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RESUMO

A ciéncia de dados tem se destacado como uma ferramenta poderosa para analises estatisticas
e identificacdo de padrdes. No entanto, ¢ fundamental ir além da criagdo de modelos
preditivos e avalia-los para garantir sua eficacia e assertividade nas previsdes. Este projeto
tem como foco a etapa de avaliacdo de desempenho de modelos preditivos, uma fase essencial
para determinar se o modelo ¢ capaz de fornecer insights relevantes com base em dados
histéricos. Nessa pesquisa, serdo discutidas as métricas comumente utilizadas para avaliar e
definir a qualidade de um modelo preditivo, tais como acuracia, precisdo, recall, F1 Score e
curva AUC. O leitor serd informado sobre as situagdes em que o uso de cada métrica ¢
recomendado e em quais contextos eles podem ser aplicados. Também serdo apresentados
varios modelos preditivos distintos - cada um com suas especificidades - abordando de forma
pratica as informagdes discutidas ao longo do projeto. E importante ressaltar que algumas
etapas cruciais do processo de analise de dados, como coleta de dados e EDA (Exploratory
Data Analysis), serdo abordadas de maneira mais sucinta neste trabalho, devido ao enfoque na
avaliagdo das métricas dos modelos preditivos. Espera-se como resultado a criagdo de trés
modelos preditivos, os quais permitirdo ao leitor, durante a conclusdo deste projeto,
compreender experimentalmente a importancia da etapa de avaliagdo em um projeto de
ciéncia de dados. Através das andlises realizadas, sera possivel constatar a relevancia pratica
dessa etapa e como ela contribui para a obtencdo de insights valiosos a partir dos dados

analisados.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas, Métricas de Classificacdo, Métricas de

Regressdo, Decisdo Orientada a Dados
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ABSTRACT

Data science has emerged as a powerful tool for statistical analysis and pattern identification.
However, it is essential to go beyond the creation of predictive models and evaluate them to
ensure their effectiveness and assertiveness in predictions. This project focuses on the
performance evaluation stage of predictive models, an essential phase to determine whether
the model is capable of providing relevant insights based on historical data. In this research,
the metrics commonly used to evaluate and define the quality of a predictive model will be
discussed, such as accuracy, precision, recall, F1 Score and AUC curve. The reader will be
informed about the situations in which the use of each metric is recommended and in which
contexts they can be applied. Several different predictive models will also be presented - each
with its specificities - approaching in a practical way the information discussed throughout the
project. It is important to point out that some crucial stages of the data analysis process, such
as data collection and EDA (Exploratory Data Analysis), will be addressed more succinctly in
this work, due to the focus on evaluating the metrics of predictive models. It is expected as a
result the creation of three predictive models, which will allow the reader, during the
conclusion of this project, to experimentally understand the importance of the evaluation stage
in a data science project. Through the analyzes carried out, it will be possible to verify the
practical relevance of this step and how it contributes to obtaining valuable insights from the

analyzed data.
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CAPITULO 1

Introducao

Desde que as atividades humanas passaram a ser registradas pela humanidade, dados
comecaram a ser gerados e estes eram utilizados como insumos em andlises estatisticas
diversas, desde as mais simples até as mais sofisticadas. Essas analises, que serviam a
multiplos propositos, impulsionaram e guiaram o crescimento de diversos setores importantes
da sociedade: na agricultura, era possivel otimizar a produgdo de alimentos de acordo com a
demanda local, na medicina era vidvel detectar doencas e produzir remédios e vacinas contra
a mesma. Entre muitas outras aplicagoes.

Conforme dito acima, apesar de ja& ser conhecido o quao importante ¢ a andlise
de dados em diversas areas, sendo uma estratégia frutifera desde muito tempo,
existiam muitos problemas em relacdo a capacidade de armazenar e processar esses
dados. Como mostrado na figura 1.1, a capacidade de armazenamento de dados era
bastante limitada e era feito localmente em governos e empresas. Afinal, o espaco de
armazenamento era um grande problema, pois era algo muito custoso. Nao apenas o
armazenamento de dados, mas o processamento desses dados era algo inconcebivel a
algumas décadas atrds. Entretanto, ¢ valido ressaltar que no passado, a geragdao de
dados ndo era tdo grande como nos dias atuais, devido as limitagdes tecnologicas da

época.
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Figura 1.1 - Evolugdo da capacidade de armazenamento de dados
Fonte: SECURE DATA RECOVERY, 2023

Hoje, a Estatistica continua sendo utilizada para os mesmos propositos - dentre
muitos outros - mas a propor¢ao de geragao de dados é completamente diferente.

A geracdo de dados esta crescendo de forma exponencial nos ultimos tempos.
Segundo a revista Exame (https://exame.com/carreira/dados-uso-favor/), em 2020 foram
produzidos mais de 40 trilhdes de gigabytes de dados no mundo. E as fontes de dados sdo as
mais diversas possiveis: Sdo fotos, videos, audios, textos, e estes sdo compartilhados e
transmitidos de maneira continua entre usuarios comuns ou cientistas, analistas de dados e
afins. Como desde muito tempo ja estd sendo gerado muito mais dados do que se € possivel
tratar e processar, a utilizagdo de recursos computacionais tornou-se uma ferramenta
imprescindivel em andlises estatisticas — e cientificas de uma maneira geral. E com a
constante evolucdo da tecnologia e, consequentemente, dos computadores utilizados no dia a
dia (desktops, notebooks, celulares, tablets), além de cenarios favordveis como a Lei de
Moore (mostrado na figura 1.2), surgiram novas ferramentas capazes de analisar todos esses
dados de maneira mais eficiente e mais rapida, tanto por empresas, governos € mais
recentemente, por usudrios comuns. Uma das ferramentas mais utilizadas atualmente para

analises estatisticas ¢ o0 Machine Learning.
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Figura 1.2 - Evolugao do poder computacional segundo a Lei de Moore
Fonte: Edson Borin, 2015
Durante muito tempo, extrair informagdes valiosas de uma quantidade colossal

de dados era uma ardua tarefa porque, como dito anteriormente, a quantidade de dados
gerados crescia, mas a uma taxa muito maior do que era possivel processa-los na
mesma velocidade para encontrar alguma informacao relevante. Modelos estatisticos
bastante conhecidos como naive bayes, algoritmos de arvore, regressdo linear entre
outros ja haviam sido publicados em papers e apresentados a comunidade cientifica ou
ja eram conhecidos pela comunidade estatistica, mas a aplicacdo desses modelos em
alguns tipos de problemas era tecnologicamente invidvel. Foi nesse contexto que -
utilizando-se desses mesmos modelos estatisticos e aliados a crescente capacidade de
poder computacional - Machine Learning surgiu. Entretanto, como a figura 1.3 sugere,

r

Machine Learning ¢ basicamente uma Estatistica Aplicada com recursos

computacionais adequados.



Figura 1.3 - Machine Learning como Estatistica aplicada
Fonte: Matthew Stewart, 2019

Machine Learning nasceu na década de 60 e, como mostrado na figura 1.4, ¢
um brago da Inteligéncia Artificial. Apesar do nome pomposo e da fama de ser capaz
de prever o futuro, a estratégia nada mais ¢ do que uma técnica de reconhecimento de
padrdes, que cresceu bastante em popularidade nos ultimos tempos. A capacidade de
detectar inferéncias e encontrar correlacdes em multiplas varidveis (de maneira
relativamente rapida) ¢ uma solucdo bastante apreciada em inimeras atividades e
ramos de atuacdo, especialmente no mercado de trabalho. A area financeira, de saude,
engenharia, comércio, educagdo, entre muitas outras, sdo beneficiadas pelo
crescimento do poder analitico que Machine Learning, através da utilizacdo de

modelos estatisticos, ¢ capaz de prover.

Subconjunto de machi

Figura 1.4 - Machine Learning, Deep Learning
Fonte: Alberis Castro, 2020
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1.1 - Objetivo Geral

Esse presente trabalho tem como objetivo geral comparar as diferentes maneiras de se

avaliar a performance de um modelo preditivo de algoritmos supervisionados.

1.2 - Objetivo especifico

Muitos iniciantes na area de dados comecam seus estudos com modelos
preditivos de classificagdo e, em virtude disso, muitos acreditam que calcular a
acurdcia — que ¢ a métrica que define o quao assertivo ¢ o modelo em detectar padrdes
— ¢ o suficiente. Porém, um cientista de dados com mais experiéncia sabe que somente
isso nem sempre € o suficiente. O estudo presente neste trabalho tem como objetivo
principal mostrar outras diferentes maneiras de se medir a eficiéncia de um modelo
preditivo de Machine Learning, bem como mostrar diferentes situagdes em que um
modelo preditivo possa ser utilizado e aprimorado caso o mesmo performe mal na

etapa de testes.

1.3 — Delimitacao
Esse projeto foca nas métricas de avaliagdo de modelos Supervisionados. Além do
mais, toda a parte de analise exploratdria dos dados, visualizagdo dos graficos e afins, que sdo

as etapas iniciais de um projeto de Ciéncia de Dados, serdo deixados a cargo do leitor.

1.4 — Metodologia

Para a realizacdo dessa pesquisa foi utilizado pesquisa bibliografica em intimeros
livros da area de Ciéncia de Dados, bem como pontuagdes diversas de sites como referéncia
para muitas explicagdes explicitadas ao longo do texto. Além do mais, a experiéncia do autor,
que ¢ um cientista de dados com alguns anos de experiéncia, foi levada em conta. Dado que
inimeros problemas aqui apresentados ja foram vistos no passado. Além do mais, para efeitos
de demonstracdo, foram escolhidos 3 tipos de problemas de aprendizado supervisionado, que
embora sejam simples, exemplificam bem diferentes maneiras de se avaliar um modelo

preditivo.

1.5 — Descricao
No capitulo 2 sera feito uma fundamentacgao tedrica onde sera explicado o que

sao modelos supervisionados € ndo supervisionados, bem como a exemplificagdo dos
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alguns dos modelos mais utilizados no mercado. No capitulo 3, o foco serd os modelos
supervisionados. Serdao explicados de maneira detalhada, os principais métodos
utilizados para validagdo dos algoritmos preditivos apresentados no capitulo 2. No
capitulo 4, serdo apresentadas algumas implementagdes técnicas de tudo que foi
explicitado nos capitulos anteriores. O capitulo 5, serd a conclusdo da pesquisa feita e

comentarios sobre as métricas de avaliacao discutidas até entdo.



CAPITULO 2

Conceituacao Teorica

2.1 - Tipos de Aprendizagem de Maquinas
Nos dias atuais, os variados problemas que Machine Learning é capaz de
resolver encaixam-se em categorias bem diferentes. Em alguns problemas o objetivo ¢
apenas classificar uma determinada transagdo como fraudulenta ou ndo fraudulenta,
em outro tipo de problema, o objetivo € prever uma variavel continua, como o preco
de uma casa. Em alguns casos, ¢ necessario apenas agrupar elementos semelhantes
entre si. Entre os tipos de aprendizagem de maquina, existem: Aprendizado

Supervisionado, Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado por Reforgo.

2.1.1 - Aprendizado Supervisionado
Modelos do tipo de aprendizado supervisionado (figura 2.1) fazem parte de
uma categoria de algoritmos preditivos onde a maquina aprende e detecta padrdes a
partir de base de dados rotuladas, ou seja, que possuem as classes (modelos de
Classificacdo) ou os valores continuos (modelos de Regressdo) explicitamente

mostrados na variavel alvo durante o treinamento.

Labeled Data

O |:| Prediction

|:| Square
—> ! _l_)' A Triangle

Model Training

Lables

O I:l — Test Data

Hexagon Square

Triangle

Figura 2.1 - Modelo Supervisionado
Fonte: Sonoo Jaiswal, 2021



Como dito anteriormente, durante o treinamento de modelos supervisionados ¢é
possivel identificar cada rotulo presente na varidvel alvo da qual se quer aprender
padrdes. Durante o treinamento o modelo preditivo chega a conclusdes baseados nas
informagdes contidas nas varidveis independentes e compara essas informagdes com a
variavel dependente (variavel alvo). Apds esse treinamento, o modelo utiliza os
padrdes detectados durante o mesmo para tentar prever os rotulos do dataset de teste,

sem olhar para a variavel alvo do mesmo.

Durante a fase de teste e com dados nunca antes vistos pelo modelo, sdao
realizadas comparagdes entre os rétulos previstos pelo modelo preditivo e os rotulos
da variavel alvo que tinha sido previamente separada do dataset de teste. E nessa fase
de teste que sera possivel avaliar a performance do modelo preditivo criado e conferir
0 qudo assertivo ele estd, através de métricas que serdo explicitadas em capitulos
futuros.

Existem 2 tipos de algoritmos supervisionados: Classificacdo e Regressao.

2.1.1.1 - Algoritmos de Classificacio

R
]

®

¥
dh
H O Classifier

Model

.

[ofo

I Ad
Patients’ medical
predictor variables

Diabetes

o |
B2

Figura 2.2 - Modelo de Classificagao
Fonte: Iprathore, 2020

J4

A premissa de um modelo de classificagdo ¢ simples: um algoritmo
classificador ¢ usado para detectar padrdes em classes da variavel alvo discretas. O
modelo visa categorizar ou classificar os rotulos de acordo com os pardmetros
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encontrados nas variaveis independentes. Tal qual a imagem acima mostra,
qualificando as pessoas entre pessoas com “diabetes” ou pessoas “sem diabetes” e essa
qualificacdo ¢ feita com base em registros médicos passados, assim como mostrado na
figura 2.2. E importante frisar que essa categoria é sempre discreta, ou seja, nio existe
meia diabete ou meia fraude. E sempre um valor discreto, embora nem sempre binario.
Seguem abaixo alguns exemplos de algoritmos de Classificagdo populares. Existem
muitos outros algoritmos de classificacdo, mas explicar todos eles fogem do escopo desta

pesquisa.

2.1.1.1.1 - Decision Tree

Uma arvore de decisdo ¢ um tipo de algoritmo utilizado em modelos supervisionados
de Machine Learning onde em cada nivel da arvore, ela divide-se em dois outros ramos e uma
decisdo ¢ feita, respondendo alguma questdo. Essa decisdo, combinado as outras respostas
feitas nos niveis anteriores, levam a alguma conclusdo que ¢ mostrada nas folhas da arvore.
Os motivos pelos quais cada op¢do em cada nivel ¢ feita e como os ramos sao divididos sdo
baseados em ganho de entropia a cada vez que a arvore se divide. Isso quer dizer em suma
que, escolhas vao sendo feitas e a arvore continua a ser dividida até que ndo se tenha mais
nenhum ganho de informacdo advindo de divisdes futuras, ou seja, até que o ramo contenha

apenas instancias de uma unica classe, conforme mostrado na figura 2.3.

Road tested?
no yes

pe A

Mileage
DON'T BUY high low
A 4
BUY
old recent
DON'T BUY BUY

Figura 2.3 - Exemplo de arvore de classificacao
FONTE: Anukrati Mehta (2019)

2.1.1.1.2 - Random Forest



Random Forest (figura 2.4) € um outro tipo de algoritmo de Classificagdo, mas
que também pode ser usado em problemas de Regressao. Trata-se de um conjunto de
arvores onde cada arvore responde a inimeras questdes, dividindo-se em varios ramos
até chegarem a uma decisdo final em suas folhas. A principal diferenca ¢ que cada
arvore responde perguntas diferentes contidas no dataset de maneira aleatéria. No
final, a resposta mais presente (votada) entre as folhas de todas as arvores € a resposta
fornecida pelo modelo final.

Para exemplificar como um modelo de Random Forest funciona, imagine que
uma pessoa precisa decidir entre qual dos 3 restaurantes ela ird escolher: restaurante
A, B ou C. Para decidir isso, ela pergunta a 100 pessoas diferentes, questdes aleatorias
sobre esse restaurante. Para algumas pessoas ¢ perguntado sobre o sabor das comidas,
para outras o preco. No final, cada pessoa que respondeu a pergunta, escolhe um

restaurante dentre as 3 op¢des e no final, o restaurante mais votado ¢ o escolhido.

Predict 1 Predict O Predict 1

Predict 1 Predict O

Predict 1 Predict 1 Predict O

Tally: Six 1s and Three Os
Prediction: 1

Figura 2.4 - RandomForestClassifier
FONTE: Tony Yiu (2019)

2.1.1.1.3 - KNN (K — Nearest Neighbor)
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O algoritmo KNN ou K Vizinhos Mais Préximos, ¢ um algoritmo que classifica as

classes de acordo com as similaridades entre os dados novos e os dados ja existentes.

Similaridade no caso do KNN, significa a menor distancia euclidiana (Equagdo 2.1) entre o

novo dado a ser inserido e os K pontos existentes e ja classificados no dataset. A figura 2.5

ilustra bem isso: para categorizar o ponto vermelho, é necessario considerar os k pontos mais

proximos solicitados pelo algoritmo. K € um parametro escolhido no momento da aplicagao

do modelo. Quando escolhido K = 3, temos que o ponto vermelho ¢ mais similar a classe B,

quando ¢ escolhido um K = 6, temos que esse ponto vermelho ¢ mais similar a classe A.

Equacdo 2.1 - Calculo da distancia Euclidiana

Distancia entre duas instancias p, e p, definida como:

| »

d = 'IZ-U)”* — Py J:
1\' k=l

P & Py para k=1, ..., n 530 05 n atributos que
descrevem as instancias p, e p,, respectivamente

FONTE: Italo José (2018)

_—— -

Classe B

-

- -

Figura 2.5 - Algoritmo KNN
FONTE: Italo José (2018)

2.1.1.2 - Algoritmos de Regressao
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Os modelos de regressdo tém como principal diferenca em relagdo aos modelos de
classificacdo, o fato de que as previsdes sdo valores continuos. Ou seja, o modelo ndo esta
tentando prever a que categoria pertence aquela varidvel alvo, mas sim qual o valor dela. A
figura 9 ilustra bem isso, onde cada ponto representa um valor diferente. O modelo em
questdo tenta tracar uma linha entre todos os pontos de entrada, de maneira que a média da
diferenca entre os valores continuos previstos e os reais, seja minima.

Seguem abaixo alguns algoritmos de Regressdo populares. Existem muitos outros
algoritmos de regressdo, mas explicar todos eles ¢ uma tratativa que foge do escopo desta

pesquisa.

2.1.1.2.1 - Regressao Linear

Esse ¢ um dos principais algoritmos de regressdo e consiste em atravessar uma linha
chamada “Linha de Regressao” entre inimeros pontos de entrada de dados, de maneira que
essa linha reta (Linear) contemple o maior nimero de dados possiveis. Essa linha mede o
relacionamento entre as variaveis.

Na figura 2.6, Y ¢ a variavel alvo que se quer prever e X ¢ a variavel independente. A
ideia ¢ que para cada valor de X, existe um valor de Y. No momento em que uma linha de
regressao intercepta os pontos de entrada, o objetivo € garantir que a distadncia euclidiana entre
os pontos ¢ a linha de regressdo seja a menor possivel. Isso permitird que para cada nove dado
de X, seja possivel definir o valor de Y de maneira assertiva, sendo Y e X valores continuos.

A métrica utilizada para avaliar a performance do modelo sera explicada mais adiante.

Y
A

T

Dependent Variable

> X

Independent Variable

Figura 2.6 - Modelo de Regressao Linear
Fonte: Gaurav Sharma, 2022
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2.1.2 - Aprendizado Nao Supervisionado

Modelos de aprendizado de maquina Nao Supervisionado, como o nome
sugere, sdo criados a partir de bases de dados ndo rotuladas. Ou seja, todos os padrdes
existentes entre diferentes grupos da base de dados ndo podem ser identificados por
treinamento € comparacdo com uma variavel alvo e sim pela semelhanga estatistica

entre esses grupos e identificacdo de relagdes entre as varidveis.

|| Clustering
B - . Patterns in -.. H
H [ | || [ | the Data [ [ | [ | [ |
- ¢ m
": [ |
n " =
[ | H -

Figura 2.5 - Exemplo de clusterizacdo de dados
Fonte: OpenCadd, 2023

Existem 3 tipos principais de algoritmos de Aprendizado Nao Supervisionado:

Regras de Associacgdo, Clusterizagao (figura 2.7) e Reducao de Dimensionalidade.

2.1.2.1 - Regras de Associaciao
Sdo algoritmos do tipo ndo supervisionado que visam detectar padrdes a partir
da frequéncia com que diferentes pontos de dados aparecem juntos na base de dados,
pois isso indica que existe uma certa relacio entre esses pontos. Esse tipo de modelo ¢
frequentemente utilizado em E-commerce no momento em que uma compra esta sendo
feita. O carrinho de compras digital ir4 ofertar outros produtos que sdo associados com
o item que vocé estd comprando e que sdo muitas vezes comprados juntos por outros
clientes.
Um exemplo muito comum no mercado de algoritmo de Regras de Associacdao ¢ o
algoritmo Apriori.
O algoritmo Apriori é bastante popular entre os algoritmos de Regras de Associacdo e
se baseia em uma ideia principal: A geracdo de suporte, onde define-se um limite minimo
para que um conjunto de produtos comprados juntos seja considerado frequente. A partir

desse limite, novas associacdes sdo criadas até que ndo restem mais itens a ser associados.
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2.1.2.2 - Clusterizacao

Os algoritmos de clusterizagdo, nada mais sdo do que agrupamento de dados por
semelhanca. Como ndo existem rdtulos para identificar a que classes pertencem os dados, eles
(os dados) sdo agrupados em clusters de maneira que a semelhancga entre os dados do mesmo
cluster seja maxima e entre dados de clusters diferentes seja minima.

Um exemplo muito comum no mercado de algoritmo de clusterizag¢do ¢ o algoritmo
K-Means.

O algoritmo K-Means ¢ baseado na divisdo dos dados em ‘K’ clusters. O algoritmo
divide os dados em K centroides, atribuindo cada input de dados ao cluster cujo centro seja

mais proximo, conforme mostrado na figura 2.8.

Unlabelled Data Labelled Clusters
o ®e® o o
o © o o
<
© * o®e K-means
o
@
® O
® X = Centroid

Figura 2.8 - K-means na pratica
Fonte: Alan Jeffares, 2019

2.1.2.3 - Reducao de Dimensionalidade

Os algoritmos de Redugdo de Dimensionalidade permitem diminuir a quantidade de
variaveis (ou colunas) que sdo semelhantes entre si, sem perder informacao relevante. Essa
semelhanca ¢ identificada pela alta correlagdo entre variaveis independentes. Exemplo: Se na
mesma base de dados, existem informac¢des do periodo do dia (dia, tarde, noite) e da hora do
dia, um desses dados pode ser eliminado porque estdo provendo a mesma informagao.

O motivo pelo qual a Reducdo de Dimensionalidade ¢ usado ¢ para diminuir a
complexidade de modelos de aprendizado de maquina que ndo performam bem com uma
quantidade muito grande de variaveis independentes correlacionadas. Modelos altamente
complexos s30 mais imprecisos € mais lentos para rodar do que modelos menos complexos.

Um exemplo muito comum no mercado de algoritmo de Regras de Dimensionalidade

¢ o algoritmo PCA.
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PCA ou Andlise de Componentes Principais utiliza as caracteristicas
geométricas da base de dados com n varidveis (ou n dimensdes) de maneira que o
algoritmo preserva os componentes principais - as caracteristicas (varidveis) que
explicam a maior parte da variacdo dos dados - e eliminam dados menos relevantes,

combinando 0s mesmos em uma unica variavel.

2.1.3 - Aprendizado Por Reforco

Aprendizagem por Reforgo ¢ uma técnica em que um agente autdmato precisa
cumprir uma determinada tarefa, que a principio, aparentemente ndo possui regras,
através da estratégia de tentativa e erro. O agente autdmato pode ser representado por
uma Inteligéncia Artificial em jogos que aprende o estilo de jogo do jogador e se
adapta a ele, recomendador de produtos comercializados no E-commerce de acordo
com as caracteristicas de compra do individuo.

O agente atua no ambiente com um método parecido com o da “forga bruta”,
onde uma determinada solugdo ¢ encontrada a partir de experiéncias de tentativas
passadas. Nesse especifico contexto, se parece um pouco com aprendizado
supervisionado.

A grande diferenga em relagdo ao aprendizado supervisionado ¢ que o
aprendizado por refor¢o, ndo tem um parametro de comparagdo ou uma resposta
rotulada que indica o caminho que se quer chegar. O agente da agdo recebe um
estimulo (que pode ser negativo ou positivo) a cada novo passo que ele da
iterativamente. Esses estimulos guiam o agente da acdo para a direcdo que possui um
resultado mais vantajoso (onde ele recebe mais estimulos positivos), ao passo que o
afasta de resultados prejudiciais (quando ele recebe estimulos negativos). Esse
processo geralmente funciona a partir de um modelo matematico chamado Cadeia de

Markov.

2.1.3.1 - Cadeia de Markov

Cadeia de Markov ¢ um modelo matematico que explica um processo de
tomada de decisdo. Nele existe a representacdo de cada estado possivel e da

probabilidade do agente de transicionar para novos estados, dado o estimulo adequado.
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Na figura 2.9, um agente que se encontra no estado “sorvete”, tem 10% de
chances de continuar no mesmo estado e 70% de chances de mudar para o estado

“correr”.

Correr

Figura 2.9 - Cadeia de Markov para 3 estados diferentes
Fonte: Enzo Neves, 2020

2.1.3.2 - Fases de Aprendizagem por Reforco

Existem tipicamente duas fases ao se aplicar essa estratégia de aprendizado:
Exploracio ¢ Aplicacio: A fase de exploragdo ¢ onde o agente levanta informacdes
sobre os processos de perdas e ganhos para todos os estados em que ele transiciona.
Na fase de aplicagdo, o agente de fato aplica esse conhecimento de maneira que ele
possa transicionar para os estados que lhes fornegam os maiores estimulos positivos

possiveis.
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CAPITULO 3

Definicao das Métricas

Todas as métricas analisadas e discutidas a partir de agora serdo de modelos de
Aprendizado de Maquina Supervisionado. Isso porque ele € o tipo de modelo mais
comumente utilizado no mercado, haja vista que os profissionais de dados possuem
uma maior facilidade de explicar esses modelos e principalmente, aplica-los.

Meétricas de avaliagdo servem para validar a performance dos modelos
preditivos. Depois que o modelo ¢ treinado, € necessario saber se ele exercerd sua
funcdo de maneira adequada e, principalmente, se ele serd efetivo. As métricas mais
comuns serdo explicitadas no decorrer dessa pesquisa.

Embora a métrica de validagdo mais utilizada em inimeros modelos preditivos
seja a acuracia, ela ¢ apenas uma dentre os variados tipos de métricas existentes.
Existem muitos outros tipos. O tipo de métrica a ser utilizado depende do problema
em questdo e do objetivo do modelo em si. Além do mais, as métricas de validagdo de
performance entre modelos de classificagdo e regressdo sdo diferentes. E também
precisam ser interpretadas de maneiras diferentes.

As métricas de avaliagdo de performance que serdo analisadas serdo as
seguintes: Acuracia, Precision, Recall, FI1 Score, Matriz de Confusdo, AUC ROC
(curva AUC) e RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio).

3.1 - Acuracia

Acurécia (Equagdo 3.1) ¢ uma das métricas mais utilizadas para a validagdo de um

modelo preditivo principalmente por ser a mais simples de se entender. Ele ¢ utilizado para

mensurar a performance de algoritmos supervisionados, mais especificamente, algoritmos de

classificagdo. Acurdcia ¢ o calculo do racional entre a quantidade de previsdes corretas

divididas pelo total de previsdes feitas.
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Equacgao 3.1 - Formula simples da Acuracia

A r .+ PrevisoesCorretas
CUFrACLA = oralde Previsdes Feitas

Fonte: Mateus Padua, 2020
Uma tarefa onde o cientista de dados precisa prever se amanha fara sol ou nao,
se o cliente ird deixar de pagar suas parcelas ou ndo, se uma determinada transacao ¢

fraudulenta ou ndo, sdo todos exemplos de aplicagcdes de modelos preditivos onde a

acuracia pode ser utilizada. Muitas vezes, a classe alvo a qual precisa ser feita a

previsdo, sequer ¢ binaria. Sabendo-se que a os valores de acuracia variam de 0 a

100% (ou de 0.0 a 1.0), normalmente, o entendimento que os cientistas de dados mais

inexperientes tém ¢ que quanto maior a acuracia do modelo, melhor. Entretanto, sera

mostrado a seguir que nem sempre ¢ assim.

Quando um modelo de classificacdo apresenta uma acurdcia muito alta sem o devido
tratamento de dados, um alerta precisa ser ligado na cabega do cientista de dados que estd
realizando as andlises preditivas. Uma acurdcia muito alta, nem sempre significa uma
performance confidvel do modelo. Em muitos casos, esse tipo de situagdo pode ser causado

por overfitting. Abaixo seguem os tipos de condigdes:

A. Overfitting ¢ uma condicdo onde o modelo treinado, ndo consegue detectar nenhum
padrdo nos dados. Tudo que ele € capaz de fazer é decorar o modelo treinado. Isso
significa que ele tem uma performance muito boa na fase de treinamento, mas se o
mesmo modelo for utilizado em qualquer outra massa de dados, ele ndo serd capaz de
realizar previsdes de forma acurada.

Um modelo que utiliza uma base de dados muito complexa, ou seja, com uma
quantidade muito grande de parametros, precisa tomar cuidado com a alta variancia
nos dados treinados. Se a base de dados possui muitos ruidos durante o treinamento,
eles tendem a ndo ser muito flexiveis durante a fase de testes, ocasionando assim o
Overfitting.

Uma maneira de evitar o Overfitting ¢ a reducao da variancia entre os dados.
Além da diminui¢ao dos ruidos (outliers). Existem inimeras maneiras de se fazer isso,
que incluem regularizagdo L1 e L2 e que sdo capazes de detectar os melhores

parametros durante um processo de aprendizado de maquina.
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B. Underfitting ¢ um tipo de problema que ocorre onde o modelo sequer consegue
generalizar a massa de dados durante a fase de treinamento. Ou seja, o modelo
performa mal mesmo durante as fases de treinamento e ndo consegue encontrar as
relacdes entre os parametros. Na fase de teste, o modelo ficou ainda pior. Esse tipo de
problema ocorre em modelos muito simples (poucos parametros) e/ou que ndo foram
treinados adequadamente e apresentam um alto Bias (suposi¢ao errada da massa de
dados).

Existem muitas maneiras de evitar o Underfitting e a maioria desses métodos
consistem em aumentar a quantidade de parametros na base de dados e melhorar os

métodos de deteccao de padrdes dos modelos preditivos, diminuindo assim o Bias.

Em suma, um modelo ndo pode ser nem muito complexo e nem muito simples. E
preciso encontrar um ponto O0timo que permita gerar um modelo preditivo competente e
assertivo. Para isso, muitos testes € experimentos precisam ser realizados com as bases de
dados. Conforme mostrado na figura 3.1, o ponto 6timo ndo ¢ nem tdo complexo e nem tdo

simples. Mas encontrar esse ponto 6timo ¢ uma tarefa ardua para todos os cientistas de dados.

\Values 3 Values = Values -

4

Timt==.- Tim:e Time
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Figura 3.1 - Overfitting, Underfitting € um bom modelo
Fonte: Anup Bhande, 2018

3.1.1 - O problema das classes desbalanceadas

A validagao de um modelo de classificagdo utilizando acuracia, s6 funciona quando a
distribuicdo de classes da varidvel alvo apresenta o mesmo niimero de amostras para cada
classe. Ou seja, se existe um dataset com 2 classes, isso significa que durante a modelagem,
ele deve conter a mesma quantidade de registros para cada uma dessas classes (ou no minimo,

valores muito proximos).
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Exemplo: Se uma amostra com 500 registros tem 2 classes diferentes na variavel alvo,
o ideal € ter 250 registros representando cada classe. Uma amostra com 600 registros e 3
classes da variavel alvo precisa de 200 registros para cada uma das 3 classes. E assim por

diante. A figura 3.2 mostra um exemplo de uma base balanceada e outra desbalanceada.

Example of balanced and imblanced data

male female normal gene oncogene

Negatives = Positives Negatives > Positives
Balanced Imbalanced

Figura 3.2 - Classes balanceadas e desbalanceadas
Fonte: Himanshu Tripathi, 2019
A necessidade de se trabalhar com bases balanceadas quando se esta usando como

métrica de validagdo a acuracia surge do fato de que o modelo pode ficar enviesado caso ele
seja feito tendo como base um dataset desbalanceado.

Exemplo: Ao validar um modelo de classificacdo utilizando a acuricia em uma base
cuja variavel alvo seja bindria e cuja distribuicao esta entre 90% dos registros para classe A e
10% dos registros para classe B, se esse problema nao for enderecado durante a modelagem e
se um modelo muito simples for feito em cima desse dataset desbalanceado, durante a fase de
previsdo, esse modelo iria “prever” que a maioria dos resultados pertencem a classe A. E
mesmo que o modelo criado fosse tdo simples que, durante a previsdo, ele simplesmente
chutasse que todos os resultados fossem pertencentes a classe A, o modelo iria acertar com
uma acurécia de 90%.

Existem muitas maneiras de se resolver esse problema de desbalanceamento de bases.
As técnicas de recalibragdo de registros (Oversampling e Undersampling conforme mostrado
na figura 3.3), onde a distribuicdo de classes torna-se sinteticamente igualitaria, sdo as
estratégias mais comuns, mas também existem outras métricas de avaliagdo de performance
muito mais robustas em relacdo a acuracia para esses tipos de problemas. Essas outras

métricas serdo explicitadas logo adiante.
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Desbalanceamento Oversample Undersample

Figura 3.3 - Oversampling e Undersampling
Fonte: Bastos Stoll, 2020

3.2 - Termos importantes utilizados em Modelos Supervisionados

Para melhor entendimento das proéximas métricas que serdo demonstradas ao longo
desse trabalho, primeiro precisa-se explicar alguns termos muito importantes: Verdadeiro
Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Positivo, Falso Negativo, que sao usados na validagao

de modelos de classifica¢ao binarios.

3.2.1 - Verdadeiro Positivo

Verdadeiro Positivo ¢ um termo que identifica uma previsdo positiva (transagdo ¢

fraude, cliente vai comprar, agdo ira subir), como de fato positiva, de maneira acertada.

3.2.2 - Verdadeiro Negativo

Verdadeiro Negativo é um termo que identifica uma previsdo negativa (transagdo nao

¢ fraude, cliente ndo vai comprar, acao ira cair), como de fato negativa, de maneira acertada.

3.2.3 - Falso Positivo

Falso Positivo, também conhecido como erro do Tipo I, € um termo que identifica uma
previsdo negativa (transagdo ndo ¢ fraude, cliente ndo vai comprar, acdo ird cair), como se

fosse positivo, mesmo sem ser.

3.2.4 - Falso Negativo

Falso Negativo, também conhecido como erro do Tipo II, é um termo que identifica
uma previsao positiva (transacao € fraude, cliente vai comprar, ag¢do ira subir), como se fosse

negativa, mesmo sem ser;

3.3 - Precision
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Em muitos problemas da vida real, ndo basta apenas que os modelos preditivos tenham
uma alta acurdcia. Porque como ja foi dito anteriormente, isso nem sempre significa que o
modelo seja assertivo. Formalmente, Precision ou Precisdo (Equacao 3.2) ¢ uma métrica de

avaliagdo de algoritmos supervisionados que ¢ dada pela formula:
Equacao 3.2 - Equagdo de Precisao

_vP
(VP+FP)

Fonte: Mateus Padua, 2020

, onde VP significa Verdadeiro Positivo ¢ FP significa Falso Positivo.

Resumindo em outras palavras, Precisdo representa a medida em que, dentre todas as
previsdes positivas que o algoritmo fez, acertando ou errando essas previsdes, quantas estao
de fato corretas? Dependendo do tipo de problema a ser analisado, a Precisdo ¢ muito mais
importante que a acuracia como métrica de avaliagdo.

Por exemplo:

Em um cenario de grandes contas de uma empresa, onde um Cientista de

Dados precisa detectar fraudes sem perder os clientes grandes, ¢ crucial que ao

detectar que um desses clientes esteja cometendo fraudes, o profissional seja o mais

preciso possivel nessa acusacdo. Ou seja, de todas as empresas que ele previu que
estavam cometendo fraudes, o que se quer ¢ diminuir o maximo possivel o numero de

falsos positivos.

3.4 - Recall

Recall (Equacdo 3.3) ¢ uma outra métrica de validagao de algoritmos supervisionados

que ¢ complementar a métrica Precisdo. Ela ¢ representada pela formula:

Equacio 3.3 - Equacao de Recall

VP
(VP + FN)

Fonte: Mateus Padua, 2020
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, onde VP significa Verdadeiro Positivo e FN significa Falso Negativo.

Resumindo em outras palavras, Recall representa a medida que, dentre todas as
previsdes positivas feitas, quantas de fato estdo corretas? E importante em casos onde o falso
negativo ¢ mais prejudicial do que de costume.

Por exemplo:

Em um cenario onde seja necessario verificar a eficacia de exames médicos feitos para
certas doengas altamente contagiosas, um modelo de Machine Learning de Classificagdo pode
ser criado para prever se os exames conseguirdo detectar se os pacientes estdo ou ndo doentes.
Se o resultado for um alto numero de casos de falso negativos, os clientes que de fato estdo
doentes ndo irdo procurar ajuda, pois eles receberam um diagndstico de que estavam
saudaveis quando na verdade ndo estavam. Consequentemente, essas pessoas irdo infectar
outras pessoas e assim por diante. Esse € o tipico cendrio onde se quer diminuir a0 maximo a

quantidade de falso negativos.

3.5- F1 Score

F1 Score (Equagdo 3.4) ¢ uma outra maneira de validacdo de modelos de Classificacao
binario. Como definicdo, essa métrica representa a média harmoénica entre as métricas de
Precisdo e de Recall. Média harmonica ¢ um tipo de média utilizada quando precisa-se
representar valores que se comportam de maneira inversamente proporcional, como no caso

do Precisdo e Recall, em um tnico nimero.

Equacio 3.4 - Equacao de F1 Score

FI Score = 2 s Precisdo * Recall

Precisdo + Recall

Fonte: Mateus Padua, 2020

Em outras palavras, a métrica F'/ Score ¢ um valor numérico que varia entre 0
e 1 (quanto maior, melhor) que agrega informagdes sobre “Precisdo” e “Recall” em
cenarios onde garantir um bom desempenho em ambas as duas métricas seja

importante. Ou seja, utiliza-se o F'/ Score:

@® Quando a amostra ¢ desbalanceada;
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@® Quando o problema a ser resolvido, envolve um cenario em que tanto as previsoes

falso positivas, quanto as previsdes falso negativas sdo muito prejudiciais e o

objetivo € contemplar esses 2 problemas ao mesmo tempo.

3.6 - Matriz de Confusao

A matriz de confusdo, nada mais ¢ do que uma tabela contendo uma comparagao entre
os valores previstos e os valores reais da varidvel alvo. Comumente ¢ uma matriz 2x2 onde
ficam sumarizadas os valores previstos pelo modelo, cujo os resultados podem ser Falso
Positivo, Falso Negativo, Verdadeiro Positivo ou Verdadeiro Negativo, que ja foram
explicitados anteriormente. Um exemplo de uma matriz de confusado ¢ mostrado na figura 3.4.

Uma matriz de confusdo com dimensdes maiores do que 2 ¢ possivel, muito
embora seu entendimento fique mais confuso conforme as dimensdes forem

aumentando.

Classe esperada

Nao é gato

Gato

N3o é gato

(3~
bt
Iﬂ

-

[« =]

P

o

2
.
o

Figura 3.4 - Matriz de Confusao
Fonte: Mateus Padua, 2020

A partir dessa visualizacdo resumida € possivel calcular a Precisdo, Recall, F1

Score, entre outros.

3.7 -Curva ROCe AUC

Para entender a curva ROC e AUC, alguns conceitos precisam ser cobertos primeiro.

Esses conceitos sdo: Taxa de Verdadeiro Positivo e Taxa de Falso Positivo.

3.7.1 - Taxa de Verdadeiro Positivo
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Taxa de verdadeiro positivo (Equagdo 3.5) ¢é a relagdo entre a quantidade de previsoes
que sao verdadeiras positivas, divididos pelo total de registros que de fato sao positivos (TP +
FN). Ou seja, trata-se do Recall, como ja explicado anteriormente.

Equacio 3.5 - Taxa de Verdadeiro Positivo

VP
(VP+FN)

Fonte: Mateus Padua, 2020
3.7.2 - Taxa de Falso Positivo
Taxa de falso positivo (Equacdo 3.6) ¢ a relag@o entre a quantidade de
previsdes falso positivas, divididos pela quantidade de registros que de fato sdo
negativos (FP + TN).
Equacio 3.6 - Taxa de Falso Positivo

FP
(FP+TN)

Fonte: Mateus Padua, 2020
3.7.3 - Definicdo da Curva ROC
A definicao mais simples da Curva ROC ¢ que se trata de um grafico que representa a
relagdo entre a taxa de previsdes verdadeiro positivas e a taxa de previsdes falso positivas de
um modelo preditivo de Classificagdo binario. Um bom modelo, tem uma taxa de verdadeiro

positivos maior do que a taxa de falso positivo.
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Curva ROC

o= e -«— Classificador perfeito »

Taxa de verdadeiros positivos

[] []
0.0 0.2 o.u 0.6 0.8 A Xo
Taxa de falsos positivos

Figura 3.5 - Curva ROC detalhada
Fonte: Martin Thoma, 2021
Como mostrado na figura 3.5, existe uma linha na diagonal chamada “Classificador

Aleatério”. Isso ocorre porque, como o grafico estd mensurando um modelo de classificagao
binario, se a linha tracejada for exatamente na diagonal, significa que existem chances iguais
de as duas previsdes possiveis ocorrerem, sendo assim, um modelo de classificagao aleatorio
(e que ndo consegue prever nada).

A imagem também mostra varios modelos preditivos diferentes, representados pelas
linhas desenhadas no grafico. Quanto maior a taxa de verdadeiro positivo, ou seja, quanto
mais acima da linha diagonal for a linha referente ao modelo preditivo (e menor for a taxa de
falso positivo), melhor sera a capacidade do mesmo de separar — e distinguir - de maneira

correta as classes da variavel alvo binaria.

3.7.4 - AUC (Area Under Curve)

AUC ¢ um valor numérico que representa a area embaixo da curva e indica o grau de
separabilidade entre as classes bindrias. Ele varia entre 0 e 1 e quanto maior esse valor,

melhor sera o modelo.
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Figura 3.6 - Relacdo entre a Taxa de Verdadeiro Positivo e Falso Positivo entre o
modelo A e o modelo B
Fonte: Springer Link, 2023

Conforme mostrado na figura 3.6, a area do modelo A ¢ maior do que a area do

modelo B. Ou seja, o modelo A ¢ o melhor classificador binario, nesse caso.

3.8 - RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio)

Todas as métricas explicitadas até agora, sdo utilizadas para avaliar modelos
supervisionados de Classificagdo. A Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE em inglés) ¢ uma
métrica que utiliza o erro médio visando avaliar modelos de Regressdo. Como ja dito
anteriormente, os modelos de Regressdo visam prever um numero: o valor do prego de casas,
a quantidade de material usado na confeccdo de produtos na industria e etc. Entdo ¢
importante que seja possivel realizar uma previsdo com o menor erro possivel em relagdo ao

valor real.

3.8.1 - MAE (Erro Médio Absoluto)
A primeira métrica de avaliacdo de modelos de Regressdo ¢ o Erro Absoluto Médio

(MAE).
Equacao 3.7 - Equagdo do Erro Absoluto Médio
1 n
MAE (y,9) = = > _ |vi — 4il
. =1

Fonte: Clebio Junior, 2021
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Conforme mostrado na Equacdo 3.7, o Erro Absoluto Médio calcula a diferengca em
modulo entre o valor real yi e o valor previsto ¥i, dividido pelo tamanho da amostra. Quanto
menor o erro absoluto, melhor ¢ o modelo. O problema em utilizar-se dessa métrica esta
quando temos valores fora da curva na amostra (outliers). Os valores discrepantes ficardo

mascarados utilizando-se dessa métrica e em muitas analises, isso ndo ¢ desejado.

3.8.2 - MSE (Erro Quadrado Médio)

O célculo do erro quadrado médio ¢ bastante parecido com o erro absoluto médio,
conforme mostrado na Equacdo 3.8. S0 que ao invés do modulo da diferenga, € calculado o

quadrado da diferenga.

Equacao 3.8 - Equacdo do Erro Quadrado Médio

N o,
MSE (y,9) == (4 —9)°

n
i=1

Fonte: Clebio Junior, 2021

Nesse caso, existe uma penalizacdo maior por outliers. Ou seja, resultados
muito diferentes entre o valor previsto e o valor real impactam o modelo de maneira
mais incisiva. E o esfor¢o para reduzir o valor dessa diferenga precisa ser maior,

fazendo esse modelo mais assertivo nesses casos discrepantes.

3.8.3 - RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio)

Essa métrica ¢ uma evolucdo da métrica anterior (MSE) e, portanto, também penaliza
outliers. Entretanto, ao elevar os valores ao quadrado como em MSE, perde-se a escala
original da diferenca entre os valores previstos e o real. Para mitigar esse problema, a raiz
quadrada ¢ utilizada no calculo final, voltando a escala original, mas ainda penalizando

outliers. Isso ¢ mostrado na Equagdo 3.9.
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Equacdo 3.9 - Equacdo da Raiz Quadrada do Erro Quadrado Médio

| A 1 n o
RMSE (y.9) = \| = > (i — %)’
=1

Fonte: Clebio Junior, 2021
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CAPITULO 4

Métricas de Avaliacao na Pratica

Depois de explicitadas as principais métricas de avaliagdo de modelos preditivos

supervisionados nos capitulos anteriores, neste capitulo sera mostrado na pratica algumas

situacdes onde essas métricas podem ser usadas.

4.1 - Acuracia e o balanceamento de dados

Como dito anteriormente, a acuracia € a métrica mais conhecida em termos de

avaliagdo de modelos preditivos. Mas nem sempre ¢ recomendavel sua utilizagdo. Um dos

critérios importantes para o seu uso ao avaliar modelos ¢ uma base de dados balanceada.

Segue abaixo, na tabela 4.1, um exemplo da base de dados Iris.

e Base de Dados Iris

Tabela 4.1 - Base de dados da flor Iris

sepal_length

0] 5.1
1 4.9
2 4.7
3 4.6
a4 5.0

sepal_width petal_length

3.5
3.0
3.2
3.1

3.6

Fonte: Autor, 2023

1.4

1.4

1.3

1.5

1.4

petal_width
0.2
0.2
0.2
0.2

0.2

species
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa

Iris-setosa

A base de dados Iris ¢ uma das bases de dados mais conhecidas para quem esta

comegando a praticar Ciéncia de Dados. O problema a ser resolvido com essa base de dados ¢

identificar qual das 3 espécies ¢ a flor Iris (varidvel alvo “species”) baseado em 4 parametros

que identificam aspectos fisicos da planta. As 3 espécies possiveis sdo “Iris-setosa”, “Iris-

versicolor” e “Iris-virginica”.

Uma das caracteristicas que fazem dessa base de dados um bom ponto de

partida para iniciantes ¢ o fato dela ser uma base comportada, ou seja, sem dados

nulos, sem outliers, balanceada e etc. Além do mais, ¢ uma base pequena. Existem 150
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registros na base de dados ao total e 50 registros para cada um dos 3 valores possiveis
da variavel alvo, conforme mostrado na figura 4.1.
dados.shape

(150, 5)

dados.groupby('species’').size()

species

Iris-setosa 50
Iris-versicolor 58
Iris-virginica 50

dtype: inte4

dados.isnull().sum()

sepal_length
sepal_width
petal_length
petal_width
species

dtype: int64

[ IR Y]

Figura 4.1 - Base de dados pequena, balanceada e sem valores nulos
Fonte: Autor, 2023

Em uma base comportada como essa, ¢ esperado que a acuracia seja bastante assertiva.
A figura 4.2 mostra o célculo da acuréacia depois de treinar modelos de classificagdo em 5

algoritmos distintos, todos com acuracia acima de 90%:

DECISION TREE CLASSIFIER =>
Dataframe Original => Accuracy: 0.9466666666666667

LOGISTIC REGRESSION CLASSIFIER =>
Dataframe Original => Accuracy: ©.9733333333333334

RANDOM FOREST =>
Dataframe Original => Accuracy: 0.9600000000000002

KNN =>
Dataframe Original => Accuracy: ©.9733333333333334

XGBOOST CLASSIFIER =>
Dataframe Original => Accuracy: 0.9466666666666667

Figura 4.6 - Acuracia de 5 modelos distintos
Fonte: Autor, 2023

¢ Base de dados de transagoes em cartoes de crédito
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Esse é um outro tipo de base de dados bastante conhecido. Existem varias bases de
dados como essa que tentam responder a mesma pergunta: baseado em caracteristicas de
transacdes anteriores, quais transacdes futuras serdo fraudulentas ou ndao? Entretanto, ao
contrario da analise feita sobre a base de dados Iris, essas bases de dados sobre fraudes
costumam nao ser muito comportadas.

A base de dados utilizada para demonstrar métricas de avaliagdo para esse tipo de
problema estd na Tabela 4.2 abaixo. Trata-se de uma base de dados de transacdes de cartdes
de crédito cuja varidvel alvo chama-se “TARGET”. TARGET == 0 significa uma transacao
legitima e TARGET == 1 ¢ uma transacao fraudulenta.

Tabela 4.2 - Base de dados de transagdes de cartdes de crédito

df.head()
SAFRA V1 V2 V3 V4 % V6 V7 Vv8 V9 V10 V11 V12 CEP TARGET

0 201901 NaN 8.1 9.99 1968 0.0 O 156.15 0.0 0.0 0 SP S&do Paulo 8412006 0
1 201910 00 44 3500 1369 0.0 O 63.98 1.0 0.0 0 RJ Riode Janeiro 23580304 0
2 201906 0.0 0.7 5299 1228 0.0 O 98.84 0.0 0.0 0 MG Belo Horizonte 30421310 0
3 201910 0.0 63.3 810.00 0 0.0 1 9237.21 0.0 0.0 0 SP S&do Paulo 8253410 0
4 201902 0.0 41 17.50 0 0.0 1 27.70 1.0 0.0 0 ES Vitéria 29017186 0

Fonte: Autor, 2023
Quase todas as vezes esse tipo de problema apresenta uma base de dados
desbalanceada, até pela propria natureza do problema: a quantidade de transagdes
fraudulentas ¢ muito menor do que a quantidade de transagdes legitimas. Do contrario,
as empresas de crédito iriam a faléncia. Conforme mostrado na figura 4.3, esse

problema ¢ bem evidente nessa base de dados e ele precisa ser enderegado.
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Class Count

10000

6000

2000

1701
Legitimas [0] Fraudulentas [1]

Figura 4.3 - Diferenca de nimero de transagdes legitimas e fraudulentas
Fonte: Autor, 2023

Por apresentar muitos problemas, especialmente em rela¢do ao balanceamento,
essa ¢ uma base de dados onde a utilizacdo da acuracia como uma métrica de
avaliagdo ndo ¢ recomendada. Além disso, também existem algumas variaveis nulas

no dataframe original, conforme mostrada na figura 4.4:

Valores Nulos (%)

SAFRA 0.0%
V1 6.55%

v2 2.03%

V3 0.0%

V4 0.0%

V5 8.11%

V6 0.0%

V7 1.44%

V8 3.12%

V9 1.0%

V10 0.0%
V11 0.0%
V12 0.0%
CEP 0.0%
TARGET 0.0%

Figura 4.4 - Porcentagem de varidveis nulas de cada variavel
Fonte: Autor, 2023

Existem algumas maneiras de se lidar com bases que possuem os mais diversos
problemas. Eis a listagem de alguns desses problemas encontrados nessa base de dados e

como eles foram resolvidos:
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@ Valores nulos:

o Uma maneira muito comum de resolver esse tipo de problema ¢ preencher os

valores nulos categoricos com a moda (valores mais frequentes) e valores

numéricos com a média.

@® Tipos de dados diferentes:

o Existem muitos problemas que podem ocorrer com o dataframe caso ele nao
possua o tipo de dado adequado. Por exemplo, datas podem ser impactadas se
o seu tipo de dado for uma String (Object). Existem muitas maneiras de se

converter os dados para o tipo apropriado e mitigar esse tipo de problema.

@® Dados desbalanceados:

o Existem muitas maneiras de lidar com dados desbalanceados. As duas

maneiras mais comuns sao as seguintes:

Undersampling: Trata-se de uma categoria de técnicas que visa

diminuir aleatoriamente a quantidade de dados da classe majoritaria da
variavel alvo. No caso trabalhado, essa técnica visa diminuir a
quantidade de transacdes legitimas de maneira que ela se iguale a

quantidade de dados fraudulentos.

Oversampling: E o contrario de Undersampling. Esse conjunto de

técnicas visa aumentar artificialmente e aleatoriamente, a quantidade de
dados da classe minoritaria da variavel alvo. No caso trabalhado, essa
técnica visa aumentar a quantidade de registros de transagdes
fraudulentas de maneira que ela se iguale a quantidade de registros de

transagdes legitimas.

Em uma base sem tratamento, ao realizar a avaliacdo da performance do poder
de previsao do modelo treinado, a acuracia pode apresentar resultados que levam a
conclusodes erradas. Ou seja, o0 modelo pode performar muito bem na base de testes
(acuracia alta), mas na hora de testar em dados nunca antes vistos, sua verdadeira

performance pode ser bastante degradada em virtude das caracteristicas problematicas
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da base. Portanto, ¢ importante avaliar o modelo preditivo utilizando-se também de

outras métricas como Precisdo, Recall F1 Score e Curva AUC.

DECISTON TREE CLASSIFIER =>

Dataframe Original => Accuracy: 97.69%
Dataframe Original => Fl1l Score: 15.65%
Dataframe Original => ROC AUC Score: 57.04%

Dataframe Tratado => Accuracy: 98.88%
Dataframe Tratado => F1l Score: 98.86%
Dataframe Tratado => ROC AUC Score: 98.83%

Figura 4.5 - Decision Tree em bases tratadas e ndo tratadas
Fonte: Autor, 2023

A figura 4.5 mostra a performance de um modelo criado com o algoritmo
Decision Tree em dois dataframes de testes diferentes: um dataframe onde seus
problemas foram tratados e outro dataframe original, sem tratamento. Para cada um
desses dataframes, foi criado um modelo que foi avaliado utilizando-se de 3 métricas
diferentes: Acuracia, F'I Score e Curva AUC (todas previamente explicadas). E visivel
que a acuracia muda muito pouco em relagdo ao dataframe problematico € o
dataframe tratado. Isso porque a acuracia ja era muito alta mesmo com o dataframe
original. Ja as métricas F/ Score e Curva AUC mudam completamente quando o
dataframe ¢ tratado. Isso ¢ um ponto positivo dessas métricas porque mostra de
maneira mais clara os efeitos que um tratamento de dados adequado pode ter na
criacdo de um modelo preditivo. E como o tratamento de dados ¢ uma das partes mais
importantes em um projeto de dados, ¢ importante mostrar o seu impacto de maneira

bem evidente na criagdo de modelos preditivos.

4.2 - Métrica de Regressao

Como dito anteriormente, ao se criar modelos supervisionados de Regressdo, o

objetivo ¢ realizar previsdes numéricas, onde a variavel alvo ¢ um valor continuo. E um

modelo preditivo ¢ tdo bom quanto a sua capacidade de realizar as previsdes que apresentem

uma diferenca pequena entre o valor previsto e o valor real.

A tabela 4.3 mostra uma base de dados que serd usada como referéncia para
explicitar as métricas de avaliagdo de modelos de Regressdo. E uma base de dados

onde cada linha representa a venda de uma casa, onde existem varias colunas

35



contemplando as caracteristicas da casa e o seu preco final. O objetivo ¢é identificar
qual serd o valor final da casa, baseado em inumeras qualidades contidas nessas

colunas. A variavel alvo chama-se “SalePrice”

Tabela 4.3 - Base de dados dos registros de vendas de casas

train = pd.read_csv('train_house_prediction.csv')
train.head()

otArea Street Alley LotShape LandContour Utilities .. PoolArea PoolQC Fence MiscFeature MiscVal MoSold YrSold SaleType SaleCondition ISaIePrice

8450 Pave NaN Reg Lvi AllPub ... 0 NaN  NaN NaN 0 2 2008 WD Normal § 208500
9600 Pave NaN Reg Lvi  AllPub .. 0 NaN  NaN NaN 0 5 2007 WD Normal 181500
11250 Pave NaN IR1 Lvi  AllPub ... 0 NaN  NaN NaN 0 9 2008 WD Normal | 223500
9550 Pave NaN IR1 Lvi  AllPub .. 0 NaN  NaN NaN 0 2 2006 WD Abnorml 140000
14260 Pave NaN IR1 Lvi AllPub ... 0 NaN  NaN NaN 0 12 2008 WD Normal § 250000

Fonte: Autor, 2023

Essa base contém mais 80 colunas, e eventualmente precisara ser resumida de

maneira que um modelo muito complexo nao seja criado.

Dimensoes do DataFrame:
Linhas: 1460
Colunas: &1

Os problemas preditivos de Classificagdo necessitam de uma base de dados tratada
adequadamente para que os resultados sejam coerentes. O mesmo pode ser dito dos problemas
de Regressdo. Serdo apresentados a seguir alguns dos problemas encontrados na base de
dados bem como algumas das técnicas utilizadas para resolver esses problemas.

A base utilizada para avaliar as métricas de Regressdao possui alguns problemas

comuns a esse tipo de problema:

@ Valores nulos;

@ Valores Categoricos;

@ Distribuicao enviesada para a Direita (ndo normal);

@® Uma quantidade muito grande de features (colunas);
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Para enderegar todos esses problemas algumas técnicas de feature engineering

foram empregadas. Seguem algumas estratégias utilizadas:

4.3. —Tratamento de Valores Nulos

train.isnull().sum()

Id

MSSubClass

MSZoning

LotFrontage 25
LotArea

Street

Alley 136
LotShape

LandContour
Utilities

LotConfig

LandSlope

000 OLOOVLOEOO

Figura 4.6 - Valores nulos

Fonte: Autor, 2023

Para os casos de colunas com muitos valores nulos (Figura 4.6), essas foram deletadas
do dataframe, pois ndo representam dado significativo ao modelo. Caso permanecessem na
base, iria atrapalhar o modelo preditivo criado por torna-lo muito complexo com dados que

sdo irrelevantes do ponto de vista estatistico.

Para alguns casos numéricos, a média foi utilizada como forma de preencher
esses valores nulos. Em alguns casos, foi necessério utilizar a média agrupada por
localidade, de maneira que dados enviesados nao fossem imputados a base. Para todos
os outros casos, com uma quantidade pequena de valores nulos, essas linhas

comprometidas foram deletadas e ndo a coluna inteira.

4.4 — Tratamento de Valores Categoricos
Valores categéricos sao um grande problema para os algoritmos preditivos.
Especialmente nessa base de dados, onde existem muitas colunas categoricas, conforme

mostrado na Tabela 4.4. Para resolver esses problemas, as estratégias OneHot Encoder e

Label Encoder foram usadas.

37



Tabela 4.4 - Colunas Categoricas

Id MSSubClass MSZoning LotFrontage LotArea Street Alley LotShape LandContour Utilities ... ScreenPorch PoolArea PoolQC Fence

0 1461 20 RH 80.0 11622 Reg Lvi  AllPub ... 120 0 NaN  MnPrv
1 1462 20 RL 81.0 14267 IR1 vl AllPub .. 0 0 NaN NaN
2 1463 60 RL 74.0 13830 IR1 Lvl  AllPub .. 0 0 NaN  MnPrv
3 1464 60 RL 78.0 9978 IR1 Lvl  AllPub ... 0 0 NaN NaN
4 1465 120 RL 43.0 5005 IR1 HLS AllPub .. 144 0 NaN NaN

5 rows x 80 columns ,X
Fonte: Autor, 2023

Primeiramente, foi tentado utilizar a técnica do OneHot Encoder. Entretanto, como ele
binariza os valores das classes categdricas e transforma cada valor em uma coluna diferente.
O resultado final foi um dataframe cuja complexidade foi aumentada consideravelmente em
virtude do aumento expressivo do nimero de colunas. Mais de 200 colunas diferentes foram
criadas com essa técnica. Esse aumento iria resultar em um modelo preditivo muito complexo.
Em virtude disso, a técnica escolhida foi a Label Encoder, que apenas transforma cada valor

em um numero diferente e isso ¢ feito para todas as colunas.

4.5 - Distribuicido Enviesada para a Direita

Com a distribuicao Enviesada para a Direita, a maioria dos dados caem para a direita,
do lado positivo do grafico, conforme mostrado na figura 4.7. Essa caracteristica dificulta na
atribui¢do de um valor tipico (ou normal, comum) a varidvel, pois ndo ha um ponto central
claro da distribui¢do desses valores. Além do mais, os valores extremos na cauda longa
podem ter um significativo impacto no resultado final, tornando a capacidade de realizar

previsoes do modelo prejudicada.

1e-8

frequeney

5

13 200000 400000 €00000 800000

Figura 4.7 - Distribui¢do Enviesada para Direita
Fonte: Autor, 2023

Para amenizar esse problema, uma técnica bastante utilizada ¢ a transformacdo dos
dados para uma distribui¢do mais simétrica. Nesse caso, a transformagdo utilizada foi a
logaritmica. Entretanto, ao utilizar essa transformagdo para criar o modelo preditivo, €
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importante voltar os dados para sua distribuicdo inicial para que os valores previstos

apresentados sejam os corretos.

4.6 - Quantidade muito alta de features (colunas)

Como ja dito anteriormente, um dataframe com uma quantidade muito grande de
dimensdes, pode torna-lo impraticavel, tanto para treina-lo quanto para testa-lo. Isso porque,
conforme o nimero de colunas cresce, a quantidade de combinag¢des que os algoritmos
preditivos precisam analisar, cresce exponencialmente.

Para lidar com o problema da alta dimensionalidade, o primeiro passo ¢
encontrar a quantidade 6tima de features para esse modelo. Isso foi feito de maneira
iterativa, diminuindo-se a quantidade de features, um a um, e recalculando a
performance do modelo na previsdo da variavel alvo. Existem algumas bibliotecas
prontas em Python que realizam essa tarefa, como o RFE. No caso dessa base de
dados, a quantidade 6tima de features que era de mais de 80, diminuiu para 22.

Apbs descobrir o numero de colunas 6timo para a base de dados, as colunas
mais importantes selecionadas sdo utilizadas para se criar um modelo preditivo menos
complexo e mais relevante.

Depois que a base de dados ¢ tratada, ela esta pronta para ser utilizada na criacao de
um modelo preditivo de Regressdo. Independente da métrica de avaliagdo de performance
utilizada (Erro Médio Absoluto, Erro Quadrado Médio, Raiz do Erro Quadrado Médio), o
objetivo final ¢ diminuir a diferenca entre os valores previstos e o valor real.

Como ja foi dito, os modelos preditivos de Regressdo trabalham com variaveis alvos
de valores continuos. Isso significa que esses modelos tém como output um valor aproximado
ao valor real daquilo que est4 sendo previsto. Entretanto, essa diferenca dificilmente serd zero
pois entre um nimero continuo e outro, existem infinitos valores. Além do mais, o objetivo ¢
que o modelo seja capaz de generalizar para varias outras entradas de dados, portanto esse
comportamento nao sé ¢ improvavel, como ¢ indesejado.

A escolha do modelo de Regressdo foi feita da mesma forma que os modelos de
Classificagdo: foram testados varios algoritmos, testando métricas de avaliacao diferentes. O
algoritmo previsor que se saiu melhor, foi o escolhido. E nesse caso, foi o algoritmo chamado
Gradient Boost. Pois ele apresentou a menor diferenca entre os valores previstos e o real.

Mesmo com o tratamento de dados, existem ainda diferencas consideraveis na
previsao dos valores continuos. Isso significa que ainda existem varias melhorias que podem
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ser implementadas no modelo preditivo, como o grid Search na busca de parametros
adequados para o algoritmo de previsao.

Ao analisar a métrica MSE, nota-se uma alta discrepancia em rela¢do a previsao dos
valores esperados. Isso porque, os valores estdo elevados ao quadrado e ndo representam os
valores das previsdes reais. Para ndo deixar a analise enviesada, ¢ feito a raiz quadrada dessa
métrica, dando origem a uma outra métrica de performance que € a mais usada para modelos
de Regressao: RMSE.

O erro médio absoluto (MAE) possui a menor diferenca encontrada entre os valores
previstos. Embora o MAE seja uma métrica adequada para avaliar o desempenho de um
modelo de Regressao nesse caso especifico, em muitos outros casos ele ndo ¢ o mais
adequado. Por exemplo, quando temos uma varidvel alvo com valores negativos ou com
muitos outliers, a melhor alternativa € elevar os erros ao quadrado para eliminar esses valores
negativos — criando assim a métrica de erro quadrado médio MSE. Além do mais, ao fazer
isso, um modelo mais sensivel a outliers sera criado, facilitando assim a identificagdao dos

mesmos € posteriormente, eles podem ser tratados da maneira adequada. Cada uma das

métricas de Regressado utilizadas para avaliar o modelo preditivo encontra-se na figura 4.8.

MAE => (Erro Médio Absoluto): 48.54609968264512
MSE => (Erro Quadratico Médio): 3999.46971410©9244
RMSE => (Erro médio quadratico da raiz): 63.24136078634965

Figura 4.8 - Métricas de performance de modelos de Regressao
Fonte: Autor, 2023

4.7 - Resultados Esperados

Ao decorrer do texto foram explicitadas inumeras maneiras de avaliar a
performance de um modelo preditivo. Tanto de Classificagdo quanto de Regressdo. Ao
mesmo tempo, foram analisadas 3 bases de dados diferentes, com seus problemas
variados, que tiveram que ser tratados para que pudessem ser utilizados na criagdo de
modelos preditivos, utilizando-se os algoritmos de previsao adequados. A escolha das
bases foi feita de maneira didatica e o objetivo principal, ndo era criar um modelo
preditivo que fosse 100% a prova de falhas. E sim mostrar os caminhos e as linhas de
pensamento que devem ser seguidos quando se esta trabalhando em um projeto de
Data Science e principalmente, como avaliar um modelo de Machine Learning da

maneira mais pertinente possivel.

40



4.8 - Resultados obtidos

O objetivo principal desse projeto era apresentar diferentes maneiras de se avaliar a
performance de um modelo preditivo. E esse objetivo foi concluido. Varios conceitos de
exploragdo e tratamento de dados foram discutidos, bem como maneiras adequadas de se
utilizar métricas de performance de acordo com o problema apresentado.

Para esse projeto, as principais bibliotecas de Python de Ciéncia de Dados foram
utilizadas como o Pandas e o Numpy. Além do mais, foram testados varios algoritmos para a
escolha e criacdo de modelos preditivos, tanto de Classificagdo, quanto de Regressao, como o

Decision Tree € o Random Forest.
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CAPITULO 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 - Conclusao
A tltima etapa de um projeto de dados, costuma ser uma etapa negligenciada,

especialmente quando o modelo estd em produgdo. Principalmente no que tange a
escolha da métrica adequada que ira balizar o qudo efetivo estd o modelo preditivo.
Essa pesquisa mostrou através de andlises empiricas (e bibliografia tedrica) que nem
sempre € uma boa ideia utilizar a acuricia como métrica avaliadora, mesmo que ela
seja a mais utilizada em projetos no mercado. Mostrou também que um bom
tratamento nos dados se faz necessario quando se precisa apresentar uma melhor
performance em modelos preditivos. Bases desbalanceadas, muitos outliers e dados
categdricos custam caro na pontuagdo positiva desses modelos. Conclui-se portanto,
que uma boa limpeza de dados aliado a escolha adequada de métricas de avaliagdao sao
partes essenciais de qualquer projeto de Ciéncia de Dados.

5.2 — Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sera considerado um projeto completo de Ciéncia de Dados.
Dessa vez, abrangendo inclusive, as etapas iniciais que foram preteridas nesse trabalho em

funcdo das etapas finais, que ¢ a avaliacdo de métricas de modelos preditivos supervisionados.
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