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Resumo

Oliveira, Breno. Algoritmos de Aprendizado de Maquina na Predicio e
Avaliacao de Evasao de Clientes em Ambiente de Producao. Goiania, 2021.
81p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informética, Universidade Federal de
Goiis.
O desenvolvimento de solu¢des de aprendizado de maquina prevé diversas etapas bem
estabelecidas, sendo que os estudos cientificos possuem uma concentracdo em etapas
como engenharia de dados, treinamento do modelo e métricas de avaliagdo de desem-
penho. O advento da implantacdo de solugdes de aprendizado de mdquina em ambien-
tes empresariais em um nivel sem precedentes inspira a revisitagdo de alguns problemas
anteriormente apontados na literatura, porém pouco explorados como o monitoramento
e avaliacdo da deteriora¢do da solug¢do ao longo do tempo. Durante o treinamento dos
modelos de aprendizado de maquina, supde-se que os dados ndo vistos pelo modelo em
producdo apresentem a mesma distribuicdo dos dados utilizados durante a etapa de treina-
mento. Modelos em produg@o podem perder desempenho a medida que os dados sofram
alteragdes com o passar do tempo. Este fendmeno € definido na literatura como desvio
de conceito. Nesse contexto, este trabalho propde uma metodologia que utiliza Auto Ma-
chine Learning com aprendizado de dados em stream capaz de mitigar eventuais desvios
de conceito que possam surgir nos modelos implementados em ambiente de producio.
Foram utilizados dados reais de um problema de evasdo de clientes (Churn) de um jor-
nal de grande circula¢do regional. Foram implementados trés modelos de aprendizado de
madquina utilizando duas metodologias: a metodologia proposta denominada autoML-DS
e a metodologia de referéncia que faz uso de retreinamento convencional dos modelos.
Os resultados demonstraram que a metodologia de referéncia apresenta perdas de desem-
penho dos modelos implementados enquanto o autoML-DS tem sua capacidade preditiva
preservada. O autoML-DS foi capaz de adaptar os modelos ao longo do tempo, sem a
necessidade da realiza¢do de um retreino completo, mantendo pequenas variagdes na pro-

porc¢ao de erros.

Palavras—chave

<desvio de conceito, auto machine learning, dados em stream, churn>



Abstract

Oliveira, Breno. Machine Learning Algorithms in Predicting and Evaluating
Customer Evasion in a Production Environment. Goiania, 2021. 81p. MSc.
Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

The development of machine learning solutions involves several well-established stages.
However, scientific studies have a concentration on stages such as data engineering, model
training, and performance evaluation metrics. The advent of machine learning solutions
implementation in business environments at an unprecedented level inspires the revisiting
of some problems previously mentioned in the literature, but little explored. Among them,
monitoring and evaluating the deterioration of the solution over time. During machine
learning models training, it is assumed that the data not seen by the model in produc-
tion presents the same distribution as the data used during the training stage. However,
production models can decrease/lose performance as data changes over time. This phe-
nomenon is defined in the literature as concept deviation. In this context, this work pro-
poses a methodology that uses Auto Machine Learning with data stream learning capable
of mitigating eventual concept deviations that may arise in the models implemented in
a production environment. Real data from a customer avoidance problem (Churn) of a
large-circulation regional newspaper were used. Three machine learning models were im-
plemented using two methodologies: the proposed methodology called autoML-DS and
the reference methodology that makes use of conventional model retraining. The results
showed that the reference methodology presents performance losses of the implemented
models, while the autoML-DS has its predictive capacity preserved. AutoML-DS was able
to adapt the models over time, without having to perform a complete retraining, keeping

small variations in the error rate.

Keywords

<concept drift, auto machine learning, data stream, churn>
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CAPiTULO 1

Introducao

A era digital e o avanco dos algoritmos de aprendizado de mdquina tem im-
pulsionado a implantagdo de solucdes em ambientes de producdo de diversas orga-
nizacdes, sendo utilizados como fonte geradora de informacdo que direcionam acdes,
[Lorica e Paco 2018]. De acordo com [Lorica e Paco 2018], o uso de solu¢des de Apren-
dizado de Méquina (ML - Machine Learning) em producdo comecou perto da virada do
século, mas levou cerca de 20 anos para que a prética se tornasse popular em todo o setor.

O aprendizado de maquina (Machine Learning) tornou-se uma ferramenta essen-
cial para diversos setores da economia. Cada vez mais utilizada em organizacgdes publicas
e privadas, técnicas de Machine Learning (ML) vem contribuindo para a jornada de trans-
formacdo digital, e consequentemente para o desenvolvimento de solucdes de negdcio
a partir dos dados disponiveis [Polyzotis et al. 2018]. Com o poder computacional atual-
mente disponivel, a grande quantidade de dados gerados e armazenados e o surgimento de
algoritmo mais eficientes, o aprendizado de mdquina vem ganhando maior espago dentro
das organizagdes para otimizar as operacdes existentes e adicionar novos servicos, dando
a elas uma vantagem competitiva relevante. Esse aumento no uso de ML ajuda a estabele-
cer a necessidade de um entendimento maior das etapas de modelagem de aplicacdes de
aprendizado de maquina [Clark 2018].

As etapas de desenvolvimento de uma solu¢do comercial de aprendizado de

madquina pode ser divididas em pelo menos cinco estagios:

Preparacdo e modelagem de dados;
Construgdo do modelo;
Avaliacdo;

Implantagao;

I .

Monitoramento e reavaliacao.

A literatura de aprendizado de madquina apresenta uma concentracdo de
trabalhos nos trés primeiros estagios citados anteriormente. Os esfor¢os cientifi-
cos estavam centrados na evolucdo de técnicas de selecdo de varidveis, transforma-

cdo de dados [Kumar e Minz 2014], novos modelos de otimiza¢do para aprendizado
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[Kotsiantis, Zaharakis e Pintelas] e novas métricas, metodologias e processos de avalia-
cdo [Hossin e Sulaiman 2015]. Para alguns tipos de problemas envolvendo aprendizado
de méquina, os dados podem sofrer uma alteracdo significativa ao longo do tempo, le-
vando os modelos obtidos a partir de um treino a se tornarem obsoletos. No aprendizado
de maquina e na mineracdo de dados, o autor [Zliobaité, Pechenizkiy e Gama 2016] de-
fine esse fendmeno como desvio de conceito.

A solugdo tradicionalmente comum na deterioracdo de modelos de aprendizado
de méquina € o retreino em um conjunto de dados atualizado a partir de técnicas es-
tatisticas de deteccdo de deterioracdo. Normalmente, usa-se uma abordagem de janela
deslizante, por exemplo removendo a informagdo mais antiga e adicionando informacao
atualizada. Contudo, para algumas aplicagdes, o processo de construcdo, treino, atuali-
zagdo de dados, implantac@o e avaliacdo € artesanal. Apesar de haver uma quantidade
relativamente minima em trabalhos propondo técnicas de detec¢do de deterioragcdo de
modelos de aprendizado de mdaquina [Baena-Garcia et al. 2006, Sobhani e Beigy 2011,
Maciel, Santos e Barros 2015], a etapa de parametrizacdo ou reparametrizacio no caso
do retreino requer um conjunto de habilidades e percepcdes sensiveis que depen-
dem muito da experiéncia do engenheiro de aprendizado de maquina a frente do pro-
cesso. Contudo, recentemente houveram avancos relevantes nos estudos de auto-ML
[Feurer et al. 2015, Kotthoff et al. 2017, Feurer et al. 2019, Madrid et al. 2019].

Nesse contexto, este trabalho apresenta a pesquisa e o desenvolvimento de
modelos de Auto-ML com dados em stream que sejam capazes de suprir possiveis desvios
de conceito de solugdes de aprendizado de maquina de forma automatizada, sem a
necessidade de retreino periédico. De forma a contribuir para o incremento de esforcos
investigativos de autocorrecdo de desvios de conceito em implementacdes de solugdes ja
em ambiente de producdo. Dito isto, o trabalho apresenta a discussdo sob a dtica de duas
hipdteses, a saber:

H1) Modelos de AutoML com dados em stream sao capazes de se adaptar aos
desvios de conceito que eventualmente surgem nas distribuicdes dos dados, enquanto o
modelo estd em produgio;

H2) Modelos de AutoML com dados em stream possuem performance equiva-
lente aos modelos que servem como metodologia de referéncia para este trabalho, ou

seja, modelos que necessitam de retreino total de forma periddica.

1.1 Organizacao do documento

Este trabalho esta estruturado em quatro blocos. No primeiro bloco é apresentada
a Fundamentacdo Tedrica que servird de base para todo o estudo, abrangendo as etapas

de projetos envolvendo Machine Learning (ML); trazendo as definigdes de conceito e
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desvio de conceito, além de fundamentagao para aplicacdo de Auto-Machine Learning. No
segundo bloco, o experimento proposto € apresentado e comentado, com a motiva¢ao para
o estudo, contexto de aplicacdo e detalhamento do experimento realizado. O terceiro bloco
apresenta os resultados obtidos com a implementa¢do de uma solugdo utilizando Auto-
ML com dados em stream e sua comparacao com os resultados obtidos da metodologia
de referéncia. A conclusio do trabalho serd apresentada no quinto bloco. E por fim, as

referéncias bibliograficas utilizadas como base para todo o trabalho.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

2.1 [Etapas de Modelagem em Machine Learning

As etapas de modelagem em aplicacdes inteligentes de ML podem ser ilustradas
utilizando uma técnica de mineragdo de dados conhecida como CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining). [Clark 2018] faz uso do modelo CRISP-
DM para a auditoria de aplicacdes de ML, o adaptando de acordo com as necessidades do
processo de aprendizado de maquina.

Para [Wirth e Hipp 2000] o CRISP-DM aborda partes de um problema definindo
um modelo de processo que fornece uma estrutura para a execugdo de projetos de
minera¢do de dados independentemente do setor industrial ou da tecnologia utilizada.
O CRISP-DM visa tornar grandes projetos de mineragdo de dados menos dispendiosos,

mais confidveis, mais replicdveis, mais gerencidveis e mais rapidos.

Data )
Preparation ( 3

Modeling

/

Figura 2.1: Fases do processo CRISP-DM para mineracao de dados [Wirth e Hipp 2000].

[Wirth e Hipp 2000] detalha, ainda, as fases do CRISP-DM, conforme abaixo:
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1. Business Understanding (Entendimento do negécio): Fase inicial que foca no
entendimento dos objetivos e requisitos do projeto, tracando um plano preliminar
para que tais objetivos sejam alcancgados;

2. Data Understanding (Entendimento dos dados): A coleta inicial de dados seguida
de atividades de exploracdo e conhecimento deles, com a finalidade de identificar
problemas na qualidade dos dados, descobrir insights ou reconhecer padrdes refle-
tidos no conjunto;

3. Data Preparation (Preparagcdo dos dados): A fase de preparacdo de dados inclui
selecdo de varidveis, registro de atributos, limpeza de dados, construgdo de novos
atributos e transformacdo de dados para ferramentas de modelagem;

4. Modeling (Modelagem): Nesta fase, técnicas de modelagem sdo selecionadas e
aplicadas, e seus parametros sdo calibrados para valores ideais. Frequentemente,
percebe-se problemas de dados durante a modelagem ou obtém-se ideias para a
construgdo de novos dados, sendo necessdrio revisitar a fase de preparacio;

5. Evaluation (Avaliacdo): Avaliar o modelo de forma detalhada e revisar as etapas
executadas durante sua construcdo é de vital importancia para garantir que seus
resultados sejam adequados aos objetivos de negdcios;

6. Deployment (Implementacdo): O novo conhecimento adquirido precisard ser orga-
nizado e apresentado de forma que seja possivel aplicd-lo e usi-lo em problemas
reais, fornecendo uma resposta ao objetivo tracado durante o entendimento do ne-

gbcio.

[Polyzotis et al. 2018] traz uma visdo geral de um pipeline de aprendizado de
mdaquina de ponta a ponta, considerando um ponto de vista de uso de dados. Pode-se
notar fases do CRISP-DM na visdo apresentada por [Polyzotis et al. 2018], como partes

fundamentais do processo ciclico de machine learning.

|
Training | Serving
Data Model | | Model Data

¥
[ G

Training Serving
Input Input
Data Data

Figura 2.2: Ciclo de vida de projeto de ML [Polyzotis et al. 2018].
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O ciclo de vida de um projeto de machine learning comega com a geragio de
dados de treinamento, de forma que os dados podem ser estruturados, semiestruturados

ou ndo estruturados. [Polyzotis et al. 2018] enumera as etapas seguintes como:

* Preparacdo;

* Treino e Avaliacio;
* Validagao;

* Limpeza; e

* Entrega.

2.1.1 Preparaciao e modelagem de dados

A etapa inicial de qualquer projeto envolvendo machine learning é a compreen-
sao dos dados disponiveis para o trabalho. Para que os modelos de ML sejam confidveis
€ necessdrio que o conjunto de treinamento seja capaz de descrever o problema conside-
rado. Espera-se que esse conjunto de dados contenha indicios de causas ou padrdes de
comportamento do problema a ser modelado, sendo necessario que os dados utilizados
em produc¢do sejam semelhantes aos dados do conjunto de treino. Dados reais nunca sdo
perfeitos, visto que erros de dados sdo inevitdveis e podem ocorrer de maneiras criativas
e inesperadas [Chai 2020].

A preparacio dos dados para projetos de machine learning geralmente consome
a maior parte do esforco investido em todo o processo [Witten, Frank e Hall 2005], pois
dados reais tém uma qualidade baixa, sendo necessdrio uma verificacido cuidadosa. Ao
iniciar um projeto de machine learning, é necessario reunir todos os dados relacionados
ao problema a ser solucionado em um conjunto de instancias. A integracdo de dados de
diferentes fontes geralmente apresenta muitos desafios, dentre eles o processo de limpeza
de dados.

Para [Polyzotis et al. 2018], executar verificacdes de sanidade (sanity checks) é a
necessidade de identificar se os dados tém a “forma” esperada antes do primeiro modelo
ser treinado. Ainda para [Polyzotis et al. 2018], ferramentas de visualizacdo ajudam a
entender a forma dos dados, descobrindo suas propriedades e assim, desenvolvendo
melhores verificacdes de seu estado.

A maioria dos datasets disponiveis para trabalhos de aprendizado de maquina
apresentam valores ausentes, sendo necessdrios tratd-los. [Witten, Frank e Hall 2005] diz
que valores ausentes sdo frequentemente indicados por entradas out-of-range, ou seja, fora
dos padrdes atribuidos a determinado atributo. Existem varios tipos de valores ausentes,
que devem receber tratamentos diferentes. [Makaba e Dogo 2019] distingue pelo menos
trés tipos diferentes de valores de atributos desconhecidos: Considerando que A seja um

atributo e X um exemplo para o qual o atributo valor estd ausente:
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* Valor ausente: X deve ter um valor para A, mas nao estd disponivel,
* Valor ndo aplicavel: o valor de A ndo pode ser medido para X;
* Valor sem importancia: o atributo A pode assumir qualquer valor para X sem alterar

sua classificacao.

[Makaba e Dogo 2019] apresentam trés grupos de estratégias para tratar valores

ausentes, sendo elas descritas abaixo.

1. Ignorar exemplos com valores ausentes:

» Estratégia de exclusdo: a estratégia mais simples trata-se de ignorar os
exemplos com valores ausentes, nao sendo necessdrias alteragdes no algoritmo

de aprendizado.
2. Tratar valores ausentes uniformemente para todos os casos:

* Estratégia de valor ignorado: ignorar os atributos que possuem valores
ausentes, onde todo recurso que testar o valor desconhecido recebera um truth
value false;

» Estratégia de qualquer valor: corresponde essencialmente a interpretacéo
de valores ausentes como valores sem importancia;

» Estratégia de valor especial: corresponde a inclusio de um novo atributo
indicando se o valor do é conhecido ou néo;

* Estratégia de valor comum: se considerarmos que existe um valor "verdade”
para cada valor ausente, pode-se tentar estimar esse valor com base nas infor-
macdes conhecidas. Podendo assim, substituir valores ausentes dos atributos

discretos pelo valor mais comum e, dos atributos continuos pelo valor médio.
3. Tratar de valores ausentes de acordo com o caso:

 Estratégia de valor pessimista: a ideia principal é impedir a utilizacio de
atributos com muitos valores ausentes, ou seja, exemplos positivos com um
valor ausente ndo sdo cobertos por nenhum teste com base nesse atributo e,
inversamente, exemplos negativos sdo cobertos por todos os testes baseados
neste atributo;

« Estratégia de valor previsto: a estratégia requer um classificador para prever
o valor ausente para cada atributo, sendo comumente usado o KNN (k-nearest
neighbor;

* Estratégia de valor distribuido: prever uma distribuicdo de probabilidade
sobre todos os valores possiveis, em cada atributo.

Machine Learning depende da qualidade dos dados usados durante o treinamento

para que se obtenha um bom desempenho. Para demonstrar um erro comum em datasets,
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[Polyzotis et al. 2018] usa como exemplo um atributo "Pais’ onde seu valor é "US” (EUA),
no entanto se em uma proxima carga de dados vier como "us” (nés), sem validacdo ou
pré-processamento, o modelo simplesmente pensard que hd um novo pais. Para lidar
com esse tipo de problema, [Polyzotis et al. 2018] sugere que se um valor de um atributo
ndo for consistente, correcdes automadticas poderdo ser adotadas; para que sejam o mais
assertivas possiveis, os usudrios devem ser notificados por meio de alertas, mesmo que
muitas técnicas de limpeza de dados sejam relevantes.

Quando coletados originalmente, muitos dos campos ou atributos utilizados
para o treinamento de modelos de machine learning provavelmente niao tinham um
propésito ao serem mapeados ou eram pouco importantes e foram deixados em branco
ou desmarcados.

[Witten, Frank e Hall 2005] afirma que erros tipograficos ou de medicdo em va-
lores numéricos geralmente causam discrepancias que podem ser detectadas através de
uma andlise grafica de cada um dos atributos que compde o modelo. Valores errados, ge-
ralmente se desviam significativamente do padrio que é aparente nos valores restantes. As
vezes, porém, € dificil encontrar valores imprecisos, principalmente sem o conhecimento
especializado do dominio.

Outro erro comum em datasets ocorre quando hd dados duplicados, e a maioria
das ferramentas de aprendizado de maquina produzird resultados diferentes se algumas
das instancias nos datasets de treino forem duplicadas, pois a repeticdo lhes dard mais
influéncia no resultado [Witten, Frank e Hall 2005]. Portanto identificar registros dupli-
cados e/ou incorretos ajuda na limpeza dos dados, por isso é importante remover registros
indesejados no inicio do pipeline [Chai 2020].

Os dados podem se tornar obsoletos, visto que muitos itens mudam conforme as
circunstancias mudam, portanto, € necessdrio levar em consideragdo se os dados utilizados
em qualquer modelo de machine learning ainda estdo atualizados e tem importancia para
0 objetivo tragado para o modelo preditivo.

Como relatado, a limpeza de dados € de vital importancia para preparacdo de
dados para andlise e ¢ importante lidar com possiveis erros de dados antes de apresentar
os resultados. Segundo [Chai 2020] a comparag¢do dos resultados do modelo com e sem os
erros de dados permite a apresentacdo de evidéncias graficas para mostrar que a limpeza
dos dados vale o tempo gasto. Embora a correcdo de erros nem sempre seja perfeita, o

processo ainda melhora a qualidade dos dados utilizados para o treinamento.

2.1.2 Construcao do modelo

Para [Polyzotis et al. 2018] um dos aspectos mais artisticos de machine learning

€ a preparacdo de dados. Durante o desenvolvimento inicial de um modelo de machine
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learning, a preparagdo de dados se resume na projecdo de um conjunto de atributos que
sdo mais preditivos para o target de saida. Quando os modelos estiverem mais maduros,
o foco poderda mudar para otimizacdo de atributos e reducdo de laténcia, selecionando
um subconjunto dentre todos os atributos disponiveis, mantendo a mesma precisdo. Tal
mudanca de foco é comumente chamada de selec@o de atributos.

Cada instincia que fornece a entrada para o aprendizado de méquina
¢ caracterizada por seus valores em um conjunto fixo de atributos predefinidos
[Witten, Frank e Hall 2005], onde as linhas sdo chamadas de instancias e as colunas
recebem o nome de atributos.

[Witten, Frank e Hall 2005] afirma que o valor de um atributo para uma instancia
especifica ¢ uma medida da quantidade a qual o atributo se refere, podendo ser um atributo
numérico ou nominal. Atributos numéricos, as vezes chamados de atributos continuos,
medem nimeros - com valor real ou inteiro; j4 atributos nominais assumem valores em um
conjunto finito pré-especificado de possibilidades e as vezes sao chamados categdricos.

A engenharia de dados € o processo de construcdo de atributos, que inclui tarefas
como a extragdo de atributos a partir de dados brutos, por meio da selecdo de atributos
[Kumar e Minz 2014]. [Kumar e Minz 2014] afirma ainda que enquanto a comunidade
de machine learning estudou a selecdo algoritmica de recursos, os esfor¢os auxiliares
na engenharia de dados foram amplamente ignorados. J4 para [Polyzotis et al. 2018] a
qualidade de um atributo normalmente estd ligada ao poder preditivo deste, embora seja
diffcil estimar o poder preditivo, um bom caminho € entender a correlacio do atributo
com o farget de saida.

Apés a estruturag@o dos dados em instancias e atributos, um conjunto de trans-
formacdes € aplicado antes de serem inseridos no pipeline de um modelo preditivo, tal
transformacdo depende do algoritmo de machine learning utilizado para a predicdo. No
entanto, aprender as representacdes € o objetivo pode exigir recursos e dados signifi-
cativos, portanto, a engenharia manual de recursos ainda é usada na maioria dos casos
[Polyzotis et al. 2018].

A medida que os modelos se tornam mais maduros, os desenvolvedores geral-
mente experimentam a adicdo e remog¢do de novos atributos. As técnicas de selecdo de
atributos eliminam dados ndo tteis para reduzir a complexidade do modelo resultante.
Onde o objetivo final € um modelo parcimonioso, mais rapido de calcular e com pouca ou
nenhuma degradacio na precisdo preditiva. A selec@o de atributos ndo se trata de reduzir
o tempo de treinamento de fato, algumas técnicas aumentam o tempo geral de treino, mas
de reduzir o tempo de pontuacido do modelo [Zheng e Casari 2018].

[Zheng e Casari 2018] agrupa as técnicas de selecdo de atributos em 3 grupos:

* Técnicas de Filtragem: As técnicas de filtragem pré-processam os recursos para

remover aqueles que dificilmente serdo tteis para o modelo. Sao muito mais baratas
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em relac@o aos outros 2 grupos, mas elas ndo levam em consideragdo o modelo que
estd sendo empregado. Portanto, eles podem ndo conseguir selecionar os recursos
certos para o modelo. E necessdrio cuidado para ndo eliminar inadvertidamente
atributos que sejam tteis antes que eles cheguem a etapa de treinamento do modelo;

* Método Wrapper: Essas técnicas permitem que experimentos com subconjuntos de
atributos sejam criados, o que reduz o risco de exclusdo de um atributo com pouca
contribui¢do para o modelo, mas com relevancia quando utilizada em conjunto a
outras. O método wrapper trata o modelo como uma "caixa preta"que fornece um
indice de qualidade de um subconjunto proposto para os atributos do dataset.

* Método Embedded: Esses métodos executam a selecio de atributos como parte do
processo de treinamento do modelo. Eles ndo sdo tdo poderosos quanto os métodos
wrapper, mas nao sao nem de longe tao caros. Comparados a filtragem, os métodos
embedded selecionam atributos especificos do modelo, encontrando um equilibrio

entre despesa computacional e qualidade dos resultados.

A tendéncia continua de crescimento exponencial dos dados disponiveis torna o
processo de descoberta de conhecimento em dados ainda mais importante, sendo cada vez
mais possivel se obter resultados relevantes por meio de aplicagcdes de machine learning,
[Deshpande, Kamath e Joglekar 2019]. Assim, os problemas mais desafiadores estdo no
campo da classificacdo. Problemas de classificacdo no mundo real resultaram no grande
nimero de casos em que o aprendizado da classificacdo € ainda mais dificil devido a
conjuntos de dados desequilibrados.

Em aplicacdes de machine learning onde o problema de previsdao pode ser solu-
cionado utilizando um classificador, caso uma determinada classe possua mais exemplos
sendo mais prevalente frente as outras, uma excelente precisdo € obtida independente-
mente dos valores dos atributos. De fato, pode ser muito dificil apresentar uma previsao
numericamente mais precisa [Witten, Frank e Hall 2005].

A questdo fundamental do problema de aprendizado por meio de classes
desequilibradas é a capacidade de dados desequilibrados comprometerem significati-
vamente o desempenho dos algoritmos de aprendizado mais avangados. Tais algo-
ritmos falham em representar adequadamente as caracteristicas distributivas dos da-
dos e, consequentemente, fornecem precisdes desfavordveis nas classes de dados
[Deshpande, Kamath e Joglekar 2019].

Uma pritica comum para lidar com conjuntos de dados desequilibrados é
reequilibré-los artificialmente, utilizando técnicas de sampling, onde o processo chamado
de upsampling visa replicar casos da minoria, e processo chamado downsampling ignorar
casos da maioria. No entanto, [Provost 2000] afirma que ainda estd em aberto a questdao
de saber se simplesmente alterar a inclina¢do da distribuicdo (sem realmente examinar

dados diferentes) pode melhorar sistematicamente o desempenho do modelo preditivo.
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[Chawla, Japkowicz e Kotcz 2004] trazem o questionamento de "Qual € a dis-
tribui¢do correta para um algoritmo de aprendizado?", onde salienta que a distribuicao
natural, ou real, nem sempre € a distribui¢do ideal. Além disso, o desequilibrio nos dados
pode ser mais caracteristico da “escassez” no espago de atributos do que o desequilibrio
de classe.

Assim, [Chawla, Japkowicz e Kotcz 2004] afirma que o processo de undersam-
pling aleatério pode potencialmente remover alguns exemplos importantes, € 0 oversam-
pling aleatdrio pode levar ao ajuste excessivo. Além disso, oversampling pode introduzir
uma tarefa computacional adicional se o conjunto de dados ja for bastante grande, mas
desequilibrado.

Ao tentar entender como os algoritmos de aprendizado de maquina se compor-
tam com conjuntos de dados desequilibrados, podemos encontrar uma maneira de operar
em determinados pontos desse espectro, [Provost 2000].

O aprendizado de médquina € aplicado com sucesso a muitas tarefas de andlise de
dados, desde o reconhecimento de imagens até a previsao de compras no varejo. Intimeras
bibliotecas de machine learning e servicos on-line estdo disponiveis e novas aparecem a
cada ano [Song, Ristenpart e Shmatikov 2017]. A selecdo de modelos preditivos é um
processo abrangente que visa obter modelos de machine learning satisfatérios, incluindo
a selecdo de algoritmos e ajustes de hiperparametros [Kumar e Minz 2014].

[Song, Ristenpart e Shmatikov 2017] define que um pipeline de aprendizado de
mdaquina consiste em vdrias etapas, mostradas na figura 2.3. Tal pipeline serd utilizado

para futuras explicacdes e exemplificacdes.

Val /> 0Oorl

Figura 2.3: Pipeline de treinamento de aprendizado de mdquina
[Song, Ristenpart e Shmatikov 2017].

Na figura 2.3, explicada por [Song, Ristenpart e Shmatikov 2017], os dados D
sao divididos no conjunto de treinamento Dy, € no conjunto de testes Diest. Os dados de

treinamento podem ser aumentados usando um algoritmo A e, em seguida, os parametros
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sao calculados usando um algoritmo de treinamento 7' que usa um regularizador Q. Os
parametros resultantes sdo validados usando o conjunto de testes e aceitos ou rejeitados
(um erro | é gerado). Se os pardmetros 0 forem aceitos, eles podem ser publicados
(modelo de caixa branca) ou implantados em um servigo de previsdo ao qual o usudrio
tem acesso de entrada / saida (modelo de caixa preta). A caixa tracejada indica as partes
do pipeline que podem ser controladas pelo usudrio.

Uma estratégia comum que visa melhorar a capacidade geral de modelos de
machine learning, ou seja, aumentar seu poder preditivo em entradas fora de seus
conjuntos de dados de treinamento, € usar o aumento de dados como uma etapa opcional
de pré-processamento antes de treinar o modelo. Os dados de treinamento Dy, sdo
expandidos com novos pontos de dados gerados usando transformacdes deterministicas
ou aleatdrias. Sendo demonstrado na figura 2.3, por [Song, Ristenpart e Shmatikov 2017],
o conjunto de dados expandido resultante Dy, € entdo usado para treinamento.

O conjunto de dados Dyyg € usado como input por um algoritmo de treinamento
T (geralmente randomizado), que também recebe como entrada uma cadeia de configu-
racdo y chamada hiperparametros. O algoritmo de treinamento 7 gera um conjunto de
parametros 0, que define um modelo fg : X — Y.

O problema da otimizacdo de hiperparametros aparece quando um modelo é
governado por hiperpardmetros, ou seja, parametros que ndo sio aprendidos pelo modelo,
mas devem ser escolhidos pelo usudrio [Bertrand 2019]. A otimizagdo de hiperparametros
€ o processo de pesquisar e ajustar uma série de combinagdes possiveis para uma melhora
incremental do modelo de machine learning.

[Zheng e Casari 2018] afirma que em um fluxo de trabalho de aprendizado de
madquina, escolhemos ndo apenas os atributos, mas também o modelo, conforme figura
2.4. Esta é uma alavanca de dupla articulagdo e a escolha de uma afeta a outra. Bons
atributos facilitam a etapa de modelagem subsequente e o modelo resultante é mais capaz
de concluir a tarefa desejada. Atributos ruins podem exigir um modelo mais complexo

para atingir o mesmo nivel de desempenho.
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Figura 2.4: O lugar da engenharia de dados no fluxo de trabalho de aprendizado de
madaquina [Zheng e Casari 2018].

A popularidade do aprendizado de méaquina, sendo possivel gracas a capacidade
computacional, o volume de dados gerados associados a capacidade armazenamento,
ocasionou a uma explosdo no niimero de bibliotecas, estruturas e servigos de machine
learning [Song, Ristenpart e Shmatikov 2017]. Esses servicos automatizam grande parte
do pipeline de machine learning moderno, onde os usudrios podem fazer upload de
conjuntos de dados (datasets), realizar treinamento e disponibilizar os modelos resultantes
para uso.

Os algoritmos de aprendizado de maquina visam otimizar o desempenho de
uma determinada tarefa usando exemplos e/ou experiéncias anteriores. De acordo com
[Schmidt et al. 2019], quando o processo de modelagem é concluido, tendo o sido mo-
delo treinado, otimizando seu desempenho, geralmente medido através de algum tipo de
funcdo de custo, é necessdrio que o modelo seja avaliado em dados ndo vistos anterior-
mente, indicados como conjunto de teste, para estimar sua capacidade de generalizacdo e

extrapolacao.

2.1.3 Avaliacao

A avaliagdo € a chave para fazer progressos reais em projetos de machine
learning. [Song, Ristenpart e Shmatikov 2017] demonstra na figura 2.3 que um modelo
treinado € validado medindo sua precisdo de teste (0, D). Se a precis@o do teste for
muito baixa, a valida¢do poderd rejeitar o modelo, gerando algum erro que representamos
com um simbolo distinto |. Uma métrica relacionada é a diferenca entre a métrica de
validacdo do teste versus a métrica de validacdo do treino, onde essa lacuna mede o quao

adaptado o modelo estd em seu conjunto de dados de treinamento.



2.1 Etapas de Modelagem em Machine Learning 23

Para problemas de classificacdo, € natural avaliar o desempenho de um classi-
ficador em termos da taxa de erro. O classificador prevé a classe de cada instincia: se
estiver correta, isso € contado como um sucesso; caso contrario, € um erro. A taxa de erro
€ apenas a propor¢do de erros cometidos em todo um conjunto de instancias e mede o
desempenho geral do classificador [Witten, Frank e Hall 2005].

Quem determina as métricas de sucesso para os projetos?

Gerentes de produto %

— I

Lideres de Ciéncia de Dados

Outros

Figura 2.5: Quem determina as métricas de sucesso para o0s projetos?
[Lorica e Paco 2018].

Sessenta e cinco por cento das organizacdes entrevistadas por
[Lorica e Paco 2018] colocam a responsabilidade de definicdo de métricas de avali-
acdo de seus projetos de machine learning em gerentes ou executivos de produtos,
enquanto 21% deixam essa tarefa para os lideres de ciéncia de dados, podendo ser visto
na figura 2.5.

Em sua pesquisa [Lorica e Paco 2018] ainda constatam que 73% das organiza-
¢oOes utilizam métricas de negdcios (business) e que 48% adotam métricas de avaliagdo

voltadas para machine learning, podendo ser visto na figura 2.6.
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Quais as métricas usadas para a avaliagdo dos projetos?

Métricas de negdcios (business) 73%

Métricas de machine learning/ estatistica 48%

Medidas de bias 17%

Outras 16%

Figura 2.6: Quais as métricas usadas para a avaliacdo dos projetos? [Lorica e Paco 2018].

2.1.4 Implantacio, monitoramento e reavaliacao

O uso produtivo do aprendizado de mdquina ndo é apenas uma ques-
tdo de encontrar alguns dados e aplicar cegamente os algoritmos de aprendizado
[Witten, Frank e Hall 2005]. Para o autor, hd evidéncias que autores executam uma infini-
dade de algoritmos de aprendizado em um determinado conjunto de dados e, em seguida,
escrevem um artigo alegando que esse método de aprendizado de maquina € o melhor
para esse problema - com pouco entendimento aparente do que esses algoritmos fazem,
da natureza dos dados ou da consideracdo da significancia estatistica.

[Witten, Frank e Hall 2005] ainda salienta que a escolha entre o uso de modelos
de machine learning simples ou modelos mais sofisticados deve ser feita com cuidado,
pois um modelo extremamente simples - que na maioria dos casos faz escolha da classe
majoritdria durante a classificacdo - define uma linha de base sobre a qual qualquer
método de aprendizado deve ser capaz de melhorar. Dito isto, o autor considera a melhoria
da linha de base alcancada por um método simples como uma propor¢do da melhoria da
linha de base alcancada por um método sofisticado.

Para que um modelo de aprendizado de maquina tenha o desempenho esperado,
os conjuntos de dados de entrada precisam atender as especificacdes de qualidade pré-
definidas, onde o processo de avaliagdo verifica se os dados necessdrios existem e
estdo atualizados. Tais verificacdes evidenciam a inten¢do de correlacionar as alteragdes
nos conjuntos de dados de entrada com as variagdes dos resultados do aprendizado
de mdquina, para que mais estudos possam ser feitos para melhorar a precisdo do
aprendizado de maquina, onde esse tipo de informacéo pode ser importante para derivagdo
e selecdo de novos atributos, [Wu et al. 2011].

A maioria dos modelos de classificagdo possui um ou mais parimetros que tem

por finalidade controlar a complexidade do modelo. Quanto maior a complexidade do
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modelo, maior o poder discriminador que ele possui, embora o risco de overfitting também
aumente. Overfitting € um fendmeno observado quando um modelo treinado apresenta um
desempenho extremamente bom nas amostras usadas para treinamento, mas apresenta um
desempenho ruim em novas amostras ainda ndo conhecidas pelo modelo; isto €, o modelo
ndo generaliza bem [Xu e Goodacre 2018].

[Xu e Goodacre 2018] afirmam que para encontrar um conjunto ideal de para-
metros do modelo, que tenham um equilibrio apropriado entre esses dois aspectos, € ne-

cessdrio dividir os dados em um conjunto de treinamento e valida¢do, onde:

* O conjunto de treinamento € usado para construir 0 modelo com varias configu-
racdes de parametros do modelo e, em seguida, cada modelo treinado é desafiado
pelo conjunto de validagdo;

* O conjunto de validagdo contém amostras com proveniéncia conhecida, no entanto
ndo sdo utilizadas para modelar; portanto, as previsdes no conjunto de valida¢do

permitem avaliar a precisdo do modelo.

Com base nos erros no conjunto de validagdo, o(s) pardmetro(s) do modelo ideal
é resultado do conjunto usando com o menor erro de validacdo. E importante ter uma boa
estimativa do desempenho do modelo treinado e otimizado em amostras desconhecidas
em geral, ou seja, para avaliar o desempenho da generalizagao.

Para [Xu e Goodacre 2018] uma tnica divisdo do conjunto de dados, entre
treinamento e teste, pode fornecer estimativas errdneas acerca do desempenho do modelo,
e que o desempenho medido pela validacdo cruzada € super otimista. O autor ainda
apresenta estudos que destacam a importancia de se ter um segundo conjunto de testes
adicional, ndo visto durante a modelagem ou a validacdo do modelo, com a finalidade de
se obter uma melhor estimativa do desempenho da generalizagao do modelo.

O desempenho estimado do modelo pode ser afetado por muitos fatores, como o
algoritmo de modelagem, a sobreposicdo entre os dados, o nimero de amostras disponi-
veis para treinamento e, talvez o mais importante, o método usado para dividir os dados.
[Xu e Goodacre 2018] apresenta os métodos de separacdo de dados relatados e utilizados

na literatura, categorizados em trés tipos diferentes:

1. Validagdo cruzada, técnica que divide os dados em k partes diferentes, onde uma
parte ¢ mantida como o conjunto de validagdo. O modelo € treinado nas partes
restantes do k — 1 e depois aplicado ao conjunto de validagdo, registrando seu
desempenho preditivo. Esse processo se repete k vezes para que cada parte tenha
sido usada como um conjunto de validacdo uma vez. As performances preditivas
registradas sdo entdo calculadas como média, o pardmetro do modelo ideal é

determinado como aquele que teve o melhor desempenho preditivo médio;
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2. Selecionar aleatoriamente uma proporc¢ao de amostras, separando-as para a valida-
¢do e utilizando as amostras restantes para treinamento;

3. Com base na distribuicao dos dados, selecionar sistematicamente um determinado
nimero das amostras mais representativas do conjunto de dados e usar as amostras

restantes para validacdo.

Dataset

Dados para
validagdo

Dados para
treinamento

Treinamento com
diferentes
pardmetros

Registro dos erro de
Modelo validagdo para
supervisionado cada modelo

Treinamento com os
parGmetros de
melhor performance

Modelo étimo Dataset para

teste

Figura 2.7: Fluxo geral usado para selecdo de modelo. As setas pretas indicam o processo
de validagdo, enquanto as setas amarelas indicam o treinamento final e o teste no processo
de teste cego, [Xu e Goodacre 2018].

Um fluxo geral de um processo tipico de valida¢do de modelo é apresentado
na figura 2.7. [Xu e Goodacre 2018] salienta que mesmo seguindo o procedimento por
ele proposto, ainda € impossivel dizer até que ponto o desempenho preditivo estimado do
modelo do conjunto de testes corresponde a verdadeiro distribuicao subjacente dos dados.
Isso ocorre porque, em aplicagdes do mundo real, o tltimo conjunto de testes, geralmente,
€ desconhecido, e € preciso presumir que o desempenho medido usando o conjunto € um

estimador preciso e ndo-aproximado para o desempenho do modelo em todas as amostras
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desconhecidas provenientes da mesma distribuicdo do conjunto de dados de treinamento

e teste.

2.2 Desvio de Conceito (Concept Drift)

Como apresentado se¢do 2.1, a modelagem de problemas com solugdes de
aprendizado de maquinas usa atributos ou caracteristicas de entrada e um target de saida,
sendo mapeados utilizando uma func¢io de custo para minimizar o erro. Tais modelos s@o
construidos visando fazer previsdes de dados futuros, que ainda ndo foram vistos pelo
modelo preditivo, e espera-se que o modelo seja capaz de prever tais dados com a mesma
precisdo obtida no treinamento.

Dados sdo o principal componente utilizado para treinamento de um modelo
preditivo, tais dados devem trazer indicios sobre a condi¢c@o prevista pelo modelo. Dito
isto, entende-se que os novos dados do modelo em producdo serdo sempre semelhantes
aos dados utilizados no treinamento, assumindo que os atributos de entrada e a varidvel
de saida serdo sempre constantes. O que, na realidade, ndo acontece.

Independentemente do tipo de aprendizado envolvido, chama-se o que deve ser
aprendido de “conceito” e a saida produzida pelo modelo de “descri¢io do conceito”
[Witten, Frank e Hall 2005]. J4 a mudanga na distribuicdo dos dados ao longo do tempo,
produz o fendmeno chamado de "desvio de conceito” [Gama et al. 2014].

Os dados podem mudar com o tempo. Isso pode resultar em desempenho predi-
tivo ruim e degradante em modelos preditivos que assumem um relacionamento estitico
entre varidveis de entrada e saida. Esse problema das mudangas nos relacionamentos sub-
jacentes nos dados é chamado de desvio de conceito (concept drift) no campo do apren-
dizado de maquina.

O real desvio de conceito refere-se a mudancas na distribuicdo condicional da
saida (varidvel de destino), dada uma entrada (atributos), enquanto a distribui¢cdo da
entrada pode permanecer inalterada [Gama et al. 2014].

Um modelo preditivo consegue identificar padrdes a partir dos dados nos quais
ele entrou em contato, por meio do treinamento. Focando sua predicdo com base em
dados essenciais e desprezando outros que ndo tem certa expressividade, sendo capaz de
generalizar a predi¢do para dados nos quais ainda ndo entrou em contato. Sendo assim, é
comum que modelos em producdo comecem a perder desempenho, visto que os dados sdo
parte fundamental de qualquer modelagem preditiva e que esses dados sofram alteragdes
durante o passar do tempo.

Modelos de machine learning analisam um conjunto de dados histéricos e, em
seguida, desenvolvem um modelo que reflete 0 mundo como era quando foi formado.

Mas o mundo € dindmico, e as distribui¢des complexas que os modelos de um modelo
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provavelmente ndo sdo estaciondrias e, portanto, mudam com o tempo, levando a deterio-
racdo do desempenho do modelo. Para resolver esse problema, é necessario desenvolver
mecanismos para detectar e lidar com desvios de conceitos [Webb et al. 2015].

O mundo € dinamico, em constante fluxo. Mas o aprendizado de mdquina
geralmente cria modelos estaticos a partir de dados histéricos. A medida que o mundo
muda, esses modelos podem se tornar cada vez mais confidveis. Para falar sobre desvio
de conceito, [Webb et al. 2015] traz o conceito de fluxo de dados (data stream) como
um dataset onde os elementos possuem um registro de data e hora (time stamps).
[Webb et al. 2015] ainda salienta que o treinamento de um modelo de aprendizado de
mdaquina s6 possui acesso aos dados com registro de data e hora antes de um ponto
especifico, no entanto quando colocados em producao, tais modelos devem ser aplicados
a elementos de dados com registro de data e hora subsequentes. Em resumo, um algoritmo
de aprendizado analisa os dados de treinamento para criar um modelo para dados de testes
futuros.

Um problema dificil com o aprendizado de médquina em muitos dominios do
mundo real é que o conceito de interesse pode depender de algum contexto oculto
[Tsymbal 2004], ndo fornecido explicitamente na forma de atributos preditivos. Na mai-
oria dos casos a causa ou razdo da mudanca de conceito é desconhecida a priore, o que
dificulta a tarefa de aprendizagem pelos modelos preditivos. Mudangas no contexto po-
dem induzir mudangas mais ou menos radicais no conceito alvo, sendo esse a defini¢do
de desvio de conceito apresentada por [Tsymbal 2004]. Um modelo preditivo eficaz deve
ser capaz de rastrear essas mudangas e se adaptar rapidamente a elas.

Um problema dificil ao lidar com o desvio de conceito € distinguir entre des-
vio de conceito verdadeiro e um ruido. Alguns algoritmos podem reagir exagerada-
mente ao ruido, interpretando-o erroneamente como desvio de conceito, enquanto ou-
tros podem ser altamente robustos ao ruido, ajustando-se as mudangas muito lentamente.
Um modelo ideal deve combinar robustez ao ruido e sensibilidade a deriva do conceito
[Kubat e Widmer 1994].

Na visdo de [Zliobaité, Pechenizkiy e Gama 2016] o aprendizado supervisio-
nado tradicional pressupde que os dados de treinamento e aplicacdo provém da mesma
distribui¢do, conforme ilustrado na Figura 2.8 (a). Na vida real, as previsdes precisam
ser feitas de forma instantanea, muitas vezes em tempo real, trazendo desafios adicionais.
Nesse contexto, pode ser esperado que a distribuicdo de dados mude ao longo do tempo.
Assim, a qualquer momento, os dados de teste podem ser provenientes de uma distri-
buicdo diferente da distribui¢do utilizada no treinamento do modelo preditivo, conforme

ilustrado na Figura 2.8 (b).
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Figura 2.8: Aprendizado supervisionado estaciondrio (a) e aprendizado sob o desvio de
conceito (b), [Zliobaité, Pechenizkiy e Gama 2016].

O entendimento sobre desvio de conceito € de crescente importancia, visto, a
medida que mais e mais dados sdo organizados na forma de fluxos de dados (data stream),
conceito apresentado acima por [Webb et al. 2015], em vez de bancos de dados estéticos,
e ndo é realista esperar que as distribuicdes de dados permanecam estdveis por um longo
periodo de tempo.

[Gama et al. 2014] distingue dos tipos de desvios de conceito (figura 2.9) , sendo

eles:

* Desvio de conceito real: ocorre quando hd mudancas conceito alvo ou varidvel de
saida, tendo ou nao variacdes nas distribui¢des utilizadas para o treinamento;
* Desvio de conceito virtual: acontece se a distribuicdo dos dados recebidos e utiliza-

dos em treinamento mudar sem afetar o conceito alvo ou variavel de saida.
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Figura 2.9: Tipos de desvios de conceito: circulos representam instincias, cores diferentes

representam classes diferentes. [Gama et al. 2014].



2.2 Desvio de Conceito (Concept Drift) 30

4 ooooooo

Repentino g @ @ @ @ @ @ .
/] © OO DODOoC
Gradual £ @ @ @ @ @ o
4 888
Incremental ‘“s’ Ej Ej @ @ @ @ . . .

time -

) 58868
Islals[s 0008,

Reincidéncia

Figura 2.10: Ilustracio dos quatro tipos estruturais de desvio de conceito,
[Zliobaite 2010].

Por meio da figura 2.10, [Zliobaité 2010], apresenta 4 tipos estruturais de desvios
que podem ocorrer nos conceitos. Pra explicd-los, o autor restringe o nimero de fontes
possiveis ao longo do tempo a duas: Sy e Sy.

O padrdao mais simples de um desvio de conceito é a que ocorre de forma
repentina, quando no momento #y uma fonte Sy é subitamente substituida pela fonte Sj;.

O desvio de conceito gradual pode ocorrer de duas maneiras, um onde as fontes
S1 e Sy estdo ativas por um determinado periodo. Com o passar do tempo, a probabilidade
de amostragem da fonte S; diminui, aumenta a probabilidade de amostragem da fonte Sy;.
Um ponto de aten¢d@o levantado pelo autor € que no inicio desse tipo de desvio gradual,
antes que mais instancias sejam vistas, uma instancia da fonte Sy; pode ser facilmente mal
interpretada com ruido aleatério. Outro tipo de desvio também referido como gradual
inclui mais de duas fontes, no entanto, a diferenca entre as fontes é muito pequena,
portanto, o desvio € percebido apenas quando se observa um periodo de tempo mais longo.
Tal forma de desvio gradual recebe o nome de desvio incremental.

Por fim, ha outro grande tipo de desvio de conceito conhecido como recorrente
ou reincidente. Tal desvio ocorre quando o conceito anteriormente ativo reaparece apos

algum tempo. Difere da nogdo comum de sazonalidade de uma maneira que nio é
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certamente periddica, ndo estd claro quando a fonte pode reaparecer.

[Gama et al. 2014] afirma que altera¢des na distribui¢do de dados ao longo do
tempo podem se manifestar de diferentes formas, demonstradas na figura 2.11. De acordo
com o autor, o desvio de conceito pode ocorrer de forma repentina, alternando de um
conceito para outro (exemplo: substituicdo de um sensor por outro sensor que tenha
uma calibracio diferente em determinada aplicacio); ou de forma incremental, sofrendo
com uma suave alteracdo de conceito durante o tempo (0 sensor vai perdendo acurécia,
se tornando menos preciso). O desvio pode acontecer repentinamente (por exemplo, o0s
topicos de interesse pesquisados como analista de crédito podem mudar repentinamente,
por exemplo, dos precos da carne para o transporte publico) ou gradualmente (por
exemplo, os tépicos de noticias relevantes mudam de habitagdes para casas de férias,
enquanto o usudrio alterne abruptamente, mas continue voltando ao interesse anterior por

algum tempo).

I B o o o W O

time Repentina Incremental Gradual Recorrente Outlier (nao é desvio)

data mean

Figura 2.11: Padrdes de mudangas ao longo do tempo [Gama et al. 2014].

O desvio pode acontecer repentinamente (por exemplo, ao analisar crédito o hé-
bito de pesquisa de t6picos relacionados ao prego de alimentos pode mudar, abruptamente,
para interesse em valores de transporte ptblico) ou gradualmente (por exemplo, 0s topi-
cos de noticias relevantes mudam de habita¢des para casas de férias, enquanto o usudrio
alterne abruptamente, mas continue voltando ao interesse anterior por algum tempo).

Por fim, [Gama et al. 2014], afirma que desvios podem introduzir novos concei-
tos que ndo foram apresentados anteriormente, ou conceitos vistos anteriormente podem
ocorrer depois de algum tempo (por exemplo, na moda). Tais mudangas podem ser carac-
terizadas por gravidade, previsibilidade e frequéncia.

Um dos desafios de modelos de aprendizado de mdaquina ao se tratar des-
vios de conceito levantados por [Gama et al. 2014], e anteriormente apresentado por
[Kubat e Widmer 1994], estd na capacidade de distingdo de uma deriva de conceito real
com um outlier ou ruido que se refere a um desvio ou anomalia aleatéria Unica, figura
2.11.

Os modelos preditivos que necessitam de mecanismos capazes de detectar e
se adaptar a evolugdo dos dados ao longo do tempo, caso contrdrio, sua precisdo ficard

comprometida tendendo a reducgdo. Para isso, € necessario que o modelo seja atualizado
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levando em considerac¢do os novos dados ou ser completamente substituido para atender
a ao novo conceito farget, [Gama et al. 2014].
[Tsymbal 2004] afirma que um sistema ideal para se tratar de desvios de conceito

deve ser capaz de:

1. adaptar-se rapidamente ao desvio de conceito;
2. ser robusto ao ruido e diferenciid-lo do desvio de conceito;

3. reconhecer e tratar contextos recorrentes.

Corroborando com a ideia de [Tsymbal 2004], [Gama et al. 2014] acrescenta que
modelos preditivos sdo necessarios para reconhecer tais mudangas a medida que o novos
exemplos ocorram usar ndo mais do que uma quantidade fixa de memoria para qualquer

armazenamento.

2.2.1 Generalizacao

As técnicas de aprendizado de maquina giram em torno de maneiras de transfor-
mar, construir ou impor algum tipo de forma nos dados e usd-los para descobrir, decidir,
classificar, ranquear, agrupar, recomendar, rotular ou prever o que estd acontecendo ou o
que acontecerd. Dentre as técnicas de aprendizado de maquina o principal ponto de con-
vergéncia € que todos eles podem ser usados para classificar as coisas. Sua capacidade
de classificar depende de aprender a reconhecer as diferencas entre categorias que perma-
necem fixas. Essas categorias podem ser numerosas, como na mineracdo de dados para
reconhecimento facial, onde ha muitos exemplos a serem classificados, ou podem ser pou-
cas, como na classificacio de e-mail que requer a classificacdo positiva ou negativa para
spam. A previsdo usando o aprendizado de maquina pressupde a existéncia de classifica-
¢oOes relativamente estdveis, podendo ser arbitrdrias ou altamente artificiais. A combinagao
de indiferenca as diferengas reais e presuncdo de classificacdes estaveis € uma caracteris-
tica distintamente problemdtica do aprendizado de maquina [Mackenzie 2015]. Partindo
desse conceito, um bom modelo preditivo deve ser capaz de se adaptar adequadamente a
dados novos e inéditos, extraidos da mesma distribui¢ao usada para criar o modelo.

A generalizacdo é um problema onde os questionamentos giram em torno de
saber se um determinado modelo € significativo ou valido, ou se tal modelo encontrou
nos dados de treinamento indicios suficientes para ser aplicados a eventos subsequentes.

A capacidade de generalizar a partir de exemplos é amplamente reconhe-
cida como uma capacidade essencial de qualquer modelo de aprendizagem. A ge-
neralizacdo envolve a observacdo de um conjunto de exemplos utilizados no treina-
mento de algumas caracteristicas gerais do conceito comuns a esses exemplos, e de-

pois a formulacdo de uma defini¢cdo de conceito com base nessas caracteristicas comuns
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[Mitchell, Keller e Kedar-Cabelli 1986]. [Mackenzie 2015] ainda salienta que o aprendi-
zado de maquina busca explorar padrdes de alta dimensdo, onde os espacos vetoriais
justapdem quase qualquer nimero de caracteristicas. A generalizacdo de um modelo de-
pende dos trade-offs entre overfitting e underfitting e entre a modelagem de previsdes
feitas com muitos ou poucos indicios nos dados utilizados para o treinamento.

[Hastie, Tibshirani e Friedman 2009] afirma que com muito ajuste de pardme-
tros, o modelo se adapta bem aos dados de treinamento resultando em uma acuricia de
teste alta, porém perde a capacidade de generalizag¢do. Por outro lado, se 0 modelo ndo
for complexo o suficiente, possuindo os ajustes de parAmetros necessdrios, ficard desa-
justado e podera apresentar um grande viés, resultando novamente em uma generalizacio
deficiente.

[Mitchell, Keller e Kedar-Cabelli 1986] afirma que, nos dltimos anos, surgiram
propostas de métodos de generalizacdo que contrastam fortemente com os métodos
baseados em similaridade e com uso intensivo de dados; tais métodos deixam de confiar
na quantidade de dados utilizados para o treinamento da solu¢do em machine learning
e em um bias indutivo, métodos mais recentes restringem a busca, baseando-se no
conhecimento do dominio da tarefa e do conceito do aprendizado de maquina.

Existem vdrias técnicas para melhorar a generalizagdo dos modelos de aprendi-
zado de médquina, técnicas que processam dados com mais cuidado e aten¢do, como vali-
dacdo cruzada, utilizagdo de técnicas de re-amostragem, criagdo, comparacdo e utiliza¢do
de modelos em conjuntos (as chamadas técnicas de ensemble), utilizacdo de algoritmos
random forest, técnicas de penalizacdo ou técnicas de regularizacdo. Em outros casos, o
aumento do poder computacional a utilizagdo de um conjunto de dados maior sdo meios
usados para incrementar o poder de generalizacio do modelo. Em outros casos, muito
esfor¢o € dedicado para encontrar e refinar os atributos ou fontes de dados que parecem
dar melhor suporte as previsdes [Hastie, Tibshirani e Friedman 2009].

Ap6s analisar um tnico exemplo de treinamento em termos de aprendizagem,
esses métodos sdo capazes de produzir uma generalizacdo valida do exemplo, juntamente
com uma justificativa dedutiva da generaliza¢do em termos do conhecimento do conceito
buscado. Mais precisamente, esses métodos baseados em explicagdes analisam o exem-
plo de treinamento construindo uma explicacdo de como o exemplo satisfaz a defini¢do
do conceito de aprendizagem. As caracteristicas do exemplo identificado por esta expli-
cacgdo sdo entdo usadas como base para a formulacdo da defini¢do do conceito geral. A
justificativa para esta defini¢do de conceito segue a explicacio construida para o exemplo
de treinamento [Mitchell, Keller e Kedar-Cabelli 1986].
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2.2.2 Avaliacao de Modelos

Métricas de avaliacdo de modelos de machine learning sdo ferramentas capazes
de medir a performance dos modelos preditivos, de forma que métricas diferentes avaliam
caracteristicas diferentes do classificador induzido pelo algoritmo de classificacdo.

[Hossin e Sulaiman 2015] afirma que as métricas de avaliagdo pode ser catego-
rizada em tré€s tipos, que sdo threshold (métricas de separacdo limiar, em portugués),
métricas probabilisticas e métricas de ranqueamento, onde cada um desses tipos de métri-
cas avalia o classificador com objetivos diferentes. O autor ainda salienta que todos esses
tipos de métricas sdo um método de grupo escalar, em que toda performance € medida e
apresentada através de um tnico valor, facilitando a comparacdo e andlise, embora possa
mascarar detalhes sutis de seus comportamentos.

Uma das praticas mais comuns atualmente é focar em apenas um critério, ou seja,
usar apenas uma métrica de avaliacdo ou projetar um esquema de avaliacdo personalizado
com vdrios critérios para a aplicacdo especifica. Além disso, ao aplicar um algoritmo
de aprendizado para resolver um problema do mundo real, muitas vezes existem outros
fatores importantes que precisam ser considerados [Lavesson e Davidsson 2008].

[Lavesson e Davidsson 2008] distinguem trés tipos de candidatos para avaliacao,

ideia sustentada também por [Hossin e Sulaiman 2015]:

* As métricas de avaliagc@o sdo utilizadas para avaliar a capacidade de generalizacao
do classificador treinado; sendo usadas para medir e resumir a qualidade do modelo
quando aplicado a dados nao vistos durante o treinamento. Nesse caso, a métrica de
avaliacdo € usada para medir e resumir a qualidade do classificador treinado quando
testado com dados no vistos;

* As métricas de avaliacdo podem ser empregadas como avaliador na selecdo de
modelos, sendo usada para determinar o melhor classificador entre os diferentes
tipos de classificadores treinados que se concentram no melhor desempenho futuro
(modelo ideal) quando testados com dados invisiveis;

* As métricas de avaliacido foram empregadas como discriminador para discriminar e
selecionar a solug@o 6tima (melhor solucio) entre todas as solucdes geradas durante
o treinamento de classificacdo, onde somente a melhor solugdo que se acredita ser

o modelo ideal sera testada com os dados ndo vistos.

[Hossin e Sulaiman 2015] afirma que na primeira e na segunda aplicagdo de
métricas de avaliagdo, quase todos os tipos de threshold, métricas probabilisticas e
métricas de ranqueamento podem ser aplicados para avaliar o desempenho e a eficicia dos
classificadores. Por outro lado, apenas alguns tipos de métricas poderiam ser empregados
como discriminadores para discriminar e selecionar a solugdo ideal durante o treinamento

de classificacdo.
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Em aplicacdes de aprendizagem de mdquina onde tem-se um problema classifi-
catério, métricas de avaliacdo sdo utilizadas em dois estdgios dentro do ciclo de machine
learning: utilizada durante o treinamento (processo de aprendizado) para otimizar o al-
goritmo de classificagdo, empregada para discriminar e selecionar a solug¢do capaz de
produzir uma previsdo mais precisa da avaliacao futura do modelo; e, utilizada na fase de
teste, medindo a eficicia do classificador quando aplicado a dados ndo conhecidos pelo
modelo [Hossin e Sulaiman 2015].

O monitoramento de modelos preditivos em producdo deve ser continuo. Nessa
abordagem, assume-se que a perda de desempenho do modelo preditivo acontece e deve-
se quantificar tal decaimento. Avaliar o desempenho de modelos em producdo € uma
tarefa complicada, visto que € necessdrio possuir a predi¢do do modelo e a varidvel target
de saida real, comparando assim o previsto com o realizado.

As métricas de avaliacdo de desempenho podem ser selecionadas a partir das
medidas tradicionais de precisdo, como as citadas na tabela 3.5. No entanto, é importante
considerar pontos de referéncias apropriados ou abordagens de baseline em configuragdes
especificas [Gama et al. 2014]. Dito isso, o autor apresenta métricas para a medida de

precis@o dos modelos que utilizam data streams:

* Medida para o custo computacional do processo de mineracdo: RAM-Hours € uma
medida unidimensional dos recursos computacionais usados pelos algoritmos de
streaming, com base nas opcdes de custo de aluguel dos servigos de computagdo
em nuvem. Cada GB de RAM implantado por 1 hora € igual a uma hora de RAM.

* Estatistica para a classe levando em considerag@o o desbalanceamento de classes: A
estatistica é muito conveniente para calcular fluxo de data stream, como comparar,

por exemplo, com uma alternativa do ROC.

[Gama et al. 2014] afirma que além de avaliar o desempenho da estratégia de
aprendizado, deve-se avaliar a precisdo da detec¢do de desvios de conceito separadamente
para as estratégias que empregam detecgdo explicita de deriva como parte da estratégia de
manipulagdo de conceito. Os critérios a seguir sdo relevantes para avaliar os métodos de

deteccdo de alteracdes.

* Probabilidade de verdadeira detec¢do de desvios: capacidade do modelo de apren-
dizado de detectar desvios quando eles ocorrem, podendo ser computada em dados
sintéticos, onde os desvios sdo conhecidos;

* Probabilidade de falsos alarmes: ao invés de relatar a taxa de falsos positivos
comumente usada para detec¢des de desvios, nas configuracdes de streaming, é
mais conveniente usar o inverso do tempo para deteccdo ou a duragdo média da
execucdo, que é o tempo esperado entre as detecgdes de falsos positivos. Essa

medida pode ser calculada tanto em dados sintéticos em que os desvios sdo
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conhecidos ou em dados reais que nao t€m desvios; nesse caso, todas as detec¢des
sdo contadas como alarmes falsos;

» Atraso na deteccdo: visa fornecer uma estimativa de quantas novas instancias
sd0 necessdrias para detectar um desvio de conceito apds a ocorréncia real de
uma deriva (ou quanto tempo se passaria antes que a alteracdo fosse detectada).
Normalmente, o tempo médio para deteccdo € usado. Os desvios precisam ser

conhecidos, dados sintéticos sdo adequados para avaliar esse aspecto.

2.2.3 Deteccao de desvio de conceito

A deteccdo de desvio refere-se as técnicas € mecanismos que caracterizam e
quantificam o desvio do conceito através da identificacdo de pontos de mudancga ou
intervalos de tempo de mudanca [Gu 2019]. O autor ainda apresenta uma estrutura geral

para deteccdo de desvio contém quatro estdgios, demonstrado na figura 2.12.
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Figura 2.12: Uma estrutura geral para deteccao de desvio de conceito [Gu 2019]

* Estidgio 01 - Recuperagdo de dados: visa recuperar dados dentro dos fluxos de
dados (data streams), como uma tunica instancia ndo pode carregar informacdes
suficientes para inferir a distribui¢do geral, ter uma boa organizagdo dos dados

para encontrar um padrdo ou conhecimento significativo é importante nas tarefas

de anélise do fluxo de dados.

* Estdgio 02 - Modelagem de dados: o objetivo € abstrair os dados recuperados e

extrair os principais atributos que possuem informacdes sensiveis ao modelo, ou

seja, os atributos com maior relevancia durante o treino.

 Estdgio 03 - Teste estatistico: quantifica a gravidade do desvio de conceito e forma
estatisticas para o teste de hipétese. E considerado o aspecto mais desafiador da

deteccdo de desvio de conceito, pois o problema de como definir uma métrica

precisa e robusta da dissimilaridade ainda é uma questdo em aberto.
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» Estdgio 04 - Teste de hipéteses: usa um teste de hipétese especifico para avaliar
a significincia estatistica da mudanga observada no estdgio 03. S@o usados com
a finalidade de determinar a precisdo da identificacdo do desvio de conceito no
modelo, capaz de estimar a probabilidade de a alteracdo ser causada por um desvio

de conceito e ndo por um ruido ou viés nas amostras usadas.

[Gu 2019] ainda aponta 3 alternativas de detec¢do de desvios de conceito por

meio de algoritmos existentes, abaixo listadas:

* Deteccdo de desvio com base na taxa de erro: os algoritmos de deteccio de desvio
com base na taxa de erro do modelo treinado se concentram no rastreamento de
alteragcdes na taxa de erro on-line dos classificadores de base, caso seja identificado
uma variacdo da taxa de erro (aumento ou reducéo) estatisticamente significantes,
um processo de atualizacdo serd acionado;

* Deteccdo de desvio com base na distribui¢cdo de dados: os algoritmos de detecgao de
desvio baseada na distribui¢do de dados usam uma funcio ou métrica de distancia
para quantificar a diferenca entre a distribuicdo dos dados usados no treinamento
do modelo e os dados que o modelo ainda ndo conhece. Se a dissimilaridade for
estatisticamente significativamente diferente, o sistema acionard um processo de
atualizagcdo do modelo de aprendizagem:;

* Deteccao de desvio por teste de hipéteses multiplos: algoritmos deste grupo aplicam
técnicas semelhantes as mencionadas nas categorias anteriores, além de usar varios

testes de hipéteses para detectar o desvio de conceito.

2.2.4 Adaptacao ao Desvio de Conceito

Os algoritmos de aprendizado geralmente precisam operar em ambientes dinami-
cos, que estdo mudando inesperadamente; uma propriedade desejavel desses algoritmos
€ a capacidade de incorporar novos dados [Gama et al. 2014]. A adaptacdo, ou reagdo, a
desvios de conceito sdo estratégias utilizadas para atualizar os modelos de aprendizado

existentes de acordo com a desvio [Gu 2019].

2.2.4.1 Retreino de modelos

A maneira mais comum de se tratar desvios de conceito é por meio do retreino
dos modelos, sendo uma estratégia de facil implementagdo e podendo ser aplicada a
qualquer modelo preditivo. A reciclagem deve ser feita utilizando dados mais recentes
que os utilizados previamente no treino, substituindo o modelo obsoleto por um novo.

E necessdrio um detector de desvio de conceito explicito para decidir quando treinar

novamente o modelo, conforme citado na secdo 2.2.3.
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Para esse tipo de reac@o a desvios de conceito, deve-se adotar uma estratégia de
janelamento de forma a preservar os dados mais recentes para o retreino e os dados mais
antigos para testes. Ao adotar uma estratégia baseada em janela, testes devem ser feitos
para decidir o tamanho de janela apropriado para o modelo a ser retreinado. Uma janela
pequena pode refletir melhor a distribui¢do de dados mais recente, mas uma janela grande
fornece mais dados para o treinamento de um novo modelo [Gu 2019].

A principal limitacdo € que a estratégia de retreino de modelos traz é o custo

computacional para lidar com os tamanhos das amostras em tempo real.

2.2.4.2 Modelos adaptativos

Uma alternativa para treinar um modelo de aprendizado de méquina estd no
desenvolvimento de um modelo que aprenda de forma adaptdvel a partir dos dados
alterados, de forma que esse modelo tenha a capacidade de se atualizar parcialmente
quando a distribuicdo de dados subjacentes € alterada. Essa abordagem ¢ sem divida
mais eficiente quando a deriva ocorre apenas em regides locais [Gu 2019].

Os algoritmos de aprendizado adaptivel podem ser vistos como algoritmos avan-
cados de aprendizado incremental, capazes de se adaptar a evolugdo do processo de gera-
¢do de dados ao longo do tempo [Gama et al. 2014]. Para [Gu 2019] modelos adaptativos
oferecem bom desempenho apenas com modificacdes locais, sendo comumente usados
na pratica. A tnica limitacdo € que esses métodos s@o projetados especificamente para
modelos de drvore de decisdo, pois tais modelos sdo capazes de examinar e se adaptar a
cada sub-regido separadamente.

Os métodos de ensembles (compreendem um conjunto de classificadores de base
que podem ter tipos ou parametros diferentes) utilizam as saidas de cada classificador
base, combinando-as por meio de regras de peso e votacdo para prever os dados recém-
chegados. Muitos métodos de ensembles adaptativos foram desenvolvidos com o objetivo
de lidar com a deriva de conceitos, estendendo os métodos classicos de ensembles ou
criando regras especificas de votagdo adaptativa [Gu 2019]. Bagging, Boosting e Random
Forests s@ao métodos cldssicos de ensemble usados para melhorar o desempenho de
classificadores tnicos, sendo eles passiveis de extensdo para lidar com dados de streaming

com desvio de conceito.

2.3 Aprendizado de Maquina com Dados em Stream
(AutoML-DS)

A adog¢do do aprendizado de miquina nas empresas atingiu um estdgio de

maturidade em que as metodologias estio sendo debatidas. A medida que o aprendizado
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de méquina se torna mais amplamente usado, muitas organizag¢des estdo adaptando os
processos que eles usaram no desenvolvimento de software também para criar produtos
de dados [Lorica e Paco 2018].

Quem desenvolve modelos de machine learning nas organizagoes?

Time de Ciéncia de Dados _ 51%
Time de Desenvolvimento de Produtos _ 23%
Outros - 16%
Consultores externos - 8%

Servigos de Cloud / Machine Learning l 3%

Figura 2.13: Quem desenvolve modelos de machine learning nas organizagdes?
[Lorica e Paco 2018].

Em sua pesquisa "The State of Machine Learning Adoption in the Enterprise",
[Lorica e Paco 2018] demonstra na figura 2.13 que cerca da metade das organizacdes
entrevistadas possuem um time de ciéncia de dados que é responsavel pela criacdo de
modelos de machine learning, 8% das organiza¢des contam com consultores externos;
enquanto poucos entrevistados pertenciam a organizagdes que dependem dos servigos
Auto machine learning oferecidos por provedores de nuvem.

As técnicas de mineracdo de dados e, mais especificamente, a pratica preditiva
da mineracdo de dados, conhecida como aprendizado de mdquina, ndo sdo novas. O
reconhecimento de padrdes, a modelagem estatistica, a descoberta de conhecimento e
o aprendizado de maquina sdo campos ativos de pesquisa, embora principalmente em
ambientes bastante especificos, proximos a pesquisas cientificas, governamentais e da
industria, bem como em certos dominios de negécios [Mackenzie 2015].

O aprendizado de méquina utiliza dados histdricos para o treinamento de mode-
los preditivos capazes de solucionar problemas de estimacao e classificagdo. No entanto,
tais modelos podem perder desempenho, sofrendo de um processo definido como desvio
de conceito (demonstrado na sessdo 2.2). Para tentar suprir a lacuna de treinamento entre
dois instantes no tempo, apresenta-se o conceito de aprendizado com dados em streaming
ou aprendizado online.

As fontes de dados estdo se tornando cada vez mais onipresentes, mais velozes
e mais acessiveis em relacdo a década anterior. Esse fato impulsionou o desenvolvimento

de algoritmos e técnicas de aprendizado de méquina capazes de trabalhar com o fluxo
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constante de chegada de novos dados em tempo real, e agora faz-se necessdrio que
tais métodos sejam transferidos dos laboratérios e centros de pesquisas para o mercado
profissional, como foi aconteceu com os métodos tradicionais de aprendizado de maquina
[Gomes et al. 2019].

E certo que a andlise de big data é capaz de fornecer insights importantes para
os negdcios [Benczir, Kocsis e Pdlovics 2018]. No entanto, sdo gerados dados a partir de
vérias fontes, em um volume extremo e o fato de que esses dados chegam continuamente
em fluxos multiplos, rdpidos, variando no tempo, possivelmente imprevisiveis e ilimitados
pode gerar alguns problemas de fundamentalmente novos.

A classificagdo € apontada como um dos problemas mais amplamente
estudados quando o assunto € mineracdo de dados e aprendizado de madquina
[Hoens, Polikar e Chawla 2012], onde os modelos preditivos devem tentar aprender
conceitos de um conjunto de dados estético, cujas instncias pertencem a uma distri-
buicdo subjacente definida por uma funcio de custo. Desse modo, assume-se que o
conjunto de dados contém informagdes relevantes que sdo necessdrias para aprendizado
pertencente a fungdo custo aplicada em dados néo vistos.

[Benczir, Kocsis e Pdlovics 2018] compara o processamento de dados tradicio-
nal, onde pressupde que os dados fiquem disponiveis para acesso, mesmo que em alguns
casos seu processamento seja realizado em blocos maiores, sendo realizado em batchs;
ja no processamento de dados em streaming, os dados chegam continuamente em um
fluxo, que deve ser processado por um sistema com recursos limitados, tendo a restri¢do
de memodria como principal dificultador do processo.

Uma das premissas da mineragdo de dados tradicional é que cada conjunto de
dados € gerado a partir de uma tnica funcdo oculta estética, sendo ela utilizada para o
treinamento e para o teste dos modelos preditivos. J4 em modelos preditivos que utilizam
dados de streaming, isso ndo precisa ser verdade, visto que a funcdo que gera instancias
em um instante de tempo ¢, ndo precisa ser a mesma funcdo que ird gerar instancias no
instante de tempo t+/ [Hoens, Polikar e Chawla 2012].

[Gomes et al. 2019] aborda em seu trabalho, que o aprendizado de maquina para
dados em streaming teve, nos ultimos anos, foco dedicado ao aprendizado supervisionado.
Tal fato vem mudando, sendo possivel encontrar trabalhos voltados para a clusterizagio,
mineracdo, deteccdo de anomalias, selecdo de atributos, aprendizado com multi-label,
aprendizado semi-supervisionado, dentre outros.

A preparacdo de dados é uma parte essencial de uma solugdo de aprendizado
de mdaquina, conforme demonstrado na sessdao 2.1.1. Tendo como principais objetivos
a aprendizagem de algoritmos capazes de lidar com tais dados, visando a melhoria do
aprendizado, extraindo ou mantendo apenas os dados relevantes para o modelo. J4 no

mundo real, os problemas exigem transformacdo de dados brutos, por meio de etapas
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de pré-processamento e que envolvem a selecdo de dados relevantes antes que possam
ser usados para construir modelos preditivos. No entanto, o pré-processamento de dados
em streaming pode ser complicado, pois as estatisticas sobre os dados sdo desconhecidas
a priori, por exemplo, os valores médios, valores de desvios padrdo, valores minimo e
maximo que um determinado atributo pode conter [Gomes et al. 2019].

As mesmas operacdes de pré-processamento e selecdo de atributos realiza-
das em modelos preditivos treinados com conjunto de dados tradicionais sdo neces-
sérias para conjuntos de dados em streaming. A principal diferenca, apontada por
[Gomes et al. 2019], é que em um conjunto de dados em streaming faz-se necessdria a
aplicacdo continua de todo o pipeline enquanto o modelo estd em uso. Com isso, as eta-
pas descritas na sessdo 2.1 sdo intercaladas em um processo online, o que, idealmente,
ndo depende da execucdo de algumas tarefas offline.

[Benczir, Kocsis e Palovics 2018] afirma que ao utilizar modelos de aprendi-
zado de mdaquina para dados em streaming, deve-se ter atengdo as consideracdes algo-
ritmicas e estatisticas. O autor aponta que um problema comum em tais modelagens € a
restricdo do modelo computacional, sendo que estes ndo armazenam as entradas e com
isso torna-se invidvel desfazer uma decisdo ou previsao tomada com base em dados his-
téricos.

Um segundo problema apontado pelo autor, que corrobora com a ideia de
[Gomes et al. 2019], estd na mudanca dos dados ao longo do tempo que podem sofrer
com as altera¢des em suas distribui¢des, causadas em sua maioria por desvios de conceito.
Entretanto, para esse cendrio, os modelos de aprendizado de maquina treinados com dados
em streaming sdo favoraveis, sendo capazes de se adaptar a nova distribuigao.

[Hoens, Polikar e Chawla 2012] levanta, em sua obra, outro desafio para mode-
los de aprendizado de méaquina, que surge quando se assume que a prevaléncia de uma
classe no conjunto de treino e teste existe, e que tal classe, em modelos em producio,
permanecerd equivalente. Segundo o autor, essa suposi¢do ndo deve ser aplicada a mode-
los preditivos que utilizam dados em streaming, pois suas distribui¢des podem se tornar
altamente desequilibradas. Desse modo, uma classe minoritdria em um conjunto de dados
estaticos, pode se tornar mais sub-representada em conjunto de dados em streaming.

O avanco do poder computacional estimulou o crescente nimero de algoritmos
de aprendizado de mdquina com dados em streaming, no entanto as métricas e o0s
meio de avaliacdo dos modelos que utilizam deste recurso ainda é um problema em
aberto [Gama, Sebastiao e Rodrigues 2013]. Os principais dificultadores do processo de

avaliagdo sdo:

* ter um fluxo continuo de dados ao invés de uma amostra fixa de exemplos indepen-
dentes e distribuidos de forma idéntica (i.d.i.);

* 0s modelos preditivos passam a evoluir com o tempo, ndo sendo estaticos; e
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* os dados sdo gerados por distribuicdes ndo estaciondrias, e ndo por uma amostra de

distribuicdo tnica.

A tabela 2.1 detalha as diferencas do aprendizado de médquina quando o treina-
mento é realizado com dados em batch, aprendizado tradicional, e o aprendizado com
dados em streaming. Tais diferencas influenciam na forma de avaliacdo de ambos os mo-
delos [Gama, Sebastiao e Rodrigues 2013].

BATCH STREAM
Tamanho dos dados Dataset finito Fluxo continuo
Distribuicao dos dados i.d.i. Nao-i.d.i.
Evolucao dos dados Estatico Nio estaciondrio
Construc¢ao do modelo Em lotes Incremental
Estabilidade do modelo Estatico Em evolugdo
Outras observacdes Independente Dependente

Tabela 2.1: Diferencas entre o aprendizado com da-
dos em batch e o aprendizado com dados streaming,
[Gama, Sebastiao e Rodrigues 2013].

[Gama, Sebastiao e Rodrigues 2009] afirma que em modelos de aprendizado
de mdaquina que utilizam dados em streaming, onde os dados usados como input sio
potencialmente infinitos, as técnicas de re-amostragem e validagdo cruzada nio sdo
aplicdveis; sendo técnicas apropriadas para avaliacdo e melhora de desempenho em
modelos treinados tradicionalmente utilizando conjuntos de dados finitos.

Dito isto, [Gama, Sebastiao e Rodrigues 2009], levantam duas possibilidades de

avaliacdo dos modelos treinados utilizando dados em streaming:

e Manter um conjunto de teste independente: onde o modelo preditivo é aplicado em
um conjunto de dados de teste, em intervalos de tempos regulares;

* Predi¢do sequencial: por meio de avaliag@o pré-sequencial, onde o erro do modelo
preditivo é calculado a partir de uma sequéncia de exemplos. O erro pré-sequencial
¢ calculado com base em uma soma acumulada de uma funcdo de perda entre a

previsdo e os valores reais, definido pela funcao:

S =) Lyi.yi) (2-1)

n
i=1

[Gama, Sebastiao e Rodrigues 2009] ressaltam que o valor verdadeiro de y; ndo

€ necessdrio para todos os pontos dentro de um conjunto de dados em streaming, sendo
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possivel calcular a funcdo de perda S; para os pontos onde y; é conhecido, utilizando
modelos de feedback.
A perda média é dada por M = %X S, sendo possivel estimar um intervalo de
confianca para qualquer fun¢do de perda M =+ ¢, usando limites de Chernoff:
3x0
€ = % In@2/s), (2-2)
onde § € o coeficiente de confianga definido pelo usudrio. No caso de func¢des de perda

limitadas, como os limites entre 0-1, o limite de Hoeffding pode ser usado:

R
£h =\/£In(2/6), (2-3)

sendo R € o intervalo da variavel aleatéria. Em ambos os casos, € utilizado a soma de
varidveis aleatdrias independentes e fornecem uma aproximacao relativa ou absoluta do
desvio de X de sua expectativa. Sendo ele independentes da distribui¢do da varidvel

aleatéria [Gama, Sebastiao e Rodrigues 2009].



CAPITULO 3

Trabalho Proposto

3.1 Formulacao do problema

O churn do consumidor € definido como o ato de pedido de interrupg¢do da reali-
zacdo de negdcio com uma empresa em um determinado periodo [Ma, Tan e Shu 2015].
Este problema pode ser formulado como um problema de classificagdo que utiliza di-
versos tipos de dados financeiros, de consumo do produto e de niveis de satisfacdo para
prever o ato do pedido de cancelamento.

No contexto deste trabalho, a previsdo de evasao dos clientes utilizando algorit-
mos de aprendizado de maquina sdo modelados como problemas de classificagdo bindria
[Stripling et al. 2015]. A constru¢@o de um classificador deve ser capaz de discriminar as
instancias das duas classes consideradas a partir dos atributos utilizados como entrada. No
contexto da previsdo de churn, as instancias s@o clientes e os rétulos de classe sdo churn
e ndo churn, [Nguyen 2011].

Segundo [Nguyen 2011], a entrada para um classificador é um conjunto de
instancias (x',y"), (x2,y?), ..., (x",y™). Cada instancia x € RY & apresentada na forma
de vetor de caracteristicas d-dimensionais x = [Xq, Xz, ..., Xq] € a classe, em classificagdes
bindrias, y € {0,1}. A notagdo construida por [Nguyen 2011] € utilizada como base no
contexto deste trabalho.

No contexto deste trabalho, o cliente € considerado churner quando ele inter-
rompe o contrato de assinatura antes do prazo pré-determinado no momento da contra-
tacdo do servigco. Dessa forma os atributos devem refletir indicios do desejo de cancela-
mento em qualquer periodo de tempo, entre a data de inicio e de término contratual, que
antecede a interrupcao do servico. A saida de um classificador capaz de prever churn pode

ser definida formalmente da seguinte forma:

Churn(x, ¢) = P(Class = Churner|x) (3-1)
Onde:

* Xx: conjunto de atributos no momento do cancelamento ou término do contrato;
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* c: contrato/periodo de fornecimento do servigo;

3.2 Fonte e descricao de dados

Para este experimento foi utilizado um conjunto de dados de servicos de assi-
natura. Sendo um problema comum em empresas que niao possuem cultura voltada para
a utilizacdo de dados, o dataset é fruto de um trabalho de andlise, limpeza e correcdes
que duraram cerca de 8 meses. Foram utilizados dados a parir de 01/01/2019, tendo o
conjunto de dados resultante 18.354 instancias (clientes), cada uma contendo 54 atributos
(varidveis), sendo uma delas o rétulo de saida (varidvel dependente) e 53 sdo preditores
(varidveis independentes).

A tabela 3.1 descreve cada uma das varidveis do conjunto de dados usadas neste

trabalho, agrupados conforme o tipo de origem.

NOME DA VARIAVEL

DESCRICAO

CLUBE DO ASSINANTE

qtd_rec_clube_aces_site

qtd_rec_clube_impr_cart
qtd_rec_clube_impr_voucher
qtd_rec_clube_info_clube

qtd_rec_clube_n_rec_cart

qtd_rec_clube_prob_emp_conv

qtd_rec_clube_qual_brinde
qtd_rec_clube_retir_brinde
qtd_solic_club_ped_brinde
qtd_solic_club_pedi_info_clube

# Reclamacdo referente a acesso ao site do
clube do assinante

# Reclamacdo referente a impressao de cartao
# Reclamacao referente a impressdo de voucher
# Reclamacdo referente a informacgdes do clube
# Reclamacao referente a ndo recebimento de
cartdo do assinante

# Reclamacio referente as empresas convenia-
das

# Reclamacdo referente a qualidade de brindes
# Reclamacdo referente a retirada de brindes

# Solicitacdo de brinde

# Solicitagdo de informacao sobre o clube

CONTRATUAL
canal_venda
qtd_meses_periodo_atendido

qtd_meses_relacionamento

Canal de venda
# Meses corridos do periodo de contrato

# Meses relacionamento desde o primeiro con-

trato
tipo_venda Tipo de venda
tp_pessoa Tipo de pessoa - fisica ou juridica
FINANCEIRO

ds_forma_pag

Forma de pagamento do plano
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esta_em_atraso
qtd_dias_atraso
qtd_parcelas
qtd_parcelas_atrasadas

Se possui parcelas em atraso
# Dias em atraso
# Parcelas totais do contrato

# Parcelas atrasadas do contrato

IMPRESSAO
qtd_rec_impr_qualid_foto

qtd_rec_impr_qualid_text

# Reclamacao referente a qualidade das fotos no
jornal
# Reclamacio referente a qualidade dos textos

no jornal

DISTRIBUICAO E LOGISTICA

qtd_rec_distrib_entreg_atras
qtd_rec_distrib_jorn_danif

qtd_rec_distrib_jorn_incomp

qtd_rec_distrib_jorn_n_entreg

qtd_rec_distrib_loc_err

qtd_rec_distrib_protec_jorn

# Reclamacao referente a atrasos na entrega

# Reclamacdo referente ao recebimento de jor-
nal danificado

# Reclamacdo referente ao recebimento de jor-
nal incompleto

# Reclamacao referente a ndo entrega do jornal
# Reclamacdo referente a entrega realizada em
local errado

# Reclamacdo referente a protecdo do jornal

entreguE

PUBLICIDADE
qtd_rec_public_qtd_anunc

qtd_rec_public_tp_anunc

# Reclamacdo referente a quantidade de antn-
cios no jornal
# Reclamacdo referente aos tipos de anincios

no jornal

CONTEUDO EDITORIAL
qtd_insat_polit_jorn

qtd_rec_redac_colunistas
qtd_rec_redac_cont_editori

qtd_rec_redac_cont_fotos

qtd_rec_redac_formato

# Reclamacdo referente a insatisfacdo com a
posicao politica do jornal

# Reclamacao referente aos colunistas do jornal
# Reclamacao referente ao contetido editorial

# Reclamacdo referente ao conteido das ima-
gens

# Reclamacao referente ao formato

RELACIONAMENTO
qtd_reclamacao

# Reclamacdes totais

VENDA

qtd_rec_vend_acess_online

# Reclamacio referente ao acesso online
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qtd_rec_vend_insist_vendedor_reten # Reclamacdo referente a insisténcia da equipe

qtd_rec_vend_insist_vendedor_vend

qtd_rec_vend_pos_venda
qtd_rec_vend_qualid_atend_venda
qtd_rec_vend_qualid_brinde
qtd_rec_vend_retir_brinde
qtd_solic_vend_agend_parc
qtd_solic_vend_cancel

qtd_solic_vend_contr_assin

qtd_solic_vend_emiss_2_via_carn
qtd_solic_vend_info_agreg
qtd_solic_vend_info_brind

qtd_solic_vend_info_classif

td_solic_vend_nf assin
qtd_solic_vend_ped_brind_jorn
qtd_solic_vend_suspen

de retencdo

# Reclamacao referente a insisténcia de venda
pelo vendedor

# Reclamacdo referente a pds-venda

# Reclamacao referente a qualidade da venda

# Reclamacdo referente a qualidade do brinde
# Reclamacdo referente a retirada de brindes

# Solicitacdo de agendamento de parcela

# Solicitacdo de cancelamento de contrato

# Solicitagdo de informagdo sobre o contrato
vigente

# Solicitagc@o de segunda via de carné

# Solicitacdo de agregados

# Solicitagdo de informacdes de brindes

# Solicitacdo de informacdes sobre o classifica-
dos

# Solicitagd@o de nota fiscal

# Solicitacdo de brinde

# Solicitacdo de suspensdo tempordria de con-

trato

VARIAVEL TARGET

situacao_periodo*

Situacdo do periodo do contrato

Tabela 3.1: Visdo geral das varidveis na andlise.

A varidvel target possui duas classes, abaixo discriminadas:

* Cancelado: contrato finalizado antes da data de término prevista, com a intervenc¢ao

do assinante (classe de churn, assumindo valor 1). O dataset utilizado possui 7.005

instancias presentes nesta classe;

* Atendido: contrato finalizado na data de término prevista, sem a intervencdo do

assinante (classe de ndo-churn,

assumindo valor 0). O dataset utilizado possui

11.349 instancias presentes nesta classe.

3.3 Engenharia de dados e selecao de atributos

Em modelos de predicao de churn € necessério que os dados reflitam os indicios

do desejo de cancelamento por parte dos clientes, para que se obtenha uma boa predicao.
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Sendo assim o processo de limpeza de base se deu por meio das atividades abaixo listadas:

» Corte na base histérica: foram considerados para o treinamento contratos com data
de ativacdo igual ou superior a 01/01/2019, levando em consideragdo que os habitos
de consumo sofreram alteracdes durantes os anos;

* Exclusdo de pré contratos: contratos onde ndo houve o pagamento da primeira
parcela na data de corte foram desconsiderados;

* Exclusdo de contratos governamentais: contratos de governo foram excluidos por
ndo serem passiveis de acdes, como os contratos ndo governamentais;

* Exclusdo de contratos promocionais: contratos cortesias e degustacao foram retira-
dos do dataset por serem promocdes permitidas para a atracdo de novos clientes,

com data de inicio e término definidas, com no maximo 7 dias de duragdo.

Para a constru¢do do modelo preditivo faz-se necessdrio re-codificar os atri-
butos preditores categéricos, transformando-os em numéricos. Tal codificagdo ndo al-
tera o teste do efeito geral da preditora. Atributos com datas foram transformados
em continuos, como por exemplo ’data_ativacdo’ foi utilizada para calcular o atributo
’qtd_meses_relacionamento’.

[Zhu, Baesens e Broucke 2017] afirma que o desequilibrio de classe € uma ca-
racteristica importante de muitos conjuntos de dados usados para modelagem de previsao
de churn. A maioria dos algoritmos de classificacdo frequentemente possui um viés em
relacdo a classe majoritaria; portanto, o desequilibrio de classe dificulta o desempenho dos
classificadores, especialmente em termos da classe minoritaria de interesse. No dataset de
treinamento a classe dominante possui 61,8% das instancias e apenas 38,2% para a classe
de interesse (contratos cancelados), ndo sendo necessario técnicas de balanceamento.

A selecdo de atributos fornece uma maneira eficaz de resolver problemas de-
correntes do nimero excessivo de varidveis preditoras, removendo dados irrelevantes e
redundantes, o que pode otimizar o tempo/custo computacional, visando a melhora da
precisdo do aprendizado de forma a facilitar o entendimento do modelo e/ou dos dados do
aprendizado [Cai et al. 2018]. Tendo esse conceito em vista, o enxugamento no nimero
de atributos preditores foi realizado sem que a performance do modelo fosse prejudicada,

o resultado desse processo encontra-se na tabela 3.2.

NOME DA VARIAVEL DESCRICAO
PREDITORES
VL_ASS Valor total do plano contratado

QTD_MESES_RELACIONAMENTO # de meses relacionamento com o cliente,
desde seu primeiro contrato
QTD_ACESSO_30 # acessos ao servico digital disponivel no

contrato
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QTD_PARCELAS_ATRASADAS
TT_RECLAMACOES

TT_SOLICITACOES

FPGT_BOLETO

FPGT_CARTAO

FPGT_DEBITO

# de parcelas em atraso

# total de reclamacdo registradas na Central
de Relacionamento

# total de solicitacdes registradas na Central
de Relacionamento

Se a forma de pagamento = boleto bancdrio,
entdo 1, sendo 0

Se a forma de pagamento = cartdo de crédito,
entdo 1, sendo O

Se a forma de pagamento = débito em conta,

entdo 1, sendo 0

VARIAVEL TARGET
CHURN®*

Situacdo do periodo do contrato

Tabela 3.2: Visdo geral das varidveis na andlise, apds enge-

nharia de dados.

3.4 Solucao implementada

3.4.1 Conjuntos de treinos e testes

Foram adotados carregamentos periddicos de novos dados com o intuito de ava-

liar o desempenho da solug¢éo implementada com aprendizado utilizando dados em stream

(auto machine learning with data stream - AutoML-DS). Por meio de carregamentos

semanais, os novos dados para os treinamentos incrementais sdo inseridos no modelo

AutoML-DS ha cada 7 dias. A tabela 3.3 demonstra o periodo de tempo compreendido

por cada dataset incremental e a quantidade de instincias.

Dataset  Periodo de carregamento N. Instancias
TO 01/01/2019 - 31/10/2020 14.017
T1 01/11/2020 - 07/11/2020 238
T2 08/11/2020 - 14/11/2020 218
T3 15/11/2020 - 21/11/2020 153
T4 22/11/2020 - 28/11/2020 202
T5 29/11/2020 - 05/12/2020 173
T6 06/12/2020 - 12/12/2020 184
T7 13/12/2020 - 19/12/2020 188
T8 20/12/2020 - 26/12/2020 180

T9 27/12/2020 - 02/01/2021 190
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PREDI1 03/01/2021 - 15/03/2021 2611

Tabela 3.3: Periodos de divisdo do dataset e nimero de

instancias

Modelos de AutoML-DS aprendem de maneira sequencial conforme os dados se
tornam disponiveis em tempo real, ao contrdrio do treinamento de modelos convencionais,
onde o treinamento deve ser feito com dados histéricos. Portanto, no AutoML-DS, nao ha
treinamento em dados de histdrico estético, visto que o modelo consegue aprender na

hora.

3.4.2 Modelos implementados

Foram utilizados trés modelos preditivos que permitem a aplica¢do de AutoML-
DS, a saber:

* Modelo linear: Regressdo Logistica,
¢ Modelo de ensemble: AdaBoost; e

* Modelo arvore de decisao: Extremely Fast (Arvore de Decisdo EF).

3.4.2.1 Metodologia de Referéncia

O método de referéncia com treinamento convencional dos modelos estd ilus-
trado na figura 3.1.

A figura 3.1 ilustra a metodologia convencional de referéncia para este trabalho.
O pipeline de um projeto envolvendo aprendizado de mdquina € dividido em duas grandes
etapas, onde a primeira etapa € fase de treinamento e, posteriormente, a fase em que
o modelo preditivo é posto em produgdo. Utilizando-se do Dataset T0 realiza-se o
treinamento de modelos de aprendizado de mdquina. Em um ambiente de producdo, os
dados ndo vistos pelo modelo sdo preparados e imputados no modelo ja treinado com
a finalidade de classificar, nesse experimento, se o cliente terd chances de evadir da
carteira de assinaturas antes do periodo de término contratual ou ndo. Apds a inferéncia
do modelo no conjunto de dados T1 - Predl, a predicdo obtida passard por avaliagdo,
sendo necessdrio determinado tempo para reconhecer se o cliente, de fato, evadiu. Com
os dados de performance em maos ¢ possivel avaliar o comportamento do modelo em
producdo, que recebe dados reais a todo momento. Apresentando performance aderente,
os resultados podem ser utilizados até que o conjunto de dados a ser imputado tenha sua
distribuicdo alterada e o modelo comece a perder desempenho, o que resulta em desvios

de conceito. No experimento, os datasets T1 a predl, detalhados na tabela 3.3, foram
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Aprendizado de Miquina Convencional

[

Fase de treinamento
T e -
B & s ¢ e f o f o od e b e

Modelo em produgéao

T1 - Predl

Figura 3.1: Esquema de treinamento convencional.

utilizados para predicdo do modelo treinado, destacados na etapa em que o modelo estd
em producdo na figura 3.1.

Em ambientes de negdcios, perca de desempenho de um modelo preditivo em
producdo, pode influenciar diretamente as decisdes acerca do problema modelado e acar-
retar em perda de recursos financeiros, prejudicar a credibilidade da equipe responsavel
por ciéncia de dados, além de comprometer o relacionamento junto a clientes classificados
de forma erronea. Quando o desvio de conceito € identificado, o modelo de aprendizado
de méquina tradicional deve ser direcionado para a fase de treinamento, para que possa
aprender com a distribui¢do dos dados mais recentes e ter a performance aprimorada no-

vamente. Este processo estd representado pela seta vermelha na figura 3.1.

3.4.2.2 Metodologia com AutoML-DS

A figura 3.2 representa o aprendizado de maquina com dados em stream. A fase
de treinamento € idéntica a metodologia de referéncia, utilizando, inclusive o mesmo
conjunto de dados (dataset T0). Os modelos sdo colocados em ambiente de produgdo
e espera-se que sejam capazes de reconhecer os padrdes, aos quais foram submetidos
na fase anterior, em dados ndo vistos pelos modelos treinados. Nessa etapa, existe a
diferenciacdo da metodologia de referéncia e a metodologia proposta com aprendizado
utilizando dados em AutoML-DS.

Conforme ilustrado na figura 3.2, o aprendizado em AutoML-DS permite que
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Aprendizado de Méquina AutoML-DS

Fase de treinamento
S S —

Dados em streaming

| Aprendizado

incremental
T1-Predl

Modelo em produgéao

Dataset T1-T9 | =

Figura 3.2: Esquema de treinamento utilizando AutoML-DS.

os novos dados possam ser acessados na medida em que chegam dentro de um fluxo de
inferéncia e sdo utilizados para realizar aprendizado incremental ao modelo treinado na
etapa anterior (datasets T1 a T9). Recebendo novos dados na medida em que chegam em
um fluxo continuo, o aprendizado incremental identifica as possiveis novas distribui¢cdes
dos dados de modo a ajustar o modelo preditivo. Espera-se que essa dindmica possa
corrigir desvios de conceito que podem surgir ao longo do tempo. Independente dos
resultados obtidos apds a predicdo e outputs do modelo, o treinamento incremental é
continuo e sem interrup¢do e nio necessita de retreino total, como € feito com modelos
de aprendizado de maquina convencional.

A figura 3.3, proposta por [Montiel etal.2018], ilustra a sequéncia
de treinamento de um modelo que utiliza AutoML-DS (StreamModel) e mo-
nitora o desempenho, utilizando avaliacdo pré-sequencial, demonstrada por
[Gama, Sebastiao e Rodrigues 2009] na sessao 2.3. O Stream fornece os dados dentro de
um fluxo continuo, mediante a solicitagdo do usudrio; ja o avaliador (StreamEvaluator)
executa a consulta dos dados em stream, além de ser responsdvel pelo treinamento e teste
do modelo preditivo com os dados recebidos, monitorando continuamente a performance
do modelo.

O treinamento com AutoML-DS se inicia na fase de treinamento ilustradas na
figura 3.2, sendo o modelo criado e avaliado pelo usudrio (figura 3.3, marcador 1). Ap6s o

processo de modelagem, um loop de avaliacdo continua € executado enquanto houver
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dados disponiveis dentro do fluxo. Modelos criados utilizando AutoML-DS analisam
exemplo a exemplo, de modo a consultar os dados que estdo chegando no fluxo Stream
(figura 3.3, marcador 2), submetendo-os ao pré-processamento de dados, definindo as
varidveis dependentes (X) e independente (y_true) (figura 3.3, marcador 3). A partir de
entdo, da-se inicio ao loop de avaliacdo pré-sequencial, que € executado enquanto houver
exemplos vélidos para serem submetidos ao modelo treinado.

O loop de avaliacdo pré-sequencial submete ao StreamModel as varidveis pre-
ditoras (X) de cada instincia, uma a uma (figura 3.3, marcador 4). O StreamModel, por
sua vez, faz a predicdo de X, devolvendo a instancia classificada (y_predicted) ao Strea-
mEvaluator (figura 3.3, marcador 5). Ao StreamEvaluator € atribuido a fun¢ao de avaliar
a performance da predi¢do, comparando o y_predicted com a real classe da instincia
(y_true) (figura 3.3, marcador 6). As métricas sdo atualizadas (figura 3.3, marcador 7)
com o resultado da avaliag@o da instincia classificada, bem como os gréficos referentes a
cada métrica (figura 3.3, marcador 8). O StreamEvaluator submete a nova instancia a ser
classificada ao StreamModel (figura 3.3, marcador 9). Durante todo o loop de avalia¢do
o StreamEvaluator devolve ao usudrio um modelo ja treinado e atualizado conforme as

novas distribuicdes dos dados recebido em stream (figura 3.3, marcador 10).

Interagiio no Aprendizado com Dados em Stream (AutoML-DS)
«StreamEvaluator» «Stream» «StreamModel»
Avaliador Dados em Stream Modelo

1: avaliagdo (stream, modelo)

Loop de avaliagio

[enquanto houver dados em streaming]

2: préximo exemplo

3: X, y_true = préximo exemplo

4: predicio (X)

[exemplovdlido] | |fT T T T T T T T T s o s s s mmm -
5:y_predicted = prediction

6: = _true, y.

7: [n exemplos passados = atualizar métrica(itimo resultado)

8 : [n exemplos passados = atualizar plot(dlitimo resultado)

9: parcial fit(X)

10: modelo treinado

Figura 3.3: Loops de interacdo no AutoML-DS.

O detalhamento do uso dos dados no ciclo de aprendizado dos modelos AutoML-
DS, da Figura 3.2, estd na tabela 3.4. Enquanto o Dataset TO foi utilizando para o primeiro

treino de forma offline, os datasets T1 a T9 foram usados de forma incremental em cada
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instante 7, sendo eles reconhecidos como dados em stream, conforme demonstrado na
figura 3.2.

FASE DE TREINAMENTO MODELO EM PRODU- PREDICAO

CAO
Treinamento, Teste e Validacao
Dataset TO - Dataset T1 - PRED1

Aprendizado Incremen-

tal
- Dataset T1 Dataset T2 - PRED1
- Dataset T2 Dataset T3 - PRED1
- Dataset T3 Dataset T4 - PRED1
- Dataset T4 Dataset T5 - PRED1
— Dataset T5 Dataset T6 - PREDI1
- Dataset T6 Dataset T7 - PRED1
- Dataset T7 Dataset T8 - PRED1
- Dataset T8 Dataset T9 - PRED1
- Dataset T9 Dataset PRED1

Tabela 3.4: Datasets utilizados nos ciclos de aprendizado em

modelos AutoML-DS

3.4.2.3 Métricas de Avaliacao

A matriz de confusdo é utilizada para demonstrar a eficiéncia de modelos
preditivos usados para classificacdo. Para cada classe avaliada € comparado o valor
resultante do modelo preditivo com o valor conhecido da classe dentro do conjunto de
teste. A partir de uma matriz de confusao € possivel avaliar os casos Positivos Verdadeiros
(TP), Falsos Positivos (FP), Negativos Verdadeiros (TN) e Falsos Negativos (FN), que
servem como base para outras métricas de avaliacdo. A tabela 3.5 foi construida com base
nos trabalhos de [Mateen et al. 2020] [Hossin e Sulaiman 2015], apresenta as métricas de

avaliacdo de desempenho dos modelos preditivos usadas neste trabalho.

METRICAS FOCO DE AVALIACAO/ FORMULA

Acurédcia A acurécia mede a propor¢do de previsdes corretas sobre o

numero total de instancias avaliadas.

Acuracia TP+ TN x100
~ TP+FP+TN+FN
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Precisdo A precisdo € usada para medir os padrdes positivos que s@o
previstos corretamente a partir do total de padrdes previstos
em uma classe positiva.

Preciss TP
recisdo = ————
FP+TP
Recall O recall € resultado do nimero de exemplos classificados

como pertencentes a uma classe, que sao de fato desta classe
(Positivos verdadeiros) dividido pela quantidade total da

classe em questao.

TP

Recall = ————
(TP+FN)

Taxa de Falsos Positi-
vos (FPR)

Representa a taxa de falsos positivos obtidos.

FP

FPR= —
(FP+TN)

Taxa de Falsos Negati-
vos (FNR)

Representa a taxa de falsos negativos obtidos.

FN

FNR= —
(FP+TN)

Tabela 3.5: Métricas de avaliacdo de desempenho utilizadas

neste trabalho.

A anélise de curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € uma das aborda-

gens populares que podem ser usadas para medir o desempenho dos classificadores em

conjuntos de dados desequilibrados. O grafico ROC representa taxas positivas verdadei-

ras versus taxas positivas falsas. Os classificadores podem ser selecionados com base em

suas trocas entre verdadeiros positivos e falsos positivos [Zhu, Baesens e Broucke 2017].

Em vez de comparar visualmente as curvas, a drea sobre a curva (AUC - Area Under

the Curve) agrega o desempenho de um modelo de classificacdo em um dnico nimero, o

que facilita a comparacdo do desempenho geral de varios modelos de classificacdo. Um

classificador aleatério tem uma AUC de 0,5 e um classificador perfeito possui uma AUC

igual a 1.



CAPiTULO 4

Performance e Resultados

Este capitulo apresenta os resultados da metodologia de referéncia e da solugdo
proposta denominada AutoML-DS. A compilacio estatistica dos resultados sdao provenien-
tes da execucdo de cada algoritmo nos nove conjuntos de dados (T1-T9) para que se possa

avaliar possiveis degradagdes dos modelos na metodologia de referéncia e no AutoML-DS.

4.1 Resultados da metodologia de referéncia

A tabela 4.1 apresenta as medidas estatisticas dos resultados gerados pelos
modelos preditivos utilizando a metodologia de referéncia. As medidas estatisticas foram
compiladas a partir da execu¢do do mesmo algoritmo nos diferentes conjuntos de dados
(T1-Predl).

METRICA MEDIA(%) DESVIO  MIN.(%) MAX.(%)
P.

Regressao Logistica
Acurécia 80,44 2,9221 76,58 85,22
Precisdo 55,03 4,6180 49,25 63,20
Recall 93,43 0,3912 92,54 93,75
Taxa de Falsos Positivos 23,48 3,8427 17,1 28,48
Taxa de Falsos Negativos 6,57 0,3912 6,25 7,46
AUC 95,72 0,1795 95,45 96,02
Adaboost
Acuracia 95,33 0,0372 95,26 95,38
Preciséo 92,11 0,3283 91,59 92,71
Recall 87,45 0,1463 87,19 87,66
Taxa de Falsos Positivos 2,27 0,0504 2,19 2,36
Taxa de Falsos Negativos 12,55 0,1463 12,34 12,81
AUC 94,78 0,1477 94,55 95,02

Arvore de Decisiao EF
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Acuricia 96,27 0,0234 96,23 96,30
Preciséo 96,57 0,1680 96,29 96,82
Recall 87,09 0,1561 86,8 87,28
Taxa de Falsos Positivos 0,94 0,0274 0,9 0,99
Taxa de Falsos Negativos 12,91 0,1561 12,72 13,2
AUC 95,21 0,0979 95,03 95,33

Tabela 4.1: Avaliacdo dos modelos de metodologia de refe-

réncia com carregamentos semanais.

Analisando a tabela 4.1, percebe-se que os modelos que utilizam a metodologia
de referéncia sdo aderentes ao problema de predicdo de evasdo de clientes, tendo uma
acurdcia acima de 80% nos trés modelos utilizados. No entanto, o modelo que adota
regressdo logistica como classificador possui uma precisio relativamente baixa (55,03%)
quando comparado aos demais classificadores. Este fato, implica em um classificador com
maior nimero de falsos positivos (23,48%). A taxa de falsos negativos dos modelos que
utilizam Adaboost e Arvore de Decisdo EF apresenta resultados relativamente melhores
com cerca de 12% do total de classificagdes.

Nota-se que para o modelo que adota regressdo logistica como classificador,
os desvios padrdes da acurdcia, precisdo e taxa de falsos positivos sdo relativamente
mais altos quando comparados aos desvios do recall, taxa de falsos negativos e AUC.
Consequentemente, os valores de minimo e maximo sdo mais distantes da média, o que
indica uma dispersdo maior dos dados.

Os modelos que adotam Adaboost e arvore de decisdo EF possuem valores
minimo e maximo mais préximos ao valor médio de cada métrica, bem como baixo desvio
padrio. Fato que indica que os modelos nio se degradam ao longo do tempo, tendo uma

constancia nas predi¢des de churn.

4.2 Resultados do AutoML-DS

A tabela 4.2 apresenta as medidas estatisticas dos resultados gerados pelos
modelos preditivos utilizando a metodologia proposta por este trabalho, AutoML-DS, nos

diferentes conjuntos de dados (T1-Predl).

METRICA MEDIA(%) DESVIO  MIN.(%) MAX.(%)
P.

Regressiao Logistica
Acurécia 95,93 0,0892 95,69 95,98
Precisdo 95,24 0,2351 94,59 95,38
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Recall 86,86 0,1465 86,59 87,08
Taxa de Falsos Positivos 1,32 0,0970 1,25 1,58
Taxa de Falsos Negativos 13,14 0,1465 12,92 13,41
AUC 95,58 0,0983 95,40 95,69
Adaboost

Acuracia 96,08 0,2298 95,50 96,24
Precisdo 95,74 0,9332 93,37 96,41
Recall 87,08 0,2318 86,73 87,56
Taxa de Falsos Positivos 1,19 0,3088 0,96 1,97
Taxa de Falsos Negativos 12,92 0,2318 12,44 13,27
AUC 94,85 0,1433 94,55 95,02
Arvore de Decisio EF

Acurécia 96,37 0,0803 96,22 96,47
Preciséo 96,84 0,1106 96,64 97,01
Recall 87,26 0,0478 87,17 87,34
Taxa de Falsos Positivos 0,87 0,0480 0,79 0,94
Taxa de Falsos Negativos 12,74 0,0478 12,66 12,83
AUC 95,86 0,3950 95,10 96,35

Tabela 4.2: Avaliacdo dos modelos AutoML-DS com carre-

gamentos semanais.

Por meio da tabela 4.2, € possivel observar que os valores médios de cada métrica
sdo proximos para os trés modelos implementados. Observa-se que os valores minimos e
maximos estdo préximos aos valores médios de cada métrica.

Em cada um dos instantes de tempo, o modelo recebe dados em stream para que
seja realizado o treinamento incremental do modelo ji treinado. Quando observado os
desvios padrdo de cada métrica, em cada modelo, € possivel inferir que os modelos sdo
capazes de suprir os desvios de conceito que surgem ao longo do tempo, mantendo uma

constincia no aprendizado e na predig@o.

4.3 Metodologia de Referéncia versus do AutoML-DS

Os modelos AutoML-DS possuem uma performance média geral mais apu-
rada que a metodologia de referéncia. Tal performance € medida pela métrica acurécia
(96,12%, média entre os 3 modelos implementados), que indica que os modelos possuem
uma propor¢ao de previsdes corretas maior que os modelos que necessitam de retreino

periddico (90,68%, média entre os 3 modelos implementados). O resultado positivo é
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observado nos trés modelos que utilizam AutoML-DS, regressio logistica, Adaboost e Ar-
vore de Decisdo EF, com acurdcia média de 95,93%, 96,08% e 96,37%, respectivamente.

Por meio da precisiao, podemos notar que os modelos AutoML-DS possuem van-
tagem sobre os modelos convencionais, onde as predi¢des corretas apresentam melhores
médias individuais, onde o modelo que utiliza regressdo logistica possui uma precisdao
de 95,24%, o modelo com Adaboost 95,74% e o modelo com arvore de decisdo EF com
96,84% de precisdo.

A proporcdo de falsos positivos também € melhor aferida nos resultados gera-
dos pelos modelos AutoML-DS. Enquanto o modelo convencional utilizando regressao
logistica possui uma taxa de falsos positivos de 23,48%, o modelo que utiliza AutoML-
DS possuf uma taxa de falso positivos significativamente menor (1,32%); j4 o modelo
AutoML-DS Adaboost possui uma taxa de falso positivo de 1,19% e o modelo de refe-
réncia possui 2,27% de taxa de falsos positivos; e, por fim, o0 modelo convencional que
utiliza arvore de decisdo EF apresentou uma taxa de falso positivos de 0,94%, sendo tam-
bém superado pelo modelo que utiliza AutoML-DS (0,87%).

Por outro lado, os modelos da metodologia de referéncia se sobressaem ao
avaliarmos o recall. O recall médio para o modelo convencional que utiliza regressao
logistica € de 93,43%, ja o adaboost possui recall médio de 87,45%, sendo a média
estatistica para o modelo AutoML-DS com regressao logistica 86,86% e 87,08% para
o modelo AutoML-DS com Adaboost. O modelo AutoML utilizando arvore de decisdo
EF possui um resultado levemente melhor para o recall, 87,26%, quando comparado ao
modelo que utiliza a metodologia de referéncia, 87,09%. Os resultados inferiores dos
modelos propostos neste trabalho frente a metodologia de referéncia ndo comprometem
a qualidade dos classificadores, visto que o recall de ambos € superior a 86%, e possuem
gap inferior a 7% quando comparados aos resultados do modelo convencional.

Ao analisarmos os resultados médios da taxa de falsos negativos é possivel
observar que o modelo que utiliza a metodologia de referéncia com regressdo logistica
(6,57%) se sobressai ao modelo proposto por este trabalho, AutoML-DS, (13,14%). O
modelo AutoML-DS com Adaboost também possuf taxas de falsos negativos superior aos
resultados dos modelos de referéncia para a mesma métrica, sendo o resultado do modelo
AutoML-DS com adaboost 12,92% e do modelo convencional 12,55%. Ja o modelo
AutoML-DS com arvore de decisdao EF possuf taxa de falsos negativos de 12,74%, um
pouco melhor que o modelo convencional, que possui 12,91% de taxa de falsos negativos.

Os modelos AutoML-DS que utilizam técnicas de ensemble (Adaboost) ou arvore
de decisdo EF possuem valores de AUC (94,85% e 95,86%, respectivamente). Estes
valores s@o préximos dos resultados utilizando modelos convencionais (94,78% e 95,21%,
respectivamente). O modelo AutoML-DS que utiliza regressdo logistica possui 95,58% de

AUC e fica atrds do modelo convencional com a mesma técnica de classificacdo (95,72%).
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No entanto o modelo AutoML-DS possui menor dispersao nos resultados de tais métricas,

o que indica uma maior constincia no desempenho do modelo ao longo dos instantes T.

4.3.1 Analise de Desvio de Conceito

A tabela 4.3 apresenta os resultados de cada métrica utilizada para a avaliagdo
dos modelos nos instantes 70 e T9. A tabela traz as respectivas variacdes dos resultados
entre os dois pontos, para os modelos criados utilizando a metodologia de referéncia.

Por meio da tabela 4.3 € possivel notar que o modelo da metodologia de refe-
réncia que utiliza regressdo logistica como classificador, apresenta perda de desempenho
entre os instantes 70 e T9 nas métricas acurdcia (variacao de -8,64), precisdo (-13,95), taxa
de falsos positivos (+11,38) e AUC (-0,57). Em contrapartida o modelo teve uma leve me-
lhora na performance de recall (+1,18) e, consequentemente, na taxa de falsos negativos
(-1,18). J4 os modelos que utilizam Adaboost e Arvore de Decisdo EF apresentam perda
de desempenho em todas as métricas avaliadas, visto que a variacdo de performance em
tais modelos sdo pequenas, este resultado pode indicar que os modelos ndo se degradam

ao longo do tempo.

METRICA INSTANTE INSTANTE VARIACAO
TO0(%) T9Y(%)

Regressao Logistica
Acuracia 85,22 76,58 -8,64
Precisdo 63,20 49,25 -13,95
Recall 92,54 93,72 1,18
Taxa de Falsos Positivos 17,10 28,48 11,38
Taxa de Falsos Negativos 7,46 6,28 -1,18
AUC 96,02 95,45 -0,57
Adaboost
Acuricia 95,37 95,26 -0,11
Precisado 92,71 91,59 -1,12
Recall 87,66 87,19 -0,47
Taxa de Falsos Positivos 2,19 2,36 0,17
Taxa de Falsos Negativos 12,34 12,81 0,47
AUC 95,02 94,55 -0,47
Arvore de Decisiio EF
Acurécia 96,24 96,23 -0,01
Precisdo 96,82 96,29 -0,53
Recall 87,27 86,80 -0,47

Taxa de Falsos Positivos 0,91 0,99 0,08
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Taxa de Falsos Negativos 12,73 13,20 0,47
AUC 95,30 95,03 -0,27

Tabela 4.3: Variacdo do desempenho (instante TO para ins-

tante T9) dos modelos da metodologia de referéncia com

carregamentos semanais.

A tabela 4.4 apresenta os resultados referentes ao modelo proposto, AutoML-DS.
Os modelos AutoML-DS sio treinados por meio do aprendizado incremental, detalhados
no capitulo 3, sendo os instantes TO e T9 os pontos de incremento de dados aos modelos
ja treinado no instante TO. Por meio da tabela 4.4, nota-se que a acurécia, a precisdo
e as taxas de falso positivos tiveram melhora de desempenho entre os 2 pontos, nos 3
modelos implementados. Este fato indica que os treinamentos incrementais sao capazes
de suprir os possiveis desvios de conceitos que eventualmente surgem, pois o desempenho
nas trés métricas citadas ndo sofre degradacio ao contrario dos modelos da metodologia
de referéncia.

Os modelos convencionais possuem um recall médio mais preciso que os mo-
delos AutoML-DS, excetuando o modelo em que o classificador é uma arvore de decisdo,
classificando corretamente os casos positivos pertencentes a classe de churn. Sendo este
um indicador importante para problemas de classificacdo, onde a classe positiva deve
servir para direcionar e orientar agdes pelas organizacdes. Em contrapartida, modelos
AutoML-DS t€m menor variacdo entre os instantes TO e T9, mostrando ser mais constante
nas predi¢des. Como a taxa de falsos negativos € inversamente proporcional ao recall,

a performance nesse indicador também € mais precisa nos modelos da metodologia de

referéncia.
METRICA INSTANTE INSTANTE VARIACAO
TO0(%) T9I(%)
Regressao Logistica
Acurécia 95,69 95,98 0,29
Precisio 94,59 95,35 0,73
Recall 87,08 86,59 -0,49
Taxa de Falsos Positivos 1,58 1,27 -0,33
Taxa de Falsos Negativos 12,92 13,41 0,49
AUC 95,62 95,40 -0,22
Adaboost
Acuracia 95,50 96,24 0,74
Precisdo 93,37 96,38 3,01

Recall 87,56 86,73 -0,83
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Taxa de Falsos Positivos 1,97 0,96 -1,01
Taxa de Falsos Negativos 12,44 13,27 0,83
AUC 94,55 95,02 0,47
Arvore de Decisio EF

Acurécia 96,22 96,47 0,25
Precisio 96,71 97,01 0,30
Recall 87,27 87,17 -0,10
Taxa de Falsos Positivos 0,94 0,79 -0,15
Taxa de Falsos Negativos 12,73 12,83 0,10
AUC 95,10 96,35 1,25

Tabela 4.4: Variacdo do desempenho (instante TO para ins-
tante T9) dos modelos AutoML-DS com carregamentos se-

manais.

4.3.2 Sintese Comparativa

A tabela 4.5 apresenta um resumo comparativo entre o modelo proposto,
AutoML-DS, e a metodologia de referéncia. Por meio da tabela, apresenta-se qual dos
modelos possui melhor performance média em cada uma das métricas de desempenho.
Considera-se neste julgamento somente os valores absolutos que foram medidos. As ul-
timas duas colunas indicam se os modelos tiveram ganho ou perda de desempenho do
instante TO ao instante T9.

O modelo AutoML-DS que utiliza regressdo logistica como classificador apre-
sente melhor desempenho em 3 métricas (acurdcia, precisdo e taxa de falsos positivos)
frente aos modelos que adotam a metodologia de referéncia, que, por sua vez, estd a
frente das métricas de recall, taxa de falsos negativos e AUC. A variagdo dos resultados
dos modelos AutoML-DS sao positivas nas mesmas métricas de melhor desempenho. Ja o
modelo de referéncia apresenta melhora no recall e, consequentemente, na taxa de falsos
positivos.

Ao observarmos o modelo AutoML-DS com adaboost, notamos que, comparado
a metodologia de referéncia, se sobressai na acurécia, precisdo, taxa de falsos positivos
e AUC, tendo ganho de performance nas mesmas métricas ao longo dos instantes TO e
T9. O modelo que utiliza a metodologia de referéncia, necessitando de retreino periddico,
apresenta melhor desempenho frente ao modelo com dados em stream no recall e na taxa
de falsos negativos, porém o modelo apresenta perda de desempenho em todas as métricas
avaliadas, entre o instante TO e T9.

Ja o AutoML-DS com érvore de decisdao EF apresenta melhor performance em
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todas as métricas avaliadas, quando comparados ao método de referéncia. O modelo
apresenta perda de desempenho apenas no recall e na taxa de falsos negativos. Por
outro lado, o modelo convencional apresenta perda de performance em todas as métricas

utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos.

MELHOR DE- VARIACAO ENTRE TO E T9

METRICA -
SEMPENHO AUTOML- REFERENCIA
DS

Regressao Logistica
Acurécia AutoML-DS Positiva Negativa
Precisdo AutoML-DS Positiva Negativa
Recall Met. Referéncia Negativa Positiva
Taxa de Falsos Positi- AutoML-DS Positiva Negativa
VoS
Taxa de Falsos Negati- Met. Referéncia Negativa Positiva
\( S
AUC Met. Referéncia Negativa Negativa
Adaboost
Acuricia AutoML-DS Positiva Negativa
Precisdo AutoML-DS Positiva Negativa
Recall Met. Referéncia Negativa Negativa
Taxa de Falsos Positi- AutoML-DS Positiva Negativa
\( S
Taxa de Falsos Negati- Met. Referéncia Negativa Negativa
\( S
AUC AutoML-DS Positiva Negativa
Arvore de Decisiio EF
Acuricia AutoML-DS Positiva Negativa
Precisdo AutoML-DS Positiva Negativa
Recall AutoML-DS Negativa Negativa
Taxa de Falsos Positi- AutoML-DS Positiva Negativa
\( S
Taxa de Falsos Negati- AutoML-DS Negativa Negativa
VoS
AUC AutoML-DS Positiva Negativa

Tabela 4.5: Comparacao de performance e sentido de varia-
cdo de performance entre os instantes TO e T9, entre o mo-

delo proposto AutoML-DS e a metodologia de referéncia
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4.3.3 Analise das Curvas ROC e Matrizes de Confusao

As curvas ROC sao uma medida importante dos modelos que auxiliam os
profissionais na utilizacdo pratica da solu¢do em ambiente de producdo. As figuras 4.1,
4.2 e 4.3 apresentam as curvas obtidas dos modelos treinados para a metodologia de

referéncia o para o AutoML-DS.
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Figura 4.1: Curvas ROC dos modelos regressao logistica, carregamentos semanais

Em uma avaliag@o visual das Curvas ROC, nota-se que a incerteza maior esta
predicdo da classe positiva de churn. J4 os casos de Falso Negativo (classe de ndao-churn)
sdo relativamente mais faceis de acerto. A utilizacdo de AUC leva em consideragdo o
desempenho da classe individual para todos os limites possiveis, comparando a classe
prevista de um evento com a classe real desse evento, considerando todos os possiveis
valores de corte para a classe prevista.

O AUC médio é demonstrado nas tabelas 4.1 e 4.2, onde nota-se que o modelo
convencional com separacdo linear, regressao logistica, possui melhor desempenho com
base nesta métrica, no entanto, a variacdo entre o resultado minimo e maximo € maior, o
que indica maior dispersdo no resultado. J4 nas tabelas 4.3 e 4.4, observa-se que o modelo
AutoML-DS tem perda de AUC ao longo dos instantes TO e T9 menor que o modelo

convencional. J4 o modelo AutoML-DS que utiliza Adaboost possui um AUC superior ao
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ADABOOST
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Figura 4.2: Curvas ROC dos modelos Adaboost, carregamentos semanais

modelo de referéncia, além de variar positivamente; o modelo que tem como classificador
o Arvore de Decisio EF tem AUC superior ao modelo convencional, além de possuir uma
variagdo dos valores do AUC entre os instantes TO e T9 positiva, indicando melhora na
performance.

A matriz de confusdo € uma fonte relevante para diversas métricas de avaliacdo,
conforme visto na secdo 2.2.2. Em problemas de classificacdo em que hd relevancia na
identificacdo de falsos positivos e falsos negativos, esses nimeros podem resultar em
impacto financeiro diante da atuacio de retencao de clientes. Neste ponto, considera-se a
utilizacdo do valor padrao de threshold (0.5) para separagdo das classes para obtengdo da
matriz de confusdo.

A figura 4.4 demonstra como os modelos convencionais que utilizam regressao
logistica como classificador perde a capacidade de predicao ao longo do tempo, fazendo-
se necessdrio um retreino constante para suprir os desvios de conceito. O modelo uti-
lizando a metodologia de referéncia tem um aumento considerdvel de falsos positivos
entre o instante TO e o instante T9, passando de 13% para 22%. Por outro lado, o modelo
AutoML-DS que utiliza regressao logistica tem sua capacidade de predicdo conservada,
pois recebe, a cada instante, novos dados que fazem com que os modelos se adaptem as

mudangas que acontecem durante o percurso. O modelo AutoML-DS apresenta uma leve
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ARVORE DE DECISAO EF

Aprendizado de Maguina AutoML-DS
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Figura 4.3: Curvas ROC dos modelos Arvore de Decisdo EF, carregamentos semanais

melhora no volume de falsos positivos, passando de 1,2% no instante TO para 1,0% no

instante T9.

Quando compara-se o volume de falsos positivos em ambos os modelos, nota-

se que hd garantia na predicao de casos classificados como churn e que provavelmente

ndo deixaram de ser clientes do servico em questdo, ¢ mais adequada para os modelos
AutoML-DS.

Vale ressaltar que o volume de predigdes corretas no modelo que utiliza meto-

dologia proposta por este trabalho também sofre uma pequena alteracio, sendo o volume

de verdadeiros negativos 74,7% no instante TO e 76,3% no instante T9. Ja o volume de

verdadeiros positivos, classe churn, tem uma pequena queda, onde o volume de predi¢des

corretas nessa classe no instante TO € de 21,0% e 19,7% no instante TO.

Nota-se que a partir dos resultados da figura 4.4, ambos os modelos que utilizam

de regressdo logistica para classificacdo sdo aderentes ao ambiente de teste no momento

em que foram treinados no instante TO. No entanto, a aplicacdo do modelo com a

metodologia de referéncia no ambiente de producdo e uso no problema considerado,

implica em um dispéndio financeiro com os clientes com falso positivo. O modelo

possui volume de falsos positivos aproximadamente 10 vezes superior ao volume de
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REGRESSAO LOGISTICA
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Figura 4.4: Matrizes de Confusdo dos modelos regressdo logistica nas metodologias de
referéncia e no autoML-DS.

falsos positivos do modelo AutoML-DS. Entretanto, o modelo utilizando a metodologia
de referéncia tem uma performance superior ao modelo AutoML-DS quando observado o
volume de falsos negativos. Este resultado influencia diretamente no volume da carteira de
clientes, visto que os modelos AutoML-DS (regressao logistica) foram menos capazes de
identificar os clientes que, de fato, evadiram com mais precisdo. No entanto, vale ressaltar
que a taxa de falsos positivos e a taxa de falsos negativos nao consideram o desempenho
individual da classe de um classificador.

As figuras 4.5 e 4.6 apresentam as matrizes de confusdo para metodologia de
referéncia e AutoML-DS. Nota-se que os modelos da metodologia de referéncia nio se
deterioram ao longo dos instantes TO e T9. O volume de acertos e erros dos modelos
possuem pouca variagdo entre os instantes TO e T9.

O modelo AutoML-DS com treinamento incremental e utilizando Adaboost como

classificador apresenta uma melhoria no volume de falsos positivos, reduzindo de 1,5%
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Figura 4.5: Matrizes de Confusio dos modelos Adaboost, carregamentos semanais

no instante TO para 0,7% no instante T9. O que no modelo que utiliza metodologia

convencional ndo ocorre, tendo volume de falsos positivos de 1,7% no instante TO e 1,8%

no instante T9.

No modelo AutoML-DS que utiliza 4rvore de decisdo EF o volume de falsos

positivos tem uma reducdo modesta de 0,7% no instante TO para 0,6% no instante T9. O

inverso acontece ao modelo que utiliza a metodologia de referéncia, onde o volume de

falsos positivos sai de 0,7% no instante TO para 0,8% no instante T9.
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Figura 4.6: Matrizes de Confusio dos modelos Arvore de Decisio EF, carregamentos
semanais

4.4 Ganhos Economicos do Emprego da Solu¢ao em Am-

biente de Producao

O projeto de prevengdo de churn estd implementado e em uso continuo ha apro-
ximadamente um ano e meio, totalizando dezoito meses em ambiente de producdo. O
modelo preditivo implementado, capaz de identificar os possiveis clientes que deixardo a
carteira, ou seja possiveis churners, passou a direcionar a¢des de marketing e relaciona-
mento.

Para avaliar a performance das acdes de relacionamento foram estabelecidos 2
grupos, onde um grupo aleatdrio recebe agdes e um grupo de controle nio é atingido pelas
acoes da equipe de marketing e relacionamento.

Com acdes especificas para este grupo de cliente, tenta-se suprir o possivel desejo

de cancelamento do contrato junto a empresa antes que ele venha a existir. A figura
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Figura 4.7: Churn Rate aferido para o grupo de assinantes que receberam agdes direcio-
nadas e para o grupo de controle

4.7 apresenta o churn rate (taxa média de evasdo de clientes) de clientes indicados pelo
modelo que receberam acdes de relacionamento e para o grupo de controle, assinantes que
ndo receberam intervencao da equipe de marketing e relacionamento. Nota-se que apenas
em trés pontos de avaliacdo (meses 03, 08 e 16) o churn rate do grupo que recebeu agdo
de relacionamento superou o churn rate do grupo de controle. Analisando a figura 4.7
obtém-se um churn rate médio para os assinantes atingidos por agdes de retengdo ativa
de aproximadamente 51,3%, o que indica uma performance superior quando observado o
grupo de controle, que possui um churn rate médio de 64,9%.

O resultado financeiro obtido pelo projeto implementado é demonstrado na figura
4.8, onde as barras em azul indicam o valor retido dos assinantes que receberam acgdes de
relacionamento e a linha verde € resultado acumulado dos valores retidos, ja descontados
os custos de implementacdo e manutencdo do projeto, além do custo dispendido com
acdes de relacionamento. Financeiramente, o projeto apresenta bons resultados. Apurando
areceita advinda dos contratos que nao cancelaram o contrato de assinatura vigente e que
foram atingidos por alguma a¢@o de relacionamento soma-se aproximadamente 779 mil
reais, jd os custos de implementacdo e manutencao, incluindo os custos com agdes, estd
em torno de 114 mil reais. Resultados em uma receita liquida de aproximadamente 665

mil reais.
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Figura 4.8: Resultado financeiro do projeto

Como resultados nao financeiros, a adocao de modelos preditivos para a andlise
e manutencdo de carteira de clientes acarretou na melhoria do direcionamento da equipe
de relacionamento, consolidacdo de atividades relacionadas a retencdo ativa de clientes,
estabelecimento de mapa de risco de cada cliente com quem a empresa possui contrato de
assinatura por meio do churn score, dentre outros ganhos intangiveis.

A tabela 4.6 apresenta a simulacdo de gastos com acdes de relacionamento com
falsos positivos indicados pelo modelo preditivo que utiliza a metodologia de referéncia e
pelo modelo utilizando dados em stream, AutoML-DS. A tabela ainda apresenta a variacao
de dispéndio financeiro com a utilizacdo do modelo proposto por este trabalho comparada

ao dispéndio financeiro efetivo da utilizacdo da metodologia de referéncia.

REFERENCIA AUTOML-DS A
Regressao Logistica
Custo de a¢es - Falsos Positivos R$ 33.083,60 R$1.456,81 -95,6%
Receita evadida - Falsos Negativos ~ R$ 3.442.07 R$ 7.351,93 113,6%
Dispéndio Financeiro Total RS$ 36.525,67 RS 8.808,75 75,9 %
Adaboost
Custo de a¢es - Falsos Positivos R$ 2.743,52 R$ 1.116,60 -59,3%
Receita evadida - Falsos Negativos  R$ 7.023,78 R$ 7.275,13 3,6%
Dispéndio Financeiro Total R$ 9.767,30 R$ 8.391,73 -14,1%
Arvore de Decisio EF
Custo de a¢des - Falsos Positivos R$ 1.147,13 R$ 920,32 -19,8%
Receita evadida - Falsos Negativos ~R$ 7.240,22 R$ 7.037,75 -2,8%
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Dispéndio Financeiro Total R$ 8.387,22 R$ 7.958,07 -5,1%

Tabela 4.6: Simulagado de utilizacdo de recursos financeiros,

considerando falsos positivos e falsos negativos

O custo médio de acgdes de relacionamento e marketing (crm) é de R$48,92
(quarenta e oito reais e noventa e dois centavos) por cliente. Em um cendrio onde a
equipe de relacionamento € capaz realizar acdes com 40,13% dos assinantes indicados
(atingimento) e leva-se em consideragdo que os dados de predigcdo utilizados para o
experimento compreende um periodo de quatro meses e meio (m). Dito isto, o custo de
acOes estimado (CFP) para os falsos positivos do modelo é calculado por meio da seguinte
formula: CFP = crm*a/mx FP.

Na tabela 4.6 nota-se que os custos de agdes com os assinantes classificados
como falsos positivos, ou seja assinantes foram classificados como potenciais churners e
que ndo deixaram de ser clientes, € inferior nos modelos que utilizam a metodologia pro-
posta por este trabalho (AutoML-DS) quando comparada aos custos que seriam decorren-
tes da utilizagdo dos modelos que adotam a metodologia de referéncia. Quando observado
os modelos que adotam regressdo logistica, o custo de agdes AutoML-DS é 95,6% inferior
ao modelo da metodologia de referéncia. O modelo Adaboost com AutoML-DS possui
um custo de agdes com falsos positivos 59,3% inferior ao custo do modelo da metodolo-
gia de referéncia. Por fim, o modelo AutoML-DS que adota drvore de decisdo EF como
classificador possui um resultado mais modelos, apresentando um custo 19,1% menor em
relacdo ao modelo que necessita de retreino periddico.

A perda de receita (RE) com os clientes classificados como os falsos negativos
também foi estimada para comparar os resultados dos modelos preditivos que utilizam
a metodologia de referéncia e os modelos AutoML-DS. Para o célculo, leva-se em
consideracdo um valor preco médio mensal de assinatura (ass) de R$48,40 (quarenta e
oito reais e quarenta centavos); um churn rate médio (cr) para o grupo de controle, que
ndo recebem acdes de relacionamento, (64,9%); e considera-se que os dados de predi¢do
utilizados para o experimento compreende um periodo de quatro meses e meio (m).
Dessa forma, a receita evadida decorrente dos falsos negativos indicados pelos modelos é
calculado usando a férmula: RE = ass*cr/m= FN.

Quando observada a receita que é perdida quando o modelo aponta um cliente
como falso negativo, ou seja, aquele cliente que abandonou a carteira de assinantes e o
modelo ndo foi capaz de identifica-lo, nota-se que os modelos que adotam a metodologia
de referéncia possuem uma performance superior aos modelos que utilizam de treina-
mento com dados em stream em dois dos trés classificadores utilizados. No modelo que
adota regressao logistica hd uma grande diferenca, onde o modelo AutoML-DS possui uma

evasdo de receita 113,6% superior ao modelo que adota a metodologia de referéncia; o
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modelo AutoML-DS possui uma perda de receita 3,6% superior ao modelo da metodologia
de referéncia. Por outro lado, hd um ganho modesto de performance quando o classifica-
dor € arvore de decisdo EF, onde apura-se uma perda de receita 2,8% inferior no modelo
AutoML-DS quando comparado ao modelo que adota a metodologia de referéncia.

O dispéndio financeiro € o resultado da soma do custo de a¢des realizadas com
os falsos positivos e da receita evadida com a perda dos falso negativos. Os modelos
que adotam AutoML-DS se sobressaem com um dispéndio financeiro menor em todos os
modelos implementados quando comparados aos modelos da metodologia de referéncia.
No modelo que utiliza regress@o logistica como classificador, o dispéndio financeiro é
75,9% inferior; no modelo com Adaboost o dispéndio financeiro é 14,1% inferior; mesmo
com resultados semelhantes o modelo AutoML-DS com classificador arvore de decisdo EF

€ 5,1% superior ao modelo de referéncia quando observamos o dispéndio financeiro.



CAPITULO 5

Conclusoes

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento e implementacio de algorit-
mos de aprendizado de mdquina na predi¢do e avaliacdo de evasdo de clientes em ambi-
ente de produgdo. Considerou-se um problema real de identificacdo precoce de saida de
clientes churn de um jornal de grande circulagdo regional.

Apesar de relatado na literatura de aprendizado de mdquina, um dos maiores
desafios em ambiente de producdo é o desvio de conceito dos modelos apds a implantagio.
Nesse sentido, foi proposta uma metodologia que além de considerar o desenvolvimento,
a pesquisa e a implantacdo do ciclo completo de projeto envolvendo aprendizado de
maquina em um problema real, fosse capaz de mitigar o problema de desvio de conceito.

Os resultados obtidos dos modelos preditivos de churn mostram que o problema
pode ser satisfatoriamente tratado como um problema de predicdo a partir dos dados
disponiveis na empresa considerada. No entanto, observou-se que em diferentes niveis, os
modelos treinados sofrem degradacdo de desempenho ao longo do tempo em um ambiente
de produgdo. A metodologia proposta que incluia o uso de uma atualiza¢do de dados de
forma incremental foi capaz de adaptar os modelos ao longo do tempo, sem a necessidade
da realizacdo de um retreino completo.

Nos modelos AutoML-DS obtém-se constancia no volume de falsos positivos,
tendo ganhos modestos nas predi¢des. O volume de falsos positivos reflete um grupo de
clientes que necessita de agdes de retengdo que consomem recursos financeiros. Como os
modelos propostos apresentam melhores resultados quando comparados a metodologia de
referéncia, existe uma economia de recursos que se a metodologia convencional estivesse
em producdo necessitaria.

O projeto estd em uso na empresa considerada no estudo a cerca de um ano e
meio e até o momento proporcionou ganhos de aproximadamente R$ 647.000,00 além de
ganhos intangiveis tais como melhoria da percep¢io de marca, satisfagdo dos clientes e
aumento da audiéncia.

Como limitagdo, aponta-se que nao foi possivel desenvolver um método que
permita que quaisquer classificadores possam ser utilizados na metodologia AutoML-

DS. Também nao foi implementado uma verificacdo automética de desvio de conceito.
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Esta premissa foi verificada apenas experimentalmente de forma offline. Estas limitagcdes

podem ser explorados para trabalhos futuros.
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