ABRAHAM LAREDO SICSU (org.)

ANDRE SAMARTINI

NELSON LERNER BARTH
TECNICAS DE
MACHINE LEARNING

Blucher



Abraham Laredo Sicsu (org.)
André Samartini

Nelson Lerner Barth

TECNICAS DE MACHINE LEARNING



Técnicas de machine learning
© 2023 Abraham Laredo Sicsu (organizador)
Editora Edgard Bliicher Ltda.

Publisher Edgard Bllcher

Editor Eduardo Bliicher

Coordenacdo editorial Jonatas Eliakim
Producdo editorial Ariana Corréa
Preparacdo de texto Amanda Fabbro
Diagramacgdo Roberta Pereira de Paula
Revisdo de texto Mauricio Katayama
Capa Leandro Cunha

Imagem da capa iStockphoto

Em caso de futuras correcdes técnicas, graficas ou atualizacdes do software, o material ficara
disponivel na pagina do livro, no site da editora. Acesse pelo QRcode localizado na quarta capa.

Blucher

Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacao (CIP)
Angélica llacqua CRB-8/7057

Rua Pedroso Alvarenga, 1245, 4° andar
04531-934 - Sado Paulo - SP - Brasil
Tel.: 5511 3078-5366
contato@blucher.com.br
www.blucher.com.br

Segundo o Novo Acordo Ortografico, conforme 6. ed.

do Vocabuldrio Ortogrdfico da Lingua Portuguesa,
Academia Brasileira de Letras, julho de 2021.

E proibida a reproducéo total ou parcial por quaisquer
meios sem autorizacdo escrita da editora.

Sicsu, Abraham Laredo

Técnicas de machine learning / organizacdo de
Abraham Laredo Sicsu ; André Samartini, Nelson
Lerner Barth. - Sdo Paulo : Blucher, 2023.

394 p. :il.

Bibliografia
ISBN 978-65-5506-396-7

1. Matematica e estatistica - Processamento de
dados 2. Algoritmos 3. Dados - Andlise 4. Dados -
Aglomeracdo - Andlise 5. Modelos matematicos
I. Titulo II. Samartini, André IIl. Barth, Nelson Lerner

22-6713 CDD 519.5

Todos os direitos reservados pela Editora
Edgard Bliicher Ltda.

indice para catilogo sistematico:

1. Matematica e estatistica - Processamento de dados



CONTEUDO

2.3

1. FUNDAMENTOS
1.1  Introducdo
1.2 Algoritmos e modelos
1.3  Parametros e hiperparametros
1.4 Classificagdo dos algoritmos
1.5 O dilema viés — variabilidade (Bias — Variance trade off)
1.6 Premissa fundamental em modelagem
1.7  Primeiros passos
1.8 Identificagdo das varidveis previsoras
1.9 Definicdo operacional de uma varidvel
1.10 Amostragem
1.11 Casos para analise
1.12 TECAL
2. PREPARACAO DE DADOS
2.1 Introducgao
2.2 Analise exploratéria de dados

Outliers

15

15
16
17
17

23
24
25
26
28
30
32

47

47
50
64



10

Técnicas de machine learning

2.4 Missing values

2.5 Transformacgdes nas varidveis
2.6 Componentes principais

2.7 Imbalance

Exercicios

AVALIACAO DE MODELOS DE PREVISAO

E CLASSIFICACAO

3.1 Introducdo

3.2 Amostra de treinamento e amostra teste

3.3 Avaliacdo da capacidade preditiva de um modelo
3.4 Avaliacdo de modelos de classificagdo binaria

3.5 Avaliacdo de modelos de classificagdo multinomial
3.6 Reamostragem para estimacdo das métricas

Exercicios

REGRESSAO MULTIPLA

4.1 Introducdo
4.2  Regressdo linear simples
4.3  Regressao linear multipla

Exercicios

REGRESSAO LOGISTICA

5.1 Introducdo

5.2 Definicdo dos grupos

5.3  Por que necessitamos um modelo de classificacdo?
5.4  Acurva logistica

5.5 Regressdo logistica para dois grupos — formulacado
5.6 Uso de dados agrupados e dados ndo agrupados

5.7 Regressdo logistica para dois grupos — estimacao
dos parametros

5.8 Exemplo de aplicagdo: Programa TECAL

69
76
83
88
90

93

93
94
96
100
119
123
130

131

131
132
146
173

175

175
176
176
177
179
180

181
181



Conteudo 11
5.9 Correcdo para amostragem estratificada 189
5.10 Regressdo logistica como técnica de classificacdo

(discriminagdo) 191
5.11 Classificagdo dos individuos em classes 194
Exercicios 195
Apéndice A — Analise e preparac¢do da base de dados TECAL 196

6. ARVORES DE CLASSIFICACAO E REGRESSAO 207
6.1 Arvores de classificagdo e regressdo 207
6.2 Ldgica da construcdo de uma arvore de classificagcdo 209
6.3 Que variavel selecionar para particionar um né? 211
6.4  Utilizacdo de uma variadvel qualitativa para particionar

um né 211
6.5 Utilizacdo de uma variavel quantitativa para particionar

um né 213
6.6 Como dimensionar uma darvore de decisdo? 214
6.7 Diferentes critérios de classificacdo 216
6.8 Tratamento dos missing values 217
6.9 Como inserir custos ao construir uma arvore de decisdo 218
6.10 A arvore de classificacdao sempre é adequada? 218
6.11 Vantagens e limitagOes de arvores de classificacdo 219
6.12 Um exemplo de aplicacdo de arvores de classificacao 220
6.13 Arvore de classificagdo baseada em inferéncia estatistica 231
6.14 Arvores de regressdo 234
Exercicios 239
Apéndice A - indice de Impureza de Gini 240

7. COMBINAGAO DE ALGORITMOS (ENSEMBLE METHODS) 243
7.1  Combinagdo de algoritmos (Ensemble Methods) 243
7.2  Bagging 244
7.3 Random Forests (RF) 246
7.4  Exemplo de aplicacdao de Random Forest em classificacao 247



Técnicas de machine learning

7.5  Aplicacdo de Random Forest em previsdo 251
7.6 AdaBoost (Adaptive Boosting) 253
7.7 Exemplo de aplicacdo de AdaBoost para classificacdo 255
7.8  Gradient Boosting 259
7.9 Aplicacdo de Gradient Boosting para classificacao 261
7.10 Aplicacdo de Gradient Boosting para previsao 270
7.11 XGBOOST 274
7.12 Aplicagdo de XGBoost a um problema de classificacao 275
7.13 Aplicagdo de XGBoost a um problema de previsao 281
Exercicios 285
INTRODUGAO AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 287
8.1 Introducdo 287
8.2  Estrutura de uma rede MLP 289
8.3 O neurdnio 291
8.4 Redes MLP — Multiple Layer Perceptrons 294
8.5 Algoritmo para ajuste dos pesos 295
8.6  Hiperparametros de um algoritmo de treinamento 299
8.7 Amostragem para treinar uma rede neural artificial 301
8.8 Selegdo e tratamento dos inputs 302

8.9 Treinando a rede neural — sumario de parametros

a planejar 305
8.10 Aplicagdo de uma RNA para previsdo 306
8.11 Aplicagdo de uma RNA para classificacdo 310
8.12 Vantagens e desvantagens das redes neurais artificiais 312
Exercicios 313
CLUSTER ANALYSIS 315
9.1 Introdugdo 315
9.2 Aplicagdes de andlise de agrupamentos 317

9.3 Algumas dificuldades ao agrupar individuos 318



Conteudo 13
9.4 Desafios em analise de agrupamentos 320
9.5 Roteiro para elaboracdo de uma andlise de agrupamentos 323
9.6 Andlise e tratamento dos dados 323
9.7 Medidas de parecencga 327
9.8 A matriz de distancias ou de similaridades 334
9.9 Distancias entre clusters 334
9.10 Somas de quadrados dentro e entre clusters 338
9.11 Técnicas de analise de agrupamentos 338
9.12 Uma classificagcdo dos métodos de agrupamento 339
9.13 Algoritmos hierarquicos aglomerativos 339
9.14 Um exemplo de aplicacdo do algoritmo hieradrquico

aglomerativo 345
9.15 Meétodos de particdo | : k-médias (k-means) 354
9.16 Exemplo de aplicagcdo de métodos de particao 361
9.17 Comparacao das técnicas de agrupamentos 365
9.18 Indicadores estatisticos para ‘validacdo’ do agrupamento

obtido 366
Exercicios 370

10. OUTRAS TECNICAS 371
10.1 Duas técnicas distintas para classificacao 371
10.2 KNN (K Nearest Neighbors) 371
10.3 Support Vector Machine 374
10.4 Exemplo de aplicagdo (2 grupos): TECAL 380
10.5 Exemplo de aplicagdo (10 grupos): MNIST 385
Exercicios 394



CAPITULO 1
Fundamentos

Prof. Abraham Laredo Sicsti

1.1 INTRODUCAO

Este livro foi escrito com o objetivo de permitir que analistas de empresas e pes-
quisadores entendam e apliquem diferentes algoritmos de machine learning, sem
aprofundar-se nas teorias que os fundamentam. Preferimos apresentar os principais
conceitos de forma intuitiva, para que o usuario compreenda a logica de cada algorit-
mo, para que finalidade deve ser utilizado, quais os passos a seguir para aplica-lo
corretamente utilizando o software R e suas vantagens e limitagées quando compa-
rado com outros algoritmos que podem ser utilizados no mesmo problema.

Os algoritmos aqui apresentados podem ser utilizados nas mais diferentes areas de
atividade e conhecimento. Vejamos alguns exemplos:

o Previsao de saldrios: para poder estimar o salario de um operador em deter-
minado segmento industrial, considerando sua formagao, idade, experiéncia,
especialidade, regido onde trabalha etc., podemos construir um modelo a par-
tir de uma amostra de operadores cujos salarios sejam conhecidos. Estabele-
cendo a relagdo entre esses salarios e as caracteristicas ja citadas, é possivel
ndo somente estimar o saldrio de um operador como também identificar os
aspectos com maior peso na variagao do salario.
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« Um problema importante na area de crédito é prever se um cliente pagara ou
nao um empréstimo, ou seja, classifica-lo como potencial bom ou mau paga-
dor. Partindo das variaveis que caracterizam os solicitantes do crédito (idade,
profissdo, estado civil etc.) podemos criar uma regra que permita obter tal
classifica¢ao. Hoje, praticamente todas as empresas que concedem crédito uti-
lizam essa metodologia para a tomada de decisao.

« Uma aplicagao usual de machine learning em marketing é a previsao do desli-
gamento voluntario (churning), ou seja, o cancelamento de um contrato de uso
de um servi¢o por parte do cliente. Em especial, as operadoras de telefonia
celular convém prever com bastante antecedéncia se um cliente ird cancelar
seu contrato optando, provavelmente, por outra operadora. Se a probabilidade
de churning for alta, a operadora podera fazer uma série de ofertas ao cliente
tentando evitar que ele cancele seu contrato. O mesmo se aplica a uma segura-
dora, prevendo a probabilidade de renovagdo ou nao do contrato.

o Uma area em que machine learning poderia ser mais utilizada é em RH. Por
exemplo, na contrata¢ao de funciondrios em uma empresa. Admita que uma
grande rede varejista deseja aumentar a efetividade da sua forga de vendas.
Comparando vendedores dessa empresa que tiveram bom desempenho no
passado com os que tiveram mau desempenho, é possivel construir um mo-
delo que permita classificar um candidato a vendedor com potencial bom de-
sempenho no futuro.

« Em medicina, as técnicas de classificagdo podem ser utilizadas no diagndstico
de doengas. Por exemplo, em um estudo bastante conhecido na area médica,
com base em indicadores relativos a pressao arterial, habito de fumo, diabetes,
sedentarismo etc., aplicou-se uma técnica de classificagao para discriminar
um paciente em um de dois grupos: com ou sem alto risco de desenvolver
doengas cardiologicas.

« Uma aplicagdo interessante para conhecer melhor os clientes de um banco e
direcionar eficazmente campanhas de marketing é o agrupamento dos clien-
tes em segmentos homogéneos, no que tange ao seu relacionamento ou uso
dos servigos prestados pelo banco. Esse tipo de agrupamento é mais eficaz que
a usual segmentacao de mercado por faixa etaria ou género.

1.2 ALGORITMOS E MODELOS
Vamos diferenciar dois conceitos neste texto: algoritmo e modelo.

Algoritmo é um conjunto de procedimentos a serem executados, em determinada
sequéncia, a fim de transformar um conjunto de dados de entrada em um ou mais
valores como saida.
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Modelo é o produto que resulta quando aplicamos um algoritmo a uma base de
dados. Em um sentido mais amplo, o modelo deve incluir ndo sé os valores fornecidos
pelo algoritmo, mas também, caso necessario, regras a serem seguidas para utiliza-lo
nas previsoes ou classificagdes dos dados da populagdo. Um mesmo algoritmo, quan-
do aplicado a diferentes conjuntos de dados, fornece diferentes modelos.

Um exemplo de algoritmo € o conjunto de passos para ajustar uma reta de minimos
quadrados a uma nuvem de pontos. O algoritmo recebe as coordenadas dos pontos,
calcula os parametros a e b e fornece o modelo y = a + bx. Com esse modelo podemos
fazer previsdes para novos valores de x. Diferentes bases de dados, utilizando o mesmo
algoritmo, fornecerao diferentes valores de a e b, o que define, portanto, diferentes mo-
delos. O modelo representa o que foi aprendido pelo algoritmo ao utilizar a base de dados.

1.3 PARAMETROS E HIPERPARAMETROS

Parametros sao caracteristicas de um modelo a serem estimados pelo algoritmo.
Por exemplo, retomando o exemplo da retay = a + bx, a e b sdo parametros a serem
estimados a partir dos dados.

Alguns algoritmos possuem carateristicas que nao podem ser estimadas a partir
dos dados e devem ser definidas pelo analista antes de roda-los. Vamos denomina-los
hiperparametros. Por exemplo, quando rodamos uma rede neural o nimero de ca-
madas intermedidrias da rede e o nimero de neurdnios de cada camada devem ser
tixados a priori. O mesmo ocorre em procedimentos em que, por exemplo, a classitfi-
cacdo de um individuo é determinada pelas classificacoes de seus vizinhos mais pro-
ximos na nuvem de pontos (kNN: k nearest neighbor). O tamanho da vizinhanga, ou
seja, o nimero k de vizinhos a serem considerados deve ser prefixado pelo analista.

A defini¢do do valor mais adequado dos hiperparametros ¢é feita por tentativa e
erro pelo analista. Alterando o valor do hiperparametro ou do conjunto de hiperpa-
rametros necessarios, ele pesquisara qual o valor ou combinac¢io de valores que oti-
miza os resultados do algoritmo, quando aplicado aquela base de dados.

1.4 CLASSIFICACAO DOS ALGORITMOS

Os algoritmos que serdo apresentados neste texto podem ser classificados em duas
grandes familias: algoritmos supervisionados e algoritmos ndo supervisionados.
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1.4.1 ALGORITMOS SUPERVISIONADOS

Os algoritmos supervisionados sao aplicados quando temos uma base de dados em
que a cada observagdo corresponde um conjunto de variaveis X1, X2, ..., Xp, geral-
mente denominadas previsoras; e uma variavel Y denominada variavel alvo.! Alguns
autores dizem que cada observacido tem uma etiqueta (label) Y.

Tabela 1.1 — Base de dados para métodos supervisionados

Previsoras Alvo
X, X, X, Y
1 5 6 -4 8
2 3 8 6 7
3 2 11 -5 4

A variavel Y funciona como um guia (supervisor) do algoritmo. Pode ser quantita-
tiva ou qualitativa. A construgdo desses algoritmos fundamenta-se em detectar a re-
lagdo entre as variaveis previsoras e a varidvel alvo. Uma vez identificada a relacio, ela
pode ser aplicada para prever (Y quantitativa) ou classificar (Y qualitativa) novos ca-
sos a partir das variaveis previsoras.

Os algoritmos supervisionados de previsiao tém por objetivo prever o valor de
uma variavel alvo quantitativa Y em funcio das varidveis previsoras X1, X2, ..., Xp.
Por exemplo, consideremos uma amostra de apartamentos com valor Y conhecido
e algumas carateristicas, sendo X1 = area util, X2 = niimero de suites, X3 = andar,
X4 =idade em anos e X5 = vagas etc. A partir dessa amostra, utiliza-se um algorit-
mo de previsdo para construir um modelo que permita prever precos de novos
apartamentos com base nessas mesmas carateristicas.

! Avariavel Y é denominada varidvel dependente ou varidvel resposta ou, como ¢ usual em ma-

chine learning, variavel alvo (target). Utilizaremos indistintamente cada uma dessas denomi-
nag¢des no decorrer do texto.
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Tabela 1.2 — Dados para um problema de previsdo

Obs. Area util Suites Andar Idade Vagas Y = valor (RS)
1 140 1 3° 5 2 750.000,00
2 79 1 5° 8 1 425.000,00
3 160 2 14° 2 3 1.200.000,00

O algoritmo supervisionado de previsdo mais conhecido ¢ o de regressao linear
multipla. Outros exemplos sdo as arvores de regressao, random forests, XGBoost e re-
des neurais aplicadas a previséo.

Os algoritmos supervisionados de classificagdo sao utilizados para classificar uma
nova observagdo em uma das categorias da variavel qualitativa Y, ou seja, para preve-
rem em qual categoria deve ser classificada uma nova observagdo. A variavel alvo Y
pode ser binomial (duas categorias: bom/mau pagador, spam/ndo spam, renova/nao
renova o seguro etc.) ou multinomial (trés ou mais categorias: funcionario com alto/
médio/baixo potencial, cliente de uma livraria prefere romances/biografias/poesias/
histéria/outros). Exemplos de algoritmos utilizados para classificagdo sdo a regressao
logistica, as arvores de classificagdo, as random forests, XGBoost e o SVM-Supervised
Vector Machine.

Por exemplo, uma aplicagdo comum na area financeira é classificar, a partir de
uma amostra de clientes, qual sera o comportamento de um futuro tomador de crédi-
to (Y: bom ou mau pagador) a partir de suas caracteristicas sociodemograficas.

Tabela 1.3 — Dados para um problema de classificagao

Cliente Idade UF Resid. Est. civil Instrugdo renda Y=status
1 33 SP Prépria Casado Fundamental 1200 Bom
2 52 PA Prépria Solteiro Fundamental 6500 Bom

3 65 SP Prépria Solteiro Superior 7832 Mau
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1.4.2 ALGORITMOS NAO SUPERVISIONADOS

Nos algoritmos nao supervisionados nao ha uma variavel alvo que sirva para dire-
cionar os resultados. A funcdo desses algoritmos é obter determinados padroes de
comportamento entre as observagdes da amostra. O algoritmo deve ser programado
para aprender a identificar tais padroes.

Tabela 1.4 — Dados para um método nao supervisionado

X1 X2 Xp
2,3 3 100,51
3,8 10 89,32
11,5 8 27,65

A nio existéncia de um alvo Y torna os algoritmos mais complexos e as saidas mais
dificeis de interpretar. Ao contrario dos métodos supervisionados, nos quais a com-
paragdo da previsdo como o valor conhecido Y permite aferir a qualidade dos resulta-
dos, a interpretagao e validagao dos resultados sdo, em geral, uma tarefa complexa.

Ha varios tipos de algoritmos ndo supervisionados. Neste livro vamos tratar ape-
nas dos algoritmos de agrupamento, provavelmente os mais utilizados. Seu objetivo é
classificar* em grupos homogéneos as diferentes observagoes.

Uma aplicagdo classica dos algoritmos de agrupamento, conhecida como segmen-
tagdo de mercado, ¢ classificar os diferentes clientes de uma empresa em grupos ho-
mogéneos de acordo com seus perfis de consumo. Esse agrupamento permite alavan-
car as vendas oferecendo propostas diferenciadas para cada um dos segmentos.

Outra aplicagdo interessante pode ser o agrupamento de uma série de marcas e
tipos de cervejas em fungao de variaveis que medem diferentes percepgdes dos consu-
midores. Produtos que pertencem a um mesmo grupo sio vistos como parecidos pe-
los clientes e como concorrentes pelos fabricantes.

Outros algoritmos nao supervisionados permitem, por exemplo, identificar asso-
ciagdes do tipo “se X =¥ entdo Y” entre produtos. As regras de associagdo, muito utili-
zadas no e-commerce, sio um bom exemplo dessa aplicacdo. Ao escolher um produto,
o site sugere outros produtos que sdo frequentemente comprados simultaneamente.
Por exemplo, se compra cachorro-quente entdo, provavelmente, compra também
mostarda, paezinhos, cerveja etc.

? Neste contexto, utilizamos classificar como sindénimo de agrupar.
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1.5 O DILEMA VIES — VARIABILIDADE (BIAS — VARIANCE
TRADE OFF)

Ao rodar um algoritmo para obter a relagdo entre a variavel alvo Y e as variaveis
previsoras (X1, X2, ...), os valores ajustados de Y, em geral, ndo sao iguais ou proxi-
mos dos valores observados. As diferencas entre esses valores sio denominadas erros.
O objetivo do analista é obter um modelo com erros pequenos, que possa ser genera-
lizado, isto é, aplicado a outras amostras da populagdo com bons resultados.

Quando tentarmos representar uma relagao complexa entre a variavel alvo e as
variaveis previsoras por meio de um modelo simples, este provavelmente nao refletira
corretamente essa relagao. Essa situagdo é conhecida como underfitting (subajuste). A
diferenca entre os valores ajustados e os valores observados ¢ grande. Diremos que o
modelo apresenta um viés alto. Por exemplo, consideremos os pontos no grafico se-
guinte, gerados artificialmente a partir de um polinémio de quarto grau.’> Os pontos
amostrais gerados (x, ylrn)* estao representados em cinza-claro.

1.2

0.8 -

0.4 o

0.0

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Figura 1.1 — Grafico mostrando underfitting.

Ao ajustar a reta yhat (tracejada), notamos que os pontos amostrais estdo bem dis-
tantes da reta. Ou seja, o ajuste nao é bom.

Por outro lado, quando optamos por um modelo complexo para representar a re-
lagdo entre as varidveis, de forma que os erros sejam praticamente nulos, podemos

> Adicionamos pequenos erros aleatorios (ruido) para simular uma situagdo real.

*  Ylrn: o sufixo Irn (de learn) indica a amostra com a qual o algoritmo ajustou os dados. Sdo os

valores observados.
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incorrer em outro problema. O modelo provavelmente apresentara grande varidncia,
ou seja, sera muito sensivel a pequenas mudangas nos dados amostrais. O modelo
complexo “decora” a amostra a partir do qual foi construido, considerando até o rui-
do no seu ajuste. Caimos na situagdo conhecida como overfitting (superajuste). O
modelo funciona muito bem com a amostra utilizada na sua obten¢ao, mas nao pode
ser generalizado para aplicacdo em outras amostras da popula¢ao, pois apresentara
ma performance. Isso torna o modelo indtil.

Consideremos o mesmo conjunto de dados anteriores e, a partir dele, ajustemos
um polindmio de grau 19. Como temos 20 pontos, o ajuste sera perfeito. Os erros se-
rao todos nulos! A Figura 1.2 mostra uma amostra adicional de pontos (x, ytest)® (cin-
za escuro) extraidos da mesma populagio, e a curva polinomial (pontilhada) ajustada
a amostra (x, ylrn) (cinza claro). Notamos que a curva polinomial se ajusta perfeita-
mente a amostra (x, ylrn). Notamos também que os pontos da amostra adicional estao
bem distantes da curva polinomial. A média dos erros, em valores absolutos, é 0,24.
Considerando a magnitude dos valores de Y, trata-se de um erro médio bastante grande.

1.0
"
|

0.5

0.0

-0.5
|
T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Figura 1.2 — Grafico mostrando overfitting.

Em suma, temos dois problemas em modelagem: viés e variancia. A utilizagdo de
um modelo muito simples (underfitting) para o problema conduz a sério viés; a medida

> ytest: o sufixo test indica a amostra utilizada para testar o modelo e verificar se ele pode ser

generalizado para outros pontos da populagio.
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que a complexidade do modelo aumenta, a varidncia aumenta podendo, eventual-
mente conduzir ao overfitting. O analista devera encontrar um modelo que apresente
um bom trade-off entre viés e variancia. Em geral, preferimos trabalhar com um algo-
ritmo que gere um pequeno viés e evitar um modelo superajustado que ndo possa ser
generalizado para o restante da populagao.

Uma forma de medir a variabilidade e o viés de um algoritmo, quando aplicado
aos dados de uma populacéo, é rodando esse algoritmo a partir de diferentes amostras
aleatdrias de mesmo tamanho extraidas dessa populagdo. Outras formas interessan-
tes, que serdo descritas adiante contemplam a utilizagdo dos métodos de reamostra-
gem e a troca dos valores de inicializagdo requeridos pelo algoritmo.

Quando o modelo matematico a ser obedecido pelo algoritmo ¢é fornecido pelo ana-
lista, por exemplo, em regressao multipla ou regressdo logistica, a tendéncia é um maior
viés e menor variancia. Por outro lado, algoritmos menos restritivos, que nao for¢am o
ajuste de uma determinada relagdo matematica entre as variaveis, e dependem da de-
teccao, pela madquina, da relacdo entre as varidveis, apresentam maior variancia.

Algumas alternativas para reduzir a possibilidade de ocorréncia de overfitting sao:
o Trabalhar com maiores bases de dados para treinar os modelos.
« Controlar os hiperpardmetros do algoritmo.

o Trabalhar com ensemble methods. Sdo combinagdes de algoritmos que serdo
explicados em capitulo adiante.

1.6 PREMISSA FUNDAMENTAL EM MODELAGEM

Quando se desenvolve um modelo ¢é utilizada uma ou mais bases de dados. Esses
dados representam uma situagdo anterior a data de desenvolvimento. Ou seja, sao da-
dos histdricos, ainda que recentes. O objetivo ao desenvolver um modelo é poder apli-
ca-lo no futuro para poder prever ou classificar novos individuos. Porém, se a realidade
no futuro for muito diferente do passado, o modelo néo terd utilidade; seria o equiva-
lente a dirigir um automdvel olhando pelo retrovisor.

Por exemplo, utilizar as vendas mensais de uma empresa para prever vendas futu-
ras, considerando como histdrico (amostra) as vendas de 2020 e 2021, anos atipicos
em razdo do impacto da pandemia na economia, serd de pouca valia (esperando que
no futuro voltemos ao normal, sem esses problemas). O mesmo valeria para classificar
clientes que solicitam crédito utilizando modelos desenvolvidos com dados anteriores
a 2020. O desemprego e a queda do poder aquisitivo da populagdo, decorrente da
Covid-19, certamente afetaram a capacidade dos tomadores de crédito de honrar os
compromissos financeiros assumidos. O perfil do novo inadimplente provavelmente
sera diferente dos perfis dos inadimplentes utilizados para desenvolver o modelo. Em
outras palavras, o modelo de classificagdo deixa de ser confiavel. Anos atras, quando
houve um confisco de bens no governo do Presidente Collor, muitos modelos finan-
ceiros deixaram de valer da noite para o dia. Simplesmente tornaram-se intteis.
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Nessas situagoes utilizar um modelo historico é arriscado. O que muitas empresas
fazem em situacdes em que ha uma pequena mudanca no comportamento de merca-
do é utilizar o modelo para ter uma ideia, ainda que grosseira, da previsao ou classifi-
cacdo e, posteriormente, ajustar os resultados utilizando argumentos subjetivos, com
base nos sentimentos dos analistas da 4rea. Nao é o ideal, aumenta o risco, mas niao
haveria outra saida. Nenhuma empresa desejaria esperar o término da pandemia mais
um periodo de pelo menos 12 meses para coletar dados e desenvolver um novo mode-
lo. Ja houve casos em que ficamos na duvida se ndo seria mais interessante, ou mais
simples, voltar a tomada de decisdes sem a utilizagdao de modelos.

1.7 PRIMEIROS PASSOS

Em geral, o desenvolvimento de modelos de machine learning segue um roteiro
bem definido. As principais etapas sdo dadas a seguir:

1) Entender o problema, definir objetivos e avaliar a viabilidade.

2) Identificar as varidveis.

3) Coletar as amostras.

4) Analisar e tratar os dados para adequa-los ao desenvolvimento do modelo.

5) Aplicar o(s) algoritmo(s) selecionados e fazer ajustes para melhorar sua per-
formance.

6) Analisar e interpretar os resultados.

7) Validar o modelo.

A seguir, vamos discutir os passos 1, 2 e 3. Os demais passos serao discutidos
adiante, em capitulos separados.

A compreensio e formaliza¢ao dos objetivos, muitas vezes nio respeitadas na 4n-
sia de “rodar o algoritmo”, sdo fundamentais para o sucesso do projeto. E importante
que o analista de machine learning converse com os usuarios do modelo (que denomi-
naremos clientes — internos ou externos) para esclarecer e definir, entre outros pontos:

 Para que querem o modelo (que resultados esperam)?

e O modelo é necessario?

« Como e onde serd aplicado o algoritmo?

+ Qual(is) o(s) critério(s) para que o usudrio considere o modelo confiavel e util?

« A partir de que bases de dados o modelo podera ser desenvolvido? Essa base
é suficiente?

+ Poderao ser adquiridos dados externos para obter modelos mais confiaveis?

o Quais individuos da empresa participardo da elaboracio do modelo?
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» Qual o prazo desejado para elaboragdo e o tempo previsto para implantagao
do modelo? (Perguntas dificeis de responder a esta altura do planejamento,
mas é interessante ter ideia das expectativas.).

Nossa recomendacdo é conversar muito com os usudrios dos modelos antes de
comegar qualquer atividade, para extrair deles as respostas as perguntas acima. O
mais importante é verificar se o modelo é realmente necessario e se é viavel. Nao é
raro que um cliente solicite um modelo sem saber exatamente o que deseja. Suas de-
mandas, as vezes, sa0 muito vagas. Em certas ocasides, ao tomar conhecimento de que
um concorrente desenvolveu determinada aplica¢o, o cliente solicita a elaboragdo de um
modelo similar, mas que néo se aplica a sua realidade. Em outras situa¢des, mais ra-
ras, o cliente nem precisa de um novo modelo!

Em grande parte dos casos o cliente ndo tem nem mesmo uma base de dados ade-
quada para elaborar o modelo. Nesses casos precisamos verificar sua disponibilidade
em adquirir dados de bureaux de informagdes. Isso é um problema sério, especial-
mente no caso de novas empresas, como as fintechs.

O conhecimento do contexto do problema (problem domain) é fundamental em
todas as etapas do desenvolvimento. Dificilmente um analista de dados, por mais que
conheca os algoritmos de machine learning, podera obter sucesso sem conhecer as
peculiaridades do negécio ou da empresa. E importante conseguir a participagio de
funcionarios da empresa solicitante, ou de consultorias externas envolvidas com a
empresa, para validar, por exemplo, algumas transformagoes dos dados ou para ava-
liar a ocorréncia de dados atipicos. Em particular, devemos contar com pessoas da
area de informatica que conhegam as bases de dados e fiquem a par das especificida-
des do modelo necessarias para sua implantagdo em produgéo.

1.8 IDENTIFICAGAO DAS VARIAVEIS PREVISORAS

A identificagdo das varidveis previsoras (ou atributos), é um passo fundamental na
elaboragdo das regras de classificagao. A qualidade de um modelo é fungédo das varia-
veis utilizadas em seu desenvolvimento. A omissdo de variaveis relevantes compro-
metera seriamente a qualidade do modelo resultante. Identificar as variaveis adequa-
das é um misto de experiéncia, conhecimento e arte. A identificacdo correta das
variaveis so sera possivel se os objetivos estabelecidos para o modelo estiverem defini-
dos de forma muito precisa.

Para a identificacdo das variaveis é fundamental que especialistas da area contri-
buam apontando fatores que possam influir nas previsoes e classificagdes. Desprezar
essa experiéncia é um erro grave, frequentemente cometido por analistas de métodos
quantitativos. Por exemplo, ao identificar as variaveis a serem utilizadas em modelos
para classificar solicitantes de empréstimos como bons ou maus pagadores, devemos
ouvir analistas de crédito que conhe¢am profundamente a area e, com base em sua
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experiéncia, sugiram variaveis que acreditam diferenciar os dois tipos de clientes. Isso
ndo significa que esta deva ser a tinica fonte de sugestdo de variaveis potenciais.

O ideal é coletar essas informagdes com auxilio de um brainstorming ou com sim-
ples e numerosas entrevistas, sem se preocupar, inicialmente, com um excesso de pre-
ciosismo na defini¢ao das variaveis. Muitas pessoas, apesar de conhecerem a fundo a
area de atividade e o ambiente no qual sera aplicado o modelo de machine learning,
ndo tém conhecimento de métodos quantitativos e ndo conseguem expressar-se de
forma precisa. Caberd ao analista de dados, em um trabalho paciente, ir transforman-
do todas as informagoes colhidas em varidveis que possam ser convenientemente uti-
lizadas no projeto.

A identificagdo das variaveis pode ser facilitada construindo grandes “ familias de
varidveis” e depois fazendo o desdobramento dentro de cada uma delas. Por exemplo,
se 0 objetivo é agrupar em segmentos homogéneos, empresas clientes de um atacadis-
ta, podemos pensar inicialmente em familias de variaveis, como (a) caracteristicas
sociodemograficas dos clientes (porte, localizagdo, nimero de sécios etc.), (b) carate-
risticas dos produtos adquiridos (higiene, limpeza, alimentos etc.), (c) informagoes
sobre o relacionamento comercial (nimero médio de pedidos por més, valor médio
dos pedidos, formas de pagamento etc.). Dentro de cada familia poderemos, entéo,
com mais facilidade, identificar variaveis que acreditamos afetar o agrupamento.

Além de ouvir pessoas envolvidas com o dia a dia da area na qual sera aplicado o
modelo, o analista deve investigar se outros estudos similares foram realizados e que
variaveis foram utilizadas. Uma busca em jornais cientificos ou na Internet pode faci-
litar tal tarefa.

Em um primeiro momento nao devemos omitir informagdes, ainda que paregam
pouco relevantes. Na identificagdo das varidveis é melhor pecar pelo excesso. E muito
comum que certas variaveis nao sejam consideradas em determinado estudo, pelo
simples fato que o analista da area de atividade, ainda que muito experiente, ndo acre-
dita serem importantes. Ou pior, assegura que nao tem utilidade. Quando utilizadas
posteriormente, podem eventualmente mostrar-se poderosas informac¢des. Outros-
sim, certas variaveis, historicamente consideradas importantes pelos envolvidos na
empresa, mostram-se pouco ou nada relevantes para a melhoria dos resultados do
modelo. O folclore empresarial é rico em variaveis desse tipo. Um bom analista deve
fugir dessas armadilhas e s¢ tirar conclusdes quanto a relevincia de uma variavel
como previsora apds analisar os dados. Cabe aqui lembrar a célebre frase do grande
estatistico W. Deming: “So acredito em Deus. Os demais, apresentem os dados”.

1.9 DEFINICAO OPERACIONAL DE UMA VARIAVEL

Ao trabalhar com a base de dados disponivel em uma empresa, a partir da qual o
modelo devera ser desenvolvido, devemos estar atentos a forma como eles foram impu-
tados. Nao havendo uma definigdo clara da variavel, distintas pessoas podem inter-
pretar de formas diferentes uma mesma informagao, ou seja, os valores de algumas
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variaveis na base de dados dependem de quem os imputou. Consideremos alguns
exemplos:

o Ao utilizar a variavel renda, os dados imputados podem corresponder a renda
mensal do individuo, ou a renda anual, ou a renda familiar etc.

o Experiéncia é uma variavel dificil de medir. Alguns declaram o tempo de for-
mado e outros declaram ha quanto tempo exercem a atividade atual. Na reali-
dade, quando ¢ o cliente que informa, o nome correto da variavel seria expe-
riéncia declarada.

o Profissdo é outro problema. Suponha que uma pessoa é médica, professora e
empresaria. Qual a profissdao que deverd ser considerada? O ideal em certos
modelos é que seja a atividade que gera maior renda, mas isso dificilmente é
especificado nos questionarios. Entdo, o que estamos utilizando ¢ a profissdo
declarada.

o Area do apartamento nio deixa claro se ¢ a érea total ou a 4rea util.

o Préximo ao metrd, informagdo utilizada por alguns analistas para prever o
valor de um imével, ¢ indtil, pois ndo fica claro o que é proximo, variando de
pessoa para pessoa.

No caso de utilizarmos dados adquiridos de fontes externas, o problema se agrava.
Em geral, nesses casos, ndo temos a defini¢do clara de como as variaveis foram impu-
tadas (se é que uma definicao formal existe). Ademais, as definicdes podem ser bas-
tante diferentes entre duas empresas fornecedoras dessas informagdes.

Infelizmente, essa preocupa¢ido com a definicio de uma varidvel ndo é usual.
Quando recebemos a base de dados disponivel na empresa, nao ha a possibilidade de
sanar esse problema a curto prazo, pois teriamos que gerar uma nova base de dados,
0 que, apesar de ideal, é inviavel. Incorreria em alto custo para a empresa e poderia
atrasar o projeto por muitos meses, até mesmo anos. Nossa sugestao é comegar a tra-
balhar com a base de dados disponivel considerando as variaveis que 14 se encontram,®
cientes que os dados foram imputados, quer pelo cliente quer pela empresa, de acordo
com a intepreta¢ao dada por cada um (ja julgando como informagées imputadas). No
entanto, é sempre preferivel remover as variaveis que considerarmos suscetiveis de
diferentes interpretagdes, que podem comprometer a aplicagdo do modelo a ser obtido.

Faz parte das atribui¢des de um analista de dados orientar a empresa para contor-
nar essas imperfeicdes na coleta de novos dados. Isso pode ser conseguido por meio
da defini¢do operacional da varidvel, ou seja, a defini¢do ndo ambigua do que ela sig-
nifica, como deve ser medida, em que unidades deve ser registrada, como tratar dados
em branco (ndo informados) ou o uso de abreviag¢des, entre outros cuidados. Isso ga-
rante que as diferentes pessoas que manipularem esses dados terdo uniformidade na

¢ Em poucas palavras, a base “é o que temos”!
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interpretagdo e na sua digitacao. Tal iniciativa simplificara a tarefa de combinar dife-
rentes bases de dados e a andlise e tratamento das variaveis, incluindo o procedimen-
to com dados omissos ou anomalias. Damos a seguir alguns exemplos:

o Ao coletar a variavel renda, devemos especificar se é a renda do respondente,
a renda familiar, se é mensal ou anual, as unidades monetarias em que devem
ser expressas etc. Também deve-se definir como agir nos casos em que a renda
ndo ¢ informada (por exemplo, digitando NI ou -999), e evitar deixar algum
campo em branco.

« Ao utilizarmos qualquer indice financeiro, é importante que todos apliquem
a mesma férmula de calculo. Como agir quando o indice ndo pode ser calcu-
lado com as informagdes contabeis disponiveis?

Ao definir a variavel proximo ao metrd, especificar em metros o que significa
“préximo’”.

« Ao utilizar a variavel qualitativa porte da empresa (pequena, média ou gran-
de), estabelecer claramente o critério estipulado para essa classificago.

A titulo de exercicio, sugerimos ao leitor que defina o que é um “mau pagador™”’

1.10 AMOSTRAGEM

Ao desenvolver uma regra de classificagdo, podemos trabalhar com toda a base de
dados disponivel na empresa ou, quando nao for viavel, selecionamos uma amostra
aleatdria dessa base de dados. A selecao da técnica de amostragem adequada é impor-
tante. Mesmo quando trabalhamos com toda a base de dados disponivel, devemos ter
em mente que, em geral, ela é uma amostra da populagdo-alvo (mercado). Por exem-
plo, supondo que estamos trabalhando com os dados de todos os clientes de um gran-
de banco. Por maior que seja essa base, ela nao contempla todos os individuos do
mercado, potenciais clientes, mas que ainda nao possuem conta nesse banco.

Em geral, prefere-se a amostragem aleatdria simples (A AS), na qual cada individuo
da populacido tem a mesma chance de ser selecionado para compd-la. No entanto,
especialmente em problemas de classificacao, essa técnica ndo é indicada. Admitamos
que uma das categorias da variavel alvo apresenta pequena frequéncia na populagao.
Por exemplo, a porcentagem de individuos portadores de uma determinada doenga
na populagdo sera muito pequena, digamos 5%. Nesse caso, se utilizarmos amostra-
gem aleatdria simples teremos aproximadamente 95% dos individuos da amostra de
uma categoria (ndo portadores) e apenas aproximadamente 5% da outra categoria
(portadores da doenga). Esse nao balanceamento da amostra pode conduzir as regras
de classificacdo ndo adequadas.

7 A diretoria de crédito de um grande banco passou varias horas para chegar a um consenso

sobre essa definicao!
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Populagdo Amostra
Portadores = 95% flA(‘JSOO ~ 950 Portadores
Ndo portadores = 5% n= ~ 50 Nao portadores

Figura 1.3 — Amostragem simples.

Em casos como esses, prefere-se a amostragem estratificada, usualmente denomi-
nada em trabalhos de classificagdo como “amostragem separada”. Amostras aleato-
rias simples de cada categoria de Y sdo selecionadas separadamente, de forma a garan-
tir um minimo de individuos de cada uma. As amostras separadas ndo precisam ser
do mesmo tamanho. No caso do exemplo anterior, dos portadores da doenga, preferi-
mos selecionar uma amostra aleatoria simples dentre os ndo portadores e outra dentre
os portadores. As duas suficientemente grandes e de tamanhos similares para garan-
tir a obten¢do de um modelo de classifica¢do confiavel.

Populagdo
Amostra

600 portadores

400 ndo portadores
o >

Figura 1.4 — Amostragem estratificada.

As proporg¢oes de cada categoria da variavel alvo na populagao sao denominadas
probabilidades a priori. No caso, teremos 7, joree = 0:95 € T oiadores = 0,05, Apos
construir a regra de classificagdo com as amostras separadas e balanceadas, precisa-
mos fazer certas corre¢des para que os resultados sejam coerentes com a distribuicao
das categorias na populagdo.® Essas corregoes sao fungdo das probabilidades a priori.
Portanto, essas probabilidades precisam ser conhecidas ou estimadas para adequar a
regra de classificagao.

O tamanho da amostra depende do tipo de algoritmo a ser utilizado e, em particu-
lar, do nimero de varidveis envolvidas. Quanto maior o numero de variaveis maior
devera ser a amostra. Algumas “regras prdticas” encontradas na literatura nao se apli-
cam a todos os algoritmos. Por exemplo, recomenda-se que para regressao linear mul-
tipla o tamanho da amostra seja pelo menos igual a dez vezes o niimero de variaveis.
Pode até ser interessante para esse algoritmo, mas nao se aplica a outros. Os livros de
machine learning recomendam, frequentemente, o uso de amostras muito grandes, da

8  Essas correg0es serdo vistas adiante.
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ordem de milhares de observagdes. No entanto, bons resultados podem eventualmen-
te ser obtidos aplicando as técnicas em amostras bem menores, da ordem de centenas
de casos. O problema com amostras pequenas é que alguns algoritmos acabam deco-
rando o perfil da amostra fornecendo um excelente modelo que s6 se aplica a amostra
utilizada no desenvolvimento. E o problema de overfitting que foi discutido anterior-
mente. Se pudermos dar uma regra para definir o tamanho de uma amostra ela sera:
quanto maior a amostra, melhor, desde que ndo comprometa exageradamente o tem-
po de processamento.

1.11 CASOS PARA ANALISE

Nos capitulos que seguem vamos apresentar diferentes técnicas de previsao e clas-
sificagdo. O leitor poderd aplicar essas técnicas para prever ou classificar os individuos
das bases de dados correspondentes aos casos seguintes.

1.11.1 DIRTYSHOP

Esta planilha apresenta os dados de clientes de um magazine. E =%
utilizada no Capitulo 2 para ilustrar a analise exploratdria de dados e  wEeg
a corre¢io de nio conformidades na base de dados. Contém as varid-
veis seguintes:

Tabela 1.5 - Variaveis do caso DIRTYSHOP

Variavel Descricao

CLIENTE Codigo simples de 1 a 1.400 identifica o cliente

STATUS Bom = bom cliente; mau = mau cliente
IDADE Idade em anos completos

UNIFED Unidade da federagdo em que reside
RESID Tipo de residéncia em que reside

TMPRSD Tempo de residéncia em anos completos
FONE 0 =em branco; 1 =sim; 2 =ndo
ECIV Estado civil

INSTRU Nivel educacional

RNDTOT Salarios + outros rendimentos (GVS)
RST RestrigBes crediticias? Sim ou Ndo
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1.11.2 AVALIAGOES

As avaliacoes dos professores de uma escola superior, relativas a
diferentes aspectos didaticos e de relacionamento, sio realizadas pelos
alunos todo fim de semestre. As notas variam de 0 a 10. A planilha
AVALIACOES apresenta as médias das avaliacdes de diferentes pro-
fessores. Os itens avaliados séo:

Tabela 1.6 — Variaveis do caso AVALIACOES

Variavel Descricao
AVl Uso de recursos audiovisuais
AV?2 Disponibilidade de acesso fora da aula
AV3 Diddtica
AV4 Qualidade do material diddtico
AV5 Pontualidade
AV6 Relacionamento com os alunos

AVGLOB Avaliagdo global do curso

1.11.3 XZCALL

A empresa XZCALL é um Call Center com aproximadamente nove mil atenden-
tes. Um dos problemas que preocupa o diretor de RH é o processo de recrutamento de
novos funciondrios. Boa parte dos atendentes contratados permanece pouco tempo
na empresa, ndo compensando o investimento em seu treinamento. Alguns sdo dis-
pensados pouco tempo depois da contratacdo decorrente do baixo desempenho.

A empresa dispoe de uma base de dados de funcionarios contratados em passado
recente, classificados como “bom”, quando permaneceram na empresa por 12 meses
completos ou mais, ou como “mau”, quando permaneceram menos de 12 meses, quer
por pedir afastamento, quer por serem demitidos por mau desempenho. Deseja-se
construir um modelo que permita classificar candidatos ao emprego de atendente
como provaveis “bom” ou “mau”. Na realidade, mais que classificar os candidatos,
quer-se criar um escore para os candidatos de forma que possam ser classificados em
diferentes faixas, de acordo com a probabilidade de se tornarem bons atendentes.
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As informagdes disponiveis sao:

Tabela 1.7 — Varidveis do caso XZCALL

Variavel Definigdo
FUNCIONARIO Identificagdo na amostra
STATUS Bom ou mau
UF Local de nascimento
ECIV Estado civil
DIST_EMP Distancia residéncia — empresa
TIPORESID Tipo de residéncia
PRIM_EMP Primeiro emprego como atendente?
TESTE Nota em teste psicotécnico
EDUC Nivel educacional
1.12 TECAL

A TECAL é uma operadora de telefonia celular que, com a recente entrada de ou-
tras operadoras no mercado, tem perdido muitos assinantes por conta da migracao.

A diregdo da TECAL pretende implantar um plano de a¢do para reduzir essa mi-
gracdo, oferecendo, com suficiente antecedéncia, beneficios e planos especiais aqueles
assinantes que apresentarem alta probabilidade de cancelar sua assinatura. Seu pro-
blema ¢ identificar esses clientes a tempo de reté-los e evitar o churning. A TECAL
acredita que uma antecedéncia de seis meses ¢ suficiente.

Com base em uma amostra aleatéria de dois mil clientes, selecionada de forma a
poder prever o cancelamento com seis meses de antecedéncia e considerando uma
série de informagoes sobre eles, deseja-se construir um modelo para prever com seis
meses de antecedéncia se um assinante se desligara da TECAL. As informagdes dis-
poniveis para construcdo do modelo de classifica¢do sdo as seguintes:
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Tabela 1.8 — Varidveis do caso TECAL

Variavel Descricao
id Identificagdo do assinante
idade Idade em anos completos do assinante
linhas Numero de linhas do assinante
temp_cli Tempo como assinante em meses
renda Renda familiar do assinante em reais
fatura despesa média mensal do assinante em reais
temp_rsd Tempo na residéncia atual do assinante, em anos
local Regido onde reside o assinante (A, B, C e D)
tvcabo Assinante possui TV a cabo?
debtaut Pagamento em débito automatico?
cancel Assinante cancelou contrato? (varidvel alvo)

1.12.1 BETABANK

Uma amostra aleatdria de clientes que receberam financiamento do BETABANK
para compra de automoveis foi selecionada aleatoriamente. Clientes que atrasaram
alguma parcela do pagamento por mais que 90 dias, ou que em um periodo de seis
meses atrasaram dois ou mais pagamentos pelo menos 30 dias, sdo considerados
maus pagadores. Aproximadamente, 65% dos clientes foram classificados como bons
pagadores. A partir dessa amostra, deseja-se obter um modelo de credit scoring para
prever a probabilidade de um novo solicitante de crédito ser mau pagador, caso o
crédito seja concedido. Os dados foram coletados na data do financiamento. As varia-
veis disponiveis sdo:
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Tabela 1.9 — Variaveis do caso BETABANK

Variavel Descricao
Cliente Identificagdo do cliente na amostra
ECIV Estado civil
ESCOLARIDADE Nivel de escolaridade do cliente
IDADE Idade do cliente ao contratar o empréstimo
NATUREZA Natureza da ocupagdo do cliente (vide tabela seguinte)
PROFISSAO Cddigo na declaragdo do imposto de renda
SEXO Sexo do cliente
RENDA Renda mensal do cliente em reais
UF Unidade da federagdo onde reside
STATUS Bom ou mau cliente

Tabela 1.10 — Categorias da variavel Natureza da Ocupagdo

Natureza da ocupagao

1 Funcionario de empresa privada
2 Sécio de empresa

3 Vive de renda

4 Funcionario publico

5 Auténomo/Profissional liberal
6 Aposentado

9 Outros
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1.12.2 KIMSHOP

A KIMSHOP ¢ uma loja especializada em ragdes para pets que fi-
nancia suas vendas. A partir de sua base de dados deseja desenvolver
um modelo de credit scoring, para avaliar o risco de novos solicitantes
de crédito. As variaveis da base de dados sao as seguintes:

Tabela 1.11 — Variaveis do caso KIMSHOP

Variavel Descrigao
TIPO 1 bom pagador; 2 mau pagador
IDADE Idade em anos completos
REGIAO Regido em que reside
RESID Tipo de residéncia: 0 — nao informado; 1 — propria;
2 —alugada; 3 — outros
DEPEND numero de dependentes
ECIV Estado civil: 1 — casado; 2 — solteiro; 3 — divorciado;
4 —viuvo; 5 — outros
Nivel educacional: 0 — ndo informado; 1 — fundamental;
INSTRU " .
2 —médio; 3 — superior
RNDTOT Salario e outros rendimentos mensais em reais
DSB Possui desabonos (SPC, Serasa, Boa Vista...)
1.12.3 BUXI

Livrarias BUXI é uma cadeia de livrarias que tem quiosques nos principais super-
mercados das grandes capitais brasileiras. Em janeiro de 2017, comegou a financiar as
compras de livros em até quatro parcelas. Ademais, nesse mesmo més a BUXI im-
plantou seu site de vendas pela Internet.

A empresa decidiu construir um modelo de scoring de crédito para melhorar seus
resultados na concessao de crédito. Além da inadimpléncia, cerca de 20% das solicitagoes
de crédito ndo eram aprovadas, o que em muitos casos implicava na perda da venda.

Para desenvolver o modelo, coletou-se uma amostra aleatdria de 2.600 clientes,
cujo financiamento foi efetivado no periodo de janeiro a dezembro de 2018. A amos-
tra mostrou grande desbalanceamento entre os dois tipos de clientes: 2.400 eram bons
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pagadores e 200 maus pagadores. Se um cliente teve mais de um financiamento apro-
vado nesse periodo, considerou-se apenas as informacoes relativas ao ultimo finan-
ciamento. A data do ultimo financiamento é denotada como DEF.

As informagoes disponiveis na base de dados da BUXI sédo as seguintes:

Tabela 1.12 — Variaveis do caso BUXI

Variavel Descrigdo
STATUS Caracterizagdo do cliente (bom ou mau pagador)
IDADE Idade do cliente em anos completos na data DF
UNIFED UF em que reside o cliente na data DF
RESID Tipo de residéncia do cliente na data DF
PRIM Primeira compra do cliente na BUXI?
INSTRU Grau de instruc¢do do cliente na data DF
CARTAO Cliente possuia cartdo de primeira linha na data DF
RESTR Possuia d?sabonos‘financeiros na data DF?
(Informagdo fornecida por bureau externo.)
QUANTI Cliente comprou mais de dois livros nessa operagdo?
NET A compra foi realizada pela internet?

1.12.4 PASSEBEM

Os principais produtos da empresa de turismo PASSEBEM séo os pacotes AA, BB
e CC. Uma amostra de clientes que compraram esses pacotes nos ultimos dois anos
sera utilizada para desenvolver um modelo que permita prever que
tipo de pacote oferecer a um novo cliente, bem como para melhor di-
recionar campanhas de marketing. A amostra aleatéria de dez mil
clientes contém as seguintes informagdes:
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Tabela 1.13 — Variaveis do caso PASSEBEM

Variavel Descricao

PACOTE AA, BB, CC (ultimo pacote adquirido pelo cliente)
IDADE Idade do cliente em anos completos
UNIFED Unidade da federagdo em que reside o cliente
RESID Tipo de residéncia em que reside o cliente
ECIV Estado civil do cliente

INSTRU Grau de instrucdo do cliente

RNDTOT Renda familiar mensal do cliente em reais

PAG_VISTA Se cliente pagou ou ndo a vista

1.12.5 CARUCP

Na planilha de dados CAR UCI, extraida do site da UC Irvine Machine Learning
Repository, varios autos sdo avaliados quanto a diferentes caracteristicas. A variavel
alvo ¢ Classificagao. Objetiva-se classificar outros autos em fun¢ao de suas carateris-
ticas. A amostra é fortemente desbalanceada.

®  Dua, D. and Graff, C. (2019). UCI Machine Learning Repository [http://archive.ics.uci.edu/ml].
Irvine, CA: University of California, School of Information and Computer Science at https://
archive.ics.uci.edu/ml/datasets/car+evaluation.
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Tabela 1.14 — Variaveis do caso CAR UCI

Variavel Descricao
Classificacdo Aceitabilidade: unacc, acc, good, vgood

Buying Preco de compra: vhigh, high, medium, low
Maint Custo de manutencgao: vhigh, high, medium, low
Doors Numero de portas

Persons Numero de passageiros

Lug_boot Tamanho do porta-malas: small, medium, big
Safety Seguranga: low, medium, high

1.12.6 SUPERMERCADO IMPERIO

Uma amostra de 80 funcionarios do SUPERMERCADO IMPERIO foi selecionada
aleatoriamente. A partir dos dados disponiveis, descritos na tabela seguinte, deseja-se
construir um modelo para prever o saldrio de um funcionério.

Tabela 1.15 - Variaveis do caso SUPERMERCADO IMPERIO

Variavel Descricao
ID Identidade do funciondrio na amostra
EDUCACAO Nivel educacional do funcionario
CARGO Cargo do funcionario
LOCAL Local onde atua o funcionario
IDADE Idade em anos completos do funcionario
TEMPOCASA Tempo de casa do funciondrio, em anos completos
SALARIO Salario mensal do funciondario em G$
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1.12.7 SPENDX

Uma amostra aleatdria de clientes do Cartao SPENDX, emitido pelo Banco SPENDX,
foi selecionada para construir um modelo que permite prever o valor médio da fatura
mensal em um periodo de doze meses. O modelo de previsdo sera desenvolvido utili-
zando as informagdes seguintes:

Tabela 1.16 — Variaveis do caso SPENDX

Variavel Descri¢ao
ID Cadigo do cliente na amostra
renda Renda familiar mensal do cliente em reais
tempo Ha quanto tempo possui o cartdo
Classe Classificagdo do cliente em fungdo de seu
relacionamento com o banco
cartGes Quantos cart8es possui (titular e dependentes)
idade Idade do cliente em anos completos
sexo Sexo do cliente
propria Cliente possui casa prépria?
superior Cliente tem curso superior?
UF UF onde reside o cliente
fatura Média do valor das faturas durante os ultimos 12 meses

1.12.8 2005 CAR DATA

Estes dados correspondem a centenas de carros GM de 2005, utilizados em artigo
publicado por Shonda Kuiper no Journal of Statistical Education, em 2008."° Todos os
carros dessa base tinham menos que um ano de uso. Um modelo deve ser construido
para prever o prego a partir de carateristicas técnicas dos automoveis, conforme espe-
cificadas a seguir. Sugerimos a ndo utilizagao das variaveis Model e Trim para simpli-
ficar o trabalho.

1 Uso autorizado pela autora. O artigo pode ser encontrado em https://www.tandfonline.com/

doi/full/10.1080/10691898.2008.118895792need Access=true.
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Tabela 1.17 — Variadveis do caso 2005 CAR DATA

Variavel Descricao

Price Preco sugerido para o carro em excelentes condigdes
Mileage Milhagem do carro

Make Fabricante (Saturn, Pontiac e Chevrolet)

Model Modelo do carro

Trim Tipo do carro

Type Tipo da estrutura do carro (sedan, cupé, ...)
Cylinder Cilindrada do carro

Liter Especificagdo do motor do carro

Doors Numero de portas

Cruise Indica se tem piloto automatico (1 = sim)

Sound O carro tem sistema de alto-falantes especiais (1 = sim)

1.12.9 AUTOMPG

Este conjunto de dados foi extraido da UCI Machine Learning Repository.* O ob-
jetivo é prever o consumo de um carro (mpg) a partir de carateristicas especificadas

na tabela seguinte:

' Dua, D. and Graff, C. (2019). UCI Machine Learning Repository [http://archive.ics.uci.edu/ml].
Irvine, CA: University of California, School of Information and Computer Science. Disponivel
em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/auto+mpg.
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Tabela 1.18 — Variaveis do caso AutoMPG

Variavel Descri¢ao
Mpg Consumo (milhas por galdo) na cidade
Cylinders Numero de cilindros (variavel discreta)
Displacement Cilindrada (variavel continua)
Horsepower Cavalos de forga
Weight Peso
Acceleration Aceleracdo
Year Ano
Origin Origem
Car name Nome do carro

1.12.10 WORLD HAPPINESS REPORT

Dados extraidos do Kaggle'? relacionam o grau (escore) de felicidade de cada pais
calculado a partir dos indicadores: GDP per Capita, Family, Life Expectancy, Free-
dom, Generosity, Trust Government Corruption. O objetivo é encon-
trar um modelo capaz de prever o escore de felicidade a partir das
demais variaveis. A detec¢do da importancia de cada atributo no cal-
culo do escore é um dos principais objetivos ap6s a construgdo do
modelo de previsao.

1.12.11 HAPPINESS ALCOHOL COMSUMPTION

Consideremos o arquivo HAPPINESS AND ALCOHOL CONSUMPTION, extraido
do Kaggle."”” Nosso objetivo sera prever o grau de felicidade de cada pais (escala de 0 a 10)
a partir dos indicadores IDH, PIB per capita e consumo per capita, de
cerveja, drinks e vinho em cada pais. O PIB per capita e o consumo de
vinho foram transformados via logaritmo natural eliminando a forte
assimetria.

12

https://www.kaggle.com/unsdsn/world-happiness (dados de dominio publico).

B https://www.kaggle.com/marcospessotto/happiness-and-alcohol-consumption.
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1.12.12 MINIMARKET MM

MM ¢é uma franquia de pequenas mercearias espalhadas pelo pais. Atualmente,
sao 74 lojas com mais de um ano de funcionamento. O diretor da empresa deseja
agrupar as lojas em clusters a partir das informagdes seguintes:

Tabela 1.19 — Varidveis do caso MINIMARKET MM

Variavel Descrigao

Zona Regido onde se localiza a loja

dad Idade da loja: classe 1 =1 a 5 anos, classe 2 = 6 a 10 anos,

Idade classe 3 = mais de 10 anos

Lucro Lucro no ano anterior em unidades monetarias
Faturamento Faturamento no ano anterior em unidades monetdrias

Metas Percentual da meta cumprida pela loja
Funcionarios Numero de funcionarios

entre os diferentes clusters encontrados e cada uma das variaveis se-
guintes: a idade do gerente (idade gerente) e o fato de ter ou néo esta-
cionamento (estacionamento).

1.12.13 MUNICIPIOS

Este arquivo de dados apresenta as carateristicas dos 5.565 municipios brasileiros
em 2010." Nosso objetivo ¢ obter grupos homogéneos de municipios em fun¢ao dos
indicadores seguintes:

" http://www.atlasbrasil.org.br/consulta/planilha.
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Tabela 1.20 - Variaveis drivers do caso

Variavel Descricao

IDHM_E IDH municipal — dimensdo educagdo
IDHM_L IDH municipal — dimensdo longevidade
IDHM_R IDH municipal — dimensdo renda

GINI indice de Gini

PIND PIND — proporg¢do de extremamente pobres

Apos obter os clusters, verifique se é possivel batizar cada cluster
conquistado em fungdo do comportamento das variaveis acima.

Posteriormente, analisar o comportamento das variaveis seguintes
nos diferentes clusters obtidos.

Tabela 1.21 - Variaveis descritivas do caso MUNICIPIOS

Variavel Descrigao
ESPVIDA Esperanca de vida ao nascer
RDPC

Renda per capita

E_ANOSESTUDO Expectativa de anos de estudo aos 18 anos de idade

T_LUzZ % da populagdo que vive em domicilios com energia elétrica

AGUA_ESGOTO % de pessoas em domicilios com abastecimento de agua

e esgotamento sanitario inadequados

1.12.14 HEALTHSYSTEMS (DADOS DO BANCO MUNDIAL)

Base de dados' para agrupar paises em clusters com as informagdes seguintes,
relativas a area de satide. O arquivo original foi editado para uso em sala de aula.

Para agrupar os paises, utilizar as variaveis (drivers) da tabela seguinte.

 www.kaggle.com/danevans/world-bank-wdi-212-health-systems/data.
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Tabela 1.22 — Variaveis drivers do caso HEALTHSYSTESMS

Variavel Descri¢ao

WB name World_Bank_Name: refere-se ao nome dos paises
H1 Gasto do PIB em saide em 2016
H2 Porcentagem de gasto publico em saide em 2016

Gastos em saude, em USD, feitos diretamente pelas

H3 "
familias em 2016
H4 Gasto per capita em saude, em USD, em 2016
Porcentagem de recursos externos em salide, compostos
H5 de investimentos estrangeiros diretos e transferéncias

externas de fontes publicas e privadas em 2016

Analisar o comportamento das variaveis descritivas seguintes nos
clusters obtidos.

Tabela 1.23 — Variaveis descritivas do caso HEALTHSYSTEMS

Variavel Descri¢ao
Phys Médicos (clinicos gera.is e especialistas)
para cada 1.000 habitantes em 2016
Nurse Enfermeiras para cada 1.000 habitantes em 2016
Surgic Especialistas cirurgides para cada 1.000 habitantes em 2016

1.12.15 UN NATIONAL STATS

Estes dados foram extraidos do package carData do software R."* Contém infor-
magdes de diferentes paises, obtidos a partir das bases das Na¢oes Unidas. Os paises
devem ser agrupados utilizando as técnicas de cluster analysis. As variaveis estao lis-
tadas a seguir. Todas devem ser utilizadas para determinar os clusters, analisar e ca-
racterizar os clusters obtidos:

© Os dados foram coletados via http://unstats.un.org/unsd/demographic/ products/socind on
April 23,2012. OECD membership is from https://www.oecd.org/, accessed May 25, 2012. Da-
dos utilizados no livro: Weisberg, S. (2014). Applied Linear Regression, 4th edition. Hoboken
NJ: Wiley.
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Tabela 1.24 — Variaveis drivers do caso UN NATIONAL STATS

Variavel Descricao
Country Pais
Region Regido geografica
Especifica o grupo a que pertence o pais
Group p g, P que p p
(OECD, Africa, outros) — 2012
Fertility Taxa de fertilidade (nimero de criancas/mulher)
ppgdp Produto interno bruto em USS
lifeExpF Esperanca em anos ao nascer, para o sexo feminino
pctUrban Porcentagem de habitantes em areas urbanas
. . Criangas que falecem até um ano de vida
infantMortality )
por 1.000 nascimentos

1.12.16 SUPERMERCADOS GUDFUD

A empresa GUDFUD entrega produtos alimenticios por meio de pedidos pelo tele-
fone ou internet. Para melhor entendimento, seu mercado decidiu segmentar os clien-

tes de acordo com os tipos de produtos solicitados, classificados em trés
categorias: hortifruti, carnes (incluindo aves e peixes) e laticinios. Uma
amostra dos clientes que realizaram seis ou mais pedidos nos ultimos
trés meses foi selecionada aleatoriamente. Os valores médios dos pedi-
dos, em reais, para cada uma dessas categorias encontram-se no ar-
quivo gudfud.xlsx.

Tabela 1.25 — Variaveis do caso SUPERMERCADOS GUDFUD

Variaveis Descricao
Cliente Identificagcdo do cliente
Hortifruti Valor das compras nos ultimos trés meses em u.m.
Carnes Valor das compras nos ultimos trés meses em u.m.
Laticinios Valor das compras nos ultimos trés meses em u.m.
Canal Canal pelo qual cliente realiza as compras
Pedidos Numero de pedidos nos ultimos trés meses
Sexo Sexo do cliente
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Inicialmente, devemos segmentar os clientes considerando apenas as variaveis
hortifruti, carnes, laticinios. Apds a segmentac¢ao, devemos descrever as diferencas
entre os clusters, considerando todas as variaveis da base de dados.

A segmentacdo deve ser repetida considerando as variaveis hortifruti, carnes, lati-
cinios, canal e numero de pedidos.



O desenvolvimento de modelos de analise aplicados a
realidade empresarial se tornou competéncia critica em
todos os setores de atividade econdmica e os
profissionais enfrentam duas questoes. Como geraremos
valor a partir dos dados? Como usaremos corretamente
os métodos de analise? Existe um crescente arsenal de
técnicas de Machine Learning, provocando efeitos
colaterais indesejaveis, como a adocao de técnicas
apenas por parecerem modernas.

Neste livro, Abraham Laredo Sicsu, André Samartini e Nelson Lerner
Barth expdem as técnicas obrigatérias, pratica e objetivamente,
suplantando as barreiras para o aprendizado de Data Science.
Apresentam de forma equilibrada e rigorosa tanto os conceitos
fundamentais quanto os exemplos de aplicagdo prética.
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