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RESUMO

O setor varejista estd sofrendo muitas mudangas apds o “boom” da inteligéncia artificial,
nesse setor, ha a area de Customer Relationship Management (CRM), a qual realiza gestao de
relacionamento que visa melhorar a satisfagdo, otimizar a rentabilidade, aumentar a receita e
visar a assertividade das campanhas de captacdo de novos clientes. Este projeto visa aplicar
inteligéncia artificial nesse ramo. Na revisdo de literatura desta tese, primeiramente, foram
abordados os seguintes conceitos: Customer Relationship Management, para o entendimento
de onde esta sendo aplicado a inteligéncia artificial; Machine Learning, explicando o que é&,
quais s3o suas aplicagdes, como realizar as coletas de dados, como preparar os dados com as
técnicas de feature engineering € como realizar o treinamento do modelo; Utilizagao da
ferramenta poderosa de analise de dados da Google, BigQuery, explicando o que ¢ e como
utiliza-la, para treinar o modelo para realizar predi¢des dos scores dos consumidores;
Percentil, pois com as predi¢des realizadas, ¢ necessario realizar a classificagdo dos
consumidores, onde acontecerd uma ordenagao de scores e classificagdes baseado na posi¢ao
relativa; Teste A/B, técnica de realizar experimentos separando em grupos de controle e
variante; Visualizacdo de dados, explicando os tipos de graficos e quando usé-los; Dito CRM,
um software utilizado para realizar disparos de campanhas com Inteligéncia Artificial. Com
os disparos feitos para o grupo de controle e grupo de variante, foi verificado que o grupo
com a aplicacdo de inteligéncia artificial obteve resultados de quase quatro vezes superior em

rela¢do ao grupo de controle.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas; Redes Neurais; Teste A/B; Visualizagao de

Dados; Gestdo de Relacionamento com o Cliente.



ABSTRACT

The retail sector is undergoing significant changes after the “boom” of artificial intelligence.
Within this sector, there is the area of Customer Relationship Management (CRM), which
manages customer relationships with the aim of improving satisfaction, optimizing
profitability, increasing revenue, and enhancing the effectiveness of customer acquisition
campaigns. This project aims to apply artificial intelligence in this domain. The literature
review of this thesis first addresses the following concepts: Customer Relationship
Management to understand where artificial intelligence is being applied; Machine Learning,
explaining what it is, its applications, how to collect data, prepare data with feature
engineering techniques, and train models; BigQuery, Google's powerful data analytics tool,
explaining what it is and how to use it to train models for consumer score predictions;
Percentile, as consumer predictions require classification by ranking scores and assigning
classifications based on relative positions; A/B Testing, a technique for conducting
experiments by separating data into control and variant groups; Data Visualization, explaining
the types of charts and when to use them; and Dito CRM, a software tool used to launch
Al-driven campaigns..With the messages delivered to the control group and the variant group,
it was found that the group with the application of artificial intelligence achieved results

nearly four times higher compared to the control group.

Keywords: Machine Learning; Neural Networks; A/B Testing; Data Visualization; Customer

Relationship Management.
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1 INTRODUCAO

A ideia de inteligéncia artificial (IA) foi instaurada em 1950, por Alan Turing,
indagando se ¢ possivel fazer as maquinas pensarem. Essa tecnologia sempre foi crescendo,
ocorrendo um “boom” com a instauracdo do ChatGPT, ferramenta da OpenAl. A ferramenta
se popularizou tanto que fez os humanos questionarem inumeros fatores nos proximos anos.
Segundo Anderson Rocha, pesquisador e coordenador da Universidade Estadual de Campinas
(Unicamp), os principais beneficios dessas tecnologias vém da utilizacdo das [As como um
copiloto inteligente para realizar atividades técnicas. Por exemplo, no ramo de atendimento, a
ferramenta ¢ usada para realizar triagens para cada individuo, na programacao, ela pode
resolver codigos, na area da saude, ela pode acelerar os resultados dos exames e entre outras
aplicagdes do cotidiano (Veja, 2023).

Além dessas areas citadas anteriormente, ha o setor varejista, em que sera amplamente
discutido nesta tese. O setor tem aplicagdes para gestdo de inventario, planejamento de
sortimentos, marketing, merchandising e outras atividades comerciais. Com a IA, podem
sugerir o reabastecimento de mercadorias de acordo com as necessidades, organizacdes de
estoque, oferecer promogdes de marketing personalizadas que sejam mais relevantes e
oportunas para os consumidores e que visam o lucro (Oracle, 2024).

Sendo mais especifico na area do varejo, existe a area de Customer Relationship
Management (CRM), em que a estratégia de negdcios centrada no cliente que visa melhorar a
satisfagdo, otimizar a rentabilidade, aumentar a receita e visa a assertividade das campanhas
de captacdo de novos clientes (Salesforce, 2016). A integragao entre IA e CRM permite que o
processo de vendas seja eficiente para identificar a melhor forma de atender cada cliente por
meio da aplicacdo de deep learning com os dados dos consumidores (Salesforce, 2024).

Nesta tese, serdo abordados os conceitos de: CRM; Machine Learning (ML);
BigQuery (ferramenta analitica de Big Data); Feature Engineering (preparacdo dos dados
para aplicagdes de ML); algoritmo das redes neurais; treinamento de modelos; classificagao
de consumidores por percentis; realizacdo de experimentos com Testes A/B; geragdo de
graficos com técnicas de visualizagdo de dados e, por fim, disparo de campanhas utilizando o
software Dito CRM. Juntando todos esses conhecimentos, serd possivel realizar um projeto

de otimizagao de vendas no setor varejista.
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2 JUSTIFICATIVA E OBJETIVOS

Segundo o Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT), as empresas podem se
beneficiar de vantagens competitivas ao integrar solucdes de inteligéncia artificial em seus
negocios. Empresas orientadas a dados precisardo adquirir mais dados, pois elas s3o a matéria
para que se tenha a inteligéncia de negodcio capaz de impulsionar melhorias nas operagdes de
negdcios ou de conduzir ao surgimento de novas linhas de negocios (Exame, 2023).

Com o aumento da concorréncia, as companhias estdo procurando solugdes
tecnologicas que potencializam todos os seus servigos existentes. Este projeto tem como
justificativa mostrar como a integragdo de IA com sistemas de CRM pode transformar a
forma como as aplicagdes envolvem o comportamento do consumidor.

O objetivo principal desse projeto € utilizar Redes Neurais Profundas, ou Deep Neural
Networks (DNN) com os comportamentos dos consumidores como variaveis de entrada para
realizar classificacdes de probabilidades de compra. Com a base inteira classificada com as
probabilidades, ¢ possivel agrupa-la, com o método estatistico percentil, em quatro grupos:
“Alta Propensao”, “Média Propensao”, “Baixa Propensao” e “Sem Propensdao”. Com os
grupos formados, sdo feitos disparos de campanhas em clientes que sdo propensos e clientes
sem classificacdo para o experimento do Teste A/B. Os resultados desse teste sdo colocados
em um grafico para permitir realizar conclusdes sobre a efetividade do uso da inteligéncia

artificial no mercado.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo foi separado em segdes da seguinte forma:

e Secdo 3.1: CRM para o entendimento do contexto da 4rea de aplicagdo da IA

e Secao 3.2: Machine Learning para saber como uma [A ¢ aprendida e o porqué
funciona.

o Seccao 3.3: Deep Neural Networks, para saber como um dos tipos de algoritmos
funciona.

e Secdo 3.4: BigQuery, ferramenta da Google de analise de dados para treinar, avaliar e
realizar predigdes do modelo de redes neurais profundas.

e Secdo 3.5: Percentil, para classificar as predi¢des realizadas dos consumidores.

e Secao 3.6: Teste A/B, para realizar experimentos entre um grupo de controle e grupo
variante.

e Secao 3.7: Visualizacdo de Dados, para gerar graficos para realizar conclusdes do
experimento do projeto.

O capitulo tera bastante embasamento tedrico para que se possa ter 0 maximo
entendimento de todos os conceitos para a realizacdo do projeto. Nota-se que muitos termos
serdo escritos em inglés devido a natureza da area de tecnologia. Grande parte dos
frameworks, softwares e ferramentas sdo desenvolvidos nesse idioma e como ndo existem
tradugdes em portugués que mantenham a precisdo técnica. O uso desses termos em inglés
também pode familiarizar-se com o vocabulario do mercado global, além de que o mercado

nacional na area de tecnologia costuma utilizar os termos em inglés também.

3.1 Gestao de Relacionamento com o Cliente (CRM)

3.1.1 Introdu¢ao ao CRM

A gestdo de relacionamento com o cliente surgiu por volta do fim da década de 1990
como uma estratégia centrada ao redor da coleta e uso da informagdo entre as relagdes e
transa¢des. CRM ¢é uma solugdo suplementar para as seguintes principais aplicagoes:

e Aplicacdes transacionais: aplicagdes usadas pelos encarregados com as atividades
altamente relacionadas com o cliente, ou front office, para lidar com as transagdes
entre a organizagao e o consumidor.

e Aplicacdes de gestdo ou contabilidade: essas aplicagdes sdo usadas pelos
encarregados com as atividades ndo tdo relacionadas diretamente com o cliente, ou

back office, para consolidar dados necessarios para cumprir os deveres de
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contabilidade e ajudar na é4rea administrativa como finangas, logisticas e recursos

humanos.

CRM ¢ um sistema integrado com foco nos consumidores e potenciais consumidores,
ou leads. Isso contém processos e procedimentos que constroem um modelo centrado de
gestdo em uma visao 360° do consumidor. O processo de gestdo ¢ baseado em niveis de
estratégia, marketing, finangas e economia. A tecnologia pode ajudar na captura dos dados
sobre o cliente via fontes externas e consolidar esses dados em um armazém de dados, ou

data warehouse (Helgeon, 2017).

3.1.2 Tipos de CRM

Nesta subse¢do serdo mostrados os quatro tipos de CRM, indicando suas

caracteristicas e seus usos.
e [Estratégico

O CRM estratégico foca no desenvolvimento de uma cultura empresarial centrada no
cliente. Essa cultura ¢ dedicada a conquistar e manter clientes ao oferecer e entregar valor de
forma superior a dos concorrentes. Ela se reflete no comportamento das liderangas, no design
dos sistemas formais da empresa, e nas historias e mitos criados internamente. Em uma
cultura centrada no cliente, espera-se que os recursos sejam alocados para maximizar o valor
ao cliente, que os sistemas de recompensas incentivem comportamentos que aumentem a
satisfacdo e retencdo de clientes, e que as informagdes sobre os clientes sejam coletadas,
compartilhadas e aplicadas em toda a empresa.

A centralidade no cliente compete com outras logicas de negdcios. Philip Kotler
identifica trés outras principais orientacdes empresariais: orientada ao produto, a produgao e a
venda. As empresas orientadas ao produto acreditam que os clientes escolhem os produtos
com a melhor qualidade, desempenho, design ou caracteristicas. Essas empresas costumam
ser inovadoras e empreendedoras, mas muitas vezes deixam de ouvir a voz do cliente em
decisdes importantes de marketing, vendas ou servigos. Isso pode resultar em produtos
excessivamente sofisticados ou caros, que nao atendem as necessidades reais do mercado.

As empresas orientadas a producao acreditam que os clientes escolhem produtos de
baixo custo. Elas buscam manter os custos operacionais reduzidos e encontrar rotas de
mercado mais econdmicas. No entanto, essa abordagem pode ndo ser adequada para a

maioria dos consumidores, que t€ém outras prioridades além do preco.
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As empresas orientadas a venda partem do principio de que, investindo
suficientemente em publicidade, vendas e promocdo, os clientes serdo convencidos a
comprar, independentemente de suas necessidades.

Por mais que muitos gestores defendam que a centralidade no cliente ¢ a abordagem
correta para todas as empresas, em diferentes estagios de desenvolvimento econdmico ou de
mercado, outras orientagdes podem ser mais atraentes. Toda empresa deve-se buscar a
situacdo que se encontra e aplicar a melhor orientagdo (Buttle; Maklan, 2009).

e Operacional

O CRM operacional automatiza e melhora os processos de negocios de atendimento
ao cliente e de suporte ao cliente. Os aplicativos de software de CRM permitem que as
fungdes de marketing, vendas e servicos sejam automatizadas e integradas. As principais
aplicagdes sdo os seguintes: automacdo de marketing, segmentacdo de marketing, gestdo de
campanhas, marketing baseado em eventos, automac¢do de vendas, gestdo contéabil, gestdo de
leads, gestao de oportunidades, gestdo de processos, gestdo de contatos, geragdo de cotagdes
e propostas, configuragdo de produtos, automacao de servigos, gestdo de incidentes e gestao
de comunicag¢des de entrada.

Para exemplificar uma aplicagdo desse tipo de CRM, o software de CRM deve
possibilitar enviar disparos de campanhas aos seus consumidores para conseguir converter
suas vendas. Os estudos desse projeto visa entender quais sdo os clientes mais propensos €
com o software de disparo, conseguir enviar apenas para quem estd mais propenso (Buttle;
Maklan, 2009).

e Analitico

CRM Analitico ¢ responsavel por capturar, armazenar, extrair, integrar, processar,
interpretar, distribuir, usar e reportar dados relacionados ao cliente para melhorar tanto o
valor do cliente quanto da empresa. Esses dados podem ser encontrados em repositorios de
vendas, finangas, marketing e servi¢os. Com aplicacdes de mineragdo, a empresa pode
interrogar esses dados e responder perguntas para saber quem sao seus consumidores mais
valiosos, quais consumidores possuem maior propensdo de mudar os competidores, quais
consumidores sdo mais propensos a responder uma oferta particular, entre outros.

Esse tipo de CRM pode liderar as empresas a decidir abordagens diferentes entre os
grupos de consumidores. Clientes com maior potencial ¢ melhor vender presencialmente,
clientes com menos potencial vender digitalmente. Além disso, o contetido e o estilo das
comunicagdes podem ser feitos na medida, talvez por um segmento particular, usando analise

do consumidor. Isso potencializa a probabilidade de uma oferta ser aceita pelo consumidor.
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Do ponto de vista do consumidor, CRM pode entregar solucdes customizaveis e
pontuais para resolver os problemas do consumidor, aumentando assim sua satisfagdo. Do
ponto de vista da empresa, podem prospectar maiores vendas cruzadas e aumento do nimero
de vendas, melhorando a retencao e aquisi¢do de consumidores (Buttle; Maklan, 2009).

e (olaborativo

CRM colaborativo ¢ o termo utilizado para descrever o alinhamento tatico e
estratégico de separar empresas da cadeia de suprimentos para maior identificagdo, atragao,
retencdo e desenvolvimento dos consumidores. Por exemplo, manufatureiros de bens do
cliente e varejistas podem alinhar suas equipes, processos € tecnologias para servir os
compradores mais eficientemente e efetivamente.

Desses tipos mencionados, esse projeto tem um foco muito maior no CRM Analitico
pois com os dados dos histéricos do consumidor, serd usado um modelo estatistico para se
retirar os consumidores estdo mais propensos a realizar uma proxima compra (Buttle;
Maklan, 2009).

Neste projeto, foi utilizado um software de CRM chamado Dito CRM. Com ele ¢
possivel ter uma visao boa do consumidor e € possivel disparar campanhas de marketing com
ele, haverd uma subsecdo para explicar como utilizd-lo. Mas basicamente, nesse software
aplicam-se os tipos de CRM analitico e operacional. Compreendendo os conceitos basicos de
CRM, seréd necessario entender como extrair os dados dos consumidores, saber quais dados
sao importantes para se realizar uma predi¢ao de propensdo de compra, isso serd visto na

proxima se¢ao de Machine Learning.
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3.2 Machine Learning (Aprendizado de Maquinas)

3.2.1 Introdug@o ao Machine Learning

E a subérea da ciéncia da IA que dé habilidades ao computador para aprender sem ser
explicitamente programado. Ela incorpora intimeros algoritmos estatisticos e escolher o
algoritmo correto ou a combinagao de algoritmos para a tarefa ¢ o grande desafio para quem

trabalha nessa area. H4 trés tipos de categorias:

e Aprendizado Supervisionado
Essa categoria se baseia no aprendizado de padrdes conectando as varidveis de
entrada ou features em inglés e saida, ou outcomes em inglés. O aprendizado supervisionado
funciona alimentando a maquina com varias features (representados como “X”) e com o seu
correspondente valor de saida (representado como “y”). O algoritmo decifra padrdes que
existem no dado e cria um modelo que consegue reproduzir as mesmas regras para um novo
dado. Alguns exemplos de algoritmos dessa categoria sdo: regressdo linear, arvores de

decisdo e redes neurais.

e Aprendizado ndo supervisionado
Nessa categoria ndo ha classificagdes pré definidas. A maquina deve conseguir
decifrar os valores das varidveis e a partir delas criar as classificacdes. A vantagem dessa
categoria ¢ poder descobrir padrdes nos dados que um ser humano poderia ndo conseguir
enxergar. Um grande exemplo de aplicacdo ¢ na detec¢do de fraudes, o algoritmo deve ser
capaz de analisar um comportamento anormal a partir de suas variaveis. Um exemplo de

algoritmo ¢ o K-Means.

e Aprendizado com reforco
O aprendizado com refor¢o continuamente melhora o modelo de aprendizado através
de feedbacks com as interagdes anteriores. Um grande exemplo de aplicagdo ¢ o computador
aprender a jogar um jogo, cada partida o computador aprende a tomar decisoes melhores, pois
por decisdes anteriores do jogo, o computador aprende o que deve-se fazer e ndo fazer em

cada momento da partida. Um exemplo de algoritmo ¢ o Q-learning (Theobald, 2017).



20

Figura 1 — Representacdo visual da relagdo entre as areas de dados
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Fonte: Theobald (2017).

Um projeto de ML comeca com um objetivo de negbcio, o analista de negocios
trabalha com o cliente e transforma o problema em um projeto de engenharia. O objetivo do
aprendizado de méquina ¢ construir um modelo que resolva o problema com um modelo que
deve ser utilizado para automatizar, alertar, organizar, extrair, recomendar, classificar, etc. Se
ndo for possivel atingir o objetivo em uma dessas maneiras, ML ndo ¢ a melhor solugdo a ser
aplicada.

As razdes para falhar um projeto de ML geralmente sdo falta de talento experiente,
falta de suporte do lider, falta de infraestrutura de dados, desafio de rotular os dados, falta de
alinhamento entre o time técnico e o time de negdcios, entre outros. Portanto, antes de
comegar um projeto ¢ muito importante saber que ha inimeras formas de fazer dar errado.

Em geral, o projeto tem nove etapas: definicdo do objetivo, colecdo e preparacdo dos
dados, engenharia dos atributos, treino do modelo, avaliagdo do modelo, desenvolvimento do
modelo, servigo do modelo, monitoramento do modelo e manutencdo do modelo. Neste
projeto, terd enfoque nas etapas de colecdo e preparagdo dos dados até o treinamento do
modelo. A Figura 2 ilustra o ciclo de um desenvolvimento de um projeto de ML (Burkov,

2017).
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Figura 2 — Ciclo de vida de um projeto de Machine Learning
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Fonte: Burkov (2018).

3.2.2 Preparacao e cole¢do dos dados

Antes de comecar qualquer atividade de ML, € necessario preparar e coletar os dados.
Os dados disponiveis nem sempre estdo da maneira esperada. Nesta subse¢do serdo
apresentados propriedades de dados com boa qualidade, problemas que um dataset pode ter e
maneiras de preparar e guardar dados para aplicacdes de ML Desse modo antes de comegar a
coletar os dados ¢ importante verificar se o dado é:

e Acessivel, verificando se respeita as normas, os direitos autorais.

e Consideravel, no quesito de tamanho. E fundamental que possua dados suficientes
para que possa treinar o modelo.

e Usavel, ndo pode ter dados incompletos, absurdos ou duplicados, € necessario utilizar
técnicas para resolver esses problemas.

e Entendivel, ndo pode haver dados que sdo exatamente proporcionais ao valor de saida.
Caso 1sso aconteca, o0 modelo ira rapidamente verificar essa similaridade e ird sempre
retornar o valor correto, porém isso ndo ¢ o que se almeja em uma aplicagdo de ML.

e Confiavel, os dados ndo podem ter atrasos e nem serem indiretos, por exemplo, se ha
uma aplicagdo que almeja saber o que acontecera daqui trés semanas, entdo ¢

necessario coletar dados que indiquem o estado para trés semanas e nao para a semana

atual (Burkov, 2017).
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Ha alguns problemas comuns que acontecem os dados, sendo eles:
Alto custo: Muitas vezes deve-se criar a propria maneira de coletar os dados de
entrada, por exemplo, coletar dados de imagens, prover essas imagens e treinar esses

modelos, podem ser muito custosos.

Ruido: Sao os dados corruptiveis, por exemplo, em uma loja, o vendedor nem sempre
pede os dados aos clientes, desse modo, os dados ficam incompletos e sem qual era o
real dado. Ha técnicas para solucionar esse problema, como a imputagdo de dados
com operacdes estatisticas. Costuma-se ser um problema quando a base de dados ¢
pequena, pois o ruido terd um maior efeito durante o treinamento do modelo, quando
a base de dados ¢ maior, hd uma maior generalizagdo e com isso o ruido terd um

efeito menor.

Viés: Sdo as inconsisténcias que os dados representam Se faz a coleta dos dados em
um meio particular € ndo generalizado, o modelo quando aprender, ele ira aprender as
particularidades e dificilmente ird generalizar suas predi¢gdes. Por exemplo, se na base
h4a muitas avaliagdes positivas e poucas negativas para um produto, a tendéncia ¢é
sempre prever que as pessoas vao achar boas, o que ¢ um problema para bons

modelos.

Baixo poder preditivo: Muitas vezes os dados presentes ndo sdo o suficiente para ter
um alto poder preditivo. Por exemplo, foi criado um modelo preditivo para saber se o
ouvinte de uma playlist ird gostar da préxima musica e utilizou apenas a letra da
musica, nome do artista ¢ nome da musica. Provavelmente terd muitos problemas,

pois o ritmo e a frequéncia da musica sdo fundamentais para o gosto musical também.

Exemplos desatualizados: Assim que o modelo ¢ desenvolvido e implantado, ela ird
performar bem por um periodo. E importante que sempre treine os modelos uma vez
que apresentarem um decaimento da performance. Esses decaimentos podem ser
explicados por causa do conceito de desvio. As correlagdes entre as varidveis mudam
de acordo com o tempo, elas ndo sdo fixas, por isso o0 modelo pode apresentar erros

nas suas predigdes.
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e Atipicidade: Dados atipicos sdo os dados que podem resultar em predi¢des que nao
condizem com a realidade. Por exemplo, uma base de dados de compras, podem ter
pessoas que compram cerca de 1 a 5 pecas, porém nessa base ha também as compras
de revendedores. Os revendedores vao ter muito mais compras do que a maior parte
da base. Mas o impacto desses dados podem ser infimos igual aos ruidos, uma vez
que representam uma baixa propor¢do na base de dados, impactando pouco no

treinamento do modelo e em sua generalizagao.

e Vazamento de dados: Sdo os dados introduzidos involuntariamente sobre a variavel de
saida. Esse conceito pode ser chamado de contaminacdo, onde leva a performances
muito boas, por exemplo, a varidvel de saida é a venda de uma casa e uma das
variaveis de entrada ¢ a comissdo do vendedor. O modelo ird performar muito bem
pois quando o exemplo apresentar comissdo ¢ porque foi vendido, acertando
praticamente tudo. A imagem abaixo ilustra esse problema, a comissao ¢ um evento
posterior da predi¢do, logo ela ¢ prejudicial para o treinamento do modelo por esse

motivo (Burkov, 2017).

Figura 3 — Vazamento de dados de um modelo

Contamination

Information available at the Information unavailable at the
prediction time prediction time

|
Prediction time Time

Fonte: Burkov (2018).

Apobs saber os problemas comuns, uma boa base de dados possui as seguintes
propriedades: contém informacdo suficiente que pode ser usado no modelo, tem uma boa
cobertura do que se quer que faca no modelo, reflete a realidade, ndo possui viés, ndo ¢ um
resultado dela mesma, possui dados consistentes e ¢ grande o suficiente para permitir

generalizacdes.
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Figura 4 — Particionamento da base de dados
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Fonte: Burkov (2018).

A préxima etapa depois de construir a base de dados, é particiond-la em trés partes:
dados de treino, dados de validagdo e dados de teste. A base de treino, ou training set em
inglés ¢ usada para o algoritmo do aprendizado de maquina. A base de validagdo ¢ usada para
achar os melhores valores dos hiperparametros da pipeline do aprendizado de maquina. O
analista deve tentar diferentes combinagdes de hiperparametros para conseguir os melhores
valores, maximizando a performance do modelo. A base de teste € utilizada para verificar o
resultado do modelo, conseguindo assim avaliar se 0 modelo estd bom ou ruim.

Nao hd uma proporcionalidade bem definida na literatura, porém quando se ha
milhdes de exemplos, organizacgdes e cientistas dizem utilizar 70%/80% da base para treinar o
modelo. O resto da base devera ser dividido em partes iguais, logo 15%/15% ou 10%/10%.

Com os conceitos sobre a cole¢dao e preparacao dos dados, em seguida € necessario
realizar a limpeza dos dados de entrada com técnicas de engenharia de ML, também

conhecida como feature engineering, abordado na subsecao a seguir (Burkov, 2017).

3.2.3 Feature engineering

Com os dados preparados e coletados, eles ainda vao estar “crus”, ou chamada de raw
em inglés. E necessério transformar os dados em vetores de atributos que assim podera ser
possivel realizar calculos matriciais nos exemplos, esse processo ¢ chamado de engenharia de
atributos, ou feature engineering em inglés. A seguir sera mostrado como os dados sdo
organizados e quais sdo as principais transformagdes utilizadas na engenharia de atributos.

Os dados sdo constituidos por variaveis de entrada para formar a predicdo. O dado
pode chegar de forma estruturada ou desestruturada. Os dados estruturados sdo dados
categorizados em uma tabela definida por um esquema. Entdo esses dados sdo separados por

linhas e colunas. Cada coluna ¢ o que ¢ chamado de feature, também conhecida como
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variavel (variable em inglés), ou atributo (attribute em inglés). Cada linha representa uma

observa¢ao dada as features.

Figura 5 — Exemplo de um dataset tabular

Matrices
Vector

I Feature 1 Feature 2 Feature 3

Row 1

Row 4

Fonte: Theobald (2017).

Cada coluna ¢ conhecida como vetor. Vetores armazenam os valores “X” (variaveis de
entrada, ou input) e “y” (variavel de saida, ou output) e o conjunto de vetores ¢ chamado de
matriz. Nota-se que nesse projeto sera muito utilizado os termos em inglés para representar a
entrada e saida. No caso do aprendizado supervisionado, o “y” é conhecido no dataset,
enquanto no algoritmo nao supervisionado nao. Para exemplificar, o “y” pode ser o preco de
um carro ¢ o “X” todas as variaveis que compdem ele, como quilometragem (varidvel
numérica), marca (varidvel classificatoria), se ha blindagem (variavel booleana), entre outras.

E necessario que a pessoa que ira treinar o modelo, tratar esses dados pois o algoritmo sdo

equagoes e equagdes sO trabalham com numeros (Theobald, 2017).

A seguir serdo apresentados algumas técnicas de feature engineering:
e Sclecdo das features
Para gerar os melhores resultados dos dados ¢ importante identificar as variaveis mais
importantes. Utilizar variaveis que ndo sdo correlacionadas pode manipular e descarrilhar a

acuracia do modelo. A Figura 6 a seguir possui um exemplo de como escolher as varidveis.
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Figura 6 — Exemplo de um dataset tabular de linguas que podem ser descontinuadas

Name in Name in Countries Country Code

English Spanish

South Italian Mapolitano-calab Italy ITA

res

Sicilian Siciliano Italy ITA

Low Saxon Bajo Sajon Germany, Denmark, MNetherlands, Poland, DEU, DNK, NLD, POL,
Russian Federation RUS

Belarusian Bielorruso Belarus, Latvia, Lithuania, Poland, Russian BRB, LVA, LTU, POL,
Federation, Ukraine RUS, UKR

Lombard Lombardo Italy, Switzerland ITA, CHE

Fonte: Theobald (2017).

Nesse dataset, nota-se que duas primeiras colunas e as duas ultimas representam o

mesmo valor, desse modo ¢ possivel retirar a segunda coluna e a ltima por exemplo. Assim

ira evitar complicacdes e potenciais imprecisdes, melhorando também o processamento do

modelo. Além da remocao de features, hd a redugao do nimero de features em menores. Na

Figura 7 a seguir mostra um e-commerce de quatro compradores para 8 produtos.

Figura 7 — Exemplo de um dataset tabular de um e-commerce sem mescla

Protein Nike Adidas Fitbit Powerade Protein Fitness Vitamins
Shake Sneakers Boots Watch
Buyer1 1 1 1] 1 0 5 1 0
Buyer2 0O 0 0 0 0 0 1
Buyer3 3 0 1 0 - 0 0 0
Buyer4 1 1 0 0 10 1 0 0

Fonte: Theobald (2017).

As features poderiam ser reduzidas em tipos, mesclando varidveis semelhantes em

menos colunas, separando em comidas saudaveis, vestiario e digital, como mostrado na Figra

8 a seguir.
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Figura 8 — Exemplo de um dataset tabular de um e-commerce com mescla

Health Food Apparel Digital

Buyer1l 6 1 2
Buyer 2 1 0
Buyer3 B8 1 0
Buyer4 12 1 0

Fonte: Theobald (2017).

E muito importante saber entender que a separagdo deve-se ter sentido com o que se
almeja. Por exemplo, se a aplicacdo for recomendar produtos para o comprador, essa
separagdo faz sentido, mas caso a aplicagdo fosse saber qual marca o cliente mais gosta, ndo

faria sentido juntar as marcas Adidas e Nike (Theobald, 2017).

e Compressao de linhas
E quase igual a reducdo do numero de colunas, porém na visdo de linhas. O ganho
disso ¢ no processamento e na redugdo de potenciais detrimentos a precisdo do modelo

(Theobald, 2017).

Figura 9 — Exemplo de um dataset tabular de uma corrida de animais

Before

Animal Race Time

Tiger Yes 4 Yes 2:01 mins
Lion Yes 4 Yes 2:05 mins
Tortoise No 4 No 55:02 mins
.After |
Animal Meat Legs Race Time
Eater
Carnivore Yes 4 Yes 2:03 mins
' Tortoise No 4 No 55:02 mins

Fonte: Theobald (2017).
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e One-hot Encoding
Essa ¢ a principal técnica para converter valores categdricos (Strings) em numéricos.
Transforma o valor em binarios (“1” e “0”). A tabela a seguir mostra um exemplo de dados

que sdo categoricos.

Figura 10 — Exemplo de um dataset tabular de linguas que podem ser descontinuadas

com o seu potencial de extingdo antes da aplicagao do one-hot encoding

Name in English Speakers Degree of
Endangerment
South Italian 7500000 Vulnerable
Sicilian 5000000 Vulnerable
Low Saxon 4800000 Vulnerable
Belarusian 4000000 Vulnerable
Lombard 3500000 Definitely endangered
Romani 3500000 Definitely endangered
Yiddish 3000000 Definitely endangered
Gondi 2713790 Vulnerable
Picard 700000 Severely endangered

Fonte: Theobald (2017).

Figura 11 — Exemplo de um dataset tabular de linguas que podem ser descontinuadas com o

seu potencial de extingdo com aplicagao do one-hot enconding

Name in English Speakers Vulnerable Definitely Severely

Endangered Endangered

South Italian 7500000 1 0 0
sicilian 5000000 1 0 0
Low Saxon 4800000 1 0 0
Belarusian 4000000 1 0 0
Lombard 3500000 0 1 0
' Romani 3500000 0 1 0
' Yiddish 3000000 0 1 0
Gondi 2713790 1 0 0
Picard 700000 0 0 1

Fonte: Theobald (2017).
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Com as duas tabelas acima ¢ mais intuitivo de entender o que aconteceu, basicamente
transformou os dados categéricos em colunas com valores bindrios indicando se o estado ¢
verdadeiro, representado por “1” ou falso, representado por “0”. Deve-se tomar muito
cuidado com essa aplicacdo, pois se ha muitas classificacdes, havera a criacdo de muitas

features, implicando em um potencial desastre no processamento (Theobald, 2017).

e Binning
Binning ¢ a técnica para converter valores numéricos em bindrios. Nem todos os
dados numéricos sdo relevantes nas aplicagdes. Por exemplo, em uma venda de apartamento,
a quilometragem do espago da garagem nao ¢ um dado relevante, apenas se ha vaga ou ndo.
Desse modo, basta aplicar a mudanga da quilometragem para um campo binario (Theobald,

2017).

e Imputacdo de dados

As vezes a base de dados vem sem valor em alguns atributos, muito comum com
bases que foram feitas a mdo. H4 algumas formas resolver como: removendo os exemplos
que estejam com valores faltantes do dataset quando ha uma grande base, usando algum
algoritmo para preencher esses dados ou usando a técnica de imputacao de dados.

Quando o atributo ¢ numérico, uma técnica ¢ substituir o valor faltante pela média ou
pela moda do valor desse atributo em relagdo a base inteira, outra ¢ preenchendo com um
valor que ¢ fora da faixa dos dados, por exemplo, se os dados vao de 0 a 1, entdo preencher

com -1. Quando o atributo ¢ categorico, pode-se preencher com valor “Desconhecido”, o

algoritmo vai reconhecer que ¢ um valor diferente dos regulares (Burkov, 2017).

e Sobreamostragem ou subamostragem
As vezes as bases de dados estdo desbalanceadas, ou seja, ha muita amostragem para
um certo grupo e pouca amostragem de outro grupo. Isso pode desencadear problemas de
enviesamento como visto anteriormente, entdo para resolver esse problema, pode-se ser
utilizado a sobreamostragem (oversampling), a qual sao criados dados sintéticos para obter
exemplos para a classe minoritaria, enquanto a subamostragem (undersampling) remove

dados da classe majoritaria para se equilibrar com a minoritaria.



30

Figura 12 — Sobreamostragem (esquerda) e subamostragem (direita)
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Fonte: Burkov (2018).

Hé duas principais estratégias para se realizar uma amostragem. A primeira ¢ a
amostragem aleatdria simples, no qual todos os exemplos podem ser escolhidos com a mesma
chance, entdo basta aplicar alguma fungdo de aleatoriedade e escolher o niimero desejado de
features, ele pode ndo ser interessante quando os dados ndo estdo englobando todos os grupos
possiveis, i1sso acontece muito em CRM onde a maioria da base sdo leads e possuem uma
caracteristica particular nos atributos, podendo enviesar o treinamento do modelo. A segunda
¢ a amostragem estratificada, na qual se sabe os grupos existentes na base e assim fazer uma
amostragem aleatdria para cada grupo, mantendo sua proporcionalidade, evitando assim que

tenha enviesamento dos dados (Burkov, 2017).

3.2.4 Redes Neurais

Agora que foi abordado como gerar uma base solida, deve-se saber como funciona o
algoritmo. Redes neurais artificiais sdo técnicas de ML populares que simulam o mecanismo
de aprendizado dos organismos biologicos. O sistema nervoso humano contém células que
sao referidas como neurdnios. Os neurdnios sdo conectados em outros pelo uso de axiomas e
dendritos e a regido que os conectam se chama de sinapses. A Figura 13 abaixo ilustra isso.

Figura 13 — Rede neural biologica

Fonte: Aggarwal (2023).
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As forgas das conexoes sinapticas sempre mudam de acordo com o estimulo externo,
essa mudanca muda de acordo com a vivéncia dos organismos. Em termos computacionais,
as unidades sdo conectadas entre as outras por meio de pesos, que possuem a mesma funcao
das forcas das conexdes sindpticas. A Figura 14 abaixo ilustra essa representagdo
computacional.

Figura 14 — Rede neural artificial

DENDRITES WITH
SYMAPTIC WEIGHTS

Fonte: Aggarwal (2023).

O aprendizado ocorre por causa das mudangas dos pesos que conectam os neurdnios.
Assim como os organismos bioldgicos precisam de estimulos externos, as redes neurais
precisam de dados de treino, que contém exemplos de pares de input-output para a fungdo
que sera treinada. Os dados de treino provisionam feedbacks para corrigir 0s pesos
dependendo de qudo bem a predigdo do output estd condizente com um input particular. O
objetivo de ajustar os pesos entre os neurdnios ¢ para modificar a funcdo computada para
realizar predicdes mais corretamente em futuras iteracdes. Os pesos sdao modificados
cuidadosamente por um meio matematico para reduzir o erro computado. Se ajustar
corretamente 0s pesos sucessivamente, a rede neural ird prover predigdes mais assertivas.
Assim, o importante aprendizado sobre esse tema ¢ saber como essas unidades combinadas

dependendo da arquitetura podem realizar tarefas incriveis (Aggarwal, 2023).

e Perceptron
A rede neural mais simples ¢ conhecida como perceptron. Essa rede neural contém
uma unica camada de entrada e um nd de saida, uma camada pode ter um ou varios nds. A
arquitetura basica de um perceptron ¢ apresentada na Figura 15. Os dados de treino que

possuem d inputs € um Unico output, podem ser representados como um vetor de linha X e o

output como y. A camada de input contém d noés que transmitem d features, assim tendo

X = [x X d]. E a camada de input possui seus pesos, que assim como as features possui
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~ g T T
um vetor de representacdo, também ¢ representada por w = [Wl... w d] . A fungdo linear

d . , . .
w-X = Zizlwixi ¢ computada no né de output. Subsequentemente, um sinal desse valor é

usado para predizer a variavel dependente de X. A predi¢do y ¢ computada como:
= fX) = sign(W-X'} = sign{Z_wx} (1)

A funcdo de sinal mapeia o valor real entre +1 e -1, o qual ¢ apropriado para
classifica¢do binaria, mas ndo necessariamente precisa ser ela, mais para frente sera abordado

o uso dessa fun¢do, que generalizando se chama de funcdo de ativagdo. A notagdo para
A
indicar que ¢ predi¢do ¢ com acento circunflexo y e o valor original é sem o acento y. A

funcdo de perda, ou de custo, a qual serd abordada na subseg¢dao 3.2.5, ¢ utilizada para

verificar a diferenga de erro entre o valor predito y e o valor y original. Os pesos da rede

neural sdo treinados para minimizar a somatoria dos erros sobre todas as instancias de treino.

Figura 15 — Perceptron
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Fonte: Aggarwal (2023).

Na figura 15 hé a presenga do viés, conhecido como bias. Muitas vezes os inputs €
outputs nao necessariamente possuem uma relagdo que passam pela origem, essas relagdes
precisam de um deslocamento linear ajustando-as tanto para cima quanto para baixo. Entdo a

equagdo 1 passa a ser mais representativa se for da seguinte maneira (Aggarwal, 2023):

y = sign{W-X + b} = sign{ Zj’zlexj+ b} )

e Escolha da funcao de ativacao
A escolha da funcao de ativagdo ¢ uma parte critica para o design da rede neural.

Diferentes tipos de funcdo ndo lineares como sign , sigmoid, hyperbolic tangents ou ReLU
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sd0 os mais comuns. A notacdo utilizada para representar a fun¢do ¢ ¢. Entdo, modificando a

equagdo 1 com funcao de ativacao genérica ¢ denotada por:

y =W - X} (3)

As funcdes nado lineares mencionadas acima sao representadas por:

d(v) = sign(v) (fungdo sign) (4)
d(v) = 1+1 — (fungao sigmoid) (5)
() =S (fungto tanh) (©)
¢(v) = max{v, 0} (funcdo ReLU) (7)

Para ilustrar o fluxo da matematica no neurdnio, a figura 16 abaixo mostra a
separacao dos valores. O neuronio precisa computar tanto a fungdo de somatoria representado

pelo simbolo Z, quanto a fungdo de ativagdo, representado pelo simbolo ¢.

Figura 16 — Pré e pods ativagao dos valores com o neurénio

e W ., L
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PRE-ACTIVATION
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Fonte: Aggarwal (2023).

A importancia de se utilizar a fun¢do de ativagdo ¢ porque ela ajuda a criar
composi¢des poderosas de diferentes tipos de fungdes. O uso da ndo linearidade tem um
papel fundamental O uso da ndo linearidade ¢ fundamental para que o modelo consiga
aprender e identificar padroes mais sofisticados, que ndo seriam detectaveis com modelos

lineares (Aggarwal, 2023).
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e Redes neurais multicamadas
Redes neurais multicamadas contém mais do que uma camada, camadas
intermedidrias sdo adicionadas e sdo denominadas hidden layers, porque suas computacoes

ndo sdo visiveis ao usudrio. A figura 17 abaixo representa uma rede neural de multicamadas.

Figura 17 — Arquitetura basica de uma rede feed-forward com duas camadas

intermediarias e uma Unica camada de saida
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Fonte: Aggarwal (2023).

Se uma rede neural possui p;..p, unidades em cada k camadas, entdo o vetor

representa esses outputs denotados por h ... hk que tem dimensionalidade de p;..p,. Os pesos
L

das conexdes entre a camada de input e a primeira camada intermediaria sdo contidas na
matriz W, com o tamanho de p,,d, enquanto os pesos entre a camada intermediaria ° ¢ a
camada intermedidria (r+1)° possuem o tamanho de p,,.p, matriz, também chamada de W..
Nota-se que o nimero de unidades da camada (r+1)° define o niimero de linhas enquanto o
nimero de unidades da camada r° define o numero de colunas. Se a camada de saida contém

[{P2]

0” nos, entdo a matriz final W, tem o tamanho de oXp, (Aggarwal, 2023).
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e Retropropagagao
Entendendo como os neurénios geram uma predi¢do através das multiplicacdes de
matrizes entre seus valores e aplicando fungdes de ativacdes, € necessario entender como seus
valores sao atualizados para ter o minimo de erro possivel nas predigdes. A rede neural ¢ uma
computagdo grafica, em que cada unidade de computagdo ¢ um neurdénio. Uma rede
multicamadas avaliam composi¢des de fungdes calculadas em cada n6 individual. Um
caminho de tamanho 2 em uma rede neural em que a fungdo f(-) segue g(-) pode ser
considerada uma fungdo composta f(g(-)). Em computagdo grafica de dois nds e que €
aplicada uma func¢do sigmoide (equagdo 5) em cada n6 que o peso ¢ w, a equacao pode ser
dada por:
1

flgw)) = 3 (8)

1+€Xp [_ 1+exp(—w) ]

Retropropagacao, ou backpropagation, ¢ o método que se utiliza para obter o
gradiente dos pesos em relagdo ao erro e assim ¢ aplicado um outro método, conhecido como
descida do gradiente, ou gradient descent, em que se atualizam esses pesos de acordo com o
gradiente (Geeksforgeeks, 2025). Em um gréafico de curva simples de um vale, ou seja, ha um
ponto com valor minimo, quando se calcula a derivada, ela indica a inclinagdo do ponto, para
se encontrar o erro minimo, deve-se achar o ponto em que a inclinagdo ¢ 0. A mesma coisa
deve acontecer em redes neurais, a ideia € ter o menor erro possivel, logo ajustam-se os pesos
de acordo com sua derivada para ter o menor erro possivel nas predigdes.

Uma maneira de compreender esse método ¢ abstraindo em computacao grafica, onde

hé4 nds e arestas para representar a rede neural, a figura 18 ilustra um exemplo disso.

Figura 18 — Simples computacao grafica com dois nos

y=g(w) O = f{g(w))=cos(w") .

INPUT OUTPUT

WEIGHT

Fonte: Aggarwal (2023).

Deve-se conhecer previamente a regra de cadeia de célculos diferenciais, a equacao 9

abaixo representa a versdo mais simples:

f(gw)) _ 9f(gw))  _dgw) (9)

ow ag(w) aw
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Entdo, por exemplo, em uma rede simples com um neurdnio apresentado na figura 18,
para se realizar a derivada dessa computacdo grafica, basta aplicar o conceito de calculo
derivacional da regra de cadeia, entdo o resultado se da pela seguinte forma, expressado na
equagao abaixo:
f(gw))  _0g(w)

ad
f(gv(vw)) = LM S = — sen(g(w))-2w = — 2w-sen(w?)  (10)

Mas como se sabe, em uma rede neural, dificilmente sera um caminho simples como
mostrado na figura 19, entdo adicionando um n6 a mais na camada intermediaria, obtém-se o
seguinte exemplo:

Figura 19 — Simples computacdo grafica com dois nds intermediarios

) R ()
= T O = [cosiw?)] + [sin{w?)]
.-"'"FF-- -\-H-\-H-\'
0
INPUT ouTPUT
WEIGHT e -
e .-"'f
2 . -
{'*"FJ,J E‘H = Y
- F
F___,-* oF W

Fonte: Aggarwal (2023).

O calculo do gradiente de “0” para essa funcao ¢é:

2= BB () f () + LD () f ()

= 2w-sen(y) + 2w-cos(z)

= 2w-sen(w?) + 2w-cos(w?) (11)

E se for aplicar isso de uma forma geral, em que uma unidade recebe “k” nos, sera

necessario aplicar a regra de cadeia multivariavel, expressa por:

0f (9,9, ) X of(g,w)g ) agw)

ow - ) ag.(w) T aw (12)
i= i
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Considerando em um grafo computacional em que o i° n6 contém a variavel y(i), a

9y()
ay (D)

. Haverd P caminhos existentes para a variavel w no grafo para o né de saida contendo a

sua derivada local z(i, j) da sua aresta direta (i, j) no grafo sera definida como z(i, j) =

s ~ do_, . .
variavel “o”. Entdo o valor de ﬁ ¢ dado por calcular o produto de todos os gradientes locais

de cada caminho em P e somando todos os valores desses produtos ao longo de todos os

caminhos.

2 =3 I zG)) (13)

PEeP (ij)epP

Essas equagdes ndo sdo muito amigaveis de se entender, entdo sempre serd mostrado
com um exemplo visual para simplificar o entendimento, a figura 20 a seguir representa um

grafo computacional de 5 camadas com 2 n6s em cada uma.

Figura 20 — Computagao grafica com cinco nos intermediarios

h(l1,1) h{2,1} h{3,1) h{41) h(51)

o O=wu
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WEIGHT
h{1,2) h{2,2]) hi3,2) h{42) hi52)

EACH NODE COMPUTES THE PRODUCT OF ITS INPUTS

Fonte: Aggarwal (2023).

A j* unidade intermediaria da i* camada ¢ denotada como h(i,j). Cada unidade
intermediaria ¢ dada pelo produto de suas entradas, resultando em:

h(i,j) = h((i — 1),1)-h(i — 1,2) Vje{l,2} (14)

A derivada de cada h(i, j) de acordo com suas duas entradas é expressa por:

OhGj) - oh(ij) .
- = MG = 1,2), Frashy = MGE -1 1) (15)

Vale ressaltar que sdo os resultados da equacdo 15 que sdo almejados, pois elas

representam o gradiente de cada aresta, que no caso das redes neurais sdo os pesos. Entdo o

. ~ do
valor do gradiente de “o” em relagdo aos pesos, dado por —=-, pode ser expresso por:
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do . . . , ,
iR | LA CTALIETRLICRLICHS
oyl €012}
— Z W31
Todos os 32 caminhos
= 32w (16)

Entdo, de forma resumida, existem essas duas fases com o aprendizado anterior:

Fase de propagacdo: Nessa fase, um vetor de entrada particular ¢ usado para calcular
os valores de cada camada intermediaria baseado nos valores atuais dos pesos. O
objetivo dessa fase ¢ calcular todas as variaveis de intermediarias e de saida dado uma
entrada. O valor “0” ¢ calculado, assim como o valor da perda L também ¢ calculada.

Fase de retropropagacao: Nessa fase, calcula-se os valores dos gradientes das perdas

. L o . : aL
em relagdo a varios pesos. O primeiro passo ¢ calcular a derivada —~

Subsequentemente, as derivadas sdo propagadas retroativamente utilizando a regra de
cadeia multivaridvel. O caminho ¢ denotado pela sequéncia das unidades

intermedidrias h1’ hz, e hk seguidos pelo output “0”. Os pesos das conexdes das

unidades intermediarias da unidade hr até hr+ ) ¢ denotada por w b Y Mas como se

T+l

sabe, podem existir inimeros caminhos de qualquer no hr até “o0”. Como visto na

equacdo 13, a derivada parcial pode ser calculada agregados todos os produtos das

derivadas parciais de todos os caminho de hr até¢ “o”. A derivada da fungdo de perda

pode ser escrita como:

om0 Tk he MmO T Mo
T+l k
E se utilizar funcdo de ativacdo, obtém que:
h = d(a,) (18)
r

Entdo a equagdo 17 ficara da seguinte forma:
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k=1 9q
da
aL aL . . hy,
0L 0L gy " hagp 19
Wy 0 ¥la,) [[h h Zh 0 0%, il;[r oa, s (%)

T+l k

Com a equagdo acima, sera possivel calcular o gradiente de cada peso da rede neural,
possibilitando assim realizar sua atualizagdo, com métodos matematicos em que o mais

conhecido ¢ a descida do gradiente, ou gradient descent (Aggarwal, 2023).

e Descida do gradiente
Para minimizar o erro da fun¢do de perda da rede neural, basta movimentar os
parametros no valor negativo correspondente ao gradiente. Por exemplo, em um perceptron,

em que os pesos sdo definidos por W = (w W d). Entdo uma maneira de se atualizar ¢

aplicando uma multiplicagdo do gradiente de acordo com o peso com um coeficiente a,

chamado de taxa de aprendizagem, ou learning rate. A equagao se da por (Aggarwal, 2023):

oL oL )
Jeeny
awz E)Wd

WeW — oo, (20)
- 1

Gradient descent em ML procede em épocas (epochs). Uma época consiste em
utilizar o conjunto de treino inteiro para atualizar cada pardmetro. Na primeira época, se
inicializa com os parametros da rede neural usando uma das estratégias de inicializagdo que
sera abordado na subsecdo seguinte. A cada época, a descida de gradiente atualiza todos os
parametros utilizando derivadas parciais. Learning rate controla a significancia de uma
atualizagdo. O processo continua até a convergéncia, o estado quando os valores dos
parametros ndo mudam muito apds cada época e entdo o algoritmo para.

Escolher o learning rate correto para o problema ndo ¢ facil. Se escolher um valor
muito alto, talvez ndo encontre a convergéncia. E do outro lado, se escolher um valor muito
baixo, ird fazer com que o aprendizado demore. A figura abaixo retrata a ilustracdo da
descida do gradiente para um parametro de uma rede neural. O valor de cada pardmetro em
cada iteracdo ¢ representado pelo circulo azul. O niumero dentro de cada circulo indica as
épocas. A seta vermelha indica a dire¢do do gradiente ao longo do eixo horizontal. A seta
verde indica a mudanga no valor da func¢do de custo de cada época.

Em cada época, a descida do gradiente move o valor do pardmetro em direcdo ao

custo minimo. Essa otimizag@o ¢ lenta pois ela usa o conjunto de dados inteiro para computar
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o gradiente de cada parametro em cada época. Ha varias melhorias significativas para o
algoritmo proposto. Uma delas ¢ a descida do gradiente estocastica em mini-lotes em que se
utilizam pequenos conjuntos de dados do conjunto de treino, aumentando a velocidade de
processamento. Outra melhoria do algoritmo ¢ ter uma taxa de aprendizado dindmico com
estatistica com que fard encontrar o minimo local mais eficientemente, os métodos mais

famosos sdo Adam e Adagrad (Burkov, 2017).

Figura 21 — A influéncia da taxa de aprendizado para a convergéncia. (a) a taxa ¢
muito baixa, a convergéncia sera demorada; (b) ¢ muito alta, ndo ir4 convergir; (c) a taxa esta

correta

cost cost cost
function [~ function function

—EXID—6 - 0] = —O-OD—O——»
] ] parameter [ parameter ] ] parameter
random start optimal value random start value random start optimal value
value value value value value
(a) too small learning rate (b) too large learning rate (¢) good learning rate

Fonte: Burkov (2018).

Com o entendimento de como uma rede neural funciona, como seus pesos sao
atualizados, como suas predi¢des sdo calculadas, ¢ possivel dar um passo a seguinte em que

envolve todo o processo de treinamento do modelo.

3.2.5 Treinamento do modelo

Essa ¢ a etapa mais simples de toda a engenharia, pois hoje temos muitas bibliotecas
prontas que possuem todo o algoritmo por trds dos modelos, como Scikit-Learn e Tensorflow.
A parte de coletar os dados e prepara-los para o treinamento ¢ muito mais importante, pois o
modelo ird refletir o que ele aprendeu, se ele estiver com uma base ruim, vai realizar

predi¢des ruins, se a base estiver boa, ele vai realizar predi¢des boas. Antes de comecar a
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treinar o modelo, primeiramente deve-se verificar a conformidade do esquema, ou schema,

dos dados, muitas vezes as fontes fazem mudancgas que fazem o modelo falhar.

e Defini¢ao do nivel de performance atingivel

Deve-se definir um nivel de performance atingivel, ou seja, quando deve-se parar de
procurar tentar melhorar o modelo. Caso um humano consiga fazer predigdes sem muitos
esfor¢os, sem matematica, sem derivacdes logicas complexas, entdo € esperado que o modelo
obtenha o mesmo nivel humano de performance. Caso toda informagdo para realizar
predi¢des esteja contida nas variaveis, entdo € esperado ter um erro quase nulo. Se o vetor das
variaveis estiver com um alto nimero de sinais (como de imagens), ¢ esperado um erro quase
nulo também. Se houver um programa que faz classificacao ou regressao, ¢ esperado que o
modelo tenha performance similar ao programa e o modelo pode superar caso tenha bastante

dados para treinar (Burkov, 2017).

e Escolha da fun¢ao de custo
Deve-se escolher uma fungdo de custo, pois ela sera fundamental para direcionar o
treinamento do modelo. Ela que mede o erro do modelo entre os valores reais e os valores
preditos do conjunto de dados. Ha um objetivo no treinamento do modelo que ¢ reduzi-lo ao
maximo. Para regressdoes ¢ comum utilizar mean squared error (MSE) ou median absolute
error (MAE).
A Equagdo 21 abaixo mostra como se calcula o MSE de uma regressao:

MSE(f) =5 £ (f(x) =)’ 1)

i=1..N

Nessa equacdo “x” ¢ o vetor dos atributos (entrada) e “y” ¢ a predicao (saida) e “i” é
um range de 1 a N que indica os exemplos do dataset. Se ha presenga de atipicidades, ¢
melhor utilizar o MAE, uma vez que as atipicidades podem alterar drasticamente o valor do

MSE. Sua equagao ¢ representada por:

MAE = mediana({|f(xi) - yi|} ' ), (22)
i=1

onde {|f (xi) - yil}N denota o conjunto de erros absolutos de todos os exemplos de
i=1
I aN.

Para classificacdes bindrias ¢ comum utilizar a entropia cruzada categdrica binaria, ou

binary categorical cross-entropy em inglés. A formula disso pode ser dada por:
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BCE, = — y xlog,(y) — (1 — y)xlog,(1 —y) , (23)

onde, Y, ¢ o vetor de predicdo do modelo para o input x; e y; € o vetor de valor real de

saida. A fun¢do de custo para classificacdoes pode ser definida como a soma de todas as

perdas, ou /oss em inglés, de cada exemplo individual, resultando na seguinte equagao:

N
BCE = ¥ BCE, (24)
i=1

Quando realizar o treinamento, conforme for modificando os pesos, deve-se ter um
valor minimo de diferenca entre o valor das perdas nas iteragdes para determinar a parada do

treinamento (Burkov, 2017).

e Escolha da métrica de performance
Deve-se escolher uma métrica de performance, ¢ com ela que se comparar diferentes
modelos e verificar se ¢ necessdrio adicionar features ou aumentar a complexidade do
modelo. Para regressoes ¢ comum utilizar o R? (Coeficiente de Determina¢do) que ¢ uma
métrica estatistica para medir a propor¢do da variancia total da variavel dependente. A

Equagao dela ¢ determinada por:

SSE

2— —
R =1 SST

(25)

onde SSE ¢ a soma dos quadrados dos residuos, ou sum of squared errors em inglés e
SST ¢ a soma total dos quadrados, ou total sum of squares). O SSE representa a diferenca
entre os valores observados (y;) e os valores previstos (¥;) € o SST representa a variancia total

dos dados, considerando a média a y como predigdo de referéncia. As equagdes de SSE e

SST sao apresentados abaixo, respectivamente:

N A

SSE= %@, —y)* (26)
i=1
N

SST = Y (v, —y)* 27
i=1 L

Se R? = 0, entdo o modelo ndo ¢ melhor que a média, se R? = 1, o modelo esta

ajustado perfeitamente. Entdo deve-se buscar maximizar o valor de R?.
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Para as classificagdes, as métricas mais utilizadas sdo: precisdo-recall
(precision-recall), acuracia (accuracy) e area sob a curva ROC (AUC). Essas métricas sdo
facilmente calculadas quando se realiza a matriz de confusao (confusion matrix) antes, ela é
uma tabela que resume o sucesso da classificacdo do modelo com suas predicdes e seus
respectivos valores reais. Um exemplo abaixo indica uma predicdo de classificagao,

apresentado na Tabela 1:

Tabela 1 — Exemplo de matriz de confusdo

[Verdadeiro] predito [Falso] predito
[Verdadeiro] real 20 (TP) 1 (FN)
[Falso] real 10 (FP) 500 (TN)

Fonte: Autoria propria.

De 21 casos que sdo verdadeiros, ou seja, pode ser uma indicacdo se € spam, uma
pessoa vai realizar compra ou qualquer a¢do, o modelo classificou corretamente 20 casos
(Verdadeiro Positivo/True Positive/TP) e um caso o modelo predisse incorretamente (Falso
Negativo/False Negative/FN). E de 510 casos que sdo falsos, ou seja, o contrario da agdo
analisada, o modelo classificou 500 corretamente (Verdadeiro Negativo/True Negative/TN) e
10 incorretamente (Falso Positivo/False Positive/FP).

Com isso, a precisao ¢ definida pela razdo entre as predigdes positivas sobre todas as

predicdes positivas, dada pela equacao abaixo:

TP

precision = >,

(28)

recall ¢ a razdo entre as predi¢cdes positivas e o nimero de exemplos positivos, dada

pela equacdo abaixo:

TP

recall =

(29)

Para entender melhor essas duas métricas, suponha um exemplo de detec¢do de spam
em emails. A precisdo responde a seguinte pergunta: “De todos os emails que o modelo
classificou como spam, quantos realmente sdo spam?”, enquanto o recall busca responder a

seguinte pergunta: “De todos os spam reais, quantos o modelo identificou corretamente?”.
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Assim, ¢ importante saber qual das duas métricas ira definir as metas, pois uma alta precisao
¢ importante quando os falsos positivos sdo custosos, por exemplo, em classificagdes de
email, marcar como spam um e-mail que ndo ¢, ¢ muito prejudicial uma vez que o usuario
poderd perder informagdes importantes. Um recall alto ¢ importante quando os positivos
verdadeiros faltantes sdo custosos, por exemplo, se detectar todos os spams sdo bons para
seguranga, entdo ¢ importante que consiga detectar o maior numero de spams possivel. Porém
nota-se que sempre um ird piorar o valor do outro, conhecido como precision-recall tradeoff.
Como existe essa troca, os modelos podem ter precisio maior e recall menor e
vice-versa, assim para conseguir determinar qual ¢ o melhor modelo, uma féormula ¢ usada
que combina as duas métricas, chamada de F-score. A sua férmula ¢ definida pela equacdo

abaixo:

F = 2 = 2% precision X recall (30)

-1 Lo -1 isi >
1 recall ' + precision precision + recall

e genericamente, utiliza-se um valor positivo real f para indicar que o recall € B vezes

mais importante que a precisao, entao a equagao do F-score fica da seguinte forma:

FB — (1 n BZ)X : precision X recall (31)

Bzx precision) + recall

A acuricia ¢ o numero de classificagdes corretas pelo numero total de exemplos

classificados. Ela pode ser definida pela equagao abaixo:

accuracy = TP+ TN (32)
Y = TPITIN+FP+FN

Essa métrica ¢ importante quando os erros das predi¢des sao igualmente importantes,
tanto da parte positiva quanto negativa. Com dados desbalanceados, essa ¢ uma péssima
métrica a ser utilizada, pois no exemplo de spam, a maioria dos e-mails ndo sdo spams, entao
se o modelo simplesmente dizer que tudo ndo € spam, ira ter uma boa acuracia, o que pode
nao indicar que o modelo esta bom.

E por fim, a ultima métrica a ser detalhada ¢ a ROC (receiver operating
characteristic) curve. Essa métrica usa a combinacdo da razdo de positivos verdadeiros, ou
true positive rate e pela razao de positivos falsos, ou false positive rate. O true positive rate

(TPR) e o false positive rate (FPR) podem ser definidas respectivamente como:

TP e FPR = FP

TPR = <57y FP+TN

(33)
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Para desenhar a ROC curve, deve-se criar um range de 0 a 1, como [0, 0.1, 0.2, 0.3,
0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1], esses valores vao ser o limiar, ou threshold, das predi¢cdes do
modelo. Se o limiar ¢ de 0,7 e a probabilidade de ser positivo ¢ de 0,6, entdo o modelo ird
predizer como negativo pois 0,6 esta abaixo do threshold. Assim calcula-se todos os TPR e
FPR para cada threshold e plota-se um grafico onde o TPR fica no eixo Y ¢ o FPR fica no
eixo X. Quanto maior a area sob a ROC curve, ou area under the ROC curve (AUC), melhor
¢ a classificagdo. Se o modelo estda com AUC menor que 0,5 entdo ha alguma coisa de errado
e se ¢ maior ¢ que o modelo classifica melhor do que um modelo que classifica

aleatoriamente. A figura 22 abaixo, indica um exemplo dessa curva.

Figura 22 — Area abaixo da curva ROC (AUC) mostrado em cinza
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f) False positive rate / ) False positive rate /

/ /
w w
2 B
g =
2 C
- -

AUC =10.6 AUC = (.85
f} False positive rate ! fl False positive rate !

Fonte: Burkov (2018).
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e Escolha da estratégia de inicializagdo dos pardmetros

Antes de comecar o treino do modelo todos os valores dos parametros sdo
desconhecidos. Deve-se comecar iniciando com alguns valores. Ha as estratégias abaixo:

- uns: todos os parametros sao inicializados com 1.

- zeros: todos os parametros sdo inicializados com 0.

- normal aleatéria (random normal): parametros sdo inicializados com valores
amostrados pela distribuicdo normal, normalmente com a média de 0 e desvio padrao
de 0,05.

- uniforme aleatdria (random uniform): pardmetros sdo inicializados com os valores
amostrados da distribui¢ao uniforme com o range de [-0,05;0,05].

- normal de Xavier (Xavier normal): parametros sdo inicializados com os valores

amostrados da distribuicdo normal truncada, centralizada em 0, com desvio padrao

r

igual a \/ 2/(in + out) onde, “in” ¢ o numero de neurdnios na camada de entrada e de

saida.

e Algoritmo de otimizacdo

Basta aplicar um dos algoritmos que existem visto na subsecao anterior.

e Ajuste de hiperparametros
Hiperparametros possuem um papel fundamental no processo de treinamento do
modelo. Alguns influenciam na velocidade do treino, mas suas principais caracteristicas sao
controlar as duas trocas: viés-variancia (bias-variance) e precisdo-recall (precision-recall).
Os hiperparametros sdo determinados fazendo experimentos com combinagdes de valores,
um para cada hiperparametro.
Ha algumas técnicas de ajustes de hiperparametros, como:
- Grid Search: Essa técnica consiste em discretizar cada um dos hiperparametros e
avaliar cada par dos valores discretos. Com as multiplas combinagdes, basta escolher

o melhor par com a métrica que se almeja ter melhores resultados.

- Random Search: Como o grid search pode ser muito custoso, pois € necessario
realizar muitas combinagdes, o random search ndao necessita provisionar um conjunto

de wvalores para explorar cada hiperparametro. Essa técnica provisiona uma
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distribuicao estatistica para cada hiperparametro que cada valor ¢ aleatoriamente

amostrado.

- Vizier: E uma ferramenta do Google que implementa uma técnica avancada de ajuste
de hiperparametros chamada Otimizacdo Bayesiana. Ao contrario de abordagens
como o Grid Search e o Random Search, que ndo levam em consideracdo os
resultados das avaliagdes anteriores, a Otimizacdo Bayesiana usa os resultados das
combinacdes testadas para guiar a busca pelos melhores hiperparametros. O Vizier
ajusta os parametros de forma inteligente, priorizando combinagdes que tém maior
probabilidade de melhorar o desempenho do modelo, com base em um modelo
probabilistico. Esse processo ¢ iterativo e tende a encontrar melhores combinagdes de
hiperparametros com menos experimentos, tornando-o mais eficiente em problemas

com muitas variaveis e com alta complexidade.

e Regularizagdo

Antes de entender a regularizagdo ¢ importante entender a troca de viés-variancia
(bias-viariance tradeoff). Nesse tradeoff ha dois casos que sdo prejudiciais ao modelo:

- Underfitting: Quando o modelo estd com pouco enviesamento (low bias), o modelo
acerta muitas predi¢des, quando o modelo esta com muito enviesamento (high bias), o
modelo costuma errar muitas predigdes, o qual € o caso desse problema. Alguns
modelos apresentam underfitting por algumas razdes: o modelo estd muito simples
para os dados, as varidveis de entrada ndo sao informativas para realizar a predi¢do ou
houve muita regularizagdo no modelo. Para resolver esse problema costuma-se criar
modelos mais complexos, melhorar a engenharia dos atributos para ter um poder
preditivo maior, adicionando mais dados de treino ou reduzindo a regularizacao.

- Overfitting: Nesse problema ¢ quando o modelo acerta muitas predigdes porém
quando testa com uma base genérica, ela tem uma ma performance. Outro nome para
overfitting ¢ alta variancia, ou high variance. Algumas razdes fazem acontecer esse
problema: o modelo estd muito complexo para os dados, hd muitos atributos e poucos
exemplos de treino ou ndo houve regularizacdo suficiente. Para resolver esse
problema costuma-se usar um modelo mais simples, reduzir a dimensdo dos exemplos

do dataset, adicionar mais dados de treino ou regularizar o modelo.
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Regularizagdo ¢ um método para forgar o algoritmo de aprendizado a treinar um

modelo menos complexo. Os dois tipos mais utilizados sdo regularizagdes L1 e L2. Sdo

constantes que penalizam o algoritmo de aprendizado. A equagdo de L1 pode ser

representada como:

min
W(l)’W(Z)' b

N
[ex@wl + W) + +x 3¢ - ). (36)
i=1

e L2 pode ser representada como:
: cx(w™’ @,° 1 - 2 3
it 0,0, O+ W)+ X X (= )] (37)

Nota-se que se C ¢ 0, o modelo tera o seu estado normal para adquirir o erro do

modelo, agora se colocar o C com um valor alto, o modelo ird deixar os pesos w com um

valor proximo de zero para minimizar o erro. A diferenca entre L1 e L2 estd em suas

dimensdes, em que L2 os pesos estdo na base elevada a dois.

3.2.6 Passo a passo do treinamento

N kR

Para se criar um modelo do zero, a estratégia segue esses nove passos:

Definir a métrica P

Definir a funcao de custo C

Escolher uma estratégia de parametro de inicializagdo W

Escolher um algoritmo de otimizagdo de fungao de custo A

Escolher uma estratégia de ajuste de hiperpardmetro T

Escolher uma combinac¢ao H dos valores dos hiperparametros usando a estratégia T
Treinar o modelo M, usando o algoritmo A, parametrizado com os hiperparametro H,
para otimizar a fung¢ado de custo C

Se ainda houver hiperpardmetros ndo testados, escolher a combina¢do H dos valores
dos hiperparametros utilizando a estratégia T e repetir o passo anterior.

Retornar o modelo com a métrica P otimizada

Com o modelo treinado, sera possivel colocar em pratica todo o aprendizado da

maquina.
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3.3 BigQuery

Esta subsecdao sera baseada no livro “Google BigQuery: O Guia Definitivo: Data
Warehousing, Analytics e Machine Learning na Escala“. BigQuery ¢ um servigo de
armazenamento de dados sem servidor, altamente escaldvel que vem com um motor de
consultas pré estabelecido, ou built-in query engine em inglés. Query engine do BigQuery ¢
capaz de rodar terabytes de dados em segundos e petabytes de dados em minutos. E possivel
atingir essa performance sem precisar manusear a infraestrutura sem precisar criar ou recriar
index. Com o avango da cultura orientada a dados nas empresas, BigQuery esta sendo uma

importante ferramenta para essa inovacao (Lakshmanan, 2019).

3.3.1 Introduc¢do ao BigQuery

Agora serdo abordadas as principais vantagens de se utilizar o BigQuery em relagao
aos outros bancos relacionais. Quando se escreve transagdes, provavelmente sera escrito em
base de dados de processamento de transagdes online relacionais (OLTP), como PostgreSQL
e MySQL. Esses bancos sdo ruins quando se precisa realizar agregacdes, agrupamentos €
ordenacgdes, pois o foco deles ¢ em grandes volumes de transagdes em tempo real, o foco dele
¢ garantir a rapidez, consisténcia e confiabilidade nas operacdes. Devido a esse problema de
conseguir processar inumeros dados, foi implementado a framework MapReduce, a qual ¢
uma abstracdo que possibilita computar em termos de dois passos: uma fun¢do para mapear
(map) o par chave/valor processado para gerar um conjunto de chave/valor intermediario, e
uma funcao para reduzir (reduce) que junta todos os valores intermediarios associados com a
mesma chave intermediaria. Esse framework necessita de grupos (cluster) grande necessario
para conseguir processar os dados e isso implica em um problema em que sempre fica ou
super provisionado ou sobre provisionado, necessitando de especialistas em gerenciar,
monitorar e provisionar clusters. O BigQuery ¢ interessante por causa disso, ¢ um servigo
sem servidor que pode rodar consultas (queries) sem precisar gerenciar a infraestrutura, ele
mesmo realizard o planejamento e a otimizagdo das queries. As queries sao automaticamente
escaladas para milhares de maquinas e executadas em paralelo, nao € necessario realizar nada
especial para poder ativar a paralelizagao.

O BigQuery utiliza uma arquitetura de alto nivel, a query ¢ recebida por um servidor
Google Front End (GFE) e roteado para o BigQuery Job Server apropriado e tratado pelo
servidor de consultas Dremel. Os estagios dos diferentes tipos de consultas das mais simples

como a consulta de varredura-filtragem-contagem (scan-filter-count query) para as mais
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complexas, como a consulta de varredura-filtragem-agregacdo, até para com altas
cardinalidades que exigem reparti¢des.

Além da arquitetura, ¢ importante saber como os dados sdo armazenados. A vantagem
do BigQuery ¢ que ela ¢ em forma colunar, possui codificacdo por diciondrio e o uso de
conjunto de armazenamento que possibilita acessar dados de versdes historicas. E
particionamento e clusterizacdo quando implementados, aumentam a performance das

queries (Lakshmanan, 2019).

3.3.2 Organizagao dos recursos

e Datasets

Datasets sdao containers 16gicos que sao usados para controlar e organizar acessos dos
recursos do BigQuery. Datasets sdo similares aos esquemas (schemas) em outros sistemas de
banco de dados. A maioria dos recursos que sao criados, incluindo tabelas, views e
procedures sdo criados dentro de um dataset. Conexdes e tarefas (jobs) sdo excegdes, esses
s30 associados com o projeto e ndo o dataset (Lakshmanan, 2019).

e Projetos

Todo dataset esta associado a um projeto. Para usar o Google Cloud, ¢ necessario
criar a0 menos um projeto. Projetos sdo a base para criar, permitir e usar todos os servigos da
Google. Um projeto consegue possuir multiplos datasets, e datasets de diferentes
localizagdes pode existir no mesmo projeto.

Quando se realiza operagdes nos dados do BigQuery, como rodar uma query ou
realizar ingestdo de dados em uma tabela, ¢ criado um job. Um job € sempre associado com o
projeto, mas nao € necessario rodar no mesmo projeto que contém os dados e ele pode
referenciar tabelas de datasets de multiplos projetos (Lakshmanan, 2019).

e BigQuery Console

O Google Cloud provisiona uma interface grafica que possibilita criar e gerenciar os
recursos do Bigquery e rodar SQL queries. A figura 23 retrata a pagina do console. Na
esquerda se encontra o menu de navegagdo, em que estdo focados nas ferramentas para
realizar extragdes, transformagdes e cargas. Ha a parte de administragdo em que ¢ focado
mais no monitoramento e gerenciamento de recursos. No meio, em “Explorer”, encontram-se
os bancos de dados separados por projetos e niveis. O primeiro nivel hachurado ¢ o projeto,
seguido das queries salvas, c6digos em notebooks, canvas dos dados, preparagdao dos dados e
conexdes e por fim os datasets ¢ tabelas e views atreladas a ele, por exemplo nesse caso, o

dataset encontrado € o “analytics” e abaixo dela tem suas tabelas e views. E na direita da
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imagem, ¢ onde se realizam as queries, tanto para aplicagdes analiticas quanto aplicagdes de

machine learning (Lakshmanan, 2019).

Figura 23 — Console do BigQuery
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Fonte: Autoria propria.

3.3.3 BigQuery ML

BigQuery ML possibilita criar e rodar modelos de aprendizado de maquina utilizando
consultas em GoogleSQL. Os modelos de BigQuery ML sao armazenados nos conjuntos de

dados, semelhante as tabelas e views. H4 muitas vantagens em utilizd-lo, como:
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democratizacdo do uso de Machine Learning e Inteligéncia Artificial empoderando analista
de dados, usuarios primarios de banco de dados, construindo e criando modelos utilizando as
existentes ferramentas de inteligéncia de negdcios; ndo ¢ necessario utilizar linguagem como
Java e Python, ¢ possivel treinar modelos e acessar recursos de IA utilizando SQL, a
linguagem mais familiar entre os analistas de dados; a velocidade de desenvolvimento e
inovac¢ao por ndo precisar ficar movimentando os dados (Lakshmanan, 2019).

Para se criar um modelo, basta executar a query de criacdo de modelo com seus

respectivos parametros (Google, 2025).

Quadro 1 — Codigo da criagdo do modelo no BigQuery
{CREATE MODEL | CREATE MODEL IF NOT EXISTS | CREATE OR REPLACE MODEL}
model name
OPTIONS (model option list)

AS query statement

model option list:
MODEL TYPE = { 'DNN CLASSIFIER' | 'DNN REGRESSOR' }
[, LEARN RATE = { float64 value | HPARAM RANGE (range) |
HPARAM CANDIDATES ([candidates]) } ]
[, OPTIMIZER = { { 'ADAGRAD' | 'ADAM' | 'FTRL' | 'RMSPROP' | 'SGD'
} | HPARAM CANDIDATES ([candidates]) } 1]
[, L1 REG = { float64 value | HPARAM RANGE (range)
HPARAM CANDIDATES ([candidates]) } ]
[, L2 REG = { float64 value | HPARAM RANGE (range)
HPARAM CANDIDATES ([candidates]) } ]

[, ACTIVATION FN = { { '"RELU' | 'RELU6' | 'CRELU' | 'ELU' | 'SELU'
| 'SIGMOID' | 'TANH' } | HPARAM7CANDIDATES([candidates]) Pl
[, BATCH SIZE = { int64 value | HPARAM RANGE (range) |

HPARAM CANDIDATES ([candidates]) } ]

[, DROPOUT = { float64 value | HPARAM RANGE (range) |
HPARAM CANDIDATES ([candidates]) } ]

[, HIDDEN UNITS

{ int array | HPARAM RANGE (range) |
HPARAM CANDIDATES ([candidates]) } ]

[, INTEGRATED GRADIENTS NUM STEPS = int64 value ]

[, TF_VERSION = { '1.15" | '2.8.0" } ]

[, AUTO CLASS WEIGHTS = { TRUE | FALSE } ]

[, CLASS WEIGHTS = struct array ]

[, ENABLE GLOBAL EXPLAIN = { TRUE | FALSE } ]

[, EARLY STOP = { TRUE | FALSE } ]
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[, MIN REL PROGRESS

float64 value ]
[, INPUT LABEL COLS = string array ]
[, MAX ITERATIONS = int64 value ]

[, WARM START = { TRUE | FALSE } ]
[, DATA SPLIT METHOD = { 'AUTO SPLIT' | 'RANDOM' | 'CUSTOM' |
| 'NO SPLIT' } ]

[, DATA SPLIT EVAL FRACTION = float64 value ]
[, DATA SPLIT TEST FRACTION

float64 value ]
[, DATA SPLIT COL = string value ]
[, NUM TRIALS = int64 value ]
[, MAX PARALLEL TRIALS = int64 value ]
[, HPARAM TUNING ALGORITHM = { 'VIZIER DEFAULT' | 'RANDOM SEARCH'

| '"GRID SEARCH' } ]

[, HPARAM TUNING OBJECTIVES = { 'ROC_AUC' | 'R2 SCORE' | ... } ]

[, MODEL REGISTRY = { 'VERTEX AI' } ]

[, VERTEX AI MODEL ID = string value ]

[ VERTEx:AI:MODEL:VERS ION_ALI;SES = string array ]

[, KMS KEY NAME = string value ]

Fonte: Google Cloud (2025).

onde:
CREATE MODEL.: Cria e treina o modelo em um dataset especifico. Se o modelo ja
existe, ira retornar um erro.
CREATE MODEL IF NOT EXISTS: Cria e treina o0 modelo apenas se o modelo nao
existir no dataset especifico.
CREATE OR REPLACE MODEL: Cria e treina o modelo e substitui o modelo
existente com 0 mesmo nome no dataset especificado.
model_name: E 0 nome do modelo que est4 sendo criado ou substituido.
MODEL TYPE: Especifica o tipo do modelo, se sera de regressao ou classificagao.
LEARN_ RATE: A taxa de aprendizado inicial para o treino.
OPTIMIZER: O algoritmo de otimizagao para treinar o modelo. Existe o “ADAM”
(Algoritmo ADAM), “ADAGRAD” (Algoritmo Adagrad), “FTRL” (Algoritmo
FTRL), “RMSPROP” (Algoritmo RMSProp) e “SGD” (Algoritmo descida do
gradiente). Valor padrdo ¢ “ADAM”.
L1 REG: A for¢a da regulariza¢do L1 no otimizador. Valor padrao ¢ 0.
L2 REG: A forga da regularizacao L2 no otimizador. Valor padrao ¢ 0.
ACTIVATION_ FN: A fungdo de ativagdo na rede neural. Ha os tipos “RELU” (Linea
retificada), “RELU6” (Linear retificada 6), “CRELU” (ReLU concatenada), “ELU”
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(Linear exponencial), “SELU” (Linear exponencial escalar), “SIGMOID” (Sigmoid),
“TANH” (Tanh). Valor padrdo ¢ “RELU”.

BATCH_SIZE: O tamanho do mini-lote das amostras que sdo alimentadas a rede
neural. Valor padrao ¢ 32.

DROPOUT: A taxa da desativacdo aleatéria das unidades na rede neural. Valor padrao
¢ 0.

HIDDEN_ UNITS: Sao as camadas ocultas da rede neural. Caso ndo seja especificado,
o BigQuery ML aplica uma tnica camada oculta que contém nao mais que 128
unidades. O niimero ¢ calculado como [min(128, num_samples / (10 *
(num_input_units + num_output_units)))].

INTEGRATED GRADIENTS NUM STEPS: Especifica o nimero de passos para
amostragem entre o exemplo sendo explicado e sua referéncia para aproximar a
integral quando utilizar métodos de atribuicdo de gradientes integrais. O valor padrao
¢ 15.

TF VERSION: Especifica a versao do TensorFlow para o treinamento do modelo. O
valor padrdo ¢ 1.15.

AUTO _CLASS WEIGHTS: Determina se ¢ necessario balancear o nimero de
classes utilizando os pesos de cada classe sendo inversamente proporcional a
frequéncia daquela classe. O valor padrdo ¢ “FALSE”.

CLASS WEIGHTS: Peso de cada classe.

ENABLE GLOBAL EXPLAIN: Determina se ird utilizar a computagdo global
utilizando explainable Al para avaliar a importancia das features do modelo. O valor
padrao ¢ FALSE.

EARLY_ STOP: Determina se € necessario parar apos a primeira iteragdo em que a
perda ¢ menor que o valor especificado em MIN REL PROGRESS. O valor padrao ¢
“TRUE”.

MIN_REL PROGRESS: A perda minima relativa necessaria para continuar o
treinamento do modelo. O valor padrao ¢ 0.01.

INPUT LABEL COLS: O nome da coluna de output do modelo. Por exemplo, a
indicacdo se ¢ spam ou nao. O padrdo ira puxar a coluna com o nome de label.
MAX_ INTERATIONS: O nimero maximo de iteragdes para o treinamento do
modelo. O valor padrio ¢ 20.

WARM START: Determina se ¢ necessario treinar o modelo com novos dados de

treino, com novas opgoes, ou ambos. O valor padrdo ¢ “FALSE”.
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e DATA SPLIT METHOD: O método utilizado para separar os dados em dados de
treinamento, avaliagdo. “AUTO_SPLIT” ¢ o padrao em que caso tenha menos que
500 linhas, todas as linhas serao utilizadas para treinamento. Se ndo estiver utilizando
ajuste de hiperparametros, se houver entre 500 e 50000 linhas, 20% sera utilizado
para avaliacao dos dados e 80% para treinamento e se houver mais de 50000 linhas,
10000 serao utilizados para avaliagdo e as linhas remanescentes serdo utilizados para
treinamento. Se estiver utilizando ajuste de hiperparametros, 10% sera utilizado para
avaliagdo, 10% sera utilizado para teste e 80% para treinamento.

e DATA SPLIT EVAL FRACTION: A fracdo dos dados para avaliagdo do modelo. O
valor padrao ¢ 0.2.

e DATA SPLIT TEST FRACTION: A frac¢do dos dados para teste do modelo. O valor
padrao € 0.

e DATA SPLIT COL: Nome da coluna usada para ordenar os dados de entrada para o
treinamento, avaliacao ou teste.

e NUM TRIALS: O niimero méaximo de submodelos para treinamento.

e MAX PARALLEL TRIALS: O nimero maximo de treinamentos para rodar ao
mesmo tempo.

e HPARAM TUNING ALGORITHM: O algoritmo utilizado para ajustar os
hiperparametros. O valor padrao ¢ o “VIZIER DEFAULT”, o qual € um algoritmo do
Vertex Al Vizier para ajustar os parametros em que se mistura algoritmos de busca,
incluindo otimizagdo bayesiana com processo gaussiano.

e HPARAM TUNING OBIJECTIVES: O objetivo de ajuste de hiperparametro para o

modelo.

Os parametros seguintes sdao de infraestrutura, caso queira colocar o modelo no Vertex
Al um servigo da Google de TA. E assim, sabendo utilizar essa fun¢do corretamente, sera
criado o modelo de rede neural para os dados treinados.

Apos visto como que se cria um modelo, € necessario saber como que o avalia e como
se realiza predicdes a partir dela. O Quadro 2 abaixo, mostra como avaliar o modelo (Google,

2025):
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Quadro 2 — Codigo da avaliagdo do modelo no BigQuery
# All other types of models:
ML .EVALUATE (
MODEL “project id.dataset.model’
[, { TABLE "project id.dataset.table’ | (query statement) }],
STRUCT (
[threshold value AS threshold]
[, trial id AS trial id])

Fonte: Google Cloud (2025).

onde:

e project id: O ID do projeto.

e dataset: O dataset do BigQuery que contém o modelo.

e model: Nome do modelo.

e table: Nome da tabela de inputs que o modelo. Caso nao seja passada, ira mostrar as
métricas de avaliagdo dos dados de treino.

e query statement: Query que seja usada para gerar os dados de avaliacdo. Caso ndo
seja passada, ird mostrar as métricas de avaliagdo dos dados de treino.

e threshold: Um valor real que especifica o limite para classificagdes binarias. O valor
padrao ¢ 0,5.

e trial id: Um valor inteiro que define o teste de ajuste de hiperpardmetro que a fungio

deve-se avaliar.

E depois de avaliar o modelo, deve-se realizar as predi¢des com a fun¢do do Quadro 3

abaixo (Google, 2025).

Quadro 3 — Codigo da predi¢ao do modelo no BigQuery
ML.PREDICT (
MODEL "project id.dataset.model’,
{ TABLE ‘project id.dataset.table’ | (query statement) },
STRUCT (
[threshold value AS threshold]
[, keep columns AS keep original columns]

[, trial_id AS trial id])

Fonte: Google Cloud (2025).
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3.4 Percentis

3.4.1 Conceito de percentil

A maneira mais comum de se relatar a classificacdo relativa de um numero dentro de
um dataset ¢ utilizando percentis. Um percentil € a porcentagem de individuos de um dataset
que estdo abaixo de onde seu numero particular € localizado. Por exemplo, se a nota de um
exame e a posicao ¢ de 90° percentil, significa que 90% das pessoas que fizeram o exame
ficaram com as notas menores e 10% ficaram com notas maiores.

Para se calcular o percentil k° (onde k ¢ o nimero entre um e cem), deve-se fazer os
seguintes passos:

1. Ordenar todos os numeros do menor para o maior, ou o contrario, depende da
aplicagdo que se deseja.

2. Multiplicar k% vezes o nimero total de linhas/nimeros n.

3. Se no passo 2 resultar em um nuimero inteiro, va para o passo 5. Se o resultado do
passo 2 nao for um nimero inteiro, arredonde para o niimero inteiro seguinte mais
préoximo e va para o passo 4.

4. Contar os numeros do dataset do comego ao fim até alcangar o valor do passo 3. O
numero correspondente € o percentil k°.

5. Contar os numeros do dataset do comego ao fim até alcangar o numero inteiro. O k°
percentil ¢ a média do nimero correspondente do dataset e do préximo nimero do

dataset.

Por exemplo, ha 25 notas de um exame, do menor ao maior: 43, 54, 56, 61, 62, 66, 68,
69, 69, 70, 71, 72, 77,78, 79, 85, 87, 88, 89, 93, 95, 96, 98, 99, 99. Para achar o percentil 90°
dessas notas, deve-se comecar multiplicando 90% pelo numero de notas, o que da 90%*25 =
22,5 (Passo 2). Isso ndo ¢ um numero inteiro, logo deve-se arredondar para cima, o qual é 23.
O 23° nimero dessa lista ¢ 98, entdo esse nimero ¢ o percentil 90° deste dataset.

Outro exemplo, caso se deseje o percentil 20°, entdo 20%*25 = 5. Isso € um nimero
inteiro, desse modo deve-se ir ao passo 4, em que deve-se fazer a média dos numero da
posi¢do e da proxima, resultando em (62+66)/2 = 64. Seguindo essa ldgica, a mediana € o 13°

namero, o qual é¢ o 77 (Rumsey, 2010).
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3.4.2 O resumo dos cinco numeros

O resumo dos cinco numeros € um conjunto de cinco valores-chave que dividem o
dataset em quatro sec¢des iguais. Os cinco numeros do resumo sao:
1. O menor niimero do dataset.
2. O percentil 25° ou primeiro quartil, ou Q1.
3. A mediana (ou percentil 50°).
4. O percentil 75° ou terceiro quartil, ou Q3.
5. O maior numero do dataset.

No mesmo exemplo anterior, para se achar o percentil 25°, deve-se realizar a operagdo
25%%*25 = 6,25, o numero inteiro acima ¢ o nimero 7, ¢ o 7° numero do dataset é 68. Para se
achar Q3, deve-se realizar a operacdo 75%*25 = 18,75, o nimero inteiro acima ¢ o nimero
19, e 0 19° numero do dataset ¢ 89. Colocando todos os valores juntos se obtém o resumo de
43, 68, 77, 89 e 99.

Com isso se da para separar em quatro grupos, Minimo-QI, QI-Q2, Q2-Q3 e
Q3-Maximo. Em um outro exemplo, caso tenha uma ordenacdo de probabilidade de uma
pessoa comprar, serda muito benéfico realizar essa classificacdo em 4 grupos, pois ira facilitar

no tipo de relacionamento que ird se desejar com o grupo (Rumsey, 2010).

3.5 Teste A/B

Teste A/B ¢ um experimento de controle que mede o impacto de uma mudanga em um
subconjunto de usuérios. Um teste A/B efetivo ¢ onde ha confian¢a nas decisdes baseadas nos
resultados. Esse teste, em sua forma mais simples, consiste em dois grupos de usuarios: o
primeiro grupo ¢ a variante de controle, que inclui os usudrios que recebem a funcionalidade
ou experiéncia do produto sem alteracdes; o segundo grupo € composto por usuarios que
recebem um novo recurso ou mudanga que esta sendo avaliada, conhecido como a variante de
teste. Tanto a variante de teste quanto a de controle precisam ser aleatérias para garantir que
os usudrios atribuidos a cada grupo sejam estatisticamente semelhantes, permitindo maior

confian¢a na medi¢do do efeito do experimento.
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Figura 24 — Separagdo dos grupos em variante de controle e variante de teste

User population excluding the control and test

. variants; these users receive the same product
experience as the control.

. Control variant users are randomly sampled and
receive an unchanged product experience.
Test variant users are randomly sampled and

. receive an alternative experience that is up for
evaluation,

Fonte: Nassery (2023).

Depois de entendido como se funciona o teste A/B, deve-se saber se o teste foi um

sucesso. A seguinte lista de checagem ajuda a como comecar a validar:

1.

Identifique a mudanga para a avaliagdo. Ela pode ser uma mudanga de UX, uma
funcionalidade nova ou uma migracao de sistemas de engenharia.

Crie um estado de hipotese. Com ela ird responder no que se acredita que a mudanga
ira fazer de diferente, no que ela resultard entregando a definicdo de sucesso e por fim
a razdo dessa mudanga.

Selecione a métrica de sucesso. Se a métrica de sucesso inicialmente selecionada ndo
for possivel ser computada, considere métricas substitutas.

Defina as métricas de seguranga para o experimento. Métricas que precisam ser
monitoradas, mas ndo otimizadas.

Crie as variantes de teste e controle. Certifique-se de que a composicao das variantes

seja amostrada aleatoriamente da populagao geral (Nassery, 2023).

3.6 Visualizacao de dados

O sucesso de uma visualizagdo dos dados ndo se comega pela visualizagdo dos dados.

O mais importante ¢ entender o contexto para quem quer se comunicar. Quando se trata de

analise explicativa, ser capaz de articular de forma concisa para quem se deseja comunicar e

o que deseja transmitir antes de comegar a construir o contetdo, reduz o nimero de iteragdes

e ajuda a garantir que a comunicagao atenda ao proposito pretendido.

Ha tipos de visualizagdes que sdao mais utilizadas. Em varios casos, ndo existe a

visualizacdo correta, ao contrario, frequentemente existem diferentes tipos de graficos que

podem atender a necessidade. Se houver duvidas de qual é o melhor grafico nessa situagdo,
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basta lembrar que deve ser o que a audiéncia achar mais fcil de entender. A seguir serdo
apresentados tipos de graficos e suas principais caracteristicas e quando utiliza-las (Knaflic,
2019).

3.6.1 Tipos de Graficos

e Texto simples
Quando ha um numero ou dois para compartilhar, texto simples pode ser uma 6tima
maneira de se comunicar. Com poucas palavras de suporte para clarificar os pontos, podera

evitar interpretagdes erradas.

Figura 25 — Grafico original das maes que ficam em casa

Filhos com maes
"tradicionais" que
ficam em casa

% dos Mhos com mass
casadas que ficam am casa,
anquanto maridos trabalham

41

1870 2012

Fonte: Knaflic (2019).

O fato de ter nimeros, ndo necessariamente deve-se fazer um grafico, a figura abaixo

retrata como apenas o texto ajuda na interpretacdo dos dados (Knaflic, 2019).
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Figura 26 — Remodelagdo do grafico original das maes que ficam em casa

e Tabelas

0%

dos filhos tinham maes que

trabalhavam em casa em 2012,
comparados com 41% em 1970

Fonte: Knaflic (2019).

As tabelas interagem com o sistema verbal humano, ou seja, os humanos leem os

dados. Quando se ha tabelas, ¢ natural que se leiam as linhas e colunas e comparem os

valores. O design deve assumir um papel secunddrio e os dados em primeiro plano (Knaflic,

2019).

Bordas grossas

Grupo 1] SX.X b

Grupe 2] XX i Pl
Grupo 3] XX Y e P
Grupo 4] XX % iy
Grupo 5] XX Y% FlyF¥

e Mapa de calor

Figura 27

Eurd as claras

mmm
Grupo 1 SX.X LLdd
Grupo 2 BE.K L i
Grupo 3 5X.X ¥ P
Grupo 4 SH.K ¥ FA i
Grupo 5 FXX % Z7F7

Fonte: Knaflic (2019).

— Bordas de tabela

Bordas minimas

Grupa Matrica A Mednca B Méirica G
Grupo 1 SXX Y. ZEEZ
Grupo 2 BXK ¥ Z2EE
Grupo 3 BXX Y% s
Grupo 4 XX s s
Grupo 5 BXX i i

Mapas de calor ¢ um modo de visualizar dados em formato tabular, em vez dos

numeros, sdo utilizadas células coloridas que transmitem a magnitude relativa do niimero.



Tabela

Categoria 1
Categoria 2
Categoria 3
Categoria 4
Cateqoria 5
Categoria 6

Figura 28 — Diferenciagdo entre tabela e mapa de calor

A
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22% 42% Categoria 1
36% 20% Categoria 2
17% 34% Categoria 3 [EEEES
29% 26% Categoria 4
30% 58% Categoria 5
25% 49% Categoria 8| 11%

Fonte: Knaflic (2019).
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Na imagem anterior, nota-se que na tabela da esquerda ¢ muito mais dificil entender

quais numeros sdo altos e quais sdo baixos. Para reduzir esse processo mental, pode-se

utilizar saturagdo de cor, o que ajuda o olho humano a atingir mais rapidamente os pontos de

interesse (Knaflic, 2019).

e Dispersao

Os graficos de dispersdao podem ser uteis para mostrar a relagdo entre duas variaveis,

pois permitem codificar dados simultaneamente em um eixo x horizontal e em um eixo y

vertical para mostrar a relacdo existente entre os dois. Tende-se a ser utilizado nos campos

cientificos.

Figura 29 — Custo por milha por milhas dirigidas
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Fonte: Knaflic (2019).
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Nesse grafico, se utilizar a média, os casos nos quais o custo por milha esta acima da

média fica muito mais simples de visualizar (Knaflic, 2019).

Figura 30 — Custo por milha por milhas dirigidas com a linha da média
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Fonte: Knaflic (2019).

Os graficos de linhas sdo mais utilizados para registrar dados continuos. Os pontos

sdo fisicamente conectados por meio da linha, indicando uma conexdo, sendo comumente

utilizado em dados que estdo em alguma unidade de tempo: dias, meses, trimestres ou anos.

Em alguns casos a linha pode representar um resumo estatistico, como a média (Knaflic,

2019).

Figura 31 — Tempo de espera no controle de passaportes
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Fonte: Knaflic (2019).
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e Inclinacido
Esses graficos sdo uteis quando se tem dois periodos de tempo ou pontos de
comparacdo ¢ deseja mostrar rapidamente os aumentos ou diminui¢des relativas ou
diferengas de varias categorias entre os dois pontos de dados. Esses graficos contém muitas
informagdes, além dos valores absolutos, as linhas que conectam fornecem o aumento ou

decréscimo visual na taxa de mudanga (Knaflic, 2019).

Figura 32 — Opinido dos funciondrios ao longo do tempo

Categoria | Porcentagem 06%

da pesquisa | favoravel a1%

Colegas 85%
Cultura  80%
Ambiente de trabalho  TE% e ———— 75O

62%
Lideranga 59% .'-—-_-.

Deservolvimento da carreira  49%

45%
Gratificacties e reconhecimento  41% 42%
Gestio de desempenho  33% 33%

2014 2015

Ano da pesquisa

Fonte: Knaflic (2019).

e Barras verticais
Os graficos de barras sdo evitados por serem comuns, mas isso ¢ um erro. O publico
precisa de menos curva de aprendizado e utiliza o grafico para decidir qual informagao deseja
extrair da apresentacdo. Os olhos leem graficos de barras facilmente, realizam comparagdes
nos pontos extremos das barras, em que rapidamente conseguem visualizar qual categoria ¢é

maior, qual € menor e a diferenga entre as categorias (Knaflic, 2019).
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Figura 33 — Graficos de barra com e sem linha de base zero

Linha de base diferente de zero: Linha de base zero:
conforme originalmente representada conforme deveria ser representada
SE 05 CORTES DE IMPOSTOS DE BUSH EXPIRAREM SE OS CORTES DE IMPOSTOS DE BUSH EXPIRAREM
FAICH ALIDUOTA DE IMPOSTO MAICH ALIQUDTA DE IMPOSTO
il 40%
30%
20%
10%
0%
AGEDFA 1T DE JAMEIRD AEQRA 1%t DE JANEIRD
DE 2013 DE 2013

Fonte: Knaflic (2019).

Na figura acima, um enorme aumento a esquerda ¢ consideravelmente reduzido
quando representado adequadamente. Nesse grafico, pode-se notar que o aumento de imposto
ndo ¢ tdo preocupante quanto originalmente representado, por isso € aconselhavel sempre
utilizar a linha na base zero, para evitar essas distor¢des. Essa regra nao se aplica aos graficos
de linhas, pois o enfoque do grafico de linha ¢ mostrar as posicdes relativas no espago.

Os graficos de barras verticais ou graficos de colunas podem ter mais de uma série, e
a medida que séries de dados sdo adicionadas, mais dificil é de entender. E importante
considerar que ocorre um agrupamento visual, logo deve-se ter uma ordem relativa da

categorizag¢do para melhor entendimento (Knaflic, 2019).

Figura 34 — Graficos de barras verticais

Urma série Duas séries Varlas séries

il il wiiil

1 Cat2 Cat 3 Cat4 Cat b -2t 1 Cat 2 Cat 3 Cal

Fonte: Knaflic (2019).

e Barras verticais empilhadas
Os casos de usos para graficos de barras verticais empilhadas sdo para comparar o

total entre categorias e visualizar as partes dos subcomponentes dentro de determinada
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categoria. Esse grafico pode ser estruturado como numeros absolutos ou com cada coluna

somando 100% (Knaflic, 2019).

Figura 35 — Gréficos de barras empilhadas

20

Catl Catl2 Caid Catd4 Cals

Fonte: Knaflic (2019).

e (ascata
O gréfico de cascata pode ser usado para separar as partes de um grafico de barras
empilhadas com finalidade de focar uma por vez ou para mostrar um ponto de partida,

aumentos ou reducdes e o ponto final resultante.

Figura 36 — Numero de funcionarios em graficos de cascata

118
1172014 Contratagbes Entradas Saidas Demissdes | 31122014
MF inicial Adicoes Reducies MF final

Fonte: Knaflic (2019).

Nesse grafico, no lado esquerdo, o numero de funciondrios na equipe no inicio do
ano, quando ir para o lado direito, ha as agdes incrementais ou redutivas e a ultima coluna

representa o nimero total de funcionarios no final do ano (Knaflic, 2019).
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e Barra horizontal
Esse ¢ o melhor grafico para dados categdricos, pois ele é extremamente facil de ler.
Ele pode ser util quando o nome das categorias sdo longas, pois os textos sao escritos da
esquerda para a direita. Além disso, por causa desse modo de leitura, a estrutura de grafico de
barras horizontais ¢ o0 modo em que os olhos enxergam primeiramente as categorias e logo
em seguida os dados. E assim como o grafico de barra vertical, o horizontal pode ter mais de

uma série também (Knaflic, 2019).

Figura 37 — Grafico de barras com uma ou mais séries

Uma série Duas sénes Varias séries
Gatogoris 1 NN .
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012345678 012345678

Categoria 4 - Categoria 4 — Categoria 4
Categoria 5 ‘

categoria 5 || Categoria 5

Fonte: Knaflic (2019).

e Barras horizontais empilhadas
Semelhantes ao grafico de barras verticais empilhadas, os graficos de barras
horizontais também servem para mostrar os totais em diferentes categorias, dar ideia de
subcomponentes e podem ser estruturados de forma a mostrar os valores absolutos ou até a

soma 100% (Knaflic, 2019).

Figura 38 — Grafico de barras horizontais empilhadas a 100%
Discorda totalmente | Discordo | Meutrn | Concordo | Concorda totalmente

Porcantagem do tatal
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0
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rem & oo pescui=2 | I

Fonte: Knaflic (2019).



68

o Area
Esse grafico ¢ bom de ser evitado, pois os olhos humanos ndo conseguem atribuir
bem o valor quantitativo no espaco bidimensional, dificultando a leitura desses tipos de
grafico. Esse grafico ¢ bom para ser utilizado quando se usa um quadrado que tem altura e
largura (Knaflic, 2019).

Figura 39 — Grafico de area
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Fonte: Knaflic (2019).

3.7 Dito CRM

Dito CRM ¢ uma empresa Software as a Service (SaaS), ou seja, seu produto ¢ um
software, em que seu foco € criar estratégias centradas nas pessoas para oferecer produtos
inovadores. Dito Campanhas ¢ o produto onde se pode realizar disparos personalizados por

meio dos atributos e caracteristicas dos consumidores.

Figura 40 — Tela de segmentagdo dos consumidores no aplicativo da Dito

H Acme Inc. Seiryo Kashiwaba
MENU v
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Por compartumento ©)

notificagdo, clicaram no SMS etc
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Por caracteristica ®
db  idade, sexo, data de nascimento

custom data etc

Por segmento ®
T Voce pode incluir um segmento ja
existente neste que esta sendo criado

Fonte: Autoria propria.
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Apo6s o treinamento do modelo, as classificagdes dos consumidores ficam
armazenadas em “Dito Inteligéncia” e com a caracteristica “Propensdo de compra”

preenchida. Depois deve-se dar um nome ao segmento e em seguida salvé-lo.

Figura 41 — Segmentacao com “Propensdo de compra”
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Fonte: Autoria propria.

Depois de criado o segmento, basta utiliza-lo, clicando nos trés pontos ao lado de
“Exportar” e selecionar “Usar segmento”. A Figura abaixo mostra as opg¢des de disparo do
segmento criado, as quais sdo: Agenda (produto para o vendedor contatar via WhatsApp),
E-mail, SMS, i0OS (notificacdo em sistemas iOS), Android (notificacdo em sistemas
Android), Browser push (notificagdo em navegadores) e CX (produto de envio de pesquisas

de satisfacdo).

Figura 42 — Opgao de disparo de campanha
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Fonte: Autoria propria.
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4 METODOLOGIA

Na se¢do anterior, foi mostrado toda a teoria para poder se realizar o projeto. Nesta
secdo serd mostrado como foi feita a juncdo de todos os conceitos para a aplicagdo de uso de
Machine Learning na atea de CRM. Deve-se ter contexto do que ¢ CRM e com isso realizar
um estudo exploratério dos dados existentes para poder verificar quais serdo as variaveis
importantes para o modelo. Tendo em vista que o foco desse projeto € realizar mais vendas,
entdo o output desse modelo devera ser a indicacao se o cliente ird comprar ou ndo, de acordo
com a sua pontuacdo de compra. As subse¢des mostrardo o passo a passo de como todo o

projeto foi feito. O diagrama da figura a seguir apresenta todo o procedimento do projeto.

Figura 43 — Diagrama do procedimento experimental do projeto
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Fonte: Autoria propria.

4.1 Criacao da feature store

A feature store foi feita no BigQuery, com a granularidade de semana do status do
consumidor, marca e codigo do identificador do consumidor, com seus atributos de vendas e
interagdes. Foram utilizados os seguintes atributos:

e agenda influenced purchases before contact: Quantidade de compras influenciadas

pelo produto Agenda.
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agenda_sum_influenced revenue before contact: Soma da receita influenciada pelo
produto Agenda.

agenda_avg window_ hours_before contact: Média de horas para se realizar a compra
influenciada pelo produto Agenda.

agenda contact window weeks: Semanas sem receber contato com o produto
Agenda.

agenda purchases window weeks: Semanas sem compra influenciada pelo produto
Agenda.

sms_influenced purchases before contact: Quantidade de compras influenciadas
pelo disparo de SMS.

email influenced purchases before contact: Quantidade de compras influenciadas
pelo disparo de Email.

sms_sum_influenced revenue before contact: Soma da receita influenciada pelo
disparo de SMS.

email sum_influenced revenue before contact: Soma da receita influenciada pelo
disparo de Email.

sms_avg window_ hours_before contact: Média de horas para se realizar a compra
influenciada pelo disparo de SMS.

email_avg window hours before contact: Média de horas para se realizar a compra
influenciada pelo disparo de Email.

sms_dispatch_window_weeks: Semanas sem receber disparos de SMS .

email dispatch window weeks: Semanas sem receber disparos de Email.

email open window_ weeks: Semanas sem abertura de emails.

sms_purchases window weeks: Semanas sem compra influenciada pelo disparo de
SMS.

email purchases window weeks: Semanas sem compra influenciada pelo disparo de
Email.

cnt_open_notification last week: Quantidade de aberturas de email na semana
anterior da semana de referéncia.

cnt_abandoned cart last week: Quantidade de carrinho abandonado na semana
anterior da semana de referéncia.

cnt_access_product last week: Quantidade de acessos ao produto na semana anterior

da semana de referéncia.
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cnt_access_cart_last week: Quantidade de acessos ao carrinho na semana anterior da
semana de referéncia.

cnt_access_home last week: Quantidade de acessos a pagina incial na semana
anterior da semana de referéncia.

cnt_open_notification last month: Quantidade de aberturas de email no més anterior
da semana de referéncia.

cnt_abandoned cart last month: Quantidade de carrinho abandonado no més anterior
da semana de referéncia.

cnt_access_product last month: Quantidade de acessos ao produto no més anterior da
semana de referéncia.

cnt_access_cart_last month: Quantidade de acessos ao carrinho no més anterior da
semana de referéncia.

cnt_access_home last month: Quantidade de acessos a pagina incial no més anterior
da semana de referéncia.

accumulated revenue: Soma da receita acumulada do consumidor.

accumulated purchases: Soma do nimero de compras acumuladas do consumidor.
accumulated purchases last month: Soma do niimero de compras acumuladas até o
meés anterior.

accumulated purchases last year: Soma do nimero de compras acumuladas até o
ano anterior

purchases window weeks: Semanas sem compras do consumidor.
ct_success_purchases: Numero de compras na semana de referéncia de acordo com os

atributos anteriores.

Com essas variaveis, ¢ possivel realizar o treinamento do modelo, com seus

respectivos parametros. Essa ¢ a etapa mais complicada de todo o processo, pois deve-se

entender como os dados estdo organizados, quais modificagdes sdo necessarias a serem

realizadas, o que se espera do resultado, qual modelo deve-se utilizar. Entdo ¢ normal que

essa etapa seja a que mais levara tempo a ser desenvolvida.

4.2 Treinamento, avaliacido e predicio do modelo

1.

Seguindo os passos da subsec¢do 3.2.6:
A métrica definida é o recall pois foca nos falsos negativos, ou seja, a parte em que

houve compras e ndo foram computadas como positivos estdo no denominador,
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diminuindo o valor da porcentagem. No contexto de otimizagdo de vendas, as
campanhas enviadas devem ter o maior numero de conversdo, ou seja, ¢ necessario
maximizar essa métrica pois a ideia ndo ¢ perder um cliente que estava propenso a
comprar e ele ndo ser identificado. E para evitar confusdo, pois sempre hd confusao
entre recall e precisdo, a precisao teria um foco maior nas predicdes, ou seja, entre
todos os clientes que o modelo classificou como propenso a comprar, quantos
realmente compraram.

2. Nao ha uma evidéncia explicita que o BigQuery utilize a métrica binary categorical
cross-entropy, porém como o modelo ¢ baseado em TensorFlow. A fungdo de custo
padrdo € a binary categorical cross-entropy, visto nas equagdes 3 e 4.

3. Também ndo ha uma explicitude para a estratégia de inicializagdo dos parametros,
porém os mais comuns em redes neurais sao Xavier ¢ He.

4. A estratégia de hiperparametro a ser utilizada foi com experimentos em relacdo ao
valor do “dropout”, muito comum em redes neurais.

5. A combinagao feita de hiperparametros para o “dropout” foi de 0, 0,1 ¢ 0,2.

6. Foi feito o treinamento do modelo com o Codigo do Apéndice A.

7. Foram feitos testes com regularizacdo L1 e L2, porém as mudangas foram muito
baixas, logo, foi preferido utilizar unicamente o hiperparametro de “dropout”.

8. Com os treinos com os trés valores de “dropout”, ¢ escolhido o com o maior valor de

“recall”.

Apos criar o modelo, ele devera aparecer dentro do dataset em que foi criado, como

mostrado na imagem abaixo:

Figura 44 — Criacao do modelo no GCP

- I *
» [ score W

w I Models
7% model_score_dnn || G W

Fonte: Autoria propria.

Nele, pode-se clicar e visualizar os dados de treino e suas métricas ou executar o

comando do Apéndice B, que com o resultado do cddigo serd possivel realizar as proximas
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acoes. Com a avaliagao do modelo, escolhe-se o ensaio com maior recall e assim realiza-se a
predicdo do modelo para a geragdo de pontuagdes dos consumidores com o codigo descrito
no Apéndice C, sendo colocadas em uma tabela. A partir dessa tabela, as duas ultimas
colunas sdo a probabilidade indicado por “prob” e o score que € o seu valor vezes mil. Agora
que todos os consumidores possuem uma pontuagdo de 0 a 1000, ¢ possivel classifica-los

com percentis.

4.3 Classificacio dos consumidores com percentis

Utilizando o c6digo do Apéndice D na tabela de resultado do codigo da predigao,
obtém-se 8 novas colunas em relagdo a anterior.

e previous_score: Pontuacdo na semana de referéncia anterior.

e current score: Pontuagdo na semana de referéncia atual.

e current tendency: Classificacdo na semana de referéncia atual.

e current_tendency number: Classificagdo em nimero na semana de referéncia atual.

e previous_tendency: Classificacdo na semana de referéncia anterior.

e previous_tendency number: Classificacdo em nUmero na semana de referéncia
anterior.

e tendency status: Indicagdo da mudanca de classificagdo da relacdo da semana de
referéncia atual com a semana de referéncia anterior.

e score_status: Indicacdo da mudanca de pontuagdo da relacdo da semana de referéncia

atual com a semana de referéncia anterior.

A coluna “current tendency” ird mostrar a classificacdo atual do consumidor de
acordo com a sua probabilidade, sendo as quatro classificacdes possiveis de “Alta
Propensao”, “Média Propensdo”, “Baixa Propensdo” e “Sem Propensdo”. Apds feita essa
classificagdo, foram selecionados cerca de 4000 consumidores aleatoriamente para
pertencerem ao grupo de controle e em seguida, foram selecionados mais cerca de 4000
consumidores que estavam classificados como “Alta Propensdo” para compor o grupo de
teste. Com esses dois grupos separados ¢ possivel realizar o teste A/B para verificar se a

aplicagdo da inteligéncia artificial foi um sucesso.

4.4 Disparo das notificacoes para os consumidores em grupos de controle

Depois de feitas todas as classificagdes na tabela, foi feita a atualizagdo das fichas dos

consumidores para que possam ter a classificacdo de propensdo para poder realizar o disparo
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dos emails personalizados. A Figura 45 abaixo mostra um exemplo de um consumidor

classificado como “Média Propensdo” e com pontuagao de 576.

Figura 45 — Dados do consumidor no aplicativo da Dito CRM

_— M b Acme Inc. seiryo Kashiwaba e
=ww  dito y oo O e v &

Voltar para Lista de consumidores s
€ ¥eitar pora Harsisconsumidan: Consolidado dos dados de compra

- I B
™ 39anos user 10: I
@ Receita total Ticket médio Compras
20/07/2020 R$ 34.466,09 R$ 957,39 ) E 36

Data de cadastro ©®

Vendedor de preferéncia
Loja de preferéncia

¢ Media propensdo de compra *= VisGo geral Comportamento Caracteristicas extras
P champions REM
) Propenséo de compra ® % (@ UOltimas compras G Ver todos
&b Caracteristicas o ;Ace;;rlqm u ® :;;:uggo 16 dias atrds ( RS 734,54
== 26 dias atrds RS 822,74
R$ 881,00

CPF/CNPJ
1 més atras (1s/12/:
E-mail

Fonte: Autoria propria.

Com as fichas atualizadas, foram criadas as campanhas e o segmento, como mostrado

na subsecao 3.7, uma com a classificagdao de “Alta Propensdo” e também para consumidores

sem classificacdo para a variante de controle.
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A subsecdo 5.1 serd apresentado o resultado do treinamento do modelo da rede neural
em que serdo apresentadas as métricas de avaliacao e a matriz de confusao dela. Na subsecao
5.2 serdo apresentados os resultados da criacdo das tabelas em que sdo geradas as propensoes
pelas predicdes e classificacdes dos consumidores pelo método estatistico de percentil. Na

subsecdo 5.3 serd apresentado o resultado comparativo entre o grupo de controle e o grupo de

teste do teste A/B realizado.

5.1 Resultado do treinamento do modelo

Foram feitos trés treinos variando o valor de “dropout” da rede neural. O BigQuery

ML prové uma visualizacdo para conseguir avaliar as métricas do modelo. A figura 46 abaixo

apresenta a aba de treinamento em que se mostra os valores das perdas do modelo.

Figura 46 — Perdas do modelo e duragdo do treino no GCP

m model_score_dnn_-

DETAILS TRAINING EVALUATION INTERPRETABILITY

Trial Training Data Loss Evaluation Data Loss Duration (seconds)

1 0.5001 0.4979 1,401.00

2 0.4985 1,644.00

3 0.4963 1,401.00
Fonte: Autoria propria.

Nota-se que ao tentar realizar alguma analise apenas com esses valores ndo sera

possivel concluir a eficacia do modelo. A préxima aba de avaliagdo serd possivel realizar

SCHEMA

maiores andlises sobre o modelo, apresentado na figura 47 abaixo.

Figura 47 — Avaliacdo do modelo no GCP

= model_score_dnn_|| N

DETAILS TRAINING EVALUATION INTERPRETABILITY SCHEMA

ALL TRIALS' SUMMARY ~

= Filter Enter property name or value

TrialID Dropout Precision Recall

0.1000 0.7835 0.6773

2 0.2000 0.7833 06874

3 (Optimal) 0.0000 0.7840 0.6811
Fonte:

Accuracy F1 score
0.7450 0.7265
07464 0.7288
0.7467 0.7289

Autoria propria.

ROC AUC

0.8417

0.8415

0.8424

Q, QUERY MODEL

Recall (Eval)
0.6768
0.6807

0.6809
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Com esses valores € possivel analisar que o modelo sem a utilizagcdo de “dropout”
obteve um maior sucesso se observar pela métrica de recall de avaliagdo apresentada na
ultima coluna da imagem. Para aprofundar nesses niimeros, a figura 48 abaixo apresenta a
matriz de confusdo do modelo, porém na tela, so € possivel verificar os nimeros com a linha
de corte de 0,5064. Entdo se o consumidor esta com 50,64% de chances de realizar uma
compra, ele sera considerado como propenso a comprar e abaixo dessa porcentagem sera

considerado como ndo propenso a comprar.

Figura 48 — Matriz de confusao do modelo no GCP

-
W

&

&

True label <

0 189385

Fonte: Autoria propria.

Com essa matriz € possivel analisar que:

e 156961 acertos na predigdes de consumidores que realmente realizaram uma
compra.

e 42838 predigdes alegando que realizaram uma compra mas na verdade ndo
realizaram.

e 75318 predigdes alegando que ndo realizaram compra mas na verdade
realizaram.

® 189385 acertos nas predi¢des de consumidores que realmente ndo realizaram

uma compra.

E como estamos medindo pela métrica de recall, entdo podemos concluir que de
232279 consumidores que realizaram compras, o modelo conseguiu acertar 156961, o que

resulta no valor de 67,57%, em que se pode dizer que ¢ um valor que pode ser considerado



78

bom, pois a cada 3 pessoas que realmente compraram, o modelo estd conseguindo identificar

duas delas.

5.2 Resultado das predicées do modelo e classificacdes com percentil

A figura 49 abaixo apresenta pelas colunas “prob” e “score” a probabilidade do
consumidor de realizar uma compra de acordo com a predicdo do modelo e seu score

respectivamente. Vale ressaltar que o score € o valor da probabilidade vezes mil.

Figura 49 — Resultado da predi¢cdo do modelo no GCP

H silver_pr... eld ~ X - G o @ 2~ 8 I3

=] siIverfpgoﬂlesfscoreﬁweek\y- Q QUERY ~ +2 SHARE o copy [ snapsHOT W DELETE it EXPORT ~ C REFRESH
SCHEMA DETAILS PREVIEW TABLE EXPLORER INSIGHTS LINEAGE DATA PROFILE DATA QUALITY

Row P acz:umu\ated,lg' accumulated,p}'x accumu\ated,py accumu\ated,p/y pur:hases,wmg ct,success,pugc Vahd,ﬁl vahd,g\ unsubz (msuhz unsubj ingestion_at 5 prob , seore 5
3031 0.0 0.0 0 0 106.0 0 true true false false false 2024-04-30 13:27.54.374051 U... 0.28877252. 289.0
302 524.54 1.0 0 0 85.0 1 true true false false true 2024-04-30 13:27.54.374051 U... 0.28919982, 289.0
303 99.9 1.0 0 0 106.0 0 true true false false false 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.30492568. 305.0
304 0.0 0.0 0 0 770 0 true true false false false 2024-04-30 13:27.:54.374051 U... 0.30508965. 305.0
305 169.9 1.0 0 0 750 0 true true false false false 2024-04-30 13:27.54.374051 U... 0.30489766, 305.0
306 1149.4 20 0 0 750 0 true true false false false 2024-04-30 13:27.54.374051 U... 0.33727616. 337.0
307 3198 10 0 1 340 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.33692234. 3370
308 9995 10 0 0 78.0 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.33710193 337.0
309 2298 1.0 0 1 350 0 true true false false false 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.36932662. 369.0
310 2499 1.0 0 0 76.0 0 true true true false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U.. 0.36923891 369.0
3n 11795 40 0 1 430 0 true true false false false 2024-04-30 13:27:54.374051 U 0.36885580. 369.0
312 1199 10 0 1 300 0 true true false false false 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.38476321 3850
313 789.6 30 0 1 330 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.38452684. 3850
314 489.700000. 30 0 1 390 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.38487839. 3850
315 3898 20 0 2 36.0 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.38453354 385.0
316 00 00 0 0 17.0 0 true false false false false 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.40087461 4010
317 00 00 0 0 17.0 0 true true false false false 2024-04-30 13:27:54. 374051 U... 0.40128543. 4010
318 100 10 0 1 19.0 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.40074029. 4010
319 1057.5 5.0 0 0 54.0 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.40118756. 401.0
320 169.9 1.0 0 1 16.0 0 true false false false false 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.41718646. 417.0
321 319.9 1.0 0 1 16.0 0 true true false false true 2024-04-30 13:27.:54.374051 U... 0.41676017. 417.0
322 1029.6 1.0 0 1 18.0 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.41660869. 4170
323 179.9 20 0 1 17.0 0 true rue false ue rue 2024-04-30 13:27.54.374051 U... 0.41705340. 417.0
324 143.91 1.0 0 1 16.0 0 true false false false rue 2024-04-30 13:27.54.374051 U... 0.41690662. 417.0
325 309.8 20 0 1 17.0 0 true true false false false 2024-04-30 13:27.54.374051 U... 0.43288400, 433.0
326 1399 1.0 0 1 90 0 true true false false false 2024-04-30 13:27:54.374051 U... 0.44901287. 449.0
327 2198 20 0 0 1050 0 true true false false true 2024-04-30 13:27:54.374051 U 0.44880658. 4490

Fonte: Autoria propria.

Com esses valores, ¢ possivel gerar as classificagdes de acordo com o seu respectivo
percentil, a figura 50 apresenta como que se resultou essa classificagdo. A coluna
“current_tendency” indica a classificacdo que o consumidor ficou. E com as classifica¢des
em cada consumidor, ¢ possivel realizar o experimento de teste A/B para poder realizar a
comparacdo de desempenho dos grupos e concluir se a utilizagdo de inteligéncia artificial

realmente pode ser benéfica para a otimizagao de vendas.
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Figura 50 — Classificacao das predi¢cdes do modelo no GCP

H silver_pr... eld ~ X - G @m0 @a Z- e [
& silver_profiles_tendency_weekly | N JEEEN QU QUERY ~  +&SHARE [ COPY  [H SNAPSHOT W DELETE M EXPORT ~ G REFRESH
SCHEMA DETAILS PREVIEW TABLE EXPLORER INSIGHTS LINEAGE DATA PROFILE DATA QUALITY
Row previous_score  current_score  current_tendency current_tendenc  previous_tendency previous_tenden tendency_status score_status

74 ki “ wn” 2230 & Baixa Propensao “ 2 A i null 4 New “ New a
75 2470 Baixa Propensdo 2 New New
76 186.0 Baixa Propensao 2 New New
v 206.0 Baixa Propensdo 2 New New
78 177.0 Baixa Propensio 2 New New
79 288.0 Baixa Propensdo 2 New New
80 2180 Baixa Propensdo 2 New New
81 180.0 Baixa Propensdo 2 New New
82 null 2280 Baixa Propensdo 2 New New
83 2220 2210 Baixa Propensdo 2 Baixa Propensdo 2 Maintained Demoation
84 nul 2980 Baixa Propensdo 2 New New
85 231.0 2320 Baixa Propensdo 2 Baixa Propensao 2 Maintained Promotion
86 whl 180.0 Baixa Propensdo 2 null New New
87 3140 3140 Baixa Propensdo 2 Baixa Propensdo 2 Maintained Maintained
a8 290.0 287.0 Baixa Propensio 2 Baixa Propensdo 2 Maintained Demotion
89 297.0 295.0 Baixa Propensdo 2 Baixa Propensdo 2 Maintained Demotion
90 400.0 397.0 Média Propensdo 3 Média Propensdo 3 Maintained Demotion
91 289.0 288.0 Média Propenséo 3 Média Propensdo 3 Maintained Demotion
92 2440 2460  Média Propensio 3 Média Propensdo 3 Maintained Promotion
93 373.0 3720 Média Propensdo 3 Média Propensdo 3 Maintained Demation
94 348.0 347.0  Média Propensdo 3 Média Propensdo 3 Maintained Demotion
95 4480 4450 Média Propenséo 3 Média Propensdo 3 Maintained Demotion
96 415.0 398.0 Média Propenséo 3 Média Propensdo 3 Maintained Demotion
a7 284.0 283.0 Média Propenséo 3 Média Propenséo 3 Maintained Demation
98 457.0 453.0 Média Propensdo 3 Média Propensdo 3 Maintained Demotion
99 361.0 360.0 Média Propenséo i} Média Propensdo 3 Maintained Demotion

100 230.0 232.0 Média Propensdo 3 Média Propensdo 3 Maintained Promotion

Fonte: Autoria propria.

5.3 Disparo das notificacoes para os consumidores

Para ilustrar o desempenho dos disparos, foram utilizados os graficos de coluna e de
inclinacao vistos na subsecao de visualizacdao de dados, em que os dados de barra da esquerda
indicam a variante de controle, ou seja, sem mudanca na base de dados de consumidores, € 0s
dados da barra direita indicam a variante de teste, ou seja, passaram por classificacdes
utilizando as predi¢des do modelo de redes neurais.

Em CRM, ¢ muito comum utilizar a “transa¢do influenciada” como métrica, pois ela
mede a partir de um determinado tempo do disparo se houve uma compra. E muito comum as
marcas utilizarem 7 dias de janela para medir essa conversdo. E outra métrica muito utilizada
¢ a taxa de conversdo da campanha. Como mencionado anteriormente, cerca de 4000
consumidores foram selecionados para cada grupo e a figura 51 a seguir apresenta o resultado
de acordos com as métricas de “transagdo influenciada” indicada pelo grafico de colunas e

taxa de conversao indicada pelo gréafico de inclinagao.
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Figura 51 — Transagdes e conversao das campanhas de SMS da variante de controle (a

esquerda) e da variante de teste (a direita)
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Fonte: Autoria propria

Analisando o grafico anterior, nota-se que ha uma variagao de quase até 4 vezes mais
de conversdo ao utilizar inteligéncia artificial para auxiliar nas vendas da marca. Com isso
pode-se dizer que as variaveis utilizadas para verificar se o consumidor esta propenso ou nao
a realizar uma compra, estd muito condizente com a realidade, pois esses disparos foram

feitos com uma marca real de vestimentas esportivas.
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6 CONCLUSAO

Com o estudo realizado, pode-se dizer que a utilizagdo da IA pode alavancar as
vendas. Ela chegou para auxiliar em muitas areas em que a compreensdo humana ndo pode
ser capaz. Nesse projeto, o procedimento experimental foi primeiramente realizado a coleta
dos dados do comportamento dos consumidores como nimero de compras, total de receita
gerada, numero de cliques em produtos e entre outros, e a variavel de saida sendo se o
consumidor realizou uma compra ou nao. Depois de coletar essas informacdes, ¢ necessario
realizar o tratamento desses dados, que ¢ a parte de feature engineering. Depois de tratados os
dados e modelados para a aplicagdo de ML, basta realizar o treinamento do modelo de redes

neurais para adquirir a probabilidade do consumidor realizar uma préxima compra.

Com as probabilidades dos consumidores, foi aplicado o conceito estatistico de
percentis para classificar os consumidores em quatro grupos: “Alta Propensdo”, “Média
Propensao”, “Baixa Propensao” e “Sem Propensao”. Com as classificagdes em maos, foi feito
o teste A/B para ver se a A esta realmente funcionando. Depois de separar em grupo de
controle e de teste, foram feitos os mesmos disparos de campanhas para esses dois grupos
com um software de CRM, porém um esta com o uso da inteligéncia artificial, ou seja, com

os consumidores mais provaveis de realizar uma compra.

A utilizagdo do BigQuery, uma ferramenta robusta de anélise de dados, foi essencial
para o armazenamento e processamento eficiente das informagdes, viabilizando a execugao
de boa parte do projeto. Para concluir, foi visto que o grupo de teste teve uma melhora
significativa na conversdao de vendas de cerca de quatro vezes mais em relagdo ao grupo de
controle. Entdo, ¢ possivel concluir que utilizar a A corretamente, pode otimizar as vendas

no setor varejista, potencializando os negocios e adquirir vantagem competitiva no mercado.

Como sugestdes para oportunidades futuras, seria interessante encontrar alguma
maneira de incorporar dados como género e localizacao geografica que poderiam enriquecer
ainda mais o modelo. Outro fator que poderia melhorar o modelo seria encontrar uma melhor
técnica de classificar os consumidores, pois a maioria da base ndo realiza compras, entdo,
muitas vezes classificada por posicdo de score, poderd remanejar os consumidores
erroneamente. E por fim, deve-se atentar que todo esse teste foi realizado para uma tnica

marca, entdo ainda existem inimeros fatores que podem influenciar em mas predigdes.
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APENDICE A - Cédigo da criacio do modelo no BigQuery

FOR BRAND STRUCT IN (SELECT brand FROM
‘project id.feature store.gold feature store metrics’
WHERE score model metrics.recall IS NULL AND

total unique purchases <> 0)

DO

EXECUTE IMMEDIATE

"""CREATE OR REPLACE MODEL “dito-it-ml-prod.score.model score dnn """||
REPLACE (BRAND STRUCT.brand,'-',' ") [[|""""

OPTIONS (MODEL_TYPE = 'DNN_CLASSIFIER',
AUTO CLASS WEIGHTS = TRUE,

TF_VERSION = '2.8.0',

OPTIMIZER = 'ADAGRAD',

DROPOUT = HPARAM CANDIDATES ([0,0.1,0.21),
NUM TRIALS = 3,
MAX PARALLEL TRIALS = 3,
HPARAM TUNING OBJECTIVES = ['RECALL']
) AS
SELECT * except (version) FROM 'project id.score.raw training set """|[|
REPLACE (BRAND STRUCT.brand,'-',' ") [[""" ;""";
END FOR;



APENDICE B — Cédigo da avaliacio do modelo no BigQuery

SELECT

*

FROM ML.EVALUATE (MODEL 'project_id.score.model_score_dnn_X")
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APENDICE C - Cédigo da predi¢io do modelo no BigQuery

CREATE TEMP TABLE MODEL DATA AS
WITH PREDICT AS
(SELECT * FROM ML.PREDICT (MODEL ‘project id.score.model score dnn X,
(SELECT
week start date,
brand,
user id,
agenda_influenced purchases before contact,
agenda sum_influenced revenue before contact,
agenda_avg window hours before contact,
agenda_ contact window weeks,
agenda purchases window weeks,
sms_influenced purchases before contact,
email influenced purchases before contact,
sms_sum influenced revenue before contact,
email sum influenced revenue before contact,
sms_avg _window hours before contact,
email avg window hours before contact,
sms_dispatch window weeks,
email dispatch window weeks,
sms_purchases window weeks,
email purchases window weeks,
cnt open notification last week,
cnt abandoned cart last week,
cnt access product last week,
cnt access cart last week,
cnt access home last week,
cnt _open notification last month,
cnt abandoned cart last month,
cnt access product last month,
cnt access cart last month,
cnt access home last month,
accumulated revenue,
accumulated purchases,
accumulated purchases last month,
accumulated purchases last year,
purchases window weeks,
IFNULL (ct _success purchases,0) AS ct success purchases,
valid email flag,
valid phone flag,
unsub_ sms flag,
unsub agenda flag,
unsub _email flag,
ingestion_at
FROM “project id.feature store.gold profiles weekly"
WHERE
brand = 'dito-feras'
AND ingestion at > IFNULL((SELECT MAX(ingestion at) FROM
‘project id.score.silver profiles score weekly X'),'1990-01-01")

))
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)y
SCORE_PROFILES AS
(SELECT

PREDICT.* except (predicted label, predicted label probs,

pre.prob,
round (pre.prob, 3) *1000 as score
from
PREDICT, unnest (predicted label probs) as pre
where
pre.label = 1)
SELECT * FROM SCORE PROFILES;

SELECT * FROM MODEL DATA;

trial id),
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Apéndice D - Cddigo da classificacdo com percentis no BigQuery

WITH RN _SCORE_DESC AS (
SELECT

*
’

ROW _NUMBER () OVER (PARTITION BY week start date ORDER BY score DESC)

rn_score
FROM “project id.score.silver profiles score weekly X°
WHERE

ingestion_at > IFNULL((SELECT MAX (ingestion at) FROM

‘project id.score.silver profiles tendency weekly X'),'1990-01-01")

) s
PERCENTILES AS (
SELECT DISTINCT
week start date,
CAST (PERCENTILE CONT (rn_score, 0.25) OVER (PARTITION BY
AS INT) AS percentile 025,
CAST (PERCENTILE CONT (rn_score, 0.50) OVER (PARTITION BY
AS INT) AS percentile 050,
CAST (PERCENTILE CONT (rn_score, 0.75) OVER (PARTITION BY
AS INT) AS percentile 075,
CAST (PERCENTILE CONT (rn_score, 1.00) OVER (PARTITION BY
AS INT) AS percentile 100
FROM RN SCORE DESC
)
SCORE_VALUE AS (
SELECT
P.week start date,

P.percentile,

week start date)

week start date)

week start date)

week start date)

IFNULL (LAG(P.rn score) OVER (PARTITION BY P.week start date ORDER BY

P.percentile ASC),0) rn score lag,
P.rn score,

RSD.score,

IFNULL (LAG (RSD.score) OVER (PARTITION BY P.week start date ORDER BY

P.percentile ASC),1000) score lag
FROM PERCENTILES UNPIVOT(rn_score FOR percentile IN
(percentile 025,percentile 050,percentile 075,percentile 100)) P
RIGHT JOIN RN SCORE DESC RSD
ON RSD.week start date = P.week start date
AND RSD.rn score = P.rn_score
WHERE P.rn score IS NOT NULL
),

STLVER_PROFILES TENDENCY AS (
SELECT
RSD.*,

CONCAT (CAST (CAST (SV.score AS INT64) AS STRING),'-',CAST(CAST(SV.score lag

AS INT64) AS STRING)) AS score bound,

CASE
WHEN SV.percentile = 'percentile 025' THEN 4
WHEN SV.percentile = 'percentile 050' THEN 3

WHEN SV.percentile = 'percentile 075' THEN 2
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ELSE 1
END AS tendency
FROM RN _SCORE_DESC RSD
JOIN SCORE VALUE SV
ON SV.week start date = RSD.week start date
AND RSD.rn_score > SV.rn score lag
AND RSD.rn _score <= SV.rn_score
)y

SILVER PROFILES TENDENCY LAG AS (
SELECT
SPT.*,

89

LAG (score) OVER (PARTITION BY brand, user id ORDER BY SPT.week start date

ASC) previous_score,

LAG (tendency) OVER (PARTITION BY brand, user_id ORDER BY

SPT.week start date ASC) previous tendency,

FROM SILVER PROFILES TENDENCY SPT
)

SELECT

* except (tendency, previous tendency, score, previous score, rn_score),

previous_score,
score as current score,
CASE
WHEN tendency = 1 THEN 'Sem Propensao'
WHEN tendency = 2 THEN 'Baixa Propensé&o’
WHEN tendency = 3 THEN 'Média Propensé&o’
WHEN tendency = 4 THEN 'Alta Propenséo'
END AS current tendency,
tendency as current tendency number,
CASE
WHEN previous tendency = 1 THEN 'Sem Propenséo'
WHEN previous tendency = 2 THEN 'Baixa Propensé&o'
WHEN previous_ tendency = 3 THEN 'Média Propensé&o'
WHEN previous_ tendency = 4 THEN 'Alta Propensdo'
END AS previous tendency,
previous tendency as previous tendency number,
CASE

WHEN previous_ tendency tendency THEN 'Demotion'

ANV

WHEN previous tendency tendency THEN 'Promotion'
WHEN previous_ tendency = tendency THEN 'Maintained'
ELSE 'New'

END AS tendency status,

CASE
WHEN previous score > score THEN 'Demotion'
WHEN previous_score < score THEN 'Promotion'
WHEN previous_score = score THEN 'Maintained'

ELSE 'New'
END AS score status
FROM SILVER PROFILES TENDENCY LAG;



	1 INTRODUÇÃO 
	2 JUSTIFICATIVA E OBJETIVOS 
	3 REVISÃO DE LITERATURA 
	3.1 Gestão de Relacionamento com o Cliente (CRM) 
	3.1.1 Introdução ao CRM 
	3.1.2 Tipos de CRM 

	3.2 Machine Learning (Aprendizado de Máquinas) 
	3.2.1 Introdução ao Machine Learning 
	3.2.2 Preparação e coleção dos dados 
	3.2.3 Feature engineering 
	3.2.4 Redes Neurais 
	3.2.5 Treinamento do modelo 
	3.2.6 Passo a passo do treinamento 

	3.3 BigQuery 
	3.3.1 Introdução ao BigQuery 
	3.3.2 Organização dos recursos 
	3.3.3 BigQuery ML 

	3.4 Percentis 
	3.4.1 Conceito de percentil 
	3.4.2 O resumo dos cinco números 

	3.5 Teste A/B 
	3.6 Visualização de dados 
	3.6.1 Tipos de Gráficos 

	3.7 Dito CRM 

	4 METODOLOGIA 
	4.1 Criação da feature store 
	4.2 Treinamento, avaliação e predição do modelo  
	4.3 Classificação dos consumidores com percentis 
	4.4 Disparo das notificações para os consumidores em grupos de controle 

	5 RESULTADOS 
	5.1 Resultado do treinamento do modelo 
	5.2 Resultado das predições do modelo e classificações com percentil 
	5.3 Disparo das notificações para os consumidores 

	6 CONCLUSÃO 

