig. 1 mostra
um exemplo desta curva.

Figura 1 - Regressdo Logistica
(adaptado de FAVERO et al., 2009)

A funcéo que a define é dada por (FAVERO
et al., 2009):

fMN=rfrm O

onde

_ p
Y_ln<1—p>

=Po+ i X1 + B Xo + -+ BnXn  (2)

Y € a variavel dependente, p a probabilidade
de ocorréncia de evento de interesse, Xi sdo
as varidveis independentes e fi seus
respectivos parametros.

De outra forma podemos dizer que a
probabilidade da variavel dependente Y ser
igual a “1” é condicionada as variaveis
explicativas X, na forma:

P(D) = f(Y = 11Xy, Xy, ) X)) =

= 1+e~(Bo+Z BiX;) 3)

E preciso escolher o ponto de corte na
variavel Y que separa as duas categoria de
saida. N&o necessariamente este ponto
precisa ser “equidistante” de cada classe (no
caso, “%2”, como sinalizado na Figura 1). Esta
escolha foi feita com base na analise da curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) e
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da menor distancia entre a sensibilidade e a
especificidade do modelo. O valor escolhido
de corte (cut-off) foi de 0,739.

3.2.2 Arvore binaria de decisio (ABD)

Uma arvore de decisdo binaria consiste em
um conjunto de nos e folhas, onde os nds
representam pontos de deciséo, e as folhas, as
opcoes disponiveis (cada classe)
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Cada
folha pode se tornar um novo no, até que a
separacdo desejada seja alcancada ou o
algoritmo atinja outra condicdo de parada.

O nd de decisdo
A folha

Figura 2 - esquema da &rvore de decisdo
(elaborado pelos autores)
A érvore de decisdo exibe os resultados de
forma hierarquica ja que o atributo mais
importante é representado na arvore como o
primeiro nd, e os atributos menos relevantes
sdo representados nos nos subsequentes.

_gng

|
|
|
|
|
|
»e18

|

|

|
|
|
|
|
|
|
|

TTITTY LY

Figura 3 - arvore de decisdo gerada pelo
cddigo (elaborado pelos autores)

Assim, o caminho percorrido na arvore (da
raiz a folha de interesse) representa uma regra
de classificagdo. O sucesso desse método se
deve ao fato de ser uma técnica
extremamente simples, que ndo requer ajuste
de parametros, e geralmente alcanga um bom
indice de acertos. Porém, é necessaria uma
analise detalhada dos dados de entrada, para

garantir bons resultados. A “Figura 3” mostra
a arvore de decisdo gerada neste estudo.

3.2.3 Redes neurais artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais (RNA) sao
algoritmos computacionais (SILVA et al.,
2015) que usam um modelo inspirado na
estrutura neural de organismos inteligentes,
que adquirem conhecimento através da
experiéncia. Seu componente béasico é o
“neuronio artificial” (fig. 4).

Limiar de

Pesos das h ativacdo (bias)

conexdes
w,

Funcao de
transferéncia

fiu) —»

Entradas
A
Ry

Jungao
somadora

Xm

Figura 4 - Representacdo esquematica de
um neuroénio artificial (VON ZUBEN, 2009)

O neur0nio faz primeiro a combinagao linear
dos dados de entrada (vetor X), ponderados
pelos pesos w associados a cada conexao; o
valor obtido € entdo usado como argumento
de uma funcdo n&o-linear, a fungdo de
ativacdo ou de transferéncia, que produz a
saida do neurdnio, dada na eq. 4:

y=fw=fEwx;+b) (4)

Numa RNA de vérias camadas (Multi-Layer
Perceptron, MLP), como representada na
Fig. 5, 0s neurdnios estdo organizados em
uma ou mais camadas. A saida dos neurénios
de cada camada é utilizada como entrada dos
neurdnios da camada seguinte; esta saida nao
pode ser usada por neurbnios da mesma
camada, ou de camadas anteriores (como
ocorre em outros tipos de RNA).
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=
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2 n-1 n- camada
\ e de saida
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.
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=T,
=
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ocultas

Figura 5 - Esquema de uma RNA-MLP
(elaborado pelos autores)

A um determinado padrdo de entrada X
corresponde um sinal desejado de saida d; no
processo de “treinamento” da rede, os pesos
w sdo ajustados de forma a aproximar a
funcgéo que relaciona d e X. Num problema de
classificacdo, como o do presente estudo, a
rede devera ter apenas um neurénio de saida,
produzindo um valor binario, “0” ou “1”. A
RNA é uma técnica que necessita de um
consideravel numero de execucdes durante o
periodo de treinamento além de uma boa
quantidade de elementos, a fim de executar
ajustes finos de varios hiper-parametros (por
exemplo, o numero de neurbnios, ou o
nimero de camadas), e ndo permite
interpretar claramente a relacdo entre a
entrada e a saida. Sua capacidade de
generalizagdo diante de informagdes
incompletas € o que a torna um metodo
bastante utilizado.

3.3 Medicdo do
classificadores

desempenho  dos

Conforme descritas por Matos (2009), as
métricas utilizadas para medir o desempenho
de cada algoritmo (sensibilidade,
especificidade, acuracia, eficiéncia, média
geométrica e MCC) foram calculadas a partir
da “matriz de confusdo” (Fig. 5). Nesta
matriz, as classificacbes corretas estdo
registradas nas células da diagonal principal,
e as classificacbes incorretas nas demais
células. Um resultado ¢ chamado “verdadeiro
positivo” quando o algoritmo classifica como
positivo um caso que de fato é positivo (no
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caso, reconhece de fato elemento pertencente
ao grupo de “beneficiarios”) e “verdadeiro
negativo”, quando classifica como negativo
um caso que de fato é negativo (reconhece
corretamente elemento do grupo de “nao-
beneficiarios”). Um  resultado  “falso
positivo” ¢ aquele em que o algoritmo
classificou como positivo um caso que na
verdade ¢ negativo (“ndo beneficiarios”
classificado como “beneficiario”) e “falso
negativo”, a situagdo contraria.

Classificador

+ -
o > VP+FN = total de
= * VP FN (¥) da amostra
;‘ FP+VN=total de
= - FP VN (=) da amostra
VP+FP FN+VN
total predito | total predito
como (¥) como (=)

Figura 6 - Matriz de Confuséo (elaborado
pelos autores)

Segue uma breve apresentagdo dos conceitos
das métricas escolhidas para este estudo, e
suas respectivas formulas (ALBERTO,
2012):

3.3.1 Sensibilidade

Proporcéo de verdadeiros positivos; ou seja,

classificacbes  corretas das  familias
beneficiarias.

T __verdadeiro positivo _ VP
sensibilidade = total de positivos " VP+FN (5)

3.3.2 Especificidade [3]

Proporcéo de verdadeiros negativos; ou seja,
classificagdes corretas das familias néo-
beneficirias.

verdadeiro negativo _ VN ( )

especificidade = =
p total de negativos VN+FP
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3.3.3 Acuracia

Proporgéo de classificagdes corretas, tanto de
casos positivos quanto negativos. Em caso de
dados desbalanceados esta medida pode
induzir a uma conclusdo errbnea quanto ao
desempenho do algoritmo empregado visto
que a classe majoritaria encobrira a falha
frente a classe minoritaria.

total de acertos __

VP+VN (7)

Acuricia = =
total de dados (VP+FN)+(VN+FP)

3.3.4 Eficiéncia

E a média aritmética entre sensibilidade e
especificidade. Figura como opc¢do de
medida onde a quantidade de elementos de
cada grupo ndo se mostra proxima.

sensibilidade + especificidade
> =

VP VN 1
- (VP+FN T VN+FP) *2 (8)

eficiéncia =

3.3.5 Média geométrica

Ou “g-mean”, corresponde a média
geométrica entre as taxas de verdadeiros
positivos  (sensibilidade) e verdadeiros
negativos  (especificidade). Mede o
desempenho equilibrado de um classificador
em relacdo as taxas de acertos de ambas as
classes, quando o desempenho de ambas as
classes é importante (CASTRO; BRAGA,
2011).

g —mean = \/sensibilidade * especificidade =

VP VN
- VP+FN * VN+FP (9)

3.3.6 Coeficiente de
Matthews (MCC)

correlacdo  de

A sigla MCC vem da denominagdo na lingua
inglesa — “Matthews Correlation

Coefficient”. Serd experimentada como
alternativa de medida de desempenho padréo
frente a acuracia. Também chamada de
“coeficiente ®”, ¢ uma medida de qualidade
de classificacOes binarias que pode ser usada
mesmo quando 0s grupos possuem tamanhos
bastante distintos. Retorna um valor no
intervalo fechado
[-1,+1]: o wvalor “+1” indica uma
classificagéo perfeita, o valor “0” indica uma
classificagdo equivalente a que seria feita
aleatoriamente, e o valor “-1” mostra total
discordancia entre a classificacdo feita e
observado, conforme ilustrado na Figura 7.
Pode ser calculado a partir da matriz de
confusdo, pela formula:

MCC =

(VP+VN)—(FP+FN) (10)
J(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)

-1 0 +1

classificacdo
aleatoria

classificacdo classificagdo

inversa perfeita

Figura 7 - escala do coeficiente de
correlacdo de Matthews
(elaborada pelos autores)

3.3.7 Coeficiente de informacao de Akaike
(AIC)

E uma medida de qualidade de um modelo
estatistico que leva em conta tanto a
complexidade do modelo (medida pelo
nimero de seus parametros) quanto
qualidade do ajuste (medida pela
verossimilhanga). Foi utilizada na escolhas
das varidveis do modelo. E definido pela
seguinte férmula:

AIC=2%k- 2*In(L)  (11)

onde k € 0 nimero de parametros do modelo
estatistico e L € o valor maximo da funcéo de
probabilidade para o modelo estimado. Dado
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um conjunto de modelos de candidatos para
um problema, o modelo preferido é o que tem
o0 valor minimo da AIC. Portanto AIC néo so
premia a qualidade do ajuste, mas também
inclui uma penalidade, que ¢ uma funcéo
crescente do numero de parametros
estimados. Esta penalidade tem como
proposito inibir o super-ajuste (overfitting)
do modelo, isto €, 0 aumento excessivo do
ndmero de pardmetros livres no modelo (o
que tende a melhorar a qualidade do ajuste,
independentemente do nimero de pardmetros
livres no processo de geracéo de dados).

4 Resultados

Da matriz de confusdo levantamos a
capacidade de classificacdo de cada método
aplicando as métricas  anteriormente
descritas, a fim de eleger a que melhor
represente o desempenho do classificador
como um todo.

O resultado inicial pode ser observado na
Tabela 1, onde a amostra utilizada ndo sofreu
intervencao quanto ao tamanho dos grupos. A
RL se mostrou bastante equilibrada (74% -
77%) ao passo que a ABD e a RNA
apresentam uma distancia consideravel entre
sensibilidade e especificidade.

Na escolha da métrica global, o MCC se
mostrou bastante restritivo — 0 que aponta
para uma forte influéncia das perdas na
classificacdo de cada grupo (sensibilidade e
especificidade) ao passo que acuréacia e
eficiéncia se mostram demasiado otimistas
frente ao baixo valor de especificidade para a
ABD e a RNA. Tais valores podem levar a
uma interpretacdo errbnea j& que um
classificador ndo pode ser considerado de
bom desempenho global se falha em uma das
classificagfes de grupo considerando que
ambas sdo importantes.
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Tabela 1 - Medidas de desempenho sem
intervencdo na representatividade dos
grupos

ABD RL | RNA
Sensibilidade | 0,9241| 0,7414| 0,9405
Especificidade| 0,4360| 0,7658| 0,2510
Acuracia 0,8037| 0,7083| 0,7692
Eficiéncia 0,6800| 0,7516 | 0,5957
G-mean 0,6324| 0,7340| 0,4538
MCC 0,4285| 0,2484| 0,2491

Havendo distancia tdo acentuada entre a
identificacdo de beneficiarios (sensibilidade)
e nao beneficiarios (especificidade), optou-se
pela reamostragem dos grupos.

Sub-amostrando a classe  majoritéria
(beneficiarios) deixando que a mesma deixe
de ser trés vezes maior que ndo beneficiarios
e passe a ser apenas 10% superior em
representatividade, observamos uma perda na
sensibilidade para ABD e RNA frente a um
baixo ganho na especificidade (vide Tabela
2).

Tabela 2 - medidas de desempenho, sub-
amostragem de beneficiarios

ABD RL | RNA
Sensibilidade | 0,7980| 0,7569| 0,7174
Especificidade| 0,6076| 0,6929| 0,5839
Acuracia 0,7060| 0,7268| 0,6539
Eficiéncia 0,7028 | 0,7250| 0,6506
G-mean 0,6945| 0,7233| 0,6478
MCC 0,4522 | 0,4522 | 0,3061

(elaborada pelos autores)

Frente a queda da sensibilidade o proximo
experimento foi duplicar a classe minoritaria.
Esta permaneceu menor que beneficiarios,
mas a distancia entre cada grupo quanto a
representatividade caiu de 3:1 para 3:2.
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Permaneceu a perda na sensibilidade para
ABD e RNA, ainda que menor, e pouco
ganho na  especificidade, conforme
apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - medidas de desempenho, super-
amostragem de ndo beneficiarios

ABD RL | RNA
Sensibilidade | 0,8653| 0,7479| 0,8433
Especificidade| 0,5539| 0,7241| 0,5505
Acuracia 0,7432| 0,7385| 0,7281
Eficiéncia 0,7096 | 0,7360| 0,6969
G-mean 0,6914| 0,7355| 0,6587
MCC 0,4649 | 0,4649 | 0,4063

(elaborada pelos autores)

Intervindo agora no tamanho de ambos 0s
grupos, a Tabela 4 mostra ainda queda na
sensibilidade da ABD e RNA (a maior das
trés intervengdes) porém, maior ganho na
especificidade.

Tabela 4 - medidas de desempenho, super-
amostragem e sub-amostragem

ABD RL | RNA
Sensibilidade | 0,7572| 0,7508| 0,6930
Especificidade| 0,6505| 0,7149| 0,6742
Acuracia 0,7038| 0,7330| 0,6832
Eficiéncia 0,7038| 0,7329| 0,6836
G-mean 0,7012| 0,7320| 0,6908
MCC 0,4667 | 0,4667 | 0,3685

(elaborada pelos autores)

Para a escolha da métrica global, observando
na Tabela 1, onde ha uma diferenca
consideravel entre  sensibilidade e
especificidade para ADB e RNA, acuracia e
eficiéncia induzem a uma interpretacdo
demasiado otimista frente ao baixo grau de
acerto da classe minoritaria (especificidade).
Dadas as intervencGes de representatividade
(sub-amostragem e  super-amostragem),

especificidade e sensibilidade se aproximam,
apontando para uma classificagdo mais
equilibrada (ainda deficiente) permitindo que
acuracia e eficiéncia ndo destoem da
classificacdo individual de cada grupo,
permitindo, principalmente na regressao
logistica que se tome como meétrica global
qualquer uma das candidatas: acurécia,
eficiéncia ou média geométrica. Em todos os
cenarios MCC se mostrou extremamente
punitivo, ndo contribuindo como métrica
global. Convém entdo, frente a situagdo de
desequilibrio, na Tabela 1, observar que a
média geométrica permitiu uma melhor
percepcdo quanto ao desempenho do
classificador considerando o acerto de ambas
as classes. E por isso, figura como melhor
opc¢éo para métrica global.

Conforme pode ser visto nas tabelas de 1 a 4,
os valores observados no desempenho do
classificador para a classe minoritéria, apesar
do ganho, mostram-se baixos, mesmo com as
intervengdes de representatividade. As
tabelas 5 e 6 mostram as variagbes da
sensibilidade e especificidade apds cada
intervencao.

Tabela 5 - variacdo da sensibilidade ap6s
intervencdo na amostra

ABD RL RNA
sub-amostr. |-13,65% | 2,09% |-23,72%
super-
amostr. -6,36% | 0,88% |-10,33%
ambos -18,06% | 1,27%|-26,32%

(elaborada pelos autores)

Tabela 6 - variagéo da especificidade apds
intervengdo na amostra

ABD RL RNA
sub-amostr. | 39,36% | -9,52% | 132,63%
super-
amostr. 27,04% | -5,45% | 119,32%
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ambos 49,20% | -6,65% | 168,61%

(elaborada pelos autores)

5 Conclusdes

Regras de classificacdo ndo estdo livres de
erro - 0 que se espera € que um bom
procedimento de classificagdo resulte em
poucas classificacOes errdneas. Os tamanhos
diferentes dos dois grupos utilizados neste
trabalno nos levam a um problema
conhecido, em aprendizado de maquina e
mineragdo de dados, como de “classes
desbalanceadas”. Este tipo de problema traz
dificuldades para a classificagdo, uma vez
que os algoritmos tradicionais normalmente
funcionam bem quando as distribui¢des séo
equilibradas.

Conforme visto, o desbalanceamento pode
induzir a interpretacGes errbneas dado as
elevadas taxas de acuracia, conforme
observado na Tabela 1, que confronta os
valores apresentados nas tabelas de 2 a 4,
onde o desequilibrio entre as medidas de
desempenho de cada grupo ndo se mostram
tdo distantes. Ainda assim a identificacdo de
exemplos pertencentes a grupos minoritarios
fica prejudicada (demonstrado pelos baixos
valores encontrados para especificidade).

Desse modo observa-se que apenas a
reamostragem simples, realizada de forma
aleatéria, ndo trouxe o ganho esperado
permanecendo a classe minoritaria ainda
negligenciada. Comprova-se entdo que nao
ha um algoritmo Unico capaz de atender a
classificagdo de ambos os grupos. E
importante conhecer o alcance e as limitagdes
de diferentes classificadores e/ou associagdo
dos mesmos. A peculiaridade de cada nicho
precisa ser percebida para que o estudo
permita apreender conceitos e chegar a um
modelo que propicie desempenho razoavel ao
experimento ou a identificacdo do fator que
impede 0 sucesso do estudo.
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Outra hipoétese esta na natureza da construgéo
da base de dados utilizada, que ndo visava a
classificacdo das familias, mas o
acompanhamento de possiveis mudancas na
situacdo das familias acompanhadas. Neste
caso, as informacdes disponiveis ndo sdo
suficientes para classificar entre beneficiario
ou ndo, mas para acompanhar uma
determinada acdo apenas. Outras técnicas,
tanto de pré-processamento quanto de
classificagdo podem ser experimentadas a
fim de afastar esta ddvida. Assim, para
trabalhos futuros pretende-se testar outras
técnicas voltadas para dados desbalanceados,
tanto no pré-processamento como na
codificagdo do algoritmo classificador (ou
associacdo de mais de um classificador), com
0 intuito de encontrar adaptacdes capazes de
evitar viés para as classes majoritarias.
Dentre as técnicas citadas na literatura
utilizada como referéncia, conforme Batista,
Prati e Monard (2004, 2008); e ainda
Ramezankhani et al. (2016) e Schiavoni
(2015), algumas das opg¢des figuram na
introducdo de custos de classificacdo
incorreta — que traz o desafio de encontrar os
valores de tais custos. Ainda sugerem utilizar
formas de reamostragem como O
undersampling (reducdo do nimero de casos
da classe majoritaria, apesar do risco de
acarretar em perda de informacdo) ou o
oversampling (replicacdo de casos da classe
minoritdria embora possa resultar em
overfitting) por outros métodos que n&o uma
permutacdo aleatOria, impondo pesos nas
escolhas — a dificuldade reside em determinar
estes pesos. Castro e Braga (2011) e Batista,
Prati e Monard (2004) citam como
alternativas de intervencado: Links de Tomek,
Edited Nearest Neighbor Rule (ENN),
Método  Boundary  Elimination  and
Domination Algorithm (BED), Maqguina de
Vetor Suporte (Support Vector Machine), e
ainda algoritmos genéticos.

Apreender 0 conceito destas ou outras
técnicas pode  resultar em  melhor
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desempenho do conjunto amostrado e melhor
entendimento de suas peculiaridades.
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A Programa Bolsa Familia

O Programa Bolsa Familia (PBF) foi criado
em 2003 (MDS, 2012), a partir da lei n°
10.836 de janeiro de 2004, e integrado a
outras  politicas  sociais  preexistentes
(Programas Fome Zero, Bolsa Escola, Bolsa
Alimentacdo e Auxilio-Gas), com o objetivo
de assistir domicilios em situacdo de pobreza
e extrema pobreza. Estes patamares sdo
definidos por valores mensais percapita
percebidos pela familia. Estd no nivel de
pobreza quem apresenta valor percapita entre
R$ 170,00 e R$ 85,01 e em nivel de extrema
pobreza quem apresenta valor percapita de
até R$ 85,00”. A familia deve estar registrada
no Cadastro Unico para Programas Sociais do
Governo Federal - CADUnico (MDS, 2012),
instrumento que identifica e caracteriza as
familias de baixa renda, no qual constam
informagdes sobre a residéncia, escolaridade,
situacdo de trabalho, gastos relacionados a
salde e renda de cada membro da familia. O
cadastro e posterior acompanhamento das
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familias sdo de responsabilidade dos
municipios. Tal cadastramento porém nao
significa inclusdo imediata no PBF - ¢
necessario aguardar que o sistema analise as
informacdes contidas no CADUnico e se
verificar de fato ha o enquadramento daquela
familia no perfil do PBF e 0o municipio néo
houver atingido ainda sua cota dentro do
repasse recebido.

Existem variantes na composicdo do
beneficio de acordo com a presenca de
gestantes, lactantes e menores de 18 anos,
conforme tabela Al

Tabela A 1 - Valores percebidos no PBF

DESCRICAO VALOR
limite de parcelas
Valor basico do beneficio | R$ 85,00
(somente se em situacdo
de extrema pobreza)
variante em caso de Até 5 de R$ 39,00
gestantes, nutrizes e
criangas (menor de 16
anos - VAR)*
variante para jovens de 16 | Até 2 de R$ 46,00
a 17 anos (BVJ)*
Méaximo a ser recebido por (5 x 39)+(2 x 46)=
uma familia = R$ 287,00
(pobre)

85+(5 x 39)+(2 x 46) =
=R$ 372,00

(extremamente pobre)

*Quantidade de variantes definida pela Lei n#12.512
de 14/10/2011 (5 VAR + 2 BVJ) - valores ajustados em
2016 juntamente com o valor béasico do beneficio
conforme Decreto-Lei n°8.794 de 29/06/2016.
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