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Resumo

No setor B2B de uma empresa de telecomunicacgdes, cada empresa/cliente tem associados varios
contactos a sua carteira. Deste modo, a comunicagdo com um cliente especifico traduz-se num grande
desafio, dado que se torna dificil para a operadora identificar qual o nimero mais eficaz para o contactar.
Note-se que o contacto com o cliente é um fator crucial para o sucesso de qualquer empresa, no que diz
respeito ao aumento a satisfacdo do mesmao, prolongamento dos periodos de fidelizagdo e a identificagdo
de oportunidades comerciais.

Posto isto, 0 objetivo do presente projeto de trabalho consistiu em desenvolver um modelo
preditivo, que estimasse a probabilidade de um determinado contacto ser o contacto decisor de um
cliente. Por outras palavras, pretende-se que o modelo identifique o contacto da pessoa que decide a
recusa ou aceitacdo de uma proposta, em nome de uma empresa.

Para esse efeito, foi criada uma variavel resposta binaria, sendo que, foram testadas quatro
formulaces distintas da mesma, a partir da informag&o dos resultados de negdcio. Este projeto teve por
base metodologias de manipulacéo e modelagdo de dados, nas areas de Estatistica e Machine Learning,
sendo implementado na linguagem de programacgédo Python. Neste sentido, para cada formulagéo da
variavel resposta, efetuou-se uma comparagdo entre dois tipos de modelos, o Random Forest e o
Gradient Boosting, ambos com otimizacdo Bayesiana de hiper-pardmetros.

Posteriormente, foi selecionado o modelo que apresentou melhores resultados e procedeu-se a
validacdo dos respetivos outputs, em campanhas de telemarketing. Desta forma, verificou-se que que o
modelo desenvolvido permitiu dar resposta ao desafio de identificar o contacto decisor, tendo-se
revelado ser uma mais-valia para a empresa de telecomunicacdes em questdo. Por conseguinte, 0
modelo garante ganhos de eficiéncia e taxa de decisdo superior, em comparacdo com a metodologia
anteriormente utilizada para contacto de clientes nos processos de negdcio.

Palavras-chave: Telecomunicagdes, Machine Learning, Random Forest, Gradient Boosting,
Otimizacao Bayesiana
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Abstract

In the B2B sector of a telecommunications company, each enterprise/client has several contacts
associated with its portfolio. Consequently, it arises the challenge of identifying the decision-maker
contact, since it becomes difficult for the operator to identify the best number to contact. Noteworthy
the contact with the customer is an important factor to increase customer satisfaction, extending loyalty
periods and identifying business opportunities.

In this context, the objective of this project was to develop a predictive model that estimates the
probability of a specific contact being the decision-maker for a customer. In other words, the model
aims to identify the contact person, who decides the refusal or acceptance of a proposal, on behalf of a
company.

For this purpose, a binary response variable was created, and four different formulations of it were
tested, using business outcome data. The project relied on data manipulation and modeling
methodologies in the areas of Statistics and Machine Learning, implemented in the Python
programming language. In this sense, for each formulation of the response variable, a comparison was
made between two types of models, Random Forest and Gradient Boosting, both with Bayesian
hyperparameter optimization.

Subsequently, the model that yielded the best results was selected and its outputs were validated
through telemarketing campaigns. It was found that the developed model successfully addressed the
challenge of identifying the decision-making contact and proved to be an asset for the
telecommunications company. Indeed, the model ensures efficiency gains and a higher decision rate
compared to the previously used methodology for customer contact in business processes.

Keywords: Telecommunications, Machine Learning, Random Forest, Gradient Boosting, Bayesian
Optimization
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Capitulo 1 — Introducéo

O presente trabalho foi elaborado no ambito do projeto final de mestrado de Estatistica e
Investigacdo Operacional, através de um estagio curricular que ocorreu em contexto empresarial, na
area de Advanced Analytics (AA) do segmento empresarial, de uma empresa de TelecomunicacBes
Portuguesa’.

1.1. Contextualizacdo e Motivacao

Ao longo das ultimas décadas, temos presenciado uma evolucao tecnoldgica notoria e acelerada.
Como consequéncia, o setor das Telecomunicacdes, a nivel mundial, foi obrigado a acompanhar este
progresso de forma a estar alinhado com esta nova realidade. Em Portugal, o mercado das
Telecomunicagdes acompanhou de igual forma esta evolucao, pelo que, também, nos ultimos anos, tem
crescido de forma exponencial mostrando-se ser, atualmente, bastante moderno e flexivel no que
concerne a enorme variedade de ofertas e pacotes de servigos que disponibiliza.

Segundo numeros divulgados pela ANACOM [1], relativamente ao 3° Trimestre de 2022, é possivel
verificar que, em Portugal, existem aproximadamente 4,5 milhGes de subscritores de pacotes de servigos
que originaram uma receita de cerca de 1393 milhdes de euros, entre janeiro e setembro de 2022. E de
salientar que 65% das receitas sdo relativas a pacotes 4P (televisdo, internet fixa, telefone fixo e
telemovel) e 5P (televisdo, internet fixa, telefone fixo e telemovel e internet mével), o que demonstra
que 0s portugueses, na sua maioria, preferem optar por pacotes com maior nimero de servigos
incluidos. Ainda, relativamente aos dados deste trimestre, verificou-se que existem 4 milhdes de
clientes com telefone em local fixo e o trafego médio mensal deste tipo de servico é de 48 minutos. No
que diz respeito aos servicos moveis, existem 13,4 milhdes de cartdes ativos, com um trafego médio
mensal de 222 minutos. Em relacdo a servicos de distribuicdo de sinais de televisdo por subscricéo,
verificaram-se 4,4 milhGes de assinantes de televisdo, sendo que, destes, cerca de 4 milhdes sdo clientes
residenciais e 485 mil sdo clientes ndo residenciais. Nos servicos de internet em local fixo, verificaram-
se cerca de 4,4 milhdes de acessos e um respetivo trafego mensal de 252 GB por acesso.

Através do relatério da ANACOM [1], foi ainda possivel verificar que, em Portugal, as principais
empresas do setor das Telecomunicacgdes sdo a MEO, a NOS, a NOWO e a Vodafone. Estas concorrem
entre si na oferta de uma série de pacotes que agregam todos 0s servicos anteriormente referidos.

No setor das Telecomunicacdes, tal como em todos os setores que envolvam vendas ao publico,
pretende-se fazer uma gestao equilibrada do tempo e do trabalho gasto em producéo e, posteriormente,
da quantia investida na divulgacéo de determinado produto. Sendo assim, é fundamental para este tipo
de negocio, definir qual o publico-alvo a que se destina determinada oferta, com a finalidade de
maximizar os seus lucros. A empresa onde foi realizado este estagio curricular, estd organizada
precisamente nesta I6gica, pelo que é constituida por dois grandes segmentos de negdcio, Business to
Client (B2C) e Business to Business (B2B). O segmento B2C centra-se nas vendas residenciais (cliente
individual), sendo por isso o seu foco o consumidor final. Por outro lado, o segmento B2B ocupa-se
dos negdcios ndo residenciais efetuados entre empresas.

1 Por questdes de confidencialidade o nome da empresa nao sera revelado.
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No segmento B2B de uma empresa de Telecomunicagdes, por norma uma empresa (cliente) tem
mais do que um contacto associado a sua carteira, podendo mesmo atingir valores na casa das centenas,
de acordo com a sua dimensdo e respetivo nimero de colaboradores. Atualmente, esta situacdo
traduz-se num grande desafio no que toca a comunicacdo com um cliente especifico (contacto da
carteira), uma vez que se torna dificil para a operadora identificar qual o melhor nimero para o
contactar. E de salientar que o contacto com o cliente é um fator decisivo e de enorme relevancia para
garantir o sucesso de uma empresa de Telecomunicacgdes, precisamente no que concerne ao aumento
da sua satisfacdo, ao prolongamento dos periodos de fidelizacdo, a identificacdo de problemas e
preocupacfes inerentes a0 mesmo e/ou ainda oportunidades comerciais que permitam direcionar
campanhas comerciais especificas.

Relativamente a empresa de Telecomunicagdes em questdo, sabe-se que no segmento empresarial
cerca de 96% dos clientes tém identificado um contacto principal e, em média, um cliente tem 5
contactos associados. De forma a ajudar os sistemas de apoio a decisdo e a otimizar a comunicagao
entre esta operadora e o cliente, surgiu na area de AA um projeto denominado de GUC Atende. Neste
sentido, foi desenvolvido um modelo preditivo com uma varidvel resposta binaria, através algoritmos
de Inteligéncia Artificial (em especifico de Machine Learning (ML)), que ttm como finalidade
identificar qual(is) é(sdo) o(s) contacto(s) do cliente (empresa) com maior probabilidade de atender as
chamadas efetuadas com o intuito de dar a conhecer campanhas comerciais.

O painel de variaveis utilizado para a constru¢do do modelo analitico referido é constituido por
informacdo relativa a trés perfis de variaveis, sendo o primeiro a caraterizagdo de Pequenas e Médias
Empresas (PME), onde existem variaveis relativas ao nimero de servigos que um cliente tem, a quantia
paga mensalmente, o total de dias que restam para terminar a sua fidelizagdo, o nimero de funcionarios
da empresa, etc. O perfil de Trafego que resulta de um histérico dos 2 meses anteriores, onde consta a
informacao relativa ao trafego efetuado para todos os contactos e para contactos pertencentes ao mesmo
NIF, bem como trafego recebido de todos os contactos e por contactos pertencentes ao mesmo NIF. Por
ultimo, o perfil de Telefonia que resulta do histérico dos Ultimos 6 meses e as variaveis ttm em conta
o resultado das chamadas anteriores efetuadas para um determinado contacto e para as quais exista
historico. A variavel resposta deste modelo foi construida a partir da informag&o constante neste tltimo
perfil, isto €, toma o valor 1- “Se o contacto atendeu a tltima chamada efetuada” e 0- “Caso contrario”.

Apobs serem obtidos os resultados do modelo, ou, por outras palavras, ap6s ter sido efetuada a
previsdo da probabilidade de cada contacto atender uma chamada, foi atribuido um rank. Para cada
cliente, a primeira posi¢cdo do rank corresponde ao contacto com maior probabilidade de atender
chamadas, analogamente, a Ultima posi¢cdo corresponde ao contacto que tem menor probabilidade de
atendimento.

Foi preparado um lote de campanha, que se encontrava dividido em trés segmentos, com o objetivo
de se medir o desempenho do modelo analitico desenvolvido nas a¢des do negécio. O 1° segmento
consistia em avaliar o método atual, até aquele momento, onde se selecionaram trés contactos do cliente,
sendo que o primeiro correspondia ao contacto principal e os restantes eram selecionados de forma
aleatoria. No 2° segmento, pretendia-se avaliar o método analitico, deste modo, foram enviados para
serem testados nas a¢fes do negdcio os contactos de um cliente que se situavam nas trés melhores
posicdes do ranking do GUC Atende. Por Gltimo no 3° segmento, optou-se por uma abordagem hibrida
onde, dos trés contactos selecionados, o primeiro correspondia ao contacto principal do cliente e 0s
restantes provinham do ranking obtido no GUC Atende. Apo6s a avaliagdo dos resultados da campanha
efetuada, com o lote de contactos acima descrito, verificou-se que o método, exclusivamente analitico,



provou aumentar a taxa de alcance do cliente, através de menos tentativas de contacto, em média, por
cliente.

Dado que o modelo desenvolvido provou trazer um incremento positivo nos resultados das
campanhas comerciais, surgiu a ideia de um novo projeto, o qual foi intitulado de GUC Decide, com a
finalidade de dar continuidade a este processo. Pretende-se, assim, evoluir a inteligéncia desenvolvida
até ao momento, para a identificacdo do contacto de uma empresa que tem maior probabilidade de ser
o “contacto do decisor”. Por outras palavras, considerando o universo de contactos que atendem as
chamadas em campanhas comerciais, pretende-se identificar o contacto da pessoa que decide em nome
de uma empresa a recusa ou aceitacdo de uma proposta com ou sem beneficio.

Posto isto, a grande motivacao deste projeto de trabalho é, precisamente, efetuar uma investigacao
detalhada com o intuito de desenvolver um modelo preditivo, através de ferramentas estatisticas e
algoritmos de ML que permita dar resposta ao desafio de identificar o contacto da pessoa que toma as
decisdes em nome de determinada empresa (cliente). E importante salientar que o presente projeto de
trabalho, tal como foi referido anteriormente, foi realizado no setor empresarial (B2B), assim sendo, 0
dominio do estudo é centrado apenas em PME.

1.2. Objetivo

Apos ter sido efetuada a contextualizacdo e descrita a motivacao deste estudo, € necessério clarificar
0s objetivos que se pretendem atingir com a realizacéo deste projeto de trabalho. Sendo assim, a partida,
existem conceitos essenciais relacionados com as areas do negocio e com a propria definicdo de um
projeto desta dimensdo que tiveram de ser devidamente compreendidos e estudados, de modo a possuir
um entendimento ideal do trabalho a desenvolver. Deste modo, 0s principais objetivos inerentes a este
projeto consistiram em:

1. Desenvolver competéncias de aprendizagem computacional, ML e Inteligéncia Artificial em
Python, que possam ser utilizados no apoio a decisdo do negdcio;

2. Prever a identificacdo do melhor contacto de um cliente, através de modelos preditivos ou
sugerir procedimentos de escolha do mesmo segundo modelos prescritivos, tendo em conta
as caracteristicas do cliente, perfis do contacto e os resultados de campanhas anteriores;

3. Testar e avaliar os resultados dos modelos desenvolvidos, através de metodologias
estatisticas e métodos utilizados atualmente pela equipa de AA do setor empresarial, tais
como SHAP, LIFT e Matriz de Confuséo;

4. Testar os outputs dos modelos em agdes do negdcio, para avaliar a performance e o potencial
do produto desenvolvido. Isto é, averiguar se 0 modelo construido tem algum impacto
positivo em campanhas de telemarketing, bem como no prolongamento da fidelizacdo do
cliente.

Para além dos pontos supramencionados, paralelamente, tracam-se alguns objetivos
complementares, tais como, adquirir conhecimento relativamente as &areas de negdcio das
Telecomunicagdes, desenvolver capacidade de resolugéo de problemas a partir de bases de dados reais
e complexas, enriquecer competéncias interpessoais, através da integracdo na equipa de AA do setor
empresarial e utilizagdo dos métodos de trabalho da empresa.



1.3. Estrutura do documento

O documento estd organizado em 5 capitulos, devidamente complementados pelo capitulo da
conclusdo. Deste modo, apds o Capitulo 1- Introducéo o trabalho apresenta-se estruturado da seguinte
forma:

e Capitulo 2 - Revisao de Literatura — Este capitulo é dedicado a investigacéo e levantamento
de alguns trabalhos existentes na literatura, em especial, relativos a projetos de ML
desenvolvidos no mesmo dmbito e sobre o que ja é feito, atualmente, nesta area.

e Capitulo 3 - Enquadramento Tedrico — Capitulo dedicado a investigacao e explanacao tedrica
de conceitos, métodos e procedimentos de modelacéo utilizados durante o desenvolvimento e
implementacédo do projeto.

e Capitulo 4 - Metodologia — Neste capitulo é descrito o painel de variaveis utilizado na fase de
modelacdo. Para além disso, sdo descritas de forma pormenorizada, as diferentes etapas do
projeto e do processo analitico seguido. Por fim, é feita uma referéncia aos procedimentos em
Python, ferramenta de implementacéo utilizada no decorrer do projeto, bem como as principais
bibliotecas utilizadas.

e Capitulo 5 - Resultados e Avaliacdo do Modelo — Este capitulo destina-se a exposi¢do da
andlise exploratoria de dados, efetuada ao painel de variaveis, tais como relagdes entre variaveis
e distribuicdo da variavel resposta. De seguida, é apresentada a descricdo das variaveis e
hiper-parametros utilizados nos modelos, bem como a analise comparativa dos resultados,
obtidos nos dois tipos de modelos testados. Apresenta-se, ainda, uma sec¢do onde podem
encontrar-se os resultados da performance do modelo nas agdes de negécio.

e Capitulo 6 - Concluséo — Capitulo dedicado a descri¢do das contribui¢fes e conclusdes obtidas
no desenvolvimento do projeto, bem como a identificacdo das limitacdes do mesmo e do
trabalho a desenvolver futuramente.



Capitulo 2 — Estado de Arte

Gragas aos avangos tecnoldgicos a que assistimos, nas Ultimas décadas, o setor das
Telecomunicacdes sofreu um aumento acentuado no numero de subscritores e na procura de servigos
tecnoldgicos de alta qualidade. Com efeito, nota-se que os servigcos oferecidos pelas operadoras séo
cada vez mais inteligentes e faceis de utilizar, de modo a estarem alinhados com as diferentes
necessidades dos utilizadores [2]. Como consequéncia da evolugao tecnoldgica, este setor enfrenta uma
grande competitividade de mercados, dado que as empresas concorrem entre si na oferta de melhores
precos e servigos, dificultando a retencéo de clientes.

Neste sentido, surge a necessidade de investimento em recursos de automatizacdo e otimizacdo dos
servigos operacionais das empresas de Telecomunicagdes [3], nomeadamente, em tecnologias de ML,
que revelam ser cruciais para a extracao de percec¢des e tendéncias, a partir dos dados, relevantes para
0s processos de tomada de decisdo. Efetivamente, estas metodologias sdo uma mais-valia para qualquer
setor, dado que através do conhecimento das necessidades de cada cliente € possivel melhorar a
experiéncia do mesmo, atraves de um servico totalmente personalizado.

Desta forma, seguem-se alguns exemplos das diferentes aplicagbes das tecnologias da ML, no
setor das Telecomunicagdes, tais como: segmentagdo de clientes, prevencdo de churn, previséo das
melhores ofertas para um determinado cliente, identificacdo de fraude, previsdo do valor dos
utilizadores, otimizagao de precos e o desenvolvimento de produtos [3].

De acordo com [4], os decisores e analistas comerciais defendem que angariar novos clientes se
revela mais dispendioso, do que manter os atuais. Neste sentido, foi desenvolvido um estudo para a
implementacdo de um modelo de previsdo de churn, no setor das Telecomunicagdes, que utilizou
técnicas de classificacdo e de criacdo de Clusters para a identificacdo dos clientes que abandonam a
subscricdo de determinado servigo e os fatores subjacentes ao abandono. O modelo proposto comeca
por classificar os clientes através do algoritmo de classificagdo Random Forest, avaliado com recurso
a metricas de avaliagdo como a exatidao, precisdo, sensibilidade, F1-score e a curva de ROC. Apos ser
efetuada a classificagdo, 0 modelo segmenta os clientes com propensdo de churn em grupos, com 0s
mesmos padrdes comportamentais, de modo a direcionar propostas comerciais de retencdo. De
salientar, que o modelo proposto apresentou resultados positivos, visto que permitiu alcangar uma taxa
de churn mais reduzida.

Por sua vez, em [5] é feita referéncia ao desenvolvimento de um modelo de propenséo ao churn,
no setor em questdo, onde é efetuada uma comparagdo do desempenho de varios algoritmos de
modelacdo de dados de ML, tais como: a Regressdo Logistica, Support Vector Machines, o Random
Forest e o Gradient Boosting. Para esse efeito, a metodologia seguida compreendeu as seguintes
etapas: pré-processamento de dados, selecdo de varidveis relevantes, divisdo dos dados em conjuntos
de treino e teste, aplicagdo dos algoritmos de modelacdo e avaliagdo dos mesmos. Através deste
estudo, concluiu-se que o Gradient Boosting foi o modelo que apresentou melhores métricas de
desempenho (nomeadamente, de AUROC), em contrapartida, 0 modelo de Support Vector Machines
revelou ser inferior aos restantes.

Os sistemas de detecdo de anomalias na rede de trafego s&o cruciais para o reconhecimento de
atividades suspeitas, tais como ataques invisiveis e desconhecidos [6]. Neste sentido, em [6] é
apresentado um estudo de detegdo de anomalias, para o qual foi utilizado um conjunto de dados que
reflete a rede de trafego atual. Por conseguinte, foi utilizado o algoritmo LightGBM, com recurso a



10-fold-cross-validation, para efetuar a classificacdo binaria do conjunto de dados referido. O
principal objetivo deste artigo consistiu na comparagdo do modelo proposto com estudos
anteriormente realizados, a partir do mesmo conjunto de dados. Desta forma, foi possivel concluir que
0 modelo desenvolvido garantiu melhor desempenho na detecdo de anomalias na rede de trafego, em
comparagdo com 0s restantes estudos.

No que se refere ao setor das Telecomunicacdes, ainda existem poucas referéncias na literatura
acerca de projetos de ML de classificagdo binaria. No entanto, as metodologias de ML abordadas nos
artigos anteriormente referidos tém bastante aplicabilidade e revelam bons resultados em varios
contextos e setores de negdcio.

Neste sentido, no setor da salde, foi desenvolvido um estudo que propés uma abordagem de
classificagdo de eletrocardiogramas para dete¢do de doencas cardiacas através de metodologias de ML
[7], nomeadamente os algoritmos Random Forest e Gradient Boosting. Por sua vez, no setor da banca
dos EUA foram identificadas variaveis-chave para antecipar e prevenir o incumprimento bancério das
instituicGes financeiras [8]. Para esse efeito, foi implementado um modelo capaz de prever a
probabilidade de faléncia de 156 bancos dos EUA, com recurso ao algoritmo Gradient Boosting. Numa
outra perspetiva, no setor aeronautico, foi desenvolvido um estudo que incidiu nos factores que afetam
0 atraso de voos e propbe um modelo baseado no algoritmo Gradient Boosting para a previsao
generalizada de atrasos de voos [9].



Capitulo 3 — Enquadramento Tedrico

Este capitulo é dedicado a descricdo de todos 0s procedimentos e metodologias (numa perspetiva
mais teorica) utilizadas durante o processo de modelacdo dos dados. Desta forma, o objetivo incide na
apresentacao geral de procedimentos metodoldgicos em ML, desde préticas de pré-processamento de
dados, a descricdo alguns tipos de modelos, métricas de avaliacdo do seu desempenho, métodos de
otimizagéo de hiper-parametros e interpretacédo da explicabilidade dos modelos.

3.1. Tratamento e Pré-processamento de Dados

Quando trabalhamos com bases de dados reais e complexas, deparamo-nos, frequentemente, com
problemas na sua organizagdo e estrutura. Por norma, estes problemas estdo relacionados com
observacOes e/ou varidveis que apresentam valores em falta, escalas diferentes, outliers e ainda
configuracOes inapropriadas. Por conseguinte, é necessario realizar uma série de procedimentos e
transformacdes aos dados, com o intuito de os preparar e estruturar de forma correta, para a etapa da
modelacao.

O tratamento de valores em falta ¢ uma das metodologias de preparacéo dos dados mais importante,
na fase de pré-processamento. E importante salientar que a perda de informagio pode originar o
enviesamento dos dados em estudo, pelo que se torna importante perceber o motivo pelo qual os valores
de uma variédvel e/ou observagéo se encontram em falta. A auséncia de determinados valores nos dados,
deve-se, muitas vezes, a inexisténcia da informacao pretendida para uma dada amostra (conjunto de
observacdes), ou pela incapacidade de obter determinada informacédo até ao momento da construcéo do
modelo [10]. Neste sentido, existem inumeras abordagens utilizadas para lidar com este tipo de
problemas inerentes aos dados, salientando-se, de seguida, algumas das praticas habituais:

e Eliminar varidveis — nas situacdes em que a percentagem de valores em falta de determinada
variavel seja elevada, justifica-se proceder a sua eliminacéo;

e Eliminar observacGes — quando os valores omissos se concentram num conjunto de
observacOes especifico, pode-se proceder a eliminacdo dessa subamostra. Contudo, é
necessario ser cauteloso com esta préatica, uma vez que, eliminar observagdes, pode néo ser
0 método mais indicado quando o painel de variaveis tem dimensao reduzida;

e Preenchimento dos valores em falta — neste caso, podemos recorrer & informacao que consta
nos dados para calcular o valor de algumas estatisticas relativas a uma determinada variavel.
Consequentemente, este valor € utilizado para preencher as observagdes com valores em falta
dessa mesma varidvel. Algumas das metodologias mais comuns, para proceder ao seu
preenchimento, sdo o célculo da média, da mediana, da moda ou apenas uma constante
pertinente.

A utilizacdo de cada uma das técnicas acima descritas fica muitas vezes ao critério do investigador.
Contudo, a escolha deve ser adaptada a realidade e as necessidades da estrutura de dados de cada
projeto, visto que que ndo existe uma forma Unica e correta de as aplicar.

A codificagdo de varidveis categodricas representa mais uma pratica fundamental na fase de
pré-processamento dos dados. Quando uma base de dados apresenta varidveis categoricas [11],



deparamo-nos com um entrave, dado que a maioria dos modelos de ML aceita apenas informacéo
numeérica. Nestes casos, € necessario proceder a codificacdo das varidveis categoricas.

Uma possivel solucdo, para resolver estas situacdes, consiste na criacdo de variaveis dummy,
através de uma metodologia designada de One-Hot Encoding (apenas um atributo igual a 1 (quente),
0s restantes iguais a zero (frio)). Esta préatica traduz-se na criacdo de colunas binarias (variavel dummy).
Por outras palavras, adiciona-se a base de dados uma nova coluna, por cada categoria de uma variavel,
gue toma o valor 1 quando se verifica determinada condicédo, e o valor 0 caso contrario. No final do
processo da criacdo das variaveis dummy, o nimero de novas colunas adicionadas a base de dados, nos
algoritmos de ML, usualmente corresponde ao nimero de categorias, k, da variavel que se pretendia
transformar.

A decisdo de incluir todas as variaveis dummy, na fase de modelacéo, depende do tipo de algoritmo
a utilizar. Por exemplo, em modelos de regressao linear, que contam com termos de interce¢do, ndo se
justifica utilizar todas as variaveis dummy criadas, ndo sendo necessario utilizar uma delas. Por outro
lado, se 0 modelo escolhido ndo for sensivel a esta questdo, como é o exemplo das arvores de deciséo,
incluir todas as k colunas resultantes da codificacdo de varidveis, pode aumentar a interpretabilidade
do mesmo.

Quando uma varidvel categorica conta com muitas categorias, este método de codificacdo de
variaveis pode ndo ser o mais apropriado, dado que pode vir a aumentar, significativamente, a dimenséao
da base de dados. Consequentemente, o tempo de treino do modelo pode vir a ser mais lento e o seu
desempenho pior, 0 que ndo é uma situacao desejavel. Assim sendo, nestes casos, é possivel seguir uma
outra abordagem, onde se procede a substitui¢cdo de cada categoria, por nimeros relacionados com as
mesmas.

Por norma, as bases de dados reais sdo constituidas por um elevado nidmero de variaveis, no entanto,
verifica-se, frequentemente, que algumas delas sdo redundantes e, por isso, ndo sdo relevantes para o
modelo [12]. Como foi referido anteriormente, existem varias desvantagens associadas ao facto de lidar
com bases de dados de elevada dimens&o, tais como: tornar o tempo de execugdo dos algoritmos mais
lento, consumir muitos recursos e em determinados algoritmos de ML, pode mesmo vir a prejudicar a
classificagdo e sua interpretabilidade.

Inicialmente, a importancia de cada variavel ndo é conhecida, pelo que o ideal é recorrer a
metodologias de sele¢do de varidveis, a fim de selecionar um conjunto mais reduzido e relevante, que
permita obter melhores resultados. Neste sentido, apresenta-se, de seguida, o Boruta que constitui um
algoritmo de selecdo de variaveis, tendo por base o algoritmo de classificacdo Random Forest.

No que se refere ao Random Forest, esta tematica ira ser abordada, de forma detalhada, na sec¢éo
3.2.4. Todavia, é de salientar que o Random Forest é um algoritmo que defende que adicionar
aleatoriedade a um determinado sistema e recolher os resultados das amostras aleatérias pode reduzir o
impacto enganoso das permutacdes pelos diferentes objetos e correlacdes.

O Random Forest é um algoritmo onde a classificagdo dos dados é realizada por votag&o de varios
classificadores fracos e imparciais, as arvores de decisdo, que sdo desenvolvidos de forma
independente, em diferentes amostras de treino. Para além disso, a sua execugdo é relativamente rapida,
pode ser aplicado sem otimizacdo de hiper-parametros e fornece uma estimativa numérica da
importancia das variaveis.



Desta forma, no Boruta, primeiramente, procede-se ao aumento da dimensdo da base de dados,
através do acréscimo de réplicas aleat6rias de cada uma das varidveis. Por outros termos, para cada
variavel do conjunto de dados original cria-se uma variavel “sombra” correspondente, cujos valores sdo
obtidos através da permutacédo aleatoria dos valores da varidvel original. Posteriormente, através do
modelo Random Forest, realiza-se a classificagdo do painel de dados aumentado (com todas as variaveis
originais e as suas réplicas) e calcula-se a importancia das variaveis.

Deste modo, o conjunto de variaveis “sombra” ¢é utilizado como referéncia para decidir quais s&o
as variaveis realmente importantes para a classificacdo. A avaliacdo da importancia de uma variavel da
base de dados original é efetuada através da comparagdo com a variavel “sombra”, correspondente [13].
Assim, apenas as variaveis cuja importancia é maior do que a da réplica que lhe corresponde séo
consideradas importantes.

E essencial referir que, na seccio 3.2.4 se procede a explicacdo de como é efetuado o calculo da
medida de importancia de uma variavel, no algoritmo do Random Forest. Contudo, de seguida, importa
perceber quais s&o e em que consistem os diferentes passos, deste algoritmo de selegdo de variaveis.
Posto isto, segue-se a descricdo das diferentes etapas do Boruta [12]:

1. Aumentar a base de dados, através da criacdo de réplicas (variaveis “sombra”) de cada uma das
variaveis existentes. De seguida, os valores das variaveis replicadas sdo permutados pelos
diferentes objetos. Consequentemente, todas as correlagdes existentes entre as variaveis
“sombra” e a varidvel resposta sdo aleatorias;

2. Realizam-se diversas execu¢des do Random Forest. De salientar que as variaveis “sombra” sdo
baralhadas antes de cada iteracdo do algoritmo, pelo que a parte aleatoria do sistema € sempre
diferente;

3. Em cada iteracédo é calculada a importancia de cada varidvel do sistema aumentado;

4. Para uma determinada iteracdo do algoritmo, uma varidvel é considerada importante, se o valor
da sua importancia for superior a importancia maxima de todas as variaveis aleatorias;

5. Seguidamente, ¢ realizado um teste de hipdteses? para todas as variaveis. A hipétese nula é que
a importancia de uma variavel é igual a maximal importance of the random attributes (MIRA)
(importancia maxima das variaveis aleatorias). Este é um teste de hipéteses bilateral, pelo que a
hipétese nula pode ser rejeitada quando a importancia de uma variavel é, significativamente,
maior ou menor, do que MIRA.

Para cada variavel, é efetuada uma contagem do nimero de vezes que o valor da sua importancia
foi superior a MIRA (contagem do namero de éxitos, por cada varidvel). O nimero de éxitos
esperado, para N iteracbes do algoritmo, é E = 0,5N, com desvio-padrdo S =./0,25N
(distribuicdo Binomial® comp = g = 0,5 ). Desta forma, uma varidvel é considerada importante
(selecionada), quando o nimero de éxitos &, significativamente, superior ao valor esperado. Por
outro lado, uma variavel ndo é considerada relevante (rejeitada), quando o nimero de éxitos é,
significativamente, inferior ao valor esperado.

Neste sentido, para um determinado nimero de iteracdes do algoritmo, os limites de selecdo e
rejeicdo de variaveis sao obtidos para um determinado nivel de confianga. Ou seja, as areas de
selecdo e rejeicao de varidveis correspondem as partes extremas da distribui¢cdo Binomial (caudas

2 Como o préprio nome diz, sdo testes estatisticos que permitem rejeitar ou ndo hipoteses testadas, com determinado grau de
confiancga, baseados em valores amostrais.

3 Distribuicdo de probabilidade discreta, que descreve o nlimero de sucessos, que ocorrem em n repetices independentes de
uma experiéncia aleatoria, com probabilidade de sucesso p.



da distribuicdo), tal como se pode verificar na Figura 3.1 (no exemplo apresentado o algoritmo
foi executado para 20 iteragdes e as caudas representam 5% da distribuicdo);

6. As varidveis que, na etapa anterior, ndo foram consideradas importantes sdo removidas do
sistema, juntamente com as variaveis aleatorias replicadas que Ihes correspondem;

7. Este processo é realizado até ser obtida uma concluséo final, relativamente & importancia de todas
as variaveis.
Em alternativa, o algoritmo pode ser executado durante um determinado numero de iteragdes,
previamente definido. Neste caso, podem sobrar algumas variaveis sobre as quais o algoritmo
revela alguma incerteza e, por isso, ndo foram nem rejeitadas nem selecionadas. Sendo assim,
estas variaveis sdo consideradas indeterminadas e devem também ser selecionadas.
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Figura 3.1 - Exemplo ilustrativo de sele¢do de variaveis com o Boruta.

Fonte: Figura adaptada de [14].

3.2. Machine Learning

Machine Learning traduz-se na ciéncia de programar computadores através da implementacéo de
algoritmos e sistemas que sdo capazes de melhorar a sua performance, através da experiéncia que
adquirem a partir dos dados que Ihes sdo fornecidos. As metodologias de ML constituem um ramo da
Inteligéncia Artificial e surgiram, precisamente, da necessidade crescente de processar grandes
quantidades de dados e obter conhecimento a partir dos mesmos. Desta forma, através da utilizacdo das
fontes de dados apropriadas, é possivel implementar/construir os modelos certos que proporcionam a
realizacéo das tarefas pretendidas [11].

No nosso quotidiano lidamos, frequentemente, com problemas para os quais as solucdes existentes
requerem bastantes ajustes manuais ou longas listas de regras. Por outro lado, existem problemas que,
simplesmente, se revelam muito complexos para a aplicacdo das metodologias tradicionais. Nestes
casos, os modelos de ML revelam ser uma abordagem bastante vantajosa e eficaz, porquanto, permitem
simplificar codigo, melhorar o comportamento dos modelos existentes, automatizar tarefas que
apresentam uma dificuldade elevada para a sua execuc¢do manual e, por fim, solucionar problemas para
0s quais ainda ndo se conhece uma solucéo.
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Para além destes beneficios, na presenca de problemas complexos ou estruturas de dados de elevada
dimensdo, os algoritmos de ML conduzem a uma melhor compreensdo do préprio problema em estudo,
uma vez que, a partir destes, o ser humano consegue adquirir percecdes relevantes acerca dos dados.
De facto, atraves da execucdo de um algoritmo de ML é possivel encontrar determinadas tendéncias
nos dados, identificar as variaveis mais importantes para explicar o caso em estudo, detetar correlagfes
inesperadas entre varidveis e descobrir formulas matematicas que expliquem as rela¢6es entre os dados.

Os algoritmos de ML sdo ainda caraterizados pela sua facilidade de adaptacdo a novas bases de
dados, o que é uma grande vantagem, relativamente aos algoritmos tradicionais. Por fim, é de destacar
que ML se baseia em metodologias de Matematica e Estatistica que, aliadas a aprendizagem
computacional, permitem solucionar problemas de elevada complexidade.

Na presente seccdo sdo descritos varios procedimentos metodoldgicos de ML, sendo possivel
consultar nos livros [10], [11] e [15] informag&o mais detalhada acerca de cada um deles.

3.2.1. Tipos de Aprendizagem

Os sistemas de ML podem ser classificados de acordo com a quantidade e tipo de supervisdo que
recebem durante o treino dos algoritmos [11]. Assim, distinguem-se, de seguida, as quatro principais
categorias: Aprendizagem Supervisionada, Aprendizagem N&ao Supervisionada, Aprendizagem Semi-
Supervisionada e Aprendizagem por Reforgo®.

Na Aprendizagem Supervisionada, para uma determinada amostra de dados utilizada para o treino
do algoritmo, é conhecido o verdadeiro valor da varidvel resposta, designado de rétulo. Por outras
palavras, significa que este tipo de aprendizagem requer dados de treino onde os valores da variavel
dependente sdo, necessariamente, conhecidos. A titulo de exemplo, salientam-se algoritmos de
classificagdo e regressdo. Em ambas as abordagens, a partir do treino de dados histéricos, dos quais se
conhece o verdadeiro valor da variavel em estudo, é possivel obter as respetivas previsdes para novos
dados, dos quais nao se conhece o rétulo. A este processo de previsdo da variavel em estudo para novos
conjuntos de dados, da-se o nome de inferéncia.

A principal diferenca entre algoritmos de classificacéo e regresséo reside no tipo de problemas a
que se direcionam. A aplicagdo de algoritmos de classificacdo ocorre quando a variavel dependente é
categorica, sendo assim, pretendem-se obter as previsdes da classe a que pertencem determinadas
observacdes. Por outro lado, em algoritmos de regressao, a varidvel resposta € numérica, pelo que se
pretendem obter as previsdes de um valor numérico. E de assinalar que em classificagio também ¢
possivel efetuar a previsdo de um valor numérico, porém, esse valor esta sempre associado a uma
determinada categoria.

Em Aprendizagem N&o Supervisionada, os dados utilizados para o treino dos algoritmos néo
possuem rotulos, isto €, ndo é conhecido o verdadeiro valor a variavel resposta. Assim, o principal
objetivo deste tipo de algoritmos € inferir acerca das relacdes existentes entre um determinado conjunto
de observacdes. Um algoritmo, frequentemente associado a este tipo de aprendizagem, é a cria¢do de
Clusters, que pretende avaliar a similaridade das observacdes. Desta forma, neste algoritmo, colocam-
se as observacfes semelhantes num mesmo grupo (cluster) e observacdes dissemelhantes em grupos

4 Alguns autores consideram apenas trés abordagens para os tipos de aprendizagem [16] .
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diferentes. A titulo ilustrativo, veja-se a Figura 3.2, a qual esquematiza os resultados decorrentes dos

dois paradigmas, distinguindo-se a Aprendizagem Supervisionada da Aprendizagem N&o
Supervisionada.

No que toca, a Aprendizagem Semi-Supervisionada, os dados utilizados para o treino dos
algoritmos, estdo parcialmente rotulados, ou seja, para determinadas observacdes é conhecida a
verdadeira variavel resposta, enquanto para outras ndo é conhecida. Neste sentido, a maior parte dos
algoritmos de Aprendizagem Semi-Supervisionada, consistem na combinacdo de algoritmos de
Aprendizagem Supervisionada e Ndo Supervisionada.

Por fim, temos a Aprendizagem por Reforco, onde o sistema de aprendizagem é designado de
agente e tem a capacidade de selecionar e executar determinada agdo, com o intuito de obter
recompensas. O objetivo deste tipo de sistema é aprender por si proprio qual a melhor estratégia
(politica) a seguir, com o objetivo de obter o maximo de recompensa. Assim, uma politica define qual
a acdo que o agente deve executar em determinada situacao.

Aprendizagem Supervisionada Aprendizagem Nio-Supervisionada
(Classificacao) (Clustering)
- Classe B PR Ci:.tsrgrl
il ’ hd A
{ , \-
: 1
1 ]
\ ’ Cfujier 3 N
L r - -
- - , b

Vanavel 2

Vanavel 2

A
: I \
O & | Cluster2 {:‘:.\ .

Variavel 1 Varidvel 1

Figura 3.2 - Aprendizagem Supervisionada vs. Aprendizagem N&o Supervisionada

3.2.2. Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo, sdo algoritmos de ML versateis e capazes de lidar com estruturas de dados
bastante complexas. Este tipo de algoritmo aplica-se tanto a problemas de classificagdo como de
regressao, contudo, o foco do estudo centra-se apenas em arvores de decisdo de classificagdo. Neste
sentido, procede-se a explicacdo do algoritmo das arvores de decisdo, uma vez que este constitui a base
dos algoritmos Random Forest e Gradient Boosting, que irdo ser aprofundados nas secgdes 3.2.4 e
3.2.5, respetivamente.

Arvores de deciso sio algoritmos que particionam, recursivamente, a populagdo em estudo, em
grupos denominados por nodos, de dimensdes mais reduzidas e mais homogéneos, relativamente a
variavel resposta. A homogeneidade em problemas de classificacdo significa que os grupos resultantes
da parti¢do dos dados sdo mais “puros”, ou seja, que apos ser efetuada a divisdo dos dados, cada nodo
contém uma maior proporcao de observacdes, de uma determinada classe da variavel dependente [10].
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Fazendo uma analogia de arvore, nas arvores de decisdo existe sempre um nodo de origem para a
particdo dos dados, o qual se denomina de nodo raiz. Por sua vez, os segmentos que ao longo do
desenvolvimento da arvore conectam cada um dos nodos, designam-se de ramos. Neste sentido,
constata-se, ainda, que os nodos que resultam de uma determinada particdo e que, posteriormente, ddo
origem a uma nova, se intitulam de nodos internos. Desta forma, os nodos internos estdo sempre
associados a uma determinada condi¢do de particdo dos dados e, por esse motivo, sdo considerados
nodos de decisdo. Finalmente, os nodos que ndao possuem ramifica¢des sdo denominados de nodos folha
ou nodos terminais.

Um dos algoritmos mais utilizados para treinar arvores de decisdo denomina-se Classification And
Regression Tree (CART). O conceito deste é muito simples, primeiramente, a partir do nodo-raiz é
encontrado o valor de corte de uma determinada variavel numérica independente, segundo o qual a
divisdo dos dados leva a subconjuntos mais homogéneos, relativamente as classes da varidvel resposta.
De seguida, o algoritmo efetua a divisdo dos dados em dois subconjuntos segundo essa mesma
condicdo, originando, assim, dois nodos. Isto significa que cada observacdo € classificada de acordo
com o valor que toma na varidvel escolhida como condicéo para a parti¢cdo. Para um determinado nodo,
que resulta de uma ramificagéo, verifica-se que a probabilidade de uma observacdo pertencer a uma
determinada classe da variavel dependente, corresponde a proporc¢do de observagdes dessa classe, nesse
mesmo nodo.

Apbs ser efetuada a divisdo do conjunto dos dados, o algoritmo volta a dividir os subconjuntos
resultantes da divisdo anterior em dois novos subconjuntos e, assim, sucessivamente. Este processo é
realizado enquanto o algoritmo encontrar uma partigdo que conduza a nodos mais “puros”,
relativamente a variavel resposta. Assim, no final da classificagdo, as predigdes de cada observagdo
correspondem a classe que tem maior probabilidade de ocorrer no nodo folha a que se aplicam.

A pureza de um nodo, em problemas de classificagéo, pode ser definida através da maximizagédo da
exatidao ou, de forma equivalente, minimizando o erro da classificagdo. No entanto, esta medida pode
ser pouco robusta, uma vez que a particdo dos dados é efetuada de modo a minimizar os erros da
classificagdo, ao invés do foco ser a parti¢do dos dados, de acordo com a classe a que pertencem. Posto
isto, existem medidas alternativas para a particdo dos dados, sendo uma delas o indice de Gini. E
possivel consultar outras medidas de particdo dos dados, no seguinte livro [10]. Para um problema de
duas classes, o indice de Gini (G) para um determinado nodo é definido por

G=pi(1—py) +p(1—py) (3.1)

onde p, e p, representam as probabilidades de as observagdes pertenceram a classe 1 e 2 da variével
dependente, respetivamente. Como é considerado um problema de duas classes, p; + p, = 1, desta
forma a equagdo 3.1 pode ser escrita como 2p;p,. Assim, é facil de perceber que o indice Gini é
minimo, quando a probabilidade de uma classe é proxima de zero, significando que um nodo é puro
relativamente a outra classe.

Efetivamente, um nodo da arvore de decisdo é considerado “puro” (indice de Gini = 0), se todas as
observacdes as quais se aplica pertencem a mesma classe. Em contrapartida, para p; = p, esta medida
atinge 0 seu maximo, indicando que um nodo nao é “puro”. Desta forma, na presenca de uma variavel
independente numérica e uma variavel resposta binaria, para cada ponto de particéo resulta uma tabela
de contingéncia 2x2, tal como a Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Tabela de contingéncia 2x2, obtida em cada ponto de parti¢do de uma arvore de decis&o.

Classe 1 Classe 2

Particdao > nqq nyp Ny
Particao < Ny Nyo Nyo
M4 Ny+ n

Antes de ser efetuada qualquer particdo nos dados em estudo, o indice de Gini é dado pela seguinte
expressao:
Ni4+\ M2+

G (antes da partigdo) = 2 (T) (T) (3.2)

Apos ser efetuada uma particdo dos dados, da qual resultam dois nodos, o indice de Gini para a
particdo de “maior que” é dado por 2 (m) (E) e para a partigdo “menor ou igual que” por

N1/ \Myq
2 (:ﬁ) (:ﬁ) Estes valores sdo, entdo, combinados, com a proporcao de observacdes em cada um dos
+2 +2
n/) \n
ou igual que “. Assim, depois de algumas simplificacBes, a fungdo custo que o algoritmo CART
pretende minimizar para avaliar uma particéo é dada por:

- Nnyq Nyo H TARA < : (TIP3
nodos OthdOS,( )e( ),que representam os respetivos pesos para a particdo “maior que* e “menor

G(depois da particdo) = (3:3)

= (%) G (Particio >) + (%) G (Partigio <)

=256+ GO

As arvores de decisdo sdo algoritmos poderosos, versateis e que apresentam relativa facilidade de
interpretacdo. Em contrapartida, sdo algoritmos suscetiveis a overfitting® e bastante sensiveis a
pequenas variacdes nos dados pelo que se podem tornar pouco robustas. Com efeito, uma pequena
variacdo nos dados pode originar uma grande mudanca no resultado, ou seja, nas predicdes finais
obtidas pelo modelo. A instabilidade das arvores de decisdo pode ser limitada através das metodologias
de Model Ensembles, tal como ira ser estudado de seguida.

3.2.3. Model Ensembles

Quando trabalhamos com problemas de elevada complexidade, pode tornar-se vantajoso efetuar
uma combinacdo simultanea de varios algoritmos de ML para encontrar uma solucdo. Por norma, estas
combinagdes de algoritmos denominam-se de Model Ensembles. Esta € uma metodologia de
Aprendizagem Supervisionada que, atualmente, é considerada uma das mais poderosas e eficazes.
Contudo, promove o aumento significativo da complexidade associada aos modelos, bem como dos
recursos necessarios para a sua execucéo [15].

5 Ocorre quando um modelo se ajusta de forma perfeita, aos dados com os quais foi efetuado o seu treino. Desta forma,
quando é aplicado a dados que desconhece, revela ter fraco desempenho.
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A principal motivacdo, para a criacdo deste tipo de métodos, surge da necessidade de aliar a
aprendizagem computacional a estatistica. As intui¢fes estatisticas defendem que para uma
determinada experiéncia efetuar a média de varias medi¢Ges conduz a estimativas mais estaveis e
viaveis, do que quando é considerada uma Unica medicdo. Dado que, através da média das medicoes é
possivel reduzir a variancia (aleatoriedade) associada a cada uma das medicdes independentes. Assim,
a partir dos mesmos dados, a construcdo de um modelo que resulta da combinacdo de varios algoritmos
permite reduzir a variancia das flutuacdes aleatorias dos algoritmos singulares.

Deste modo, em determinados tipos de Model Ensembles, realiza-se o treino de um conjunto de
classificadores distintos e independentes, em paralelo, e sdo obtidas as previsdes resultantes de cada
um. De seguida, dependendo do tipo de problema em estudo, as previsdes obtidas sdo combinadas
através da realizacdo de uma votagdo, ou do calculo da média ponderada.

Em problemas de classificacdo, agregam-se as predi¢fes resultantes de cada classificador
independente e efetua-se uma votagdo das classes. Desta forma, a classe que angariar um maior nimero
de votos, corresponde a previsdo final do conjunto de classificadores, tal como se pode observar na
Figura 3.3. Em problemas de regressao, o processo é analogo ao que foi descrito anteriormente, todavia,
a previsdo final é obtida através do célculo da média das previsdes obtidas em cada um dos

classificadores independentes.
[DDados de Treino ]
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Figura 3.3- Previsdo por votacdo de um conjunto de classificadores distintos (Ensemble)

E possivel que num conjunto de classificadores exista um que apresente melhores resultados de
exatiddo do que os restantes, ainda assim, € importante referir que o conjunto de todos os classificadores
consegue obter melhor desempenho. De facto, ainda que cada classificador independente seja fraco, o
conjunto dos classificadores (Ensemble) pode ser forte, desde que haja um namero suficiente de
classificadores fracos e diversos para se efetuar o treino do modelo [11].

Uma forma de obter um conjunto de classificadores diversificados é através da utilizacdo de varios
algoritmos distintos para treino, tal como foi referido anteriormente. Outra abordagem, consiste na
utilizacdo do mesmo algoritmo em cada classificador, contudo, o treino é efetuado em diferentes
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subconjuntos aleatorios da populacdo de dados em estudo. Posteriormente, sdo obtidas as predicGes de
cada classificador e procede-se a sua agregacdo por votagdo. A este processo da-se 0 nome de Bagging,
abreviatura de “bootstrap aggregating ” [15].

Bagging é considerado um método simples de construcdo de Model Ensembles, embora altamente
eficaz, que consiste na criacdo de diversos modelos, em diferentes amostras de observacdes aleatorias,
do conjunto de dados original. As amostras sdo escolhidas, aleatoriamente, com reposi¢éo a partir dos
dados em estudo, as quais se da 0 nome de amostras de bootstrap. Uma vez que as amostras de bootstrap
sdo escolhidas com reposicdo, no geral contém observacdes duplicadas. Por outro lado, algumas
observacdes do conjunto de dados inicial ficam em falta, ainda que a dimensdo da amostra aleatdria
coincida com a dimenséo dos dados iniciais.

Esta situacdo é, precisamente, aquilo que se pretende, dado que sdo as diferencas entre as amostras
de bootstrap que originam a diversidade entre cada um dos classificadores deste tipo de Model
Ensemble. De facto, tal como é possivel visualizar na Figura 3.4, as amostras de bootstrap, pretendem
aumentar a diversidade dos subconjuntos de dados, onde é treinado cada classificador, de forma a obter
classificadores pouco correlacionados entre si.

Note-se que, efetuar o treino de cada classificador independente em subconjuntos de dados
aleatorios, origina um viés superior do que se os mesmos fossem treinados no conjunto de dados
original. Ndo obstante, através da agregacgdo por votacdo ou calculo da média (classificacao e regressao,
respetivamente) das predi¢des de todos os classificadores independentes, é reduzida a variancia e o
enviesamento. Com efeito, 0 objetivo é que o conjunto de classificadores (Ensemble), apresente um
viés semelhante e uma variancia menor, do que um Unico classificador que seja treinado no conjunto
de dados original [11].
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Figura 3.4 - Bagging (“bootstrap aggregating”).
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A construcdo de Model Ensembles, segundo a metodologia de Bagging, apresenta a limitacdo de
analisar todas as varidveis do conjunto de dados original para o treino de cada classificador. Desta
forma, os diferentes classificadores ndo sdo totalmente independentes, pelo que se considera que
existem correlacBes entre si. Para além disso, uma vez que todas as varidveis sdo analisadas, é
necessario um maior numero de recursos para o treino do modelo.

3.2.4. Random Forest

O Random Forest, é um tipo de Model Ensemble, onde a classificacéo é realizada por votacéo de
varias arvores de deciséo, que sdo desenvolvidos de forma independente e em paralelo, em diferentes
amostras aleatorias do conjunto de dados original. Assim, as arvores de decisdo sdo consideradas as
componentes fundamentais deste algoritmo.

Tal como foi ilustrado anteriormente, a construcdo de arvores de decisdo, segundo a metodologia
de bootstrap aggregating, permite obter previsdes com um maior grau de confianga, do que quando é
considerada apenas uma arvore. No entanto, verifica-se que as arvores de decisdo resultantes deste
processo ndo sdo completamente independentes entre si, dado que todas as variaveis do conjunto de
dados original sdo analisadas em cada parti¢éo [10].

Com efeito, as arvores de decisdo desenvolvidas, apresentam estruturas semelhantes, especialmente
no topo das arvores, devido as correlacBes das variaveis independentes, com a variavel resposta.
Consequentemente, as arvores de decisao obtidas sdo bastante correlacionadas entre si.

O algoritmo Random Forest providencia uma forma de mitigar as correlagbes entre as arvores de
decisdo e, deste modo, reduzir a varidncia das previsdes obtidas. Assim como 0 Bagging, 0 Random
Forest, € um algoritmo onde a partir das amostras de bootstrap sdo desenvolvidas em paralelo vérias
arvores de decisdo. Porém, para uma determinada arvore de decisdo, em cada particao, € escolhida uma
amostra aleatoria de k variaveis a partir da totalidade de varidveis p dos dados, como candidatas a ser
analisadas.

Isto significa, que para cada particdo de uma determinada arvore, é analisado um conjunto de
variaveis de menor dimensao, do que o conjunto de varidveis original. Uma vez que as variaveis sao
selecionadas de forma aleatdria, no inicio de cada partigdo, os subconjuntos de varidveis analisados séo
distintos, pelo que variam de parti¢éo para partigéo [10].

No final do algoritmo, sdo obtidas as predi¢fes de cada arvore de decisdo, que, de seguida, sdo
agregadas por votacao ou calculo da média (problemas de classificagdo ou regressao, respetivamente),
a fim de obter a previsdo final pretendida [17]. Neste sentido, o pseudocédigo relativo ao algoritmo do
Random Forest, para um problema de classificacdo, encontra-se apresentado na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2 — Algoritmo relativo ao Random Forest

Algoritmo 1: Random Forest

Selecionar o numero de arvores de decisdo a construir, m

Parai = 1 até m fazer

Gerar uma amostra de bootstrap a partir dos dados originais

Treinar um modelo de arvore de decisdo nessa amostra

Para cada parti¢do da arvore de decisdo fazer

i. Selecionar de forma aleatdria um conjunto de variaveis, a partir do conjunto de
variaveis original

ii. A partir do conjunto de variaveis escolhidas, selecionar uma para proceder a particdo
dos dados

iii. Efetuar a divisdo dos dados em dois subconjuntos, segundo o critério de parti¢do
Fim

Utilizar um critério de paragem, que determine quando a construgdo da arvore esta completa
Fim
Saida do conjunto de arvores de decisdo (Ensemble)

Para obter as previsdes de um determinado ponto x: Seja C;(x) a previsdo da classe da i-ésima
arvore de decisdo do Random Forest. Entdo Crr(x) = voto maioritario {C;(x)}1*

Dado que, em cada particdo de uma arvore de decisdo, o algoritmo seleciona, aleatoriamente, um
conjunto de varidveis para analisar, as correlagdes entre as arvores sdo, necessariamente, reduzidas.
Também, devido a este fator, em comparagdo com o Bagging, o Random Forest revela ser mais eficiente
em termos computacionais. Assim, do modelo Random Forest resultam &arvores de decisdo
diversificadas o que, de forma geral, conduz a modelos com melhor desempenho.

Um beneficio que o Random Forest apresenta, consiste em fornecer uma estimativa numérica da
importancia de cada variavel, isto é, permite quantificar o impacto de cada varidvel para o conjunto de
classificadores (Ensemble). Para um problema de classificacdo, a medida de importancia de uma
variavel é dada pela melhoria da pureza dos nodos das arvores de decisao, ou seja, pelo indice de  Gini.

Neste sentido, tem-se que, para todos 0s nodos, nos quais uma determinada variavel X foi
considerada para a particdo dos dados, existe associado um indice de Gini. Desta forma, a medida de
importancia da variadvel X consiste na média pesada dos indices de Gini de todos os nodos onde a
variavel foi utilizada. Mais precisamente, é uma média ponderada, onde o peso de cada nodo,
corresponde a proporcao de observacOes ao qual se aplica [11].

Esta medida de importancia, é calculada para cada uma das variaveis que foram consideradas para
o treino do algoritmo. De seguida, os valores de importancia das varidveis séo standardizados, o que
significa que a soma da importancia de todas as variaveis tem de ser igual a 1 [11].
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3.2.5. Gradient Boosting

Boosting refere-se a um método de Ensemble, que combina varios modelos fracos num modelo
forte. Ao contrario do Bagging, onde se efetua o treino de modelos independentes em paralelo, o foco
das metodologias de Boosting é treinar modelos, sequencialmente, com o objetivo de que cada modelo
tente corrigir o modelo precedente [11]. Assim, neste tipo de método, pretende-se que 0S erros
resultantes de cada modelo diminuam & medida que o nimero de iteracBes de determinado algoritmo
aumenta.

Se considerarmos, uma vez mais, a arvore de decisdo como o elemento base de aprendizagem,
verificamos que neste tipo de Ensemble se procede ao treino sequencial de arvores de decisdo. Tal como
foi referido nas secc¢des anteriores, ajustar um modelo de arvore de decisdo aos dados em estudo, gera,
normalmente overfitting e, consequentemente, predi¢cdes pouco robustas. Em contrapartida, através da
metodologia de Boosting, é possivel obter predicGes mais viadveis e confiantes, dado que a aprendizagem
é feita de forma lenta e tem como objetivo, corrigir de forma progressiva, 0s erros de aprendizagem
resultantes das arvores de deciséo anteriores.

De facto, existem varios métodos de Boosting, porém, de seguida, destaca-se apenas um dos
principais, o Gradient Boosting. Este é um algoritmo de ML, que se aplica tanto a problemas de
regressao como de classificacdo, sendo que o foco nesta secgdo sera apenas problemas de classificacao.

O principio fundamental do Gradient Boosting consiste em a partir de uma determinada funcéao de
perda (gradiente estocastico) e um modelo de aprendizagem fraco (arvores de deciséo), encontrar um
modelo aditivo que minimize essa mesma funcéo [10]. Assim, em cada iteracdo do algoritmo, em vez
de cada modelo ser aplicado a variavel resposta dos dados em estudo, é aplicado aos erros residuais que
resultaram do modelo anterior.

O algoritmo do Gradient Boosting, por norma, é inicializado com as predicdes inicias dos dados e,
consequentemente, com o célculo dos residuos. De seguida, aplica-se uma arvore de decisdo aos
residuos que foram calculados, com o intuito de minimizar a fungdo de perda. Por outras palavras, é
executada uma arvore de decisao, onde os erros residuais calculados anteriormente sdo utilizados como
variavel resposta [11].

A arvore de decisdo construida é adicionada a fungdo que se pretende ajustar e os valores dos
residuos devem, entdo, ser atualizados. Posteriormente, os residuos atualizados, correspondem a nova
variavel resposta, pelo que se efetua o treino de uma nova arvore de decisdo. A arvore que foi treinada
é, novamente, adicionada a funcéo de perda e os residuos atualizados, tal como se pode verificar na
Figura 3.5. Este processo continua durante um determinado numero de iteragdes pré-definido.
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Figura 3.5 - Gradient Boosting, treino sequencial de classificadores, a partir dos residuos obtidos na iteracdo anterior.

Neste sentido, torna-se importante perceber como sdo calculadas as previsdes de cada observacéo
dos dados em estudo, necessarias para inicializar o algoritmo e durante o processo. A formulacdo da
funcdo gradiente estocéstica consiste em modelar um evento de probabilidade p; para cada observacao
x; dos dados, dado por:

1
pi = 1+ el 7el (3.9

onde f(x;) corresponde a uma previsdao do modelo, no intervalo [—oo, + 0], para uma determinada
observacao [10]. Neste algoritmo, as previsdes iniciais dos dados sdo dadas através do calculo do
logaritmo das odds da varidvel resposta. Seja p a proporcéo de eventos de uma determinada classe da

variavel resposta, entdo as odds de uma observacao pertencer a essa mesma classe correspondem a 1%;5'

Assim, conclui-se que as previsdes iniciais para cada observacdo séo dadas por:

A

FE)® = log () (35)

1-p
Apb6s serem obtidas as previsdes iniciais do algoritmo, procede-se a sua transformacdo em
probabilidades p; e sdo calculados os residuos para cada uma das observac6es dos dados. O célculo dos
residuos é efetuado através da diferenca entre o verdadeiro valor da variavel resposta y; (valor
observado) e o valor previsto p;, pelo que vem:

zi =y, — D (3.6)

De seguida, é efetuado o treino de uma arvore de decisdo H(x, z), onde os residuos calculados
correspondem a varidvel resposta. Importa, agora, perceber como sdo calculadas as previsdes dos
residuos que resultam da arvore construida. Uma vez que as previsoes iniciais foram dadas em termos
de logaritmo das odds, as previs6es que resultam da arvore de decisao tém de sofrer uma transformacao,
de modo a obté-las também em termos do logaritmo das odds. Assim, para um determinado nodo
terminal R;, tem-se que a previsdo da arvore de decisdo construida resulta da expresséo:
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Yxer;(Vi—Pi)
Y= 1
I = Sper, P (15D (3.7)
Com efeito, as previsGes de cada nodo sdo obtidas através da divisdo do somatorio dos residuos de cada
uma das observacfes as quais esse nodo se aplica, pelo somatério do produto das probabilidades
anteriormente calculadas pelo seu complementar.

Deste modo, as previsdes finais pretendidas para cada observagdo sdo dadas pela soma da previsdo
anterior com a previsao resultante da arvore de decisdo, multiplicada pelo learning rate A € [0,1]. O
learning rate € um pardmetro responsavel por dimensionar a contribuicdo de cada arvore de decisdo do
Ensemble [10]. Quanto mais reduzido for o seu valor, maior é nimero de arvores necessarias para
ajustar aos dados de treino e vice-versa. Sendo assim, quando este pardmetro toma um valor elevado,
origina um nimero de arvores de decisdo insuficiente para aplicar aos dados. Em contrapartida, quando
toma um valor de reduzido, origina muitas arvores, pelo que pode ocorrer overfitting. Geralmente, esta
metodologia de regularizagdo denomina-se de shrinkage e as previsdes finais obtém-se a partir de:

O™ = F(x)Mm=D 4 Ar (3.8)

Neste sentido, o pseudocodigo relativo ao algoritmo do Gradient Boosting, para um problema de
classificagdo, encontra-se apresentado na Tabela 3.3 .

Tabela 3.3 — Algoritmo relativo ao Gradient Boosting

Algoritmo 2: Gradient Boosting

Inicializar as predicdes das observagdes dos dados: f(x;)(®) = log (1%5)

Param = 1 até M fazer

. .~ ~ . N 1
i. Converter as predicGes de cada observacdo em probabilidades: p; = el
+e L

parai =1,..,n
ii. Calcular os residuos de cada observacéo: z; = y; — p;, parai = 1,...,n
iii. Gerar uma amostra aleatéria a partir dos dados de treino

iv. Treinar uma arvore de decisdo H (x, z) na amostra gerada e utilizar os residuos como
variavel resposta

v. Calcular as estimativas dos residuos de cada nodo terminal R; da arvore de decisdo:
_ Zxer;(viPy)

= ,comj=1,..,
I 7 Seer,pipy /

vi. Atualizar o modelo atual £ (x)™ = f(x)™D + Ar
Fim

O Gradient Boosting é um algoritmo que também providencia uma estimativa numérica do impacto
de cada varidvel em estudo para o conjunto de modelos desenvolvidos. Desta forma, em todos os nodos,
cuja variavel X foi usada para ramificar as arvores do Ensemble, existe associado um valor da métrica
de parti¢do utilizada. Assim sendo, procede-se a agregacdo do valor dessa métrica, resultante de cada
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uma das arvores de decisdo que a utilizou essa variavel para a parti¢cdo dos dados. Finalmente, a medida
de importancia da varidvel X é dada através calculo da média desses valores de importancia, no conjunto
de modelos do Ensemble [10].

E de salientar as metodologias que, tal como o Gradient Boostimg, utilizam como base de
aprendizagem estatistica progressiva, tendem, geralmente, a originar bons resultados. Resultante do
facto de, através da aplicacdo de modelos aos erros residuais, ser possivel melhorar, de forma
progressiva, determinadas areas, onde cada um dos modelos singulares ndo se consegue ajustar de
forma correta aos dados.

3.2.6. Comparacdo de Modelos

De modo a finalizar a seccdo 3.2, procede-se a uma breve analise comparativa e sistematica dos
modelos apresentados, destacando os pontos fortes e os pontos fracos de cada um, tal como é possivel
observar na Tabela 3.4.

Tabela 3.4- Andlise comparativa de modelos de ML

Modelo Pontos Fortes Pontos Fracos
; Algoritmos versateis; Suscetiveis a overfitting;
Arvores de c : T oo .
o apazes de lidar com variaveis de Sensiveis a pequenas variagfes
Decisao qualquer natureza; nos dados;
Faceis de interpretar; Pouco robustas;
Ut|||_za amostras de bootstrap para Dificuldade de interpretacio;
o treino do modelo; . .
, Requer ajustes de hiper-
Robusto a dados com ruido e capaz . .
Random . parédmetros;
de lidar com grandes volumes de .
Forest dados: Requer maior esforco
’ L L computacional para a sua
Fornece uma estimativa numérica ~ N
. A - execucado (tempo e memoria);
da importancia de cada variavel,
Utiliza metodologias de boosting Dificuldade.de interpretagéo_;
para treinar o modelo; Requer  ajustes de hiper-
_ Gera modelos precisos, isto &, parametros;
Boosting Robusto a dados com ruido; computacional para a  sua
Providencia ~uma  estimativa execucao, N
numérica da importancia das Propenso a overfitting com bases
variaveis: de dados reduzidas;
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Face a estas consideragdes, quando estamos na presenca de grandes volumes de dados que
apresentam algum ruido, isto é, valores omissos, outliers ou varidveis de natureza diferente, os modelos
Random Forest e Gradient Boosting parecem ser mais adequados. Com efeito, apesar de serem
reconhecidas algumas desvantagens, nomeadamente a nivel de recursos computacionais e
interpretabilidade, nota-se que ambos os modelos s@o mais robustos e apresentam melhor desempenho
em comparagdo com uma Unica arvore de decisao.

3.3. Meétricas de Avaliacdo dos Modelos

Apos ser ajustado um modelo aos dados de uma populagdo em estudo, um passo importante do
processo, consiste em avaliar o desempenho do mesmo. Isto significa que, tendo em conta as previsoes
obtidas, € crucial perceber em que pontos 0 modelo que foi ajustado comete erros de previséao e, por
outro lado, onde é que as previsdes séo corretas. Em problemas de classificagéo binarios, a avaliagdo
da performance de um modelo esta diretamente relacionada com o facto de o modelo ajustado conseguir
identificar de forma correta as classes a que as observacdes dos dados pertencem.

Deste modo, o desempenho de um modelo de classificagdo pode ser resumido através de uma matriz
de confusdo, tal como a que se pode observar na Figura 3.6. O objetivo de uma matriz de confusdo, é
contar o nimero de observac6es que foram classificadas de forma correta e incorreta. Para esse efeito,
€ necessario recorrer a comparagédo das verdadeiras classes a que pertencem as observacfes dos dados
com as classes previstas pelo modelo [11]. Neste sentido, cada linha de uma matriz de confusdo
representa a classe atual dos dados, enquanto cada coluna representa a classe prevista pelo modelo.

Classes Previstas

A
r I
Positivo (1) Negativo (0)

-§ Verdadeiros Falsos Negativos
= Positivos (VP) (FN)

2 )

< R

g

-

8

8

S| s
E Falsos Positivos Verdadeiros
A (FP) Negativos (VN)
W
Z

\

Figura 3.6 - Matriz de confusdo de um problema de classificacdo binario

A primeira linha da matriz considera as observacfes em que a classe verdadeira € positiva (1), sendo
que, dessas observagfes, algumas sdo, corretamente, classificadas como positivas, pelo que se
denominam verdadeiros positivos (VP). Em contrapartida, nesta linha existem observages em que a
sua verdadeira classe € positiva, contudo, sdo classificadas como negativas (0), a estas chamamos de
falsos negativos (FN).
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A segunda linha da matriz de confusao, considera as observacfes em que a classe atual é negativa,
sendo que também aqui, existem observagdes onde a classe foi, incorretamente, prevista como positiva,
as quais se da o nome de falsos positivos (FP). Por outro lado, as observacdes da segunda linha, que tal
como a sua verdadeira classe foram classificadas como negativas, designam-se de verdadeiros
negativos (VN).

Com efeito, a matriz de confusdo fornece informacdo pertinente para a avaliar o desempenho de
um modelo. No entanto, por vezes, é necessario ter em conta determinadas métricas especificas que se
mostram relevantes para o estudo da performance de um modelo. Uma métrica de avalia¢do interessante
de se ter em conta é a exatiddo das previsdes que o modelo origina, também designada de acurécia, a
mesma é definida pela proporc¢éo de observagoes que este consegue classificar de forma correta. Assim,
a exatiddo/acuracia de um modelo é dada pela divisio do nimero de previsdes corretamente
classificadas pelo numero total de previsdes, pelo que resulta:

VP +VN (3.9)
VP +FN +VN + FP

acuracia =

Alternativamente, a percentagem de erro do modelo é definida pela proporcéo de observagdes
classificadas de forma incorreta. Por conseguinte, é facil perceber que a acurécia e a percentagem de
erro sdo complementares, pelo que a sua soma tem de ser igual a 1.

A precisdo de um classificador € mais uma métrica utilizada para a avaliacdo do desempenho, que
é considerada importante. Esta é definida como a precisdo das previsdes positivas, sendo dada pela
proporcdo de observagdes que foram classificadas como positivas, que séo previstas de forma correta,
logo surge:

vp

VPt FP (3.10)

precisao =

Tipicamente, a precisdo é usada juntamente com outra métrica de avaliagdo, denominada de

sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos. A sensibilidade é definida pela propor¢do de

observacBes com classe atual positiva, que sdo detetadas corretamente como positivas pelo
classificador, assim tem-se que:

VP
sensibilidade = VP TFN (3.11)

Outra métrica utilizada para a avaliacdo € a especificidade ou taxa de verdadeiros negativos, que
avalia a capacidade de o modelo conseguir identificar de forma correta observagdes da classe negativa.
Assim, a especificidade é definida pela proporcdo de observacdes com classe atual negativa, que sdo
devidamente detetadas como negativas pelo classificador, logo vem que:

VN

especificidade = VN T FP

(3.12)

Quando se pretende efetuar uma comparacao entre dois classificadores, é frequente proceder-se a
combinacdo de duas métricas, anteriormente mencionadas (precisao e sensibilidade), numa métrica que
se designa de F; score. Esta métrica ¢é definida pela média harmdnica entre a precisdo e a sensibilidade,
vindo:
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F =2 x precisdo X sensibilidade VP (3.13)
1= ~ TRIT =
precisdo + sensibilidade VP 4+ FN -2|- FP

O F, score, tem tendéncia a favorecer classificadores que tém precisdo e sensibilidade
semelhante, contudo, esta situacdo de similaridade nem sempre ocorre. Com efeito, em determinadas
ocasides torna-se relevante dar mais atencdo a precisao e noutras a sensibilidade. Isto significa, que
dependendo do contexto do problema em estudo, se pode pretender rejeitar muitos verdadeiros positivos
e portanto, obter um elevado nimero de FN, que originam uma sensibilidade do modelo reduzida.
Nestes casos, pretendem-se manter as observacdes que com certeza sdo positivas, pelo que a intencéo
é que existam poucos FP e, consequentemente, obter uma precisdo elevada [11].

Por outro lado, existem situacGes onde é crucial identificar como positivas todas as observacdes
com classe atual positiva, sem que nenhuma seja rejeitada. Isto quer dizer que se pretende reduzir ao
méaximo o numero de FN (maior sensibilidade). Nesta situagdo, em particular, pode existir um maior
namero de FP, pelo que se obtém um modelo com menor precisdo. Assim, é simples perceber que
quando aumenta a precisao, reduz a sensibilidade e vice-versa. A esta situacao da-se o nome de tradeoff
entre a precisao e a sensibilidade.

Tendo em conta as previsfes obtidas pelo classificador, pode ser selecionado um threshold,
segundo o qual as observacdes sdo consideradas da classe positiva ou da classe negativa. Neste sentido,
as observacdes com score de previsdo superior ao threshold, sdo consideradas da classe positiva, em
contrapartida, as que tém um score inferior a esse valor sdo da classe negativa.

Salienta-se que, se selecionarmos diferentes valores de threshold, obtemos valores de preciséo e
sensibilidade diferentes. Com efeito, se o threshold selecionado tomar um valor reduzido, a
sensibilidade aumenta e a precisao diminui, se tomar um valor elevado ocorre o contréario, tal como se
pode verificar na Figura 3.7.

1.0 —
------------------------------------------------------------------------------------ o
0.8 =
0.6 Sensibilidade
Precisio
B A »
0.2 4
L T | 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 .0

Threshold

Figura 3.7 - Exemplo gréfico do tradeoff entre a precisao e a sensibilidade, para diferentes thresholds.

Fonte: Figura adaptada de [11].
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Em suma, quanto mais reduzido for o valor do threshold selecionado, maior € o nimero de
observacdes dos dados que sdo consideradas da classe positiva. Neste caso, 0 nimero de FP aumenta,
dado gue muitas das observacges cuja classe atual € negativa sdo consideradas como positivas, pelo que
se obtém uma precisdo reduzida. Por outro lado, quando o threshold selecionado é elevado, a maior
parte das observacfes dos dados, sdo consideradas como sendo da classe negativa. Nesta situagéo,
obtém-se um valor de sensibilidade reduzido, dado que o nimero de FN aumenta, devido a muitas das
observaces que sdo consideradas, como sendo da classe negativa, serem na realidade da classe positiva.

E importante referir que ndo existe uma forma Unica de sele¢do do threshold para otimizar um
problema. De facto, tal como foi acima mencionado, o proprio problema em estudo tem influéncia na
métrica de avaliacdo a que se pretende conceder maior destaque e, consequentemente, no threshold a
selecionar.

A curva receiver operating charateristic (ROC) constitui outra metodologia de avaliacdo da
performance de um modelo de classificagdo binéria. A curva de ROC representa a taxa de verdadeiros
positivos contra a taxa de falsos positivos para varios thresholds. A taxa de falsos positivos corresponde
a proporcdo de observagdes com classe atual negativa, que séo classificadas como positivas. Note-se
que este valor é complementar a especificidade ou taxa de verdadeiros negativos, anteriormente
definida. Assim sendo, a curva de ROC, representa a sensibilidade versus 1 — especificidade [11].

Também aqui existe um tradeoff entre a sensibilidade e a taxa de falsos positivos, dado que quanto
maior € a sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos), maior é o nimero de FP que o classificador
produz, tal como se pode verificar na Figura 3.8. A linha a tracejado, apresentada na mesma figura,
representa a curva de ROC de um classificador completamente aleatério. Assim, considera-se que a
curva de ROC de um bom classificador se afasta 0 maximo possivel dessa linha, na direcdo do canto
superior esquerdo.

Taxa de Verdadeiros Positivos

AUROC

Taxa de Falsos Positivos

Figura 3.8 - Exemplo grafico de uma curva de ROC e AUROC de um problema de classificagdo binario

Uma forma eficiente de efetuar uma comparacdo entre classificadores, consiste na medi¢do da area
under the ROC curve (AUROC). A AUROC representa a medida de separabilidade de classes, ou seja,
traduz o qudo acertada é a capacidade de um classificador distinguir as duas classes. Quanto maior for
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a AUROC, melhor ¢ a capacidade de o modelo prever, corretamente, as classes negativas e classes
positivas. Desta forma, quanto mais proxima a curva ROC estiver do canto superior esquerdo, maior é
a AUROC e melhor é o classificador.

Neste sentido, conclui-se que um classificador é considerado perfeito quando possui um valor de
AUROC igual a 1 e, por isso, distingue de forma perfeita as classes. Um classificador é considerado
completamente aleatorio, se o valor de AUROC for igual a 0.5, o que significa que este ndo tem
capacidade para efetuar distincdo entre classes. Finalmente, quando o valor de AUROC ¢,
aproximadamente 0, o modelo identifica as classes de forma inversa, isto é, prevé a classe negativa
como positiva e vice-versa.

3.4.Calibracao de Probabilidades

Quando lidamos com problemas de classificacdo, pretende-se que as probabilidades de classe ou
scores, estimados pelo modelo ajustado, traduzam o verdadeiro valor da probabilidade subjacente a
amostra de dados em estudo. Na realidade, 0 modelo ajustado aos dados pode-se revelar demasiado
otimista ou pessimista, nas suas previsées. Assim, as probabilidades previstas (scores) necessitam de
ser calibradas, de modo a refletirem a verdadeira probabilidade do evento em estudo [10]. Para esse
efeito, utiliza-se, geralmente, um subconjunto do conjunto de dados em estudo, o qual se designa de
conjunto de validag&o.

A titulo de exemplo, se para uma determinada observacdo, 0 modelo prevé uma probabilidade de
20% de esta pertencer a classe positiva, entdo, este valor esta bem calibrado, se em média 1 de 5
observagdes com carateristicas semelhantes, também séo da classe positiva.

Uma forma de avaliar a qualidade das probabilidades obtidas por um classificador consiste na
construgdo de um grafico de calibragdo. Este grafico permite obter uma visualizacdo da probabilidade
observada de o evento em estudo ocorrer, versus a probabilidade de classe prevista pelo modelo. Para
esse efeito, apds ser ajustado um modelo de classificagdo a um determinado conjunto de dados, é
necessario agrupar 0s scores obtidos. Deste modo, os dados sdo agrupados de acordo com as
probabilidades previstas para cada observacdo, como, por exemplo, em conjuntos como 0s que se
seguem: [0,10%],[10%, 20%], ..., [ 90%, 100%] [10].

Ap0s os dados serem agrupados, determina-se a proporgdo de observagdes com classe positiva em
cada um dos conjuntos formados. No seguimento do exemplo anterior, suponhamos que no grupo de
probabilidades inferiores a 10% ([0,10%]) se encontram 50 observagdes e uma Unica observagédo com
classe observada positiva. Nestas circunstancias, o ponto médio do conjunto [0,10%], isto é, a
probabilidade média prevista corresponde a 5% e a taxa observacOGes positivas observadas a
2% (1/50) [10].

Neste sentido, no grafico de calibracdo representa-se 0 ponto médio de cada um dos grupos
formados, no eixo do x e a respetiva taxa de eventos positivos observados nesse grupo, no eixo do y. E
de salientar que, quando os pontos do gréfico se situam sob a reta x = y, significa que o modelo
originou probabilidades bem calibradas.

Quando se verifica que as probabilidades previstas pelo modelo, ndo se encontram calibradas, €
necessario recorrer a métodos que possibilitam o ajuste do seu padrdo. Um dos métodos mais utilizados

27



denomina-se de Platt Scalling e recorre a um modelo de regresséo logistica para efetuar a transformacéo
dos scores em probabilidades calibradas. A regressdo logistica é um modelo de ML, utilizado para
problemas de classificacdo, que tem como finalidade estimar a probabilidade de um determinado evento
ocorrer.

Tal como foi referido na seccéo 3.2.5, se p representa a probabilidade de o evento ocorrer, as odds
desse evento correspondem a 1%15' Assim, a regressao logistica modela o logaritmo das odds de um

evento, como uma funcéo linear, pelo que surge:

A

log (1313) = Bo + Byxy + -+ Boxp (3.14)

onde P representa o nimero de varidveis independentes presentes nos dados. Por norma, o lado direito
da equacdo acima apresentada, denomina-se de componente linear. Uma vez que o logaritmo das odds
pode variar de -0 a +o0, ndo ha preocupacgao com o intervalo de valores que 0s termos da componente
linear tomam. Assim, depois de algumas simplificagdes, obtém-se:

1
P = e BotBixat—+Bpxp)]

(3.15)

Esta funcdo ndo linear € uma funcédo sigmoidal dos termos do modelo, que restringe as estimativas de
probabilidades a um intervalo entre 0 e 1.

Neste sentido, o método de Platt Scalling ajusta um modelo de regressdo logistica as
probabilidades previstas pelo classificador binéario utilizado, de modo a obter as respetivas
probabilidades calibradas [10]. Isto significa que as previsdes obtidas pelo modelo sdo utilizadas para
processar as estimativas de probabilidades a partir da expresséo:

1

P = e BotBiD] (3.16)

onde os parameros f sdo estimados através da previsdo das verdadeiras classes, em funcéo das
probabilidades de classe ndo calibradas p, obtidas pelo classificador. Posto isto, apds ser efetuada a
calibracdo de probabilidades, a amostra de dados deve ser, novamente, classificada, de modo a garantir
a consisténcia entre as novas probabilidades e as classes previstas.

3.5.0timizacao de Hiper-parametros

Por norma, durante o processo de modelagdo, procede-se a divisdo dos dados em estudo em dois
subconjuntos de dimensdes mais reduzidas, um conjunto para treino e um conjunto para teste de um
algoritmo. Neste sentido, no primeiro conjunto de dados, tal como o nome indica, efetua-se o treino de
um algoritmo. Por sua vez, dado que o segundo conjunto de dados é desconhecido para o algoritmo, é
utilizado para obter as respetivas previsoes e avaliar sua performance [10].

Encontrar a combinag&o de hiper-pardmetros, que otimiza determinado modelo, constitui uma etapa
crucial do processo de modelagdo de um conjunto de dados. No entanto, o desempenho de um modelo
de ML é bastante sensivel aos hiper-parametros selecionados, pelo que proceder a sua otimizacéo, tendo
em conta apenas um conjunto de dados para treino e teste, ndo ¢, geralmente, recomendado.
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Com efeito, treinar e validar um modelo, apenas num conjunto de dados, pode originar um modelo
com overfitting ou até reduzir a sua capacidade de generalizagdo. Assim, uma boa pratica na fase de
modelacéo, consiste em treinar e validar um modelo em vérios subconjuntos, do conjunto de dados de
treino, através de um método designado de k-fold cross-validation.

De forma sucinta, a cross-validation é uma metodologia de ML, composta por dois principios
fundamentais, a saber: efetuar a particdo dos dados de treino em k, conjuntos aleatorios com a mesma
dimensdo, denominados de folds e exercer rotatividade entre os conjuntos utilizados para treino e
validacdo de um modelo. Neste sentido, quando se procede a divisdo dos dados designados para treino,
séo obtidos k conjuntos, sendo que destes k — 1 séo, efetivamente, utilizados para o treino do modelo,
e 1 é utilizado como conjunto de validacdo, onde se avalia o desempenho do mesmo.

Este processo repete-se k vezes, de modo a que cada uma das k folds resultantes das particdes dos
dados seja utilizada tanto para o treino como para a validacao do algoritmo, tal como é possivel observar
na Figura 3.9. Desta forma, numa primeira iteracdo, a primeira fold € utilizada para validacdo e as
restantes k — 1 para treino. Na segunda iteracdo, a primeira fold passa a ser utilizada para treino, a
segunda para validacdo e as restantes para treino. Este processo ocorre de forma sucessiva, até todos os
conjuntos (folds) formados terem sido rodados entre treino e validacéo.

I Dados Originais I

Dados de Treino Dados de Teste

Cross-validation

b= Fold 1 < |— Fold2 — }+— Fold3 — |— Fold4 — |— Fold 5 —

Tteragio 1 Validagao

Iteracdo 2 Validagao

Iteragdo 3 Validagio

[teragdo 4 Validagio

[teragdo 5 Validagao

Avaliagdo final do modelo

Figura 3.9 - Esquema ilustrativo da parti¢do dos dados em treino e teste, com 5-fold Cross-validation

Tal como foi acima mencionado, pretende-se que em cada um dos conjuntos de validacéo, seja
medida a performance do algoritmo treinado. Para esse efeito, é necessario ter em conta uma
determinada métrica de avaliacdo para algoritmos de classificagdo, tais como as que foram referidas na
seccdo 3.2.6 (AUROC, exatiddo, precisdo, ...).

Sendo assim, em cada uma das k iteracdes da cross-validation é registado o valor da métrica
escolhida para a validacéo da qualidade do modelo. Deste modo, no final do processo, o valor da métrica
que permite avaliar o modelo treinado é dada pela média dos valores obtidos dessa mesma métrica, em
cada um dos conjuntos de validacdo. Por fim, apds serem encontrados os hiper-parametros, que
otimizam um determinado modelo, procede-se a sua avaliagdo no conjunto de dados para teste, de modo
a verificar a qualidade da sua performance.
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Uma metodologia eficiente para encontrar os melhores pardmetros de um determinado modelo de
ML € a otimizagdo Bayesiana que tem como finalidade encontrar os extremos de uma determinada
funcdo objetivo [18], [19], [20]. Este método de otimizacdo €, particularmente, Util em situacdes onde
otimizar uma determinada funcéo objetivo se revela uma tarefa dispendiosa, dado que ndo se possui
qualquer conhecimento acerca das suas derivadas e o problema em estudo ndo ser convexo. Com efeito,
este procedimento de otimizacdao aplica-se em situacdes onde a funcao objetivo que se pretende otimizar
ndo tem uma expressao especifica que seja conhecida, contudo, é possivel obter observacfes dessa
mesma funcdo a partir de certos espac¢os de valores amostrados.

Esta préatica, denomina-se de Bayesiana, uma vez que a sua aplicagdo tem como base o teorema de
Bayes. Este teorema afirma que a probabilidade a posteriori de um modelo (ou hip6tese) M, tendo por
base uma evidéncia E, é proporcional a probabilidade de E com base em M, multiplicada pela
probabilidade a priori de M:

P(M|E) « P(E|M)P(M) (3.17)

No que toca a estatistica Bayesiana, a nomenclatura a priori representa uma certa crenga sobre o
espaco de possiveis fungdes objetivo. Embora a funcdo objetivo, que se pretende otimizar, seja
desconhecida, é razoadvel assumir que existe um conhecimento prévio sobre algumas das suas
propriedades, o que torna certas fungdes mais plausiveis do que outras.

Deste modo, o principio chave da otimizagdo Bayesiana reside, precisamente, na equagéo 3.17,
uma vez que ao incorporar percecdes prévias sobre o problema, consegue direcionar o estudo e
proporcionar um equilibrio entre a procura e a exploragdo de um determinado espaco de
hiper-pardmetros. Desta forma, se existir uma determinada crenca prévia de que a fungdo objetivo ndo
tem ruido, os dados com elevada variancia ou oscilagcdes devem ser considerados menos provaveis, do
gue aqueles que apenas se desviam da média.

Posto isto, este € um método de otimizacdo de hiper-parametros, onde a funcdo objetivo avalia
varias combinagdes de possiveis hiper-pardmetros de um modelo. Inicialmente, este método recebe um
espaco de hiper-parametros, previamente definido e, posteriormente, sdo avaliadas varias combinacfes
desses parametros, segundo a métrica de avaliacdo obtida no conjunto de validacdo. Deste modo, num
problema de classificagdo, o foco é maximizar a métrica de avaliagdo escolhida (qualquer uma das
mencionadas na sec¢do 3.2.6), pelo que se pretende maximizar o valor da funcéo objetivo:

Xopt = Arg MaXye [ fx) (3.18)

onde o conjunto de solugdes viaveis e a funcéo objetivo tém, normalmente, as seguintes propriedades:

e Oinput x esta em R%, para um valor de d que n3o seja demasiado elevado;

e O conjunto A é delimitado (& originado pelo produto de dominios univariados ligados e
limitados);

e A funcdo objetivo f é continua;

e Avaliar a funcéo objetivo f é uma tarefa dispendiosa, dado que o nimero de avaliagBes que
é possivel executar ¢ limitado. Esta limitacdo deve-se ao facto de cada iteragdo demorar uma
quantidade substancial de tempo para ser executada e ser necessaria uma quantidade elevada
de recursos computacionais;

o A expressdo e as propriedades (concavidade ou a linearidade) de f néo sdo conhecidas;

e O foco deste tipo de otimizacdo é encontrar um étimo global, em vez que um étimo local.
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Idealmente, pretende-se ativar a fungéo objetivo, quando estivermos razoavelmente seguros de que
temos um conjunto de hiper-pardmetros, que conduz ao melhor valor da métrica de avaliagdo no
conjunto de validacdo. Por este motivo, sdo necessarios dois mecanismos de apoio que permitam
identificar quais os conjuntos de hiper-parametros avaliados até ao momento e utilizar essa informagéo
para sugerir novos conjuntos de hiper-parametros a ser avaliados.

Neste sentido, o processo € inicializado por um modelo probabilistico de regressdo M, a partir de
um conjunto de amostras do dominio A. De outro modo, significa que se pretende atualizar a
distribuicio a posteriori de f, a partir dos dados disponiveis. E de salientar que a probabilidade a
posteriori capta as nossas crencas atualizadas sobre a funcao objetivo desconhecida, pelo que este passo
pode ser interpretado como uma estimativa da funcdo objetivo a partir de uma fungéo de substituicéo.

A otimizacdo Bayesiana utiliza ainda uma func¢éo de aquisicdo S que permite determinar qual é o
melhor ponto local a ser analisado na préxima iteracdo. Deste modo, a partir do modelo probabilistico
atual, sdo selecionados, sequencialmente, varios pontos do dominio através da otimizacéo da fungéo de
aquisicdo S. Com efeito, a fungédo de substituicdo e a funcdo de aquisi¢cdo funcionam em conjunto, de
modo a propor combinagdes de pardmetros, que conduzem ao melhor valor da métrica de avaliagdo na
fung&o objetivo.

No entanto, nesta etapa do processo, deparamo-nos com um dilema entre a pesquisa e a exploragao
de pontos locais. De facto, pretendem-se encontrar varios valores de x distintos, a fim de aumentar o
conhecimento acerca do espaco de valores em estudo que sirva de base a decisdo em causa. Por outro
lado, procura-se explorar valores de x, onde se espera que a funcéo objetivo seja elevada. Para esse
efeito, é necessario considerar as informacoes das iteragdes anteriores, de modo a ser possivel escolher
os valores de x, que conduzem a melhorias significativas na fungdo objetivo.

Posto isto, um dos grandes beneficios desta metodologia de otimizacdo de hiper-parametros é
proporcionar um equilibrio entre a pesquisa e a exploracdo de valores de x, uma vez que tanto se
pretende possuir conhecimento acerca do espaco de valores em estudo, como se pretende escolher
valores que conduzam a recompensas na funcdo objetivo. Para além disso, a partir da funcdo de
aquisicdo, é possivel reduzir de forma significativa o nimero de avaliagdes necessérias da funcéo
objetivo.

Sendo assim, defina-se x; como ai-ésima amostra e y; = f(x;) como a observagdo da funcédo
objetivo em x;. E de realcar que a observago obtida pode ser aleatdria, quer porque f € aleatoria, quer
porque o processo de observacao esta sujeito a ruido. Posteriormente, o resultado obtido é adicionado
a um conjunto de histérico D = {(xy,¥1),..., (x;,¥:)}, que é utilizado para atualizar o modelo de
regressdo M e gerar a proxima sugestao a ser avaliada [20].

Na pratica, existe uma quota de tempo total ou recursos disponiveis para a execucdo do algoritmo
em questdo, o que impde um limite T ao nimero total de iteracGes a realizar durante o processo [20].
Assim, o processo de otimizacdo descrito encontra-se apresentado na Tabela 3.5.
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Tabela 3.5 — Algoritmo relativo a otimizagdo Bayesiana

Algoritmo 3: Otimizacao Bayesiana

Input: f,A,S, M

D « INITSAMPLES(f, A)

Parai = 1até T fazer

Atualizar a distribui¢do a posteriori de f a partir dos dados disponiveis:
p(y|x,D) « FITMODEL (M, D)

Seja x; um maximizante da funcdo de aquisicdo sobre x, onde a funcdo de aquisicdo é
calculada através da distribuicdo a posteriori atual, x; < arg max,c4 S(x, p(y|x, D))

Observar y; = f(x;)

Aumentar os dados D; = {D;_1, (x;, ¥;)}

Fim

O Tree Parzen Estimator (TPE) é um modelo probabilistico M, frequentemente utilizado neste
tipo de metodologias de otimizacdo. O mesmo tem como objetivo modelar a probabilidade de um
conjunto de pardmetros, dado um determinado valor da métrica de avaliagdo p(x|y, D), substituindo as
distribuicdes a priori, por dois processos hierarquicos #(x) e g(x),que atuam como modelos
generativos para todas as variaveis do dominio [21]. Assim, estes processos modelam as variaveis do
dominio, quando a fungdo objetivo se situa em valores superiores ou inferiores de um determinado
guantil especificado:

200, \
p(xly,D) = { gg%iii; i’l (3.19)

Neste contexto, £(x) representa a densidade originada pela utilizagdo das observagdes x;, quando o
valor da métrica de avaliagdo é inferiora y* (por exemplo, o valor da métrica de avaliacdo mais elevado
até ao momento) e g(x) corresponde a densidade das restantes observacdes para valores da métrica
superiores a y*. Os estimadores de Parzen sdo organizados em estrutura de arvore, preservando
gualquer dependéncia condicional especificada, o que origina um ajuste por variavel para cada processo

£(x) e g(x) [21].

Por fim, tal como foi referido anteriormente, os parametros propostos a ser avaliados pela fungéo
objetivo, sdo selecionados através da aplicacdo de um determinado critério ao modelo probabilistico
M. Esse critério € definido pela funcéo de aquisi¢do S, sendo que uma possivel abordagem, para esse
efeito, é o Expected Improvement (El). Assim, a parametrizacdo de p(x,y) como p(y)p(x|y) no
algoritmo TPE, facilita a otimizacéo do EI [21]:

.
EL(x) =f O =y)pQlx,D) dy

p(xly. D)p(y)
f VN Y

(3.20)

32



Por construgdo, ¥y =p(y <y*) e p(x) = [ p(x|y, Dp(y) dy = y£(x) + (1 —y)g(x). Assim,
depois de algumas simplificacGes obtém-se:

vt eeo—0@) 2, yp()dy 9@ o\t
Ely(0) = imra-nem oc(yJ’ff(ac) @ V)) (3.21)

A expressdo 3.21 mostra que para maximizar o EI é preferivel possuir pontos de x com maior
probabilidade em £ (x) e baixa probabilidade em g(x). Verifica-se, ainda, que a estrutura em arvore de
? e g facilita a selecdo de varios candidatos e a respetiva avaliagdo de acordo com g(x)/#(x). Deste
modo, infere-se que em cada iteracdo € devolvido precisamente o candidato x; com maior El, para ser
avaliado pela funcéo objetivo [21].

3.6.Explicabilidade dos Modelos

Tal como foi referido nas seccbes 3.2.4 e 3.2.5, ap6s ser efetuado o treino de um determinado
modelo de ML, é possivel obter uma estimativa da importancia de cada uma das variaveis consideradas
para o estudo. Porém, a classificacdo da importancia de cada variavel por si s6 ndo é suficiente para
explicar uma determinada previséo individual do modelo.

Com efeito, nesta etapa, pretende-se explorar a explicabilidade do modelo estimado, isto §,
interpretar com clareza os resultados obtidos, que servem de apoio a decisdo. Em particular, no que
concerne a um problema de classificagdo binario, pretende-se entender o motivo pelo qual determinada
observacao foi prevista como sendo da classe positiva ou negativa e em que medida cada varidvel em
estudo contribuiu para a previséo final.

Neste sentido, introduz-se o modelo Shapley Additive Explanations (SHAP), que tem como
finalidade explicar uma predicdo f (x) de uma observagdo x através do calculo da contribuicéo relativa
de cada variavel para o resultado [22]. Desta forma, é necessario perceber como sdo calculados os
valores da contribuicdo de cada variavel, também designados de valores de SHAP, para as predi¢Ges
obtidas pelo modelo treinado.

Assim sendo, o valor da contribuicdo marginal de uma determinada variavel, é dado pela diferenca
entre o resultado da previsdo, quando a varidvel estad presente e quando essa mesma variavel esta
ausente. Todavia, este valor de contribuicdo tem de ser calculado para cada uma das combinagoes
(subgrupos) de variaveis possiveis, onde a variavel, em questdo, esta presente. Assim, o valor de SHAP
(contribui¢do marginal) de uma variavel, corresponde a média do valor da contribui¢cdo marginal obtido
em cada uma das combinagdes possiveis.

A titulo de exemplo, suponhamos que estamos na presenca de 4 variaveis ( X3, X,, X3, X4), que sdo
utilizadas para prever um determinado resultado P. A fim de calcular a contribui¢do marginal (valor de
SHAP) da variavel X;, é necessario construir todas as possiveis combinacdes de variaveis, onde esta
variavel aparece, representadas na Figura 3.10. Para cada combinacdo, a contribuicdo marginal é
calculada como a diferenca do resultado P, quando X; est& presente, e o resultado P, quando X; ndo
esta presente. Desta forma, a contribuicdo marginal da variavel X; corresponde a média dos valores de
contribuigdo, calculados em cada combinagéo.
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Figura 3.10 — Ilustragdo de todas as combinacdes de variaveis possiveis, relativamente a variavel X; do exemplo dado

Posto isto, 0 SHAP calcula o impacto de cada variavel nas predi¢6es obtidas pelo modelo estimado.
Para tal, dada uma observagdo x = [x4,...,xy] € um modelo preditivo f treinado, tem-se que o SHAP
aproxima f a partir de um modelo g(.), capaz de explicar, facilmente, a contribui¢do de cada variavel
para o0 modelo [23].

O modelo g(.) é caraterizado por apresentar apenas uma Unica solugdo, com trés propriedades
desejaveis: precisdo local, auséncia e consisténcia. A precisdo local indica que o resultado obtido pelo
modelo g se encontra em conformidade com a predi¢do dada pelo modelo f, quando aplicados a mesma
observacdo. A auséncia, garante que para as variaveis independentes que ndo constam no modelo g, a
sua contribuicdo é nula. E, por fim, a consisténcia estabelece que se 0 modelo f se alterar, de tal forma
que a contribui¢do de uma varidvel aumenta ou permanece a mesma, a sua importancia no modelo g
ndo é afetada no sentido oposto [24].

Desta forma, a funcéo de explicativa g(.) recebe um vetor binario z2 < {0,1}", sendo N o nimero
de varidveis presentes em x. O vetor z’ representa a presenga ou auséncia de uma variavel: entrada
igual a 1, significa que a varidvel correspondente contribui para a explicacgdo, isto é, foi utilizada para
a previsdo, enquanto entrada igual a 0 significa que a variavel ndo tem contribui¢do. Para além disso,
g(.) recebe ainda, ¢; € R que representa a contribuicdo (valores de SHAP) de cada variavel
independente x;, para 0 modelo ajustado [22]. Assim, a funcdo g(z") pode ser formulada da seguinte
forma:

N
9 = o+ ) did's, b €R (3:22)
i=1

Intuitivamente, o0 modelo g pode ser utilizado para interpretar tanto uma Unica previsdo, como o
modelo completo, com base na contribuicdo média de cada variavel em todas as observacgdes dos dados.
Por conseguinte, dado um modelo preditivo f e uma observagdo x, os valores de SHAP podem ser
calculados através da expresséo:

D) =1 D TSI =15 = DIIFES U () ~ £S)] (3.23)

" SSP\(x)
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onde P representa 0 conjunto dos valores de todas as variaveis independentes, S o subconjunto de
variaveis utilizadas, que ndo inclui o valor da variavel x; e, por fim, |S|, 0 nUmero de variveis
independentes néo nulas em S.

A distribuicdo dos valores de SHAP, para cada variavel independente, pode ser visualizada através
de um diagrama em forma de violino. Assim, no eixo horizontal, (abcissas) representam-se os valores
de SHAP e no eixo vertical (ordenadas), as variaveis explicativas, por ordem decrescente dos valores
de SHAP. Desta forma, quanto maior for o valor de SHAP no sentido positivo, maior € a contribui¢éo
dessa varidvel na direcdo positiva, e vice-versa. Neste diagrama, pode, ainda,  visualizar-se a ordem
de grandeza do valor de uma varidvel através de cores. Sendo assim, a cor torna-se vermelha a medida
que o valor de uma variavel aumenta, e azul quando o valor da variavel diminui [23]. Deste modo, a
partir do diagrama referido, é possivel obter uma percecdo, de como a ordem de grandeza dos valores
de uma variavel influenciam a sua contribuigéo no sentido positivo ou negativo da classificacéo.

Dado que os modelos de ML se revelam bastantes complexos, é fundamental analisar a sua
explicabilidade e interpretar os seus resultados. Com efeito, um dos principais requisitos que um modelo
deve ter é a transparéncia, que se considera crucial para garantir a confianca por parte do ser humano,
no produto desenvolvido.
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Capitulo 4 — Metodologia e Dados

Neste capitulo, além de serem descritos os dados utilizados para o estudo e as situac@es de varidvel
resposta que se testaram, procurar-se-a explicar as macro etapas que fizeram parte do projeto, assim
como 0 processo analitico adotado durante a modelacdo dos dados e, ainda, fornecer algumas
considerag6es relacionadas com a implementacdo computacional.

4.1.Dados

Como foi referido anteriormente, o objetivo deste estudo é encontrar o contacto decisor de um
cliente. No entanto, recorde-se que o &mbito deste projeto ocorre no setor empresarial de uma empresa
de telecomunicagdes, pelo que todos os clientes se referem a empresas/instituicdes. Deste modo,
importa perceber a légica segundo a qual o painel de varidveis foi construido.

O painel de variaveis, utilizado para a construgdo do modelo preditivo em questdo, é constituido
por informacéo relativa a quatro perfis de variaveis e a varidvel resposta. Além disso, o intervalo
temporal definido para o estudo foi de quatro meses, a saber, setembro, outubro, novembro e dezembro
de 2022.

O primeiro perfil conta com varidveis relativas a caraterizacdo do cliente/empresa. Desta forma,
neste perfil encontram-se variaveis, como o tipo de empresa do cliente, o respetivo nimero de
colaboradores, o nimero de contactos associados, a tipificagdo dos contactos (mével ou fixo) e se o
cliente tem um contacto principal assinalado. Para além disso, existem, ainda, variaveis que indicam a
quantidade de servigos que um determinado cliente possui, bem como a sua tipificacao, isto €, quantos
sdo servicos de televisdo, voz fixa, internet fixa, voz mével e internet mével®.

O painel de variaveis conta, também, com um perfil de variaveis histéricas relativas ao trafego
associado a cada contacto de um cliente, nos 2 meses anteriores ao més de referéncia. Neste sentido,
neste perfil, encontram-se variaveis de trafego efetuado e recebido para todos os contactos, bem como
para contactos pertencentes ao mesmo NIF, nos 2 meses antecedentes.

O terceiro perfil de variaveis é relativo ao histérico de telefonia de cada contacto, nos 6 meses
anteriores. Desta forma, as variaveis de telefonia para um determinado contacto, tém em conta o
resultado das chamadas anteriores, efetuadas para esse contacto. Alguns exemplos de varidveis que este
perfil contém, sdo: o nimero de tentativas necessarias para obter uma resposta por parte de um contacto
num ciclo (periodo em que ocorrem as campanhas de telemarketing, sendo que um ano, é constituido
por 13 ciclos de igual dimensdo), racio de atendimento, e resultado de telefonia do contacto, isto &, se
este atendeu ou ndo uma chamada.

Por fim, o ultimo perfil de variaveis utilizado refere-se & interatividade de cada contacto, com o
Servigo ao Cliente (SAC), nos 6 meses antecedentes ao més de referéncia. Deste modo, este perfil
apresenta variaveis, como o numero total de chamadas que um contacto efetua ou recebe do SAC, bem
como o nimero total de tépicos abertos para um contacto, nos 6 meses anteriores. E importante referir
que o termo topico neste contexto, se refere a qualquer assunto ou problema que um cliente necessite

® No Anexo A é apresentada a descricdo detalhada de cada uma das variaveis utilizadas neste estudo.

37



de comunicar a empresa, ou vice-versa (assuntos de faturacao, problemas técnicos, mudanca de morada,
agendamentos, etc).

A variavel resposta do estudo foi construida a partir da informacdo dos Outcomes, isto é, dos
resultados de negécio de cada chamada efetuada para um contacto durante as campanhas de
telemarketing. Dado que o objetivo do estudo, é encontrar o contacto que toma decisdes em nome de
uma determinada empresa, entende-se como deciséo tanto a recusa, como a aceitacdo de uma proposta
por parte de um contacto.

No que toca aos resultados do negdcio, estes sdo representados numa &rvore complexa de
Outcomes, onde cada resultado se ramifica em inUmeras situacdes. Por este motivo, para a defini¢cdo da
variavel resposta em questdo, foi considerado apenas o primeiro e segundo niveis desta arvore.

Neste sentido, no primeiro nivel da &rvore de Outcomes, 0s possiveis resultados de negécio de uma
determinada chamada s&o 0s seguintes: sucesso, insucesso com oferta apresentada, insucesso sem oferta
apresentada, ndo contactado, cancelado, callback com oferta apresentada (chamada agendada para outro
horério) e outcome ndo comercial. Por sua vez, no segundo nivel da &rvore, teve-se em consideracdo
apenas informacé&o relativa a duas categorias: agendado decisor e callback decisor.

Desta forma, a partir dos varios tipos de resultados de negdcio referidos, foi criada a variavel
resposta binaria que corresponde a agregacdo dos diferentes resultados referidos. Sendo assim,
consideraram-se quatro agregacdes diferentes para a formulagdo da variavel resposta:

e Situacdo 1: Neste caso, considera-se que um contacto € decisor, e, por isso, a variavel
resposta toma o valor 1 (classe positiva), quando os resultados de negdcio sdo: sucesso,
insucesso com oferta apresentada e insucesso sem oferta apresentada. Por outro lado,
considera-se que um contacto nao é decisor, pelo que a varidvel dependente toma o valor 0
(classe negativa), quando o resultado de negécio corresponde a ndo contactado, cancelado,
callback com oferta apresentada e outcome ndo comercial;

e Situagdo 1.1: Este caso é idéntico ao da situagdo anterior, diferindo apenas na inser¢ao das
duas categorias do segundo nivel da arvore, para serem consideradas na decisdo. Desta
forma, uma observacdo pertence a classe positiva da variavel resposta, quando os resultados
de negdcio sao: sucesso, insucesso com oferta apresentada, insucesso sem oferta apresentada,
agendado decisor e callback decisor. Por sua vez, tal como na situacdo 1, uma observagao
pertence a classe negativa da variavel resposta, quando o resultado de negécio corresponde
a qualquer uma das restantes categorias;

e Situacdo 2: Neste caso, considera-se que um contacto toma decisdes, e, por isso, a variavel
resposta toma o valor 1, quando os resultados de negdcio sdo: sucesso e insucesso com oferta
apresentada. Por outro lado, considera-se que um contacto ndo é decisor, pelo que a variavel
dependente toma o valor 0, quando o resultado de negdcio corresponde a insucesso sem
oferta apresentada, ndo contactado, cancelado, callback com oferta apresentada e outcome
ndo comercial;

e Situacdo 2.1: Este caso é idéntico ao da situacdo 2, diferindo apenas na insercdo de duas
novas categorias para serem consideradas na decisdo. Deste modo, a variavel reposta toma o
valor 1, quando os resultados de negdcio sdo: sucesso, insucesso com oferta apresentada,
agendado decisor e callback decisor. Por outro lado, tal como na situagdo 2, a variavel
resposta toma o valor 0, quando o resultado de negécio, corresponde a qualquer uma das
restantes categorias.
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Constata-se que a grande diferenca entre a situacdo 1 e 2 é que esta Ultima corresponde a uma
formulacéo mais restrita da variavel resposta. Isto significa que apenas se consideram como decisores
0S contactos a quem, anteriormente, foram apresentadas as propostas de negécio e a partir dai foi
tomada uma deciséo (recusa ou aceitacéo).

Desta forma, cada observacdo do painel de dados refere-se a uma chamada de telefonia efetuada
para um contacto que tenha sido atendida, num determinado més. Com efeito, o estudo centra-se num
universo de chamadas atendidas, uma vez que um individuo s6 tem oportunidade para tomar decises
guando atende uma chamada.

Neste sentido, é expectavel gue num més existam varias chamadas efetuadas para um determinado
contacto. A titulo de exemplo, se no més de setembro foram efetuadas quatro chamadas para um
contacto, no painel de dados aparecem 4 observacgdes para esse contacto nesse més, sendo que o que
difere € o resultado do negdcio. De facto, o evento em estudo é precisamente o resultado de negécio
das chamadas anteriores.

Posto isto, o painel de varidveis é constituido por cerca de 82500 observagdes e 166 colunas, sendo
que destas, 165 correspondem a variaveis independentes e uma a varidvel resposta (tendo em conta a
situacdo que se pretende testar). No que toca a tipologia das varidveis explicativas, na sua maioria sao
variaveis quantitativas, sendo que existem 12 variaveis binarias e apenas duas variaveis qualitativas
nominais. Das varidveis quantitativas, 132 sdo continuas e 19 sdo discretas.

As variaveis categoricas sdo o tipo de empresa de cada cliente (B_TIPOLOGIA) e a fonte da qual
provém os contactos (B_ TABELA FONTE). No que diz respeito ao tipo de empresa de um cliente,
esta variavel apresenta 3 categorias, por sua vez, a fonte da qual provém os dados, é constituida por
duas classes, tal como se pode observar na Figura 4.1.

Distribuicao do tipo de empresa Distribuicao da fonte de dados
L
80,00% 100,009 97,14%
64,47%
o 80,00
60,00%
60,00%
40,00% 34,56%
40,00
20,00%
20,009
0,97% 2,86%
0,00% 0,00%
Sociedade ENI Outro Globe Informa DB
B_TIPOLOGIA B_TABELA_FONTE

Figura 4.1 - Gréficos da distribuicdo das classes, de cada uma das variaveis categdricas, presentes nos dados

Assim, verifica-se que, do conjunto de empresas utilizadas para este estudo, cerca de 64,47% sdo
sociedades, 34,56% empresarios em nome individual e 0,97% Outros. Relativamente a fonte da qual
provém os dados, cerca de 97,14% dos dados resultam de GLOBE e os restantes da Informa DB.

E importante realcar que o painel nfo contém observagdes duplicadas e conta com 137 variaveis
onde existem valores omissos. Destas varidveis, a sua maioria possui menos de 15% de valores em
falta, ainda assim, a maior percentagem registada é de 56%, que se verifica em algumas variaveis de
trafego e telefonia.
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No que se refere aos resultados de negocio, das chamadas que constituem o painel de variaveis,
verifica-se que aquele que predomina é o callback com oferta apresentada (cerca de 56,34% das
observac@es), tal como se pode observar na Figura 4.2. Por sua vez, o insucesso com oferta apresentada
representa 17,55% das observacdes e o insucesso sem oferta apresentada cerca de  12,56%. Por fim,
os resultados de negdcio que apresentam menor representatividade no painel sdo o cancelado, o sucesso
e 0 outcome ndo comercial (1,61%, 1,11% e 0,13% das observacdes, respetivamente).
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Figura 4.2 - Gréfico que apresenta a distribuicao dos resultados de negdcio, no painel de varidveis

4.2.Procedimentos Metodoldgicos

Num projeto desta dimenséo, é de extrema importancia, que o produto analitico que se pretende
desenvolver esteja alinhado com as necessidades dos processos de negdcio/operacdo. Neste sentido, a
primeira etapa do projeto consistiu na defini¢do do problema, ao qual se pretendia dar resposta. Assim
sendo, foi necessario identificar e compreender o desafio, definir as abordagens a seguir, ou seja, 0 que
se esperava obter e como implementar os outputs do modelo na operacéo e, ainda, definir os KPI (Key
Performance Indicators) que se pretendiam atingir (neste caso, aumentar a taxa de decisdo).

Ainda com o intuito de consolidar a defini¢do do problema, foi necessario identificar as fontes de
dados que deveriam ser utilizadas para o estudo. Assim, foi nesta etapa que se procedeu a exploracéo
dos dados, nomeadamente informacdo de Outcomes, de modo a ser possivel adquirir conhecimento
detalhado sobre a informag&o existente. Com efeito, a exploragdo de dados foi uma etapa crucial, no
que toca a definicdo da variavel resposta que se pretendia estudar (tal como foi referido na seccdo 4.1,
foram testadas quatro formulagdes distintas da variavel resposta).
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Apos ter sido definido o &mbito de todo o projeto, era evidente que se pretendia desenvolver um
modelo preditivo de classificacdo, que recomenda o conjunto de contactos mais provaveis de serem 0s
decisores. De facto, é de salientar que a defini¢cdo do problema e a exploracdo de dados sdo etapas
complementares e de extrema importancia para o sucesso do projeto.

Posteriormente, o foco incidiu na identificacdo do intervalo temporal do estudo e na preparacao dos
dados para a construcdo do painel de variaveis. Para esse efeito, foi efetuado o tratamento de
informacdo, identificacdo e calculo de varidveis, que caraterizam o0s contactos como decisores
(caraterizacdo de empresas, trafego, telefonia e interatividades com o SAC).

Uma vez terminado o painel de variaveis, reuniram-se as condi¢fes necessarias para iniciar a
modelacdo dos dados. Nesta fase, procedeu-se a identificagdo, desenvolvimento e experimentacdo de
metodologias de ML, com a finalidade de desenvolver o modelo preditivo pretendido. Assim, tal como
foi referido anteriormente, foram testadas quatro formulacdes distintas da variavel resposta, sendo que
se avangou com aquela que apresentou melhores resultados.

Desta forma, apds ser validado o modelo a testar nas a¢fes de negocio, realizou-se o processo de
inferéncia. Por outras palavras, atribuiu-se o output do modelo escolhido a uma base de clientes, da
qual se desconhece a variavel resposta. E também, nesta fase, que, de acordo com a probabilidades
obtidas, é atribuido um ranking a cada contacto de um cliente para, posteriormente, serem testados.

Na fase de experimentacdo, pretende-se avaliar o0 comportamento do modelo em campanhas de
telemarketing. Sendo assim, € uma fase de extrema relevancia, uma vez que se ira analisar o possivel
incremento do modelo na operacdo. Neste sentido, é necessario planear de forma pormenorizada o
piloto que se pretende testar, nomeadamente, definir o segmento de controlo e os restantes, a dimensao
do lote de contactos que se pretende enviar, quantos contactos de um cliente se pretendem enviar para
a operacdo por segmento e definir os KPI a ser avaliados, durante o ciclo de campanha (por exemplo,
taxa de atendimento e de decises, total de chamadas efetuadas, etc).

Relativamente a avaliacdo de resultados, esta deve ocorrer diariamente, durante o ciclo em que a
campanha esta em vigor. Desta forma, é possivel ter a percecdo, em tempo real, de qual foi a evolucao
dos resultados de cada segmento do piloto, durante o ciclo. Alias, como estamos a lidar, diretamente,
com vendas e receitas, ¢ importante monitorizar a eficiéncia do lote de contactos enviado, de forma a
detetar quaisquer problemas que possam surgir (por vezes € necessario suspender a campanha para nao
prejudicar as vendas).

Apbs terminar o ciclo de campanha, é necessario interpretar os resultados e perceber se 0 modelo
correspondeu aos KPI gue se pretendiam medir. Caso os resultados ndo correspondam ao expectavel,
pode ser necessario repensar o planeamento do piloto. Por sua vez, se os resultados obtidos forem muito
abaixo do esperado, pode ser necessario redefinir todo o &mbito do problema.

Em contrapartida, se os resultados obtidos na experimentacdo forem positivos, segue-se a
recomendacdo. Nesta fase, de acordo com os resultados da operagdo e o output do modelo, recomenda-
se 0 nimero de contactos por cliente, assim como se encontra o ponto de corte a partir do qual se
justifica enviar os contactos para campanha. Além do mais, pode ser necessario recomendar as regras
que ditam a ordem e tentativas de marcagdo dos contactos na operacéo, de modo a estarem alinhadas
com o modelo analitico desenvolvido.

Este processo termina com a implementacdo do produto analitico como modelo de recomendacédo
de contactos para campanhas de telemarketing. De forma analoga, significa que o modelo entra em
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produtizacdo na empresa. Assim, as principais etapas que fizeram parte do projeto encontram-se
resumidas no esquema da Figura 4.3.

Definicdo do Problema Exploragdo dos dados

Preparacdo dos dados

Modelagdo dos dados

Inferéncia/Previsio

Experimentagio

Pilotos A/B

Nio Avaliagdo de resultados

O problema foi resolvido?

Sim

Implementacio /
Tomada de Decisio

Figura 4.3 - Esquema das principais etapas do projeto

Todavia, é ainda fundamental proceder & descricdo do processo analitico seguido durante a
modelacdo dos dados. Com efeito, foi nesta fase que se aplicaram as metodologias referidas no Capitulo
3 — Enquadramento Tedrico, como é possivel observar no esquema da Figura 4.4.

Neste sentido, a primeira etapa do processo analitico consistiu na analise exploratéria do painel de
variaveis. Assim, o objetivo consistiu em analisar as principais carateristicas dos dados, tais como a
dimensdo do painel, tipos de varidveis, existéncia de valores omissos e duplicados. Além disso, a
intencdo era também estudar as tendéncias ou padrdes existentes nos dados, como relagdes entre
variaveis independentes e entre estas e a variavel resposta, distribui¢do da varidvel resposta e algumas
estatisticas basicas.

Uma vez conhecidos os dados, separaram-se as variaveis independentes da variavel resposta a
estudar’ e, posteriormente, dividiu-se o painel em trés segmentos: treino, validacéo e teste. Tal como
foi descrito na seccédo 3.5, a divisdo dos dados em diferentes segmentos representa uma boa pratica, no
que diz respeito a validacdo da performance de um modelo.

7 E de salientar que a metodologia seguida na fase de modelacéo dos dados foi analoga para cada uma das situacdes de variavel
resposta e para cada algoritmo de modelagéo que se testou.
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Posteriormente, foi necessario efetuar o pré-processamento de dados, visto que o painel apresentava
variaveis com valores omissos, variaveis categoricas e ainda variaveis com configuracdes inadequadas.
Neste sentido, foram aplicadas uma série de transformacgfes aos dados, de modo a tornar todas as
variaveis e observagdes legiveis, para 0 modelo que se pretendia implementar.

Os procedimentos seguidos consistiram em tratar as configuracGes inapropriadas de algumas
variaveis, nomeadamente, substituir virgulas por pontos e remover colunas que nédo se pretendiam que
entrassem para o estudo (por exemplo, identificacdo e descricdo de campanha, ciclo, datas, etc). Para
além disso, procedeu-se a transformacéo das variaveis categéricas em numericas, através da criacdo de
variaveis dummy. Tal como foi referido na seccdo 4.1, existiam apenas duas varidveis categéricas, uma
com 3 e a outra com 2 classes, desta forma, a codificacdo de varidveis deu origem a 5 novas variaveis
binarias no painel.

Ainda na etapa de pré-processamento de dados, procedeu-se ao preenchimento dos valores omissos
pela mediana da respetiva variavel. No entanto, nas varidveis de trafego, os valores em falta foram
preenchidos por 0, uma vez que guando ndo se possui registo de trafego de um contacto, considera-se
gue este ndo teve atividade, no intervalo temporal considerado. Por fim, dado que o painel era composto
por um elevado nimero de varidveis independentes, recorreu-se a um algoritmo de selecdo de variaveis,
neste caso, o0 Boruta mencionado na seccdo 3.1, executado para 100 iteragoes.

@ Painel de Dados

Andlise exploratoria de
dados

Divisio dos dados

Treino Validagao Teste

Pré-processamento

Tratar os dados

Otimizagio de Nao
hiper-pardmetros
Remover varidveis
Codificagao das Treine do modelo
variaveis categoricas
Preenchimento de
valores omissos L. .
Avaliagio do O modclo ]c
odeln adequado?
Selegdo de variaveis
Sim

Calibracio de
probabilidades

Explicabilidade do
modelo

Figura 4.4 - Esquema das etapas do processo analitico seguido modelagdo dos dados
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A fim de encontrar o melhor conjunto de hiper-parametros, para o modelo que se pretendia testar,
recorreu-se a uma metodologia de otimizacdo Bayesiana para 100 repetigbes, com recurso a
5-fold cross-validation, onde a métrica que se pretendia maximizar era a AUROC. Sendo assim, 0 passo
seguinte consistiu no treino de um algoritmo de modelacdo de dados, neste contexto, 0 Random Forest
ou o Gradient Boosting, com o respetivo conjunto de hiper-parametros, encontrado na etapa anterior.

Apos ser efetuado o treino do modelo, seguiu-se a avaliacdo da sua performance, com recurso a
curva de ROC, matriz de confusdo e a outras métricas de avaliacdo, anteriormente mencionadas.
Note-se que é nesta etapa que é possivel identificar se 0 modelo é suscetivel a overfitting (efetuando
uma comparagado entre as métricas de avaliagdo obtidas para o conjunto de treino e teste) e se as métricas
de avaliacdo obtidas correspondem as necessidades.

Deste modo, se 0 modelo ndo for adequado, é necessério regressar ao passo de otimizacdo de
hiper-parametros. Esta é uma situacdo bastante frequente, pelo que, para a solucionar, é essencial,
experimentar diferentes espagos de valores ou novos tipos de hiper-parametros, de modo a melhorar a
sua otimizag&o. Por outro lado, se 0 modelo treinado for considerado apropriado, deve prosseguir-se
para a verificacdo da calibragdo de probabilidades. Isto é, verificar se as probabilidades devolvidas pelo
modelo se encontram calibradas, de forma correta.

Por fim, o Gltimo passo do processo analitico, seguido na fase de modelagdo de dados, consistiu na
avaliagdo da explicabilidade do modelo, com recurso aos valores de SHAP, referidos na secc¢do 3.6.
Sendo assim, avaliaram-se as varidveis que foram consideradas mais importantes pelo modelo, bem
como a sua contribuigdo para a classificacao das observagoes.

4.3.Implementacdo Computacional

O modelo de previsdo do contacto decisor, foi implementado com recurso a ferramenta de
programacdo Python. Esta linguagem surgiu no inicio dos anos 90, como sucessora de uma linguagem
designada de ABC e foi criada por Guido van Rossun, no Stichting Mathematisch Centrum, situado nos
Paises Baixos. Em 2001, foi formada a Python Software Foundation, uma organizacdo sem fins
lucrativos concebida, especificamente, para deter a propriedade intelectual associada a esta linguagem
[25].

O Python, é caraterizado por possuir estruturas de dados de alto nivel, bastante eficientes e uma
abordagem eficaz no que diz respeito a programacao orientada por objetos. Aliés, esta linguagem
destaca-se de outras, por apresentar facilidade de aprendizagem e compreensdo e, ainda, por oferecer
multiplas possibilidades de desenvolvimento. Com efeito, dispGe de uma sintaxe simples e clara e
disponibiliza um conjunto de bibliotecas devidamente estruturadas. E ainda de salientar, a facilidade
que apresenta para a criacdo de scripts e versatilidade de desenvolvimento em diversas areas e
plataformas.

Neste sentido, durante as etapas de exploracédo, analise e modelacdo de dados do projeto, algumas
das principais bibliotecas de Python utilizadas foram as seguintes:

e Pandas — Ferramenta bastante flexivel, no que toca a analise e manipulacéo de dados;
e Matplotlib e Seaborn — Bibliotecas dedicadas a metodologias de visualizacdo de dados em
Python;
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Scikit-learn — Fornece uma variedade de ferramentas simples e eficientes, de analise
preditiva de dados;

LightGBM — Biblioteca que fornece estruturas para treino de Gradient Boosting, através de
algoritmos de aprendizagem, baseados em arvores de decisao;

Optuna — Ferramenta concebida, especificamente, para ML, que tem como finalidade a
otimizacdo automatica de hiper-parametros;

Shap — Disponibiliza diversas possibilidades de visualizacao e interpretacdo para explicar os
resultados de qualquer modelo de ML;
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Capitulo 5 — Resultados e Avaliacdo dos Modelos

Este capitulo diz respeito a analise e explicacdo dos resultados obtidos durante o projeto. Sendo
assim, primeiramente serd apresentada a analise exploratéria efetuada aos dados, onde é possivel
encontrar algumas das tendéncias detetadas nos mesmos. De seguida, encontram-se 0s conjuntos de
hiper-parametros utilizados para o treino dos algoritmos de ML testados, neste caso, 0 Random Forest
e 0 Gradient Boosting, bem como a analise comparativa dos resultados obtidos em ambos. Por ultimo,
sdo apresentados os resultados atingidos na fase de experimentacdo do modelo, nas a¢fes do negdcio e
a respetiva recomendacéo final.

E importante referir, que, neste capitulo, o foco da analise diz respeito apenas & variavel resposta
binaria da situacdo 2, descrita na sec¢do 4.1, uma vez que foi a escolhida para prosseguir no estudo
durante a modelagéo dos dados.

5.1. Analise Exploratoria de Dados

De acordo com os dados do painel de variaveis deste estudo, em média um cliente/empresa tem
associados 4 contactos, sendo que o valor mais elevado que se regista é de cerca de 105 contactos.
Desses, a maioria corresponde a contactos moveis (83,7%), isto &, iniciados pelo algarismo 9 e cerca
de 16% a contactos fixos (iniciados por 2). As restantes observagdes correspondem a minorias de
contactos iniciados por outros algarismos. Nota-se, ainda, que cerca de 62% dos clientes tém associado
um contacto principal na ficha de cliente.

Relativamente aos servigos que os clientes em estudo possuem, tal como € possivel observar na
Figura 5.1, é percetivel que o servico com maior adeséo € a Voz Mdvel (32,12% dos servicos). Por sua
vez, 21,98% dos servigos dos clientes s&o de Voz Fixa, 19,56% de Internet Fixa e 17,09% de Televisdo.
Por Gltimo, o servigo que apresenta menor adesao é a Internet Mével (9,25% dos servicos). Ainda, que
as empresas que fazem parte do estudo possuem, em média, 5 servicos de telecomunicagoes.

17,09%
21,98% Televisao
B Internet Fixa
Internet Movel
32,12% Voz Mével
9.25% Voz Fixa

Figura 5.1- Grafico que representa a adesdo dos clientes do estudo, a cada tipo de servigo

Segundo as variaveis que dizem respeito a telefonia, verifica-se que, num histérico de 6 meses, a
taxa média de atendimento dos contactos deste estudo é de 88%. Isto significa que, nesse espago de
tempo, em média, os contactos atendem 88% das chamadas que a empresa de telecomunicagdes em
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questdo lhes direciona. Observa-se, ainda, que em média sdo necessarias 2 tentativas de contacto, por
ciclo, para se obter uma resposta de telefonia por parte de um contacto.

Por sua vez, num intervalo temporal de 6 meses, verifica-se que um contacto efetua e recebe, em
média, 13 chamadas do SAC, sendo que estas, na sua maioria, ndo ficam com tépicos associados (uma
chamada para o SAC, pode ocorrer apenas para pedir ou transmitir informacoes).

No respeitante ao trafego dos contactos do painel, para um intervalo temporal de 2 meses, em média,
um contacto efetua e recebe chamadas em cerca de 21 dias. Ainda, nesse espaco de tempo, um contacto
tem uma atividade média, de cerca de 416,77 minutos. Para além disso, observa-se que o trafego dos
contactos ocorre, principalmente, entre as 12h e as 19h, durante os dias Uteis.

Tendo ainda em conta a informacéo relativa ao trafego dos contactos, nos 2 meses de historico
considerados, apresentam-se na Figura 5.2 as correlagGes de Spearman entre algumas delas.

U_AIRTIME

U NR_CONTACTOS UNIQ 6L
U_NR_CHAMADAS
U_CAL_AFTERNOON_RATIO - -0.15 -0.06 -0.04 -0.09
U_CAL_DAWN_RATIO - 0.51 0.46 0.37 047 -0.17
U_CAL_EARLYMORNING_RATIO - 0.46 0.40 0.38 0.46 0.26
U_CAL_MORNING_RATIO - -0.06 -0.06 0.08 0.01

U_CAL_EVENING_RATIO - 0.37 0.31 0.17 0.26

-0.53

U_CAL_DAY_OF_WEEK_MON_RATIO - 0.04 0.11 0.12 010 0.07 -0.06 0.02 013 -0.13

U_CAL_DAY_OF_WEEK_TUE_RATIO - 0.05 0.12 0.15 0.12 0.08 -0.07 -0.00 0.15 -0.16 0.03
U_CAL_DAY_OF_WEEK_WED_RATIO - 0.08 0.14 0.18 0.15 0.08 -0.06 0.01 0.13 -0.13 -0.03 0.06

U_CAL_DAY_OF_WEEK _THU_RaTIO - 0.07 0.11 0.12 0.11 0.04 -0.02 0.03 0.09 -0.06 -0.06 -0.04 -0.03
U_CAL_DAY_OF_WEEK_FRI_RATIO - 0.05 0.08 0.11 0.10 006 -0.01 0.02 0.06 -0.06 -0.12 -0.11 -0.10 -0.05
U_CAL_DAY_OF_WEEK_SAT RATIO- 0.29 0.15 0.12 0.18 -0.18 0.29 0.18 0.43 0.16 -0.08

U_CAL_ DAY OF_WEEK _SUN_RATIO - 0.40 0.28 0.18 0.26 0.43 0.23 0.57 -0.19 0.14 -0.14 0.46

U_CAL_DAY_OF_WEEK_MON_RATIO -

U_AIRTIME -

U NR_CHAMADAS -

U_CAL_DAWN_RATIO -

U_NR_DIAS_CHAMADAS -

U CAL_EVENING_RATIO

U_NR_CONTACTOS_UNIQ -

U _CAL_MORNING_RATIO

U CAL AFTERNOON_RATIO -

U_CAL_EARLYMORNING_RATIO

U CAL_DAY_OF_WEEK_THU_RATIO -
U CAL_DAY OF WEEK_FRI_RATIO -
U CAL_DAY_OF_WEEK_SAT_RATI

U_CAL_DAY_OF_WEEK_TUE_RATIO -

U CAL_DAY_OF_WEEK_WED_RATIO -

Figura 5.2 —CorrelacBes de Spearman entre algumas variaveis de trafego presentes no painel

Neste sentido, verifica-se que a correlagdo mais elevada é de 0,93 e diz respeito ao nimero total de
chamadas efetuadas e recebidas, com as seguintes variaveis: o nimero de dias em que 0s contactos
registam atividade; a soma do trafego recebido e efetuado; e o nimero distinto de contactos para o0s
quais um contacto apresenta chamadas, nos 2 meses de historico considerados. A correlagdo existente
entre estas variaveis é considerada forte, pelo que se conclui que os contactos que apresentam maior
nimero de chamadas, efetuadas e recebidas (U_NR_CHAMADAS), estdo associados a contactos com
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maiores valores das restantes trés variaveis referidas (U_NR_DIAS CHAMADAS, U_AIRTIME,
U_NR_CONTACTOS_UNIQ).

Observa-se, ainda, que existe uma correlacdo elevada entre a soma (em minutos) do trafego
recebido e efetuado pelos contactos e o nimero de dias em que estes efetuam ou recebem chamadas,
nos 2 meses de historico considerados (U_AIRTIME e U_NR_DIAS_CHAMADAS, respetivamente).
A correlacéo de 0,88 entre ambas expressa que o aumento da soma do trafego, recebido e efetuado,
incrementa o nimero de dias em que 0s contactos registam atividade de trafego.

Por fim, observa-se uma correlacdo moderada negativa (-0,53) entre o racio de trafego ocorrido no
inicio da manhd e o réacio de trafego ocorrido ao final do dia (U_CAL_MORNING RATIO e
U_CAL_EVENING_RATIO, respetivamente). Isto significa que os contactos que apresentam maior
atividade no inicio da manha (entre as 8 e as 12 horas) estdo associados a contactos que apresentam
menor atividade ao fim do dia (entre as 19 horas e as 23 horas).

No que se refere a variavel resposta, como se encontra representado na Figura 5.3, distribui-se da
seguinte forma: em 81,34% dos eventos ndo se verifica decisdo (0- insucesso sem oferta apresentada,
ndo contactado, cancelado, callback com oferta apresentada ou outcome ndo comercial), por outro lado,
em 18,66% ocorre decisdo (1- sucesso ou insucesso com oferta apresentada).

100,00%

81,34%
80,00%

60,00%

40,00%

18,66%
20,00%

0,00%
VARIAVEL RESPOSTA

Figura 5.3- Distribuicao da variavel dependente, com a qual se avangou no estudo

Neste sentido, verifica-se, ainda, que, relativamente ao intervalo temporal a que o estudo se refere,
durante um ciclo de campanha, a taxa de decisdo por cliente, em média, é cerca de 30%. Por sua vez, a
taxa de decisdo por chamada é de cerca de 18%. Por outras palavras, significa que durante um ciclo, em
cerca de 18% das chamadas se chega a fala com os contactos decisores das empresas.

Uma vez estudadas as principais tendéncias e padrfes existentes nos dados, reuniram-se as
condi¢Oes necessarias para iniciar a aplicacdo de algoritmos de modelacdo aos mesmos.
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5.2.Modelacéo

Tendo por base a metodologia descrita na seccdo 4.2, seguida durante o processo analitico,
verificou-se que apds a execugdo do algoritmo de selecdo de variaveis (Boruta) para a variavel resposta
considerada neste capitulo, foram selecionadas 51 variaveis explicativas®. Com efeito, reduziu-se a
dimenséo do painel de 168 variaveis independentes (dimensdo do painel com a inclusdo das variaveis
dummy) para 51, sendo que foi nas variaveis de trafego onde se notou a maior reducéo. Note-se que,
esta era uma situacao expectavel, visto que, tal como foi analisado anteriormente, algumas das variaveis
de trafego eram bastante correlacionadas entre si. Desta forma, estas variaveis conseguem explicar-se
umas as outras, pelo que ndo é necessario serem utilizadas, na sua totalidade, para o treino do algoritmo.

De seguida, apresentam-se o0s espacos de valores que originaram o conjunto O6timo de
hiper-parametros, a ser utilizado para o treino de cada modelo testado. Sendo assim, relativamente ao
algoritmo Random Forest, o intervalo de valores definido para a otimizacdo Bayesiana encontra-se a
seqguir descrito:

e Numero de arvores de decisdo a ajustar — entre 50 e 300;

e Profundidade méaxima de cada arvore de decisdo — entre 2 e 25;

e Numero de variaveis independentes analisadas para encontrar a melhor particdo —entre 1 e
51;

e Numero minimo de observagdes necessarias para a particdo de um nodo interno—entre 2 e
80;

e Numero minimo de observagdes num nodo-folha — entre 1 e 60;

Uma vez efetuada a otimizacdo dos hiper-apardmetros, constatou-se que o conjunto que otimizou
a AUROC do algoritmo Random Forest foi o seguinte: 269 arvores de decisdo a ajustar; profundidade
méaxima de 19 nodos em cada arvore de decisdo; 28 variaveis explicativas a analisar, a fim de encontrar
a melhor particdo, e, por Gltimo, sdo necessarias, no minimo, 42 observacdes para a particdo de cada
nodo interno e 38 observacdes em cada nodo-folha. E ainda importante referir que o critério de
avaliacdo utilizado para a particdo de cada nodo foi o indice de Gini e que se recorreu ao método de
bootsrap para a amostragem de observacdes.

No que se refere ao algoritmo do Gradient Boosting, os intervalos de valores definidos para a
procura do conjunto de hiper-pardmetros 6timo séo descritos de seguida:

e Numero de arvores de decisdo a ajustar — entre 50 e 300;

e NUmero maximo de nodos folha numa arvore de decisdo — entre 2 e 50;

e Profundidade méxima de cada arvore de decisdo — entre 2 e 30;

e Numero minimo de observagdes num nodo-folha — entre 50 e 300;

e Fracdo de variaveis a selecionar antes de cada iteracdo para analisar — entre 0,5 e 1;

e Parametro responsavel por dimensionar a contribuicdo de cada arvore de decisdo — entre
0,001 e0,1;

Neste sentido, verificou-se que o conjunto de hiper-pardmetros que maximizou a AUROC do
algoritmo Gradient Boosting foi o seguinte: 248 arvores de decisdo a ajustar; um maximo de 49 nodos-
folha em cada arvore de decisdo; profundidade méaxima de 26 nodos em cada arvore; 59 observacoes

8 E possivel consultar no Anexo B a totalidade das variaveis selecionadas pelo Boruta, para o treino dos modelos
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no minimo em cada nodo-folha; selecdo cerca de 88% das variaveis explicativas antes do treino do
modelo e, por fim, a contribuigdo de cada &rvore de deciséo para o ensemble é de 0,033.

5.3. Analise Comparativa de Modelos

De seguida, procede-se a apresentacdo dos resultados das métricas de avaliacdo® obtidos para os
dados de treino e teste para cada um dos algoritmos de modelagéo testados, neste caso, 0 Random Forest
e o Gradient Boosting.

Os valores das métricas de avaliagdo relativas ao Random Forest sdo apresentados na Tabela 5.1.
Assim sendo, ao observar os valores que constam na tabela referida, verifica-se que, no geral, os valores
das métricas obtidas para o conjunto de dados de treino sdo superiores as dos dados de teste. Esta
situacdo € justificada pelo facto do algoritmo ter aprendido a classificar as observagdes de acordo com
as variaveis existentes nos dados de treino. No entanto, os valores obtidos nos dois conjuntos de dados
ndo apresentam uma discrepancia significativa entre si, logo, ndo se considera que tenha ocorrido overfit
nos dados.

No que diz respeito a exatiddo das previsdes que o modelo originou, constata-se que este é capaz
de classificar corretamente cerca de 82% das observac6es dos dados de teste. Dado que a percentagem
de erro de um modelo é complementar a sua exatidao, verifica-se que o modelo classifica de forma
incorreta cerca de 18% das observacdes dos dados de teste. Observa-se, ainda, que, nos dados de teste,
0 modelo prevé de forma correta, cerca de 59% das observacGes que foram classificadas como positivas.
Contudo, relativamente as observagdes que na realidade pertencem a classe positiva da variavel
resposta, 0 modelo apenas identifica cerca de 13% corretamente.

Com efeito, observa-se que a precisdo das previsdes positivas do modelo é superior ao da
sensibilidade, pelo que o modelo origina uma maior quantidade de FN, do que FP nas suas previsdes.
Isto indica que, de forma geral, 0 modelo tem maior facilidade em identificar uma observacéo da classe
positiva da variavel dependente como sendo da classe negativa, do que identificar uma observacédo da
classe negativa como sendo da positiva.

Tabela 5.1- Valores das métricas de avaliagdo obtidos no Random Forest, nos dados de treino e teste

Métricas \ Dados Treino Teste
Acuracia 0,84 0,82
Precisdo 0,78 0,59

Sensibilidade 0,18 0,13
F1 Score 0,29 0,21
AUROC 0,86 0,76

Assim como foi referido na seccdo 3.2.6, a AUROC traduz o quao acertada é a capacidade de um
modelo distinguir as duas classes da varidvel resposta, ou seja, representa a medida de separabilidade
das classes, pelo que, quanto mais proxima for da unidade melhor. Na Figura 5.4, encontram-se

% Nos Anexos C, D e E é apresentada, de forma detalhada, os resultados obtidos para as restantes formulagGes de variavel
resposta testadas.
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representadas as curvas de ROC obtidas para os dados de treino e teste, bem como as respetivas
AUROC. Assim, tal como é possivel observar na figura mencionada, ndo é percetivel uma discrepancia
significativa em ambas as curvas e entre os valores de AUROC obtidos em ambos os conjuntos de
dados. Desta forma, o valor de 0,76 de AUROC obtido para o conjunto de dados de teste, mostra que o
modelo tem capacidade para distinguir, de forma correta, as duas classes que constituem a variavel
resposta.

1.0 A

0.8 1

0.6

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos

0.2 1

—— Curva de ROC de treino (AUROC=0.86)
004 ! Curva de ROC de teste (AUROC=0.76)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 5.4 - Curva de ROC e respetiva AUROC do algoritmo Random Forest

No que se refere ao Gradient Boosting, os valores das métricas de avaliagdo sdo apresentados na
Tabela 5.2. Ao observa-la, verifica-se, uma vez mais, que os valores obtidos sdo superiores para os dados
de treino, pelo mesmo motivo, anteriormente mencionado. Analogamente ao que se observou no
Random Forest, no Gradient Boosting também ndo se verifica uma discrepancia significativa entre as
métricas obtidas para os dois conjuntos de dados, pelo que ndo se considera que tenha ocorrido
overfitting.

Neste caso, relativamente a exatiddo das previsdes do modelo, verifica-se que este classifica
corretamente cerca de 82% das observacdes presentes nos dados de teste, pelo que apresenta uma
percentagem de erro de classificacdo de 18%. Relativamente & precisdo do modelo, nota-se que, das
observacdes previstas como positivas, cerca 59% foram classificadas de forma assertiva. Porém, nas
observacdes dos dados de teste, que sdo verdadeiramente da classe positiva da variavel dependente,
verifica-se que o modelo apenas acerta em 16%.

Também nesta situacdo € percetivel que o modelo tem maior tendéncia em classificar uma
observacao que é decisor, como ndo sendo, do que o contrario. Com efeito, constata-se que o valor da
precisdo das previsGes positivas é superior ao da sensibilidade, pelo que se conclui que o modelo origina
uma quantidade de FN superior a de FP, o que explica o facto de o valor da sensibilidade ser mais
reduzido.
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Tabela 5.2-Valores das métricas de avaliagdo obtidos no Gradient Boosting, nos dados de treino e teste

Métricas \ Dados Treino Teste
Acuracia 0,84 0,82
Precisao 0,74 0,59

Sensibilidade 0,21 0,16
F1 Score 0,33 0,25
AUROC 0,86 0,77

Na Figura 5.5, encontram-se representadas as curvas de ROC obtidas para os dados de treino e
teste, bem como as respetivas AUROC. Assim, neste caso, também é possivel verificar que ndo existe
uma discrepancia significativa entre ambas as curvas e entre os valores de AUROC obtidos. Assim, 0
valor de 0,77 de AUROC obtido para o conjunto de dados de teste demonstra que 0 modelo consegue
distinguir, de forma correta, as duas classes que constituem a variavel dependente.

1.0 1

0.8 1

0.6 1

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos

0.2 A

—— Curva de ROC de treino (AUROC=0.86)
oo4 * Curva de ROC de teste (AUROC=0.77)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Figura 5.5- Curva de ROC e respetiva AUROC do algoritmo Gradient Boosting

E importante salientar que, como foi referido na seccdo 3.4, apos ser ajustado um modelo aos dados
e, posteriormente, ser efetuada a avaliagcdo do desempenho do mesmo, se deve proceder a verificacdo
da qualidade das probabilidades previstas. Assim, para ambas as metodologias testadas, observou-se
gue as probabilidades previstas se encontravam devidamente calibradas, ndo sendo necessario nenhum
ajustamento.

Assim sendo, efetua-se, de seguida, uma anélise comparativa entre os resultados obtidos em ambos
os modelos. Neste sentido, através da observagdo da Tabela 5.1 e da Tabela 5.2, é possivel verificar
que, na sua generalidade, os valores das métricas de avaliacdo referentes ao Gradient Boosting séo
iguais ou superiores aos que se referem ao Random Forest. Nomeadamente o F; score que, tal como
foi referido na secgdo 3.2.6, € uma métrica de avaliagdo utilizada para a comparacdo de classificadores.
Com efeito, verificou-se que tanto para a formulacdo da variavel resposta tida em consideracdo neste
capitulo, como para as restantes formulacdes testadas durante este estudo (os resultados encontram-se
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detalhados nos Anexos C, D e E), o algoritmo Gradient Boosting originou sempre um valor de F; score
superior ao do Random Forest.

No que diz respeito ao valor da AUROC obtido para ambos o0s algoritmos, observa-se que, apesar
da diferenca entre ambos ser muito reduzida, aquele que apresentou um valor desta métrica mais
préximo da unidade foi o Gradient Boosting. Assim, conclui-se que este modelo apresenta uma ligeira
melhoria no que toca a distingdo das classes da variavel dependente.

Além de ser desejavel construir um modelo com bom desempenho, ou seja, resultados satisfatorios
nas métricas de avaliacdo, é de extrema importancia desenvolver um produto analitico eficiente. Desta
forma, para anélise comparativa de modelos foram consideradas algumas medidas de utilizagdo de
recursos computacionais. Assim sendo, na Figura. 5.6 encontram-se representadas as medidas de
utilizacdo de recursos computacionais consideradas para este estudo, sendo que para cada algoritmo
essas medidas correspondem a média de 5 execucdes.

Neste sentido, € percetivel que 0 Random Forest seja 0 algoritmo que necessita um maior intervalo
de tempo para ser executado. De facto, nota-se que este demora cerca de 8 vezes mais do que o Gradient
Boosting. E importante salientar que na figura apenas se encontra apresentado o tempo de execuco de
cada modelo, no entanto, quando é necessario efetuar otimizacdo de hiper-pardmetros, este processo
requer horas para a sua execugao, mantendo a mesma proporcao.

No que se refere & alocacdo de memoria durante execugdo de cada uma as metodologias testadas,
verifica-se que o Random Forest é aquele que apresenta maior valor. Efetivamente, constata-se que
ambos os algoritmos apresentam uma diferenca bastante significativa no que diz respeito a alocagéo de
memoria, necessaria para a sua execucdo. Por fim, no que concerne a capacidade de processamento que
cada modelo necessita para 0 seu funcionamento, verifica-se que o Gradient Boosting se destaca, no
entanto, ambos apresentam valores semelhantes desta medida.

Tempo de Execucdo

0 10 20 30 40 50 60
Segundos
Memdria utilizada ‘
0 10000 20000 30000 40000 50000
KB
CPU '
0 2 4 6 8 10
Percentagem
Random Forest Gradient Boosting

Figura. 5.6- Gréafico que apresenta a utilizagdo de recursos computacionais de cada algoritmo testado

Tendo em conta os resultados das métricas de avaliagdo de cada algoritmo e as medidas de utilizac&o
de recursos computacionais mencionadas, conclui-se que o modelo que apresentou melhor desempenho
foi o Gradient Boosting. Efetivamente, observa-se que este modelo exibiu maior valor de AUROC e
que revelou ser mais eficiente em termos computacionais. Por estes motivos, o Gradient Boosting, com
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a variavel resposta considerada neste capitulo, foi o algoritmo eleito para prosseguir no projeto. De
seguida apresentam-se os resultados da explicabilidade do modelo selecionado.

De acordo com Figura 5.7, as 15 varidveis consideradas mais importantes para classificar os
contactos de um cliente, numa das duas classes da variavel resposta, sdo: o total de dias que restam para
terminar a fidelizacdo de um cliente; total de chamadas que um contacto efetua ou recebe do SAC, nos
6 meses anteriores; tempo (em minutos), que passou desde a Ultima vez que um contacto foi contactado
numa campanha de telemarketing; total de chamadas efetuadas para um determinado contacto, nos 6
meses de histérico considerados; racio entre o trafego total, para contactos ao domingo, e o trafego total;
racio entre o trafego ao final do dia e o trafego total. As restantes varidveis apresentadas na figura dizem
respeito, na sua totalidade, a variaveis de trafego dos contactos, nos 2 meses de historico considerados.

B_PERMANENCY_DAYS_LEFT 978
SAC_COUNT_CHAMADAS 848
T_LAST_CALL_INTERVAL 640
T_TOTAL_CALLS 423
U_CAL_DAY_OF_WEEK_SUN_RATIO 354
U_CAL_EVENING_RATIO 326
U_NR_CONTACTOS_UNIQ_OUT_RATIO 315
U_CAL_MORNING_RATIO 313
U_AIRTIME_OQUT_RATIO 294
U_NR_CHAMADAS_OUT_RATIO 288

Nomes das Varidveis

U_ALL_OUT_AIRTIME_MEAN 271
U_CAL_DAWN_RATIO 269
U_ALL_IN_AIRTIME_MEAN 250
U_AIRTIME_MEAN 244
U_NR_CONTACTOS_UNIQ_NIF_ALL_RATIO 237

] 200 400 600 800 1000

Importancia das variaveis

Figura 5.7- Conjunto das variaveis independentes consideradas mais importantes para estimar a variavel resposta

Além de identificar as varidveis mais importante para estimar a variavel dependente, pretende-se
ainda perceber em que medida cada carateristica contribuiu para a previsdo final de cada observagdao.
Deste modo, na Figura 5.8 encontram-se representadas as 15 variaveis que apresentaram os valores de
SHAP mais elevados, assim como a respetiva contribuicdo de cada uma delas, no sentido positivo ou
negativo da classificacao.

Através da observacdo da Figura 5.8, verifica-se que um contacto assinalado como contacto
principal de um cliente e que apresenta menor historico de chamadas, nos 6 meses de histérico, tem
maior propensao a ser decisor. Para além disso, observa-se que um contacto que revele um nimero de
atendimentos reduzido e um elevado nimero de tentativas de contacto, por ciclo, em campanhas de
telemarketing, nos 6 meses anteriores, é caraterizado por ser decisor.

Por sua vez, observa-se que um contacto que tenha atividade reduzida com o SAC, é propenso a
ser decisor. Em contrapartida, os contactos que apresentam chamadas para o SAC, com um tépico
associado, séo tendencialmente decisores. Neste sentido, verifica-se, ainda que os contactos decisores
sdo caraterizados por possuirem um elevado nimero de topicos associados.
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Verifica-se, ainda, que o modelo identifica os contactos méveis como decisores e que 0s contactos
associados a clientes, cujo nimero de dias para terminar a sua fidelizagéo é elevado, sdo propensos a
serem classificados como decisores. Por fim, nota-se que o modelo identifica com mais facilidade o
contacto decisor, quando a empresa de um cliente é mais reduzida (menor ndmero de funcionérios e
menor nimero de contactos por NIF).
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SAC_COUNT_CHAMADAS *—-—— .
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Figura 5.8- Grafico de SHAP que representa a contribui¢do das variaveis mais importantes para a classificagéo

5.4. Tomada de Decisao: Pilotos A/B

Uma vez efetuada a selecdo do melhor modelo, realizou-se o processo de inferéncia para a
totalidade da base de dados de clientes do més de fevereiro, do setor B2B da empresa de
telecomunicacBes. Assim sendo, o passo seguinte consistiu em testar/validar os outputs do modelo nos
processos de negdcio, ou seja, has campanhas de telemarketing.

Neste sentido, organizou-se um piloto com 6926 clientes do setor B2B, dividido em 3 segmentos
aleatérios com dimensao aproximadamente igual (2310, 2308, 2308 clientes), para ser testado no ciclo
4 (27 de marco até 24 de abril de 2023). Assim, descrevem-se, de seguida, 0s 3 segmentos de clientes
utilizados durante esta campanha:

e Ficha de cliente: O primeiro segmento que se considerou ser o grupo de controlo deste piloto,
dizia respeito a ficha de cliente. Por outras palavras, utilizaram-se os contactos de um cliente por
ordem aleatoria, sendo que o contacto principal tinha prioridade. Assim sendo, neste segmento
enviaram-se para campanha todos os contactos associados a um cliente.

e GUC Atende: O segundo segmento estava associado ao output do modelo GUC Atende, descrito
na Capitulo 1 — Introdugéo. Isto significa que os contactos de um cliente foram classificados de
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acordo com o modelo de atendimento de chamadas e, posteriormente, esses contactos foram
utilizados na campanha, pela ordem do ranking que lhes foi atribuida. N&o obstante, neste
segmento enviou-se um maximo de 5 contactos por cliente.
E importante frisar que, nestas circunstancias, apenas se enviam para campanhas contactos com
previsdo de probabilidade de atendimento acima de 0,13. Assim, para clientes que ndo tinham
nenhum contacto recomendado pelo modelo, utilizou-se o respetivo contacto principal associado.
e GUC Decide: O terceiro segmento do piloto dizia respeito aos outputs do modelo descrito neste
estudo, pelo que os contactos foram enviados para campanha, de acordo com o0 ranking de
decisdo que lhes foi atribuido. Porém, neste segmento enviaram-se apenas 2 contactos por cliente.

Definiram-se, ainda, alguns KPI, a serem medidos para os 3 segmentos mencionados, durante o
decorrer do piloto, com a finalidade de provar que o modelo analitico GUC Decide trazia ganhos de
eficiéncia para o funcionamento das campanhas de telemarketing. Através deste piloto pretendia-se
provar que, apesar de se disponibilizar um menor nimero de contactos para o segmento do GUC
Decide, se iria conseguir alcangar uma taxa de deciséo superior ou semelhante & dos outros segmentos,
com menor esforgo e utilizagdo de recursos.

Desta forma, os KPI considerados para este piloto foram a taxa de atendimento, total de chamadas
efetuadas em cada segmento, total de tentativas de contacto até se obter uma resposta, taxa de decisao
e, por fim, total de sucessos comerciais (aceitagdo de uma proposta). Neste sentido, procede-se de
seguida a exposicao dos resultados do ciclo 4, relativos ao piloto descrito.

Através da observacdo da Figura 5.9, é possivel compreender a variacdo da taxa de atendimento
por segmento do piloto, durante o decorrer do ciclo 4. Assim, verifica-se que, durante todo o ciclo de
campanha, os segmentos associados aos modelos analiticos (GUC Atende e GUC Decide) apresentaram
uma taxa de atendimento diaria superior a do segmento da ficha de cliente.
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20%

0%
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Dias do Ciclo

ATENDE DECIDE FICHA _CLIENTE

Figura 5.9 — Gréfico que apresenta a taxa de atendimento didria, por segmento, durante o ciclo 4
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De facto, é percetivel que a taxa de atendimento dos modelos analiticos manteve um
comportamento relativamente homogéneo ao longo do ciclo. Em contrapartida, no segmento da ficha
de cliente, nota-se que existiu maior variacdo desta medida no decorrer da campanha, sendo que a
diferenga ¢ significativamente notoria em relagio aos restantes. E importante destacar que, entre os dias
20 e 26 de abril, os contactos de cada segmento j& tinham sido, na sua maioria, percorridos, sendo que
nestes dias se efetuaram apenas alguns callbacks, o que influenciou a taxa de atendimento.

Neste sentido, observou-se gue a taxa media de atendimento para o segmento da ficha de cliente,
no ciclo 4, foi de cerca de 64%, por sua vez, para 0 GUC Atende foi de 79% e para 0 GUC Decide de
80%. Deste modo, conclui-se que as recomendacdes de contactos dos modelos analiticos s&o
significativamente melhores que a ficha de cliente, no que toca ao atendimento de chamadas.

Na Figura 5.10, encontra-se representado o nimero médio de tentativas de chamada por cliente,
durante o ciclo 4. Assim sendo, observa-se que o segmento de contactos da ficha de cliente se destaca,
relativamente aos restantes. Por outro lado, percebe-se que para o segmento do GUC Decide séo
efetuadas menos tentativas de chamada para conversar com o cliente.

Na realidade, observa-se que para o segmento da ficha de cliente foram efetuadas mais tentativas
de chamadas por cliente, o que é explicado pelo facto dos contactos serem utilizados de forma aleatéria,
isto é, sem nenhuma recomendacgdo. De outro modo, significa que sdo efetuadas chamadas para
contactos de um cliente que revelam ndo ser os mais indicados, o que justifica o valor desta medida ser
superior neste segmento do piloto. Por sua vez, no caso dos modelos analiticos verifica-se que o nimero
médio de tentativas para falar com o cliente é mais reduzido, o que indica que a ordem de recomendacgéo
dos contactos é benéfica para os processos do negécio.

25 2,33

, 1,98 189
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Numero médio de tentativas de
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Ficha Cliente GUC Atende GUC Decide

Figura 5.10 — Grafico que apresenta o nimero média de tentativas de chamada por cliente, para cada segmento do piloto

No que se refere ao total de chamadas efetuadas em cada um dos segmentos do piloto, durante a
campanha no ciclo 4, tal como se encontra representado na Figura 5.11, uma vez mais a ficha de cliente
é aquele que apresenta maior valor. Por sua vez, o segmento do GUC Decide é aquele que apresenta
menor nimero de chamadas. Assinala-se que a ficha de cliente apresenta um aumento de cerca de 28%
de chamadas, relativamente ao segmento do GUC Decide. Uma vez mais, este € um indicador de que
os modelos analiticos, principalmente 0 GUC Decide, garantem ganhos eficiéncia na operacao.
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Figura 5.11- Namero de chamadas acumulado para cada segmento do piloto, no ciclo 4

No entanto, resta ainda perceber como ocorreu a decisdo em cada um dos segmentos do piloto do
ciclo 4. Assim sendo, tendo em conta a formulacdo de decisdo com a qual se avangou no estudo
(Situacédo 2, descrita na secgdo 4.1), observa-se, na Figura 5.12 que o segmento do GUC Decide foi
aquele gue se destacou nesta medida. Em contrapartida, o segmento da ficha de cliente foi aquele que
apresentou menor taxa de decisao.

Desta forma, verifica-se que o segmento do modelo GUC Decide apresenta um aumento de cerca
de 23% (variag8o percentual) na taxa de decisdo, relativamente ao da Ficha de Cliente. Da mesma
forma, observa-se que o modelo GUC Decide revela um aumento de cerca de 17% nesta medida, em
comparagdo com o modelo do GUC Atende. Com efeito, este € um resultado extremamente relevante,
dado gue com este estudo se pretendia aumentar a decis@o dos clientes nas campanhas de telemarketing.
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Figura 5.12- Gréafico que apresenta a taxa de decisdo obtida para cada um dos segmentos do piloto, no ciclo 4
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Tendo em conta os resultados relativos ao piloto com o qual se avangou, retiram-se as seguintes
conclusoes:

e Os modelos analiticos revelam garantir uma taxa de atendimento superior no decorrer da
campanha;

e No segmento do GUC Decide sdo necessarias menos tentativas de chamada para falar com
um decisor, em comparagdo com 0s restantes segmentos;

e Nos segmentos da ficha de cliente e do GUC Atende efetuou-se um maior nimero de
chamadas durante o ciclo, e obteve-se uma taxa de decisdo inferior &8 do GUC Decide. De
facto, nestes segmentos, verificou-se um esfor¢o por parte do negécio, significativamente
superior, para taxas de decisdo inferiores.

Salienta-se que as conclus@es retiradas revelam que nos segmentos da ficha de cliente e do modelo
GUC Atende, os operadores tém maior dificuldade em falar com o decisor de uma empresa. Com efeito,
durante o ciclo 4, tal como se pretendia provar, além de o0 GUC Decide ter apresentado uma taxa de
decisdo superior, revelou garantir ganhos de eficiéncia para os processos de negécio. Neste sentido,
para obter uma taxa de decisdo superior a dos restantes segmentos, foram necessarias menos tentativas
de chamada por cliente para falar com o decisor, logo efetuou-se um nimero de chamadas
significativamente inferior, o que garantiu uma melhor gestéo dos recursos da operagéo.

Posto isto, com o intuito de possuir um maior grau de confianga no comportamento dos outputs do
modelo GUC Decide na operacgdo, realizou-se um novo piloto. Para além disso, pretendia-se, ainda,
perceber qual o impacto do nimero de contactos, que se enviam por cliente, em cada segmento, nos
resultados das campanhas comerciais. Nessa perspetiva, avancou-se com um piloto para decorrer no
ciclo 5 (24 de abril a 22 de maio), com cerca de 13146 clientes, uma vez mais dividido nos 3 segmentos
(4362, 4360, 4424 clientes, respetivamente) anteriormente referidos. No entanto, nesta experimentacao,
enviou-se um limite de 5 contactos por cliente, em todos 0s segmentos, de modo a que os trés estivessem
nas mesmas condi¢oes.

Note-se que os KPI que se tencionavam medir neste novo piloto foram analogos aos que tinham
sido definidos para o piloto do ciclo 4. No que se refere aos resultados do piloto com que se avangou
no ciclo 5 verificou-se que estes vieram reforcar as conclusoes retiradas, a partir dos resultados do ciclo
4. Assim, observou-se, de novo, que durante o ciclo 5, nos segmentos da ficha de cliente e do GUC
Atende, se efetuou um maior nimero de chamadas, assim como mais tentativas de chamada por cliente
para taxas de decisdo inferiores.

Conquanto, no ciclo 5, a taxa de decisdo do GUC Atende tenha sido mais equilibrada relativamente
a do GUC Decide, constata-se que, uma vez mais, este Gltimo garante ganhos de eficiéncia durante as
campanhas. Efetivamente, comprovou-se, novamente, que o segmento do GUC Decide apresentou
menos esforgo por parte dos colaboradores da operacédo, para falar com os decisores das empresas.
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Capitulo 6 — Conclusao

6.1. Contribuicdes

O principal objetivo deste projeto de trabalho consistiu na implementagdo de um modelo de
preditivo, no setor B2B, de uma empresa de telecomunicacdes, capaz de estimar a probabilidade de um
determinado contacto pertencer a pessoa que toma decisdes em nome de uma empresa/cliente. De modo
a dar resposta a este desafio, foi implementada uma abordagem de um problema de classificagdo, com
uma variavel dependente binaria (1- verifica-se decisdo, 0- ndo se verifica decisdo). Neste sentido,
foram testadas quatro formulagdes distintas da variavel resposta, a partir dos resultados do negdécio,
com recurso a dois tipos de algoritmos de modelacdo de Machine Learning, o Random Forest e 0
Gradient Boosting, ambos com otimizacdo Bayesiana de hiper-parametros.

Para dar resposta a este problema, foi utilizada informacéo relativa a caraterizacdo das empresas
dos clientes (sendo que, o estudo centrou-se apenas em PME) e, ainda, histérico relativo ao trafego,
associado a cada contacto de um cliente, telefonia e interatividades com o SAC da empresa de
telecomunicagfes. Cada observacdo do painel de dados corresponde a uma chamada de telefonia
efetuada pela empresa de telecomunicacgdes para um contacto de um cliente, num determinado més.

Deste modo, pretendia-se estudar, precisamente, o resultado de negécio de cada chamada efetuada
para um contacto, isto é, se se verificou decisdo ou ndo. Assim, o estudo incidiu sobre as chamadas
atendidas, uma vez que um individuo sé tem oportunidade para decidir a recusa ou aceitagdo de uma
proposta quando atende uma chamada.

No que se refere aos resultados obtidos, verificou-se que a variavel resposta que revelou ser mais
assertiva foi a que se encontra descrita na situagdo 2, da sec¢do 4.1, em ambas as metodologias
utilizadas. Recorde-se que nesta situagdo a variavel resposta toma o valor 1, quando os resultados de
negdcio correspondem a sucesso e insucesso com oferta apresentada e o valor 0, quando o resultado
corresponde a insucesso sem oferta apresentada, ndo contactado, cancelado, callback com oferta
apresentada e outcome ndo comercial. Para esta formulacdo da variavel resposta verificou-se que em
cerca de 81,34% dos eventos, 0s contactos ndo apresentaram uma decisdo, por sua vez, em 18,66%
ocorreu decisao.

Assim sendo, através da analise comparativa entre os dois tipos de modelos utilizados retiram-se
as seguintes conclusoes:

e Para a situacdo referida da varidvel dependente obteve-se uma AUROC de 0,76 e 0,77,
respetivamente, para 0 modelo Random Forest e Gradient Boosting. Ainda que os valores
sejam bastante semelhantes, aquele que se encontra mais préximo da unidade é o que
corresponde a solucdo obtida pelo Gradient Boosting. Com efeito, observou-se que este
modelo consegue distinguir, de forma correta, as duas classes que constituem a variavel
resposta;

e Verificou-se, em ambas os modelos, maior tendéncia em classificar uma observacao que é
decisor, como ndo sendo, do que o contrério. Assim, conclui-se que ambos originam uma
quantidade de FN superior & de FP, ou seja, valor de precisdo das previsdes positivas superior
ao da sensibilidade;
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o Em todas as situacdes da variavel resposta que foram testadas, 0 modelo Gradient Boosting
apresentou sempre métricas de avaliacdo iguais ou superiores as do Random Forest.
Nomeadamente, de F; score, métrica indicada para a comparacéo de modelos;

e Pretendia-se que o modelo desenvolvido revelasse ter bom desempenho, contudo era
essencial desenvolver um produto analitico eficiente a nivel computacional. Neste sentido,
também o Gradient Boosting foi o algoritmo que apresentou melhores métricas de eficiéncia
computacional, em termos de tempo de execu¢do, memdria utilizada e CPU.

Posto isto, o Gradient Boosting com a varidvel resposta da situacdo 2 foi a abordagem eleita para
prosseguir no estudo. Assim, realizaram-se 2 pilotos com o intuito de validar os outputs do modelo
selecionado, nos processos de negocio, isto é, nas campanhas de telemarketing, da empresa de
telecomunicacdes.

Desta forma, verificou-se que o modelo construido requer menos tentativas de chamada para obter
uma decisdo por parte de um contacto, o que origina um volume de chamadas significativamente
inferior, em comparagdo com a metodologia anteriormente utilizada pela empresa. Além disso,
observou-se ainda que o modelo apresentou taxas de deciséo e atendimento superiores. Assim sendo,
conclui-se que o modelo implementado revelou ser uma mais-valia para a empresa de
telecomunicagfes, uma vez que, além de originar taxas de decisdo mais satisfatorias, garante ganhos de
eficiéncia na gestéo de recursos por parte da operacéo nas campanhas.

6.2. LimitacOes e Trabalho Futuro

De facto, foi possivel responder com sucesso ao desafio de identificar o contacto da pessoa que
decide a recusa ou aceitacdo de uma determinada proposta, em nome de uma empresa. Certos do
contributo do projeto desenvolvido para a empresa de telecomunicagbes em questdo, identificam-se,
algumas limitacdes que podem dar origem a trabalho futuro.

Tendo em conta o limite temporal disponibilizado para o desenvolvimento do projeto,
reconhece-se que no momento dedicado a construcao do painel de variaveis, faltou a inclusdo de alguma
informacdo relevante para 0 modelo. Nomeadamente informagéo historica relativa as decisdes dos
contactos, associados aos clientes. A titulo de exemplo, salienta-se a criagdo de variaveis de contagem
do numero de vezes que o contacto apresentou um resultado de “sucesso” ou “insucesso com oferta
apresentada” em chamadas anteriores, ou, ainda, a criagdo de uma variavel binéria que indique se o
contacto apresentou decisfes nos meses anteriores. Com efeito, considero que a inclusédo desta
informacdo no painel de dados e, posteriormente, a realizag&o do treino do modelo, ira trazer perce¢des
positivas.

Quanto a utilizacdo do modelo GUC Decide nos processos de negdcio, recomenda-se que 0 nimero
de contactos que se enviam para as campanhas nao seja limitado, e que seja encontrado o ponto de corte
das probabilidades previstas a partir do qual é relevante enviar os contactos. Mais precisamente,
recomenda-se que, juntamente com a operacdo, seja definido o threshold a partir do qual uma
observacdo deve pertencer a classe positiva da variavel dependente, de forma a garantir a obtencdo dos
valores de preciséo e sensibilidade do modelo mais alinhados com as necessidades. Tal como foi acima
mencionado, a precisao e a sensibilidade sdo duas métricas de avaliacdo com comportamento inverso,
pelo que é importante decidir a qual se pretende dar maior destaque. No Anexo F, apresenta-se o grafico
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gue mostra a variacao das duas métricas referidas para diferentes pontos de corte das probabilidades do
modelo.

Note-se que esta decisdo deve ser aliada aos resultados obtidos nos processos de negdcio, isto &,
verificar a partir de que probabilidade os contactos que se enviaram para campanha nao apresentaram
0 comportamento desejado. Neste sentido, seria benéfico analisar esta situacdo e, posteriormente,
validar a decisdo através de testes piloto.

Cientes das limitacGes existentes e perspetivados possiveis caminhos futuros, reconhece-se que o
projeto desenvolvido tem forte aplicabilidade no setor B2B da empresa onde foi realizado este estagio
curricular, oferecendo oportunidades de otimizacéo e desenvolvimento.
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Anexo A

Glossario de variaveis

Nome

NIF
NUMERO_TELF
YEAR

MONTH
B_TIPOLOGIA

B_ NUMB_CONTACTS_BY_NIF
B_TABELA_FONTE
B_IS_IN_GLOBE
B_IS_IN_INFORMADB
B_IS_NEW_CONTACT
B_TIPO_NUMERO_TELF

B_FLAG_PORTFOLIO
B_FLAG_CONT_PRINCIPAL
B_RGU QTY

B_TV_QTY

B_VF_QTY

B_IF_QTY

B_VM_QTY

B_IM_QTY

B_TOTAL_AMT
B_PERMANENCY_DAYS_LEFT

B_SALES_YEAR_DAT
B_SALES AMT

Descrigéo

Identificacdo do cliente;

Contacto do Cliente;

Ano a que se referem os dados;

Més a que se referem os dados;

Tipo de empresa. Pode tomar 3 valores possiveis:

e ENI-NIF comegado por 1, 2 ou 3. E um empresério em
nome individual;

e SOCIEDADE — NIF comegado por 5;

e OUTRO — NIF comegado por outro algarismo.
Numero de contactos associados a um NIF (cliente/empresa);
Fonte da qual provém os contactos: GLOBE; INFORMADB;
Flag que indica se o contacto estd em GLOBE;

Flag que indica se contacto estd na InformaDB;
Flag que indica se o contacto foi encontrado na telefonia;

Toma o valor 2 se é um contacto fixo e 9 se € movel, mas
podem existir contactos comecados por outro algarismo;

Flag que indica se contacto esta em portfolio;

Flag que indica se contacto é principal;

Numero de servicos de um cliente;

Numero de servigos de um cliente que sao de televiséo;
Numero de servigos de um cliente que sdo de Voz Fixa;
Numero de servicos de um cliente que séo de Internet Fixa;
Numero de servigo de um cliente que s&o de Voz Movel;
Numero de servigo de um cliente que séo de Internet Mdvel,;
Quantia paga pelo cliente mensalmente (Preco da fatura);

Total de dias que restam para terminar a fidelizacdo do cliente
(pode assumir um namero negativo, correspondendo ao n° de
dias desde que terminou a fidelizag&o);

Ultimo ano de registo de vendas na InformaDB,;

Variavel de caraterizacdo da empresa;
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B_EMPLOYEES_QTY
B_ QUALITY_SCORES_VAL

U_NR_DIAS_CHAMADAS

U_AIRTIME_MEAN

U_AIRTIME

U_ALL_OUT _NR_CONTACTOS_UNIQ

U_ALL_OUT NR_CHAMADAS

U_ALL_OUT_NR_DIAS_CHAMADAS

U_ALL_OUT_AIRTIME_MEAN

U_ALL_OUT AIRTIME_SUM

U_ALL_OUT CALL_SUM_DAWN

U ALL_OUT_CALL_SUM_EARLYMORNING

U_ALL_OUT_CALL_SUM_MORNING

U_ALL_OUT_CALL_SUM_AFTERNOON

U_ALL_OUT_CALL_SUM_EVENING

U_ALL_OUT_CONTACTO_OTHER_TYPE_2 SUM

U_ALL_OUT_CONTACTO_OTHER_TYPE_3_SUM

U_ALL_OUT_CONTACTO_OTHER_TYPE_7_SUM

Numero de colaboradores de uma empresa;

Valor que varia entre 1 e 5, quanto mais alto melhor a
empresa;

Numero de dias que um contacto efetuou ou recebeu
chamadas, nos 2 meses anteriores;

Média (em minutos) do trafego recebido e efetuado,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido e efetuado,
nos 2 meses anteriores;

Numero distinto de contactos para 0s quais um
contacto efetuou chamadas, nos 2 meses anteriores;

Numero total de chamadas efetuadas por um contacto,
nos 2 meses anteriores;

Numero total de dias em que um contacto efetuou
chamadas, nos 2 meses anteriores;

Média (em minutos) do trafego efetuado por um
contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado por um
contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado entre as 23H
e as 5H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado entre as 5H e
as 8H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado entre as 8H e
as 12H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado entre as 12H
e as 19H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado entre as 19H
e as 23H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para nimeros
de telefone comecados pelo algarismo 2, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para nUmeros
de telefone comecados pelo algarismo 3, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para nimeros
de telefone comecados pelo algarismo 7, nos 2 meses
anteriores;
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U_ALL_OUT_CONTACTO_OTHER_TYPE_9_SUM

U_ALL_OUT_CAL_DAY OF WEEK_MON_SUM

U_ALL_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_TUE_SUM

U_ALL_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_WED_SUM

U_ALL_OUT_CAL_DAY OF WEEK_FRI_SUM

U_ALL_OUT_CAL_DAY OF WEEK_SAT SUM

U_ALL_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_SUN_SUM

U_NIF_OUT_NR_CONTACTOS_UNIQ

U_NIF_OUT_NR_CHAMADAS

U_NIF_OUT_NR_DIAS_CHAMADAS

U_NIF_OUT_AIRTIME_MEAN

U_NIF_OUT_AIRTIME_SUM

U_NIF_OUT_CALL_SUM_DAWN

U_NIF_OUT_CALL_SUM_EARLYMORNING

U_NIF_OUT_CALL_SUM_MORNING

U_NIF_OUT_CALL_SUM_AFTERNOON

Soma (em minutos) do trafego efetuado para nimeros
de telefone comecados pelo algarismo 9, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado nos 2 meses
anteriores, numa segunda-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado nos 2 meses
anteriores, numa terca-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado nos 2 meses
anteriores, numa quinta-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado nos 2 meses
anteriores, numa sexta-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado nos 2 meses
anteriores, num sabado;

Soma (em minutos) do trafego efetuado nos 2
anteriores, num domingo;

Numero distinto de contactos que pertencem ao
mesmo NIF, para 0s quais um contacto efetuou
chamadas, nos 2 meses anteriores;

Numero de chamadas efetuadas para contactos que
pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores;

Numero de dias em que se efetuaram chamadas para
contactos que pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses
anteriores;

Média (em minutos) do trafego efetuado para
contactos que pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
gue pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencem ao mesmo NIF, entre as 23H e as 5H,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencem ao mesmo NIF, entre as 5H e as 8H,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencem ao mesmo NIF, entre as 8H e as 12H,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, entre as 12H e as 19H,
nos 2 meses anteriores;
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U_NIF_OUT_CALL_SUM_EVENING

U_NIF_OUT _CONTACTO_OTHER_TYPE_2_SUM

U_NIF_OUT_CONTACTO_OTHER_TYPE_3 SUM

U_NIF_OUT _CONTACTO_OTHER_TYPE_7_SUM

U_NIF_OUT_CONTACTO_OTHER_TYPE_8 SUM

U_NIF_OUT_CONTACTO_OTHER_TYPE_9_SUM

U_NIF_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_MON_SUM

U_NIF_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_TUE_SUM

U_NIF_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_WED_SUM

U_NIF_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_THU_SUM

U_NIF_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_FRI_SUM

U_NIF_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_SAT SUM

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencem ao mesmo NIF, entre as 19H e as 23H,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencem ao mesmo NIF, para numeros de
telefone comecados pelo algarismo 2, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencem ao mesmo NIF, para numeros de
telefone comecgados pelo algarismo 3, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para
contactos que pertencem ao mesmo NIF, para nimeros
de telefone comecados pelo algarismo 7, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencem ao mesmo NIF, para nimeros de
telefone comecgados pelo algarismo 8, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, para nimeros de
telefone comecgados pelo algarismo 9, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa segunda-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
gue pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa terga-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa quarta-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa quinta-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
gue pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa sexta-feira;

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
gue pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
num sabado;
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U_NIF_OUT_CAL_DAY_OF WEEK_SUN_SUM

U_ALL_IN_NR_CONTACTOS_UNIQ

U_ALL_IN_NR_CHAMADAS

U_ALL_IN_NR_DIAS_CHAMADAS

U_ALL_IN_AIRTIME_MEAN

U_ALL_IN_AIRTIME_SUM

U_ALL_IN_CALL_SUM_DAWN

U_ALL_IN_CALL_SUM_EARLYMORNING

U ALL_IN_CALL_SUM_MORNING

U_ALL_IN_CALL_SUM_AFTERNOON

U _ALL_IN_CALL_SUM_EVENING

U_ALL_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_2_SUM

U_ALL_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_3 SUM

U_ALL_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_7_SUM

U_ALL_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_8_SUM

U_ALL_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_9 SUM

Soma (em minutos) do trafego efetuado para contactos
que pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
num domingo;

Numero distinto de contactos, dos quais um contacto
recebeu chamadas nos 2 meses anteriores;

Numero total de chamadas recebidas por um contacto,
nos meses 2 anteriores;

Numero total de dias em que um contacto recebeu
chamadas, nos 2 meses anteriores;

Média (em minutos) do trafego recebido nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido, entre as 23H
e as 5H, por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido, entre as 5H e
as 8H, por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido, entre as 8H e
as 12H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido, entre as 12H
e as 19H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido, entre as 19H
e as 23H por um contacto, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido de nimeros de
telefone comecgados pelo algarismo 2, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido de nimeros de
telefone comecgados pelo algarismo 3, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido de nimeros de
telefone comecados pelo algarismo 7, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido de nimeros de
telefone comecados pelo algarismo 8, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido para nimeros
de telefone comecados pelo algarismo 9, nos 2 meses
anteriores;

U_ALL_IN_CAL_DAY_OF_WEEK_MON_SUM Soma (em minutos) do trafego recebido, nos 2 meses

anteriores, numa segunda-feira;
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U_ALL_IN_CAL_DAY_OF WEEK_TUE_SUM

Soma (em minutos) do trafego recebido, nos 2 meses
anteriores, numa terca-feira;

U_ALL_IN_CAL_DAY_OF WEEK_WED_SUM Soma (em minutos) do trafego recebido, nos 2 meses

U_ALL_IN_CAL_DAY_OF WEEK_THU_SUM

U ALL_IN_CAL_DAY_OF WEEK_FRI_SUM

U_ALL_IN_CAL_DAY_OF WEEK_SAT_SUM

U_ALL_IN_CAL_DAY_OF WEEK_SUN_SUM

U_NIF_IN_NR_CONTACTOS_UNIQ

U_NIF_IN_NR_CHAMADAS

U_NIF_IN_NR_DIAS_CHAMADAS

U_NIF_IN_AIRTIME_MEAN

U_NIF_IN_AIRTIME_SUM

U_NIF_IN_CALL_SUM_DAWN

anteriores, numa quarta-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido, nos 2 meses
anteriores, numa quinta-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido, nos 2 meses
anteriores, numa sexta-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido, nos 2 meses
anteriores, num sabado;

Soma (em minutos) do trafego recebido nos 2 meses
anteriores, num domingo;

Numero distinto de contactos que pertencem ao
mesmo NIF, dos quais um contacto recebeu chamadas,
Nnos 2 meses anteriores;

Numero de chamadas recebidas de contactos que
pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores;

Numero de dias em que se receberam chamadas de
contactos que pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses
anteriores;

Média (mensal, em minutos) do trafego recebido por
contactos que pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses
anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, entre as 23H e as 5H,
nos 2 meses anteriores;

U NIF_IN_CALL SUM_EARLYMORNINGSoma (em minutos) do trafego recebido por contactos

U_NIF_IN_CALL_SUM_MORNING

U_NIF_IN_CALL_SUM_AFTERNOON

U_NIF_IN_CALL_SUM_EVENING

que pertencem ao mesmo NIF, entre as 5H e as 8H,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencem ao mesmo NIF, entre as 8H e as 12H,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencem ao mesmo NIF, entre as 12H e as 19H,
nos 2 meses anteriores;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, entre as 19H e as 23H,
nos 2 meses anteriores;
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U_NIF_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_2_SUM

U_NIF_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_3 SUM

U_NIF_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_7_SUM

U_NIF_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_8 SUM

U_NIF_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_9 SUM

U_NIF_IN_CAL_DAY_OF_WEEK_MON_SUM

U_NIF_IN_CAL_DAY_OF WEEK_TUE_SUM

U_NIF_IN_CAL_DAY_OF WEEK_WED_SUM

U_NIF_IN_CAL_DAY_OF WEEK_THU_SUM

U_NIF_IN_CAL_DAY_OF WEEK_FRI_SUM

U_NIF_IN_CAL_DAY_OF WEEK_SAT_SUM

U_NIF_IN_CAL_DAY_OF WEEK_SUN_SUM

U_NR_CONTACTOS_UNIQ

U_NR_CONTACTOS_UNIQ OUT RATIO

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencem ao mesmo NIF, para nimeros de
telefone comecados pelo algarismo 2;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencam ao mesmo NIF, para nimeros de
telefone comecados pelo algarismo 3;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencam ao mesmo NIF, para nimeros de
telefone comecados pelo algarismo 7;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencam ao mesmo NIF, para nimeros de
telefone comecgados pelo algarismo 8;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertengam ao mesmo NIF, para numeros de
telefone comecgados pelo algarismo 9;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa segunda-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa terga-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
que pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa quarta-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
numa quinta-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores
numa sexta-feira;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
gue pertencem ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
num sabado;

Soma (em minutos) do trafego recebido por contactos
gue pertencam ao mesmo NIF, nos 2 meses anteriores,
num domingo;

NUmero distinto de contactos para 0s quais um
contacto efetuou ou recebeu chamadas, nos 2 meses
anteriores;

Racio entre o numero distinto de contactos para 0s
guais um contacto efetuou chamadas nos 2 meses
anteriores e 0 numero distinto de contactos para 0s
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U_NR_CHAMADAS

U_NR_CHAMADAS_NIF

U_NR_CHAMADAS NIF_ALL_RATIO

U_NR_CHAMADAS_OUT RATIO

U_NR_CHAMADAS_NIF_OUT RATIO

U_CAL_DAWN_RATIO

U_CAL_EARLYMORNING_RATIO

U_CAL_MORNING_RATIO

U_CAL_EVENING_RATIO

U_NR_DIAS_CHAMADAS_OUT_RATIO

U_AIRTIME_OUT_RATIO

U_OTHER_TYPE_2 SUM_RATIO

U_OTHER_TYPE_3 SUM_RATIO

U_OTHER_TYPE_7_SUM_RATIO

U_OTHER_TYPE_8_SUM_RATIO

guais um contacto efetuou ou recebeu chamadas. Da a
perspetiva de outgoing total;

Numero total de chamadas efetuadas e recebidas, nos
2 meses anteriores;

Récio entre nimero total de chamadas efetuadas e
recebidas para contactos pertencentes ao mesmo NIF
e nimero total de chamadas. D&-nos a perspetiva do
trafego para contactos da mesma rede, em comparagao
com o total de contactos;

Réacio entre nimero total de chamadas efetuadas e
recebidas, para contactos pertencentes ao mesmo NIF
e 0 nimero total de chamadas;

Racio entre o total de chamadas efetuadas e total de
chamadas, nos 2 meses anteriores;

Racio entre numero de chamadas efetuadas para
contactos pertencentes ao mesmo NIF e o total
chamadas para contactos pertencentes ao mesmo NIF;

Racio entre o trafego efetuado e recebido, entre as 23H
e as 5H, e o trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido, entre as 5H
e as 8H, e o trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido, entre as 12H
e as 19H, e o trafego efetuado e recebido;

Récio entre o trafego efetuado e recebido, entre as 19H
e as 23H, e o trafego efetuado e recebido;

Récio entre o nimero de dias de trafego efetuado e o
nimero de dias de trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trafego efetuado e o trafego recebido e
efetuado;

Racio entre o trafego efetuado e recebido, para
contactos cujo numero de telefone comeca com o
algarismo 2 e o trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos cujo numero de telefone comeca com o
algarismo 3 e o trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos cujo numero de telefone comeca com o
algarismo 7 e o trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trdfego efetuado e recebido para
contactos cujo numero de telefone comeca com o
algarismo 8 e o trafego efetuado e recebido;
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U_OTHER_TYPE_9 SUM_RATIO

U_CAL_DAY_OF WEEK_MON_RATIO

U_CAL_DAY_OF WEEK_TUE_RATIO

U_CAL_DAY_OF WEEK_WED_RATIO

U_CAL_DAY_OF WEEK_THU_RATIO

U_CAL_DAY_OF WEEK_FRI_RATIO

U_CAL_DAY_OF WEEK_SAT RATIO

U_CAL_DAY_OF WEEK_SUN_RATIO

U_NR_CONTACTOS_UNIQ_NIF

U_NR_CONTACTOS_UNIQ NIF_ALL_RATIO

Réacio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos cujo numero de telefone comega com o
algarismo 9 e o trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos a segunda-feira e o tradfego efetuado e
recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos a terca-feira e o trafego efetuado e recebido;

Réacio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos a quarta-feira e o trafego efetuado e
recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos a quinta-feira e o trafego efetuado e
recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos a sexta-feira e o trafego efetuado e recebido;

Racio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos ao sabado e o trafego efetuado e recebido;

Réacio entre o trafego efetuado e recebido para
contactos ao domingo e o trafego efetuado e recebido;

Numero distinto de contactos que pertencem ao
mesmo NIF para os quais se efetuam ou recebem
chamadas;

Récio entre nimero distinto de contactos para 0s quais
se efetuam ou recebem chamadas que pertencam ao
mesmo NIF e todos 0s contactos para 0s quais se
efetuam ou recebem chamadas;

U_NR_CONTACTOS_UNIQ_NIF_OUT_RATIO Ré&cio entre 0o nimero distinto de contactos para 0s

U_NR_DIAS_CHAMADAS_NIF

U_NR_DIAS_CHAMADAS_NIF_ALL_RATIO

U_NR_DIAS_CHAMADAS_NIF_OUT_RATIO

quais se efetuam chamadas e o numero distinto de
contactos para o0s quais se efetuam ou recebem
chamadas;

Numero de dias em que foram efetuadas ou recebidas
chamadas pertencentes ao mesmo NIF;

Récio entre o nimero dias de chamadas para contactos
pertencentes ao mesmo NIF para 0s quais se efetuam
ou recebem chamadas e 0 nimero de dias de chamadas
para contactos (pertencentes ao mesmo NIF ou no)
para 0s quais se efetuam ou recebem chamadas;

Réacio entre o numero dias em que se efetuam
chamadas para contactos pertencentes ao mesmo NIF
e 0 nimero de dias em que se efetuam ou recebem
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U_NR_CONTACTOS_UNIQ_DIFF

U_NR_CHAMADAS_DIFF

U_NR_CONTACTOS_UNIQ_NIF_DIFF

U_NR_CHAMADAS_NIF_DIFF

U_HAS_USAGE

CAMPAIGN_ID

CAMPAIGN_DSC
SUBCAMPAIGN_ID

SUBCAMPAIGN_DSC
T_CALL_ID
SALE_CYCLE_ID
DATA
WRONG_NUMBER

T_ATENDIMENTOS

T _TOTAL_CALLS

RATIO_ATENDIMENTO

CALL_RESULT T-1

CHAIN_N_T-1

chamadas para contactos (pertencentes ao mesmo NIF
ou n&o);

Subtracdo entre 0 nimero Unico de contactos para 0s
quais se efetuam ou recebem chamadas do més
anterior e de ha 2 meses (seja m o més atual, entdo
(chamadas m-1) - (chamadas m-2));

Subtracdo entre o numero de chamadas do més
anterior e de ha 2 meses;

Subtracéo entre o0 numero Unico de contactos para 0s
quais se efetuam ou recebem chamadas do més
anterior e de hd 2 meses, para contactos pertencentes
ao mesmo NIF;

Subtracdo entre o numero de chamadas do més
anterior e de ha 2 meses, para contactos pertencentes
ao mesmo NIF;

Flag que indica se um contacto tem variaveis de
trafego preenchidas para esse més ou néo;

Numero de identificacio da campanha de
telemarketing;

Descricdo da campanha de telemarketing;

Numero de identificagho da subcampanha de
telemarketing;

Descricdo da subcampanha de telemarketing;
Numero de identificacdo de uma chamada;
Ciclo da campanha de telemarketing;

Data em que foi efetuada a chamada;

Flag a indicar se o contacto alguma vez disse que nao
pretendia ser contactado;

Numero de chamadas atendidas por parte de um
contacto, nos 6 meses anteriores;

Numero total de chamadas para um determinado
contacto, nos 6 meses anteriores, ou seja, tendo em
conta o histérico ja existente;

Récio de atendimento por parte de um contacto, nos 6
meses anteriores;

Resultado da chamada anterior, ou seja, no instante t-
1, sendo que a variavel resposta representa a chamada
no instante t. (1 se for atendimento, 0 caso contréario);

Chain number da ocorréncia anterior de um contacto
em telefonia, ou seja, no instante t-1, sendo que a
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CHAIN_N_CHANGED
ATTEMPT_T-1

T_LAST_CALL_INTERVAL

T_HISTORY

CALL_RESULT

SAC_COUNT_CHAMADAS

SAC_COUNT_TOPIC_TECNICO

SAC_COUNT_TOPIC_NAO_TECNICO

SAC_TOTAL_OPEN_TOPICS

FLG_SAC

target é a chamada no instante t. Chain number indica
a prioridade de um contacto, sendo que 1 é contacto
principal e dai em diante vai perdendo importancia;

Flag que indica se o chain number alguma vez mudou;

Numero de tentativas necessarias, por ciclo, para ter
uma resposta de telefonia por parte do contacto, seja 0
resultado atendimento ou ir para o voice-mail.
Novamente, no instante t-1, por exemplo:

e Tentativa 1: Ligamos para o cliente e este ndo
atende; (ATTEMPT_T-1=1)

e Tentativa 2: Ligamos novamente para O
cliente e ndo atende; (ATTEMPT_T-1 =2)

e Tentativa 3: Ligamos novamente e atende.
(ATTEMPT_T-1 =3)

Tempo (em minutos) que passou desde a Gltima vez
gue este contacto foi contactado numa campanha de
telemarketing;

Flag que indica se um contacto tem ou nado historico
de telefonia;

Resultado da chamada atual, de um determinado
contacto, ou seja, se um contacto atendeu a chamada
0u nao;

Numero total de chamadas que um contacto efetua
para 0 SAC, nos 6 meses anteriores;

NUmero de topicos técnicos abertos para um contacto,
nos 6 meses anteriores;

NUmero de tdpicos ndo técnicos abertos para um
contacto, nos 6 meses anteriores;

Numero total de tdpicos abertos para um Contacto, nos
6 meses anteriores;

Flag que indica se um contacto efetuou chamadas para
0 SAC e tem topicos abertos, nos 6 meses anteriores.
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Anexo B

Variaveis selecionadas pelo Boruta

No que se refere a variavel resposta da situacdo 2, descrita na sec¢do 4.1, durante a fase de
pré-processamento de dados, o conjunto de varidveis independentes selecionado para prosseguir no
estudo &, de seguida, identificado. De destacar que o algoritmo utilizado para a sele¢do de variaveis foi
0 Boruta, sendo assim, como mencionado na seccdo 3.1, as variaveis selecionadas correspondem as que
o algoritmo revelou ter certeza da sua importancia para o estudo e as consideradas indeterminadas.

Desta forma, as variaveis independentes que o Boruta considerou que, indubitavelmente, deviam
ser selecionadas foram:

e B_NMB_CONTACTS BY_NIF;
B_TIPO_NUMERO_TELF;
B_FLAG_PORTFOLIO;
B_FLAG_CONT_PRINCIPAL;
B_RGU_QTY;

B_VM_QTY;

B_TOTAL_AMT;
B_PERMANENCY_DAYS_LEFT;
B_SALES_AMT;

B_EMPLOYEES_QTY;
U_AIRTIME_MEAN;

U_AIRTIME;
U_ALL_OUT_NR_CONTACTOS_UNIQ;
U_ALL_OUT_AIRTIME_MEAN;
U_ALL_OUT_AIRTIME_SUM;
U_ALL_OUT _CONTACTO_OTHER_TYPE_2_SUM;
U_ALL_IN_NR_CONTACTOS_UNIQ;
U_ALL_IN_AIRTIME_MEAN;
U_ALL_IN_AIRTIME_SUM;
U_ALL_IN_CALL_SUM_MORNING;
U_ALL_IN_CALL_SUM_EVENING;
U_ALL_IN_CONTACTO_OTHER_TYPE_2_SUM:;
U_NR_CONTACTOS_UNIQ;
U_NR_CONTACTOS_UNIQ OUT_RATIO;
U_NR_CHAMADAS NIF;
U_NR_CHAMADAS NIF_ALL_RATIO;
U_NR_CHAMADAS_OUT RATIO;
U_CAL_DAWN_RATIO;
U_CAL_MORNING_RATIO;
U_CAL_EVENING_RATIO;
U_NR_DIAS_CHAMADAS_OUT RATIO;
U_AIRTIME_OUT RATIO;
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U_CAL_DAY_OF WEEK_SUN_RATIO;
U_NR_CONTACTOS_UNIQ_NIF_ALL_RATIO;
U_NR_DIAS_CHAMADAS_NIF_ALL_RATIO;
e RATIO_ATENDIMENTO;

e ATTEMPT T 1;

e T_ATENDIMENTOS;

e T_TOTAL_CALLS;

e T_LAST CALL_INTERVAL;

e T_HISTORY;

e SAC_COUNT_CHAMADAS;

e SAC_COUNT_TOPIC_TECNICO;

e SAC_COUNT_TOPIC_NAO_TECNICO;

e SAC_TOTAL_OPEN_TOPICS;

e FLG_SAC;

Por sua vez, as variaveis explicativas consideradas como indeterminadas, isto é, em que o algoritmo
do Boruta revelou alguma incerteza, foram as seguintes:

e U_NR_DIAS_CHAMADAS;
e U ALL_IN_NR_CHAMADAS;
U_ALL_IN_CALL_SUM_AFTERNOON;
U_NR_CHAMADAS;

CHAIN_N_T_1;
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Anexo C

Variavel resposta da situacdo 1- Resultados dos modelos

Neste anexo, apresentam-se os resultados das métricas de avaliacdo obtidas para os dados de treino
e teste para a variavel resposta da situacdo 1, descrita da sec¢do 4.1, para cada um dos algoritmos de
modelacéo testados.

Neste sentido, a variavel dependente da situacdo 1 distribui-se da seguinte forma: em 68,77% dos
eventos ndo se verifica decisdo (0 - ndo contactado, cancelado, callback com oferta apresentada e
outcome ndo comercial), por outro lado, em 31,23% ocorre decisdo (1 - sucesso, insucesso com oferta
apresentada e insucesso sem oferta apresentada).

Os valores das métricas de avaliacdo, relativas ao Random Forest sdo apresentados na Tabela C.1.
Neste caso, verifica-se que o modelo € capaz de classificar, corretamente, cerca de 74% das observacdes
dos dados de teste. Desta forma, a percentagem de erro deste modelo € de 26%, pelo que classifica de
forma incorreta cerca de 26% das observacOes dos dados de teste. Por sua vez,  observa-se, que nos
dados de teste, 0 modelo prevé, de forma correta, cerca de 67% das observagoes que foram classificadas
como positivas. No entanto, relativamente as observacgdes que na realidade pertencem a classe positiva
da variavel resposta, o0 modelo identifica cerca de 31% corretamente.

Efetivamente, observa-se que a precisdo das previsdes positivas do modelo é superior a
sensibilidade do modelo. Isto mostra que o modelo revela ser mais propenso a identificar uma
observacdo da classe positiva da varidvel dependente como sendo da classe negativa (FN), do que
identificar uma observacdo da classe negativa como sendo da positiva (FP).

Tabela C.1- Valores das métricas de avaliacdo obtidos nos dados de treino e teste, para 0 Random Forest

Métricas \ Dados Treino Teste
Acuracia 0,76 0,74
Precisao 0,78 0,67

Sensibilidade 0,35 0,31
F1 Score 0,49 0,42
AUROC 0,86 0,75

Ao observar ainda a tabela mencionada, verifica-se que na sua generalidade, os valores das métricas
obtidas para o conjunto de dados de treino sdo superiores as dos dados de teste. Tal como foi referido,
anteriormente, esta situacdo é justificada pelo facto, de o algoritmo ter aprendido a classificar as
observacdes, de acordo com as carateristicas dos dados de treino. Ainda assim, a diferenca entre valores
ndo é significativa, pelo que ndo se considera que tenha ocorrido overfitting.

Dado que, neste estudo, o valor da AUROC foi a medida escolhida para avaliar a qualidade de um
modelo e o valor obtido nesta situacdo é inferior aos valores mencionados na sec¢do 5.3, ndo se
considerou esta hipdtese para continuar no estudo.

Na Tabela C.2, apresentam-se os valores das métricas de avaliacdo obtidos para o Gradient
Boosting. Relativamente & exatiddo das previsdes do modelo, verifica-se que este prevé, de forma
correta, cerca de 75% das observacdes presentes nos dados de teste, pelo que apresenta uma
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percentagem de erro de classificacdo de 25%. No que diz respeito a precisdo do modelo, nota-se que
das observacGes previstas como positivas, cerca 65% foram classificadas de forma assertiva. Por outro
lado, para as observacdes que na realidade pertencem & classe positiva da variavel resposta, 0 modelo
identifica 39% corretamente.

Também neste caso, se verifica que a precisdo das previsdes é superior a sensibilidade do modelo.
Assim, constata-se que, tal como o caso anterior, este modelo tem maior tendéncia a identificar uma
observacao que é decisor como ndo sendo (FN), do que o contréario (FP).

Tabela C.2- Valores das métricas de avaliagdo obtidos nos dados de treino e teste, para o Gradient Boosting

Métricas \ Dados Treino Teste
Acuracia 0,77 0,75
Precisao 0,72 0,65

Sensibilidade 0,42 0,39
F1 Score 0,53 0,49
AUROC 0,82 0,77

Tal como é possivel verificar atraveés da observacdo da tabela acima apresentada, o valor da
AUROC para esta situacdo em particular € semelhante aos valores desta métrica apresentados na sec¢ao
5.3. Assim, a razdo pela qual esta hip6tese ndo foi escolhida para prosseguir no estudo, deve-se ao facto
de se ter considerado que, para resultados semelhantes, era preferivel considerar uma formulagéo de
variavel resposta mais especifica, no que concerne as decisdes dos clientes. Com efeito, a situacdo 2 da
variavel reposta constitui uma formulagdo mais assertiva da defini¢do de decisdo, ou seja, garante que
de facto o cliente teve oportunidade para aceitar ou recusar uma proposta.
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Anexo D

Variavel resposta da situacdo 1.1- Resultados dos modelos

Neste anexo, apresentam-se 0s resultados das métricas de avaliagdo obtidas para os dados de treino
e teste para a varidvel resposta da situacdo 1.1, descrita da seccédo 4.1, para cada um dos algoritmos de
modelagdo testados. Neste sentido, a varidvel dependente da situagdo 1.1 distribui-se da seguinte forma:
em 53,63% dos eventos ndo se verifica decisdo (0 - ndo contactado, cancelado, callback com oferta
apresentada e outcome ndo comercial), por outro lado, em 46,37% ocorre decisdo (1 - sucesso, insucesso
com oferta apresentada e insucesso sem oferta apresentada, callback decisor e agendado decisor).

Na Tabela D.1, sdo apresentados os valores das métricas de avaliacdo relativas ao Random Forest.
No que se refere a exatiddo (acurécia) das previsdes que o modelo originou, verifica-se que este é capaz
de classificar corretamente cerca de 65% das observacdes dos dados de teste. Assim sendo, a
percentagem de erro deste modelo é de 35%. Observa-se, ainda, que nos dados de teste, 0 modelo prevé,
de forma correta, cerca de 64% das observagdes, que foram classificadas como positivas. Relativamente
as observagdes que na realidade sdo decisores, 0 modelo identifica cerca de 54% corretamente.

Neste caso, observa-se que a precisdo das previsdes positivas do modelo estd relativamente
equilibrada com a sensibilidade do modelo. Isto indica que o modelo identifica uma observacdo da
classe positiva da variavel dependente como sendo da classe negativa (FN), na mesma propor¢do que
identifica uma observacéao da classe negativa como sendo da positiva (FP).

Tabela D.1- Valores das métricas de avaliacdo obtidos nos dados de treino e teste, para 0 Random Forest

Meétricas \ Dados Treino Teste
Acurécia 0,90 0,65
Precisao 0,95 0,64
Sensibilidade 0,84 0,54
F1 Score 0,89 0,58
AUROC 0,97 0,70

Na Figura D.1, encontram-se representadas as curvas de ROC obtidas para os dados de treino e
teste, bem como as respetivas AUROC. Ao observar a figura mencionada, é percetivel que existe uma
discrepancia significativa entre as curvas de ROC e, consequentemente, na AUROC dos dois conjuntos
de dados. De facto, verifica-se que, na sua generalidade, os valores das métricas obtidas para o conjunto
de dados de treino sdo significativamente superiores as dos dados de teste. Tal como foi referido
anteriormente, esta situagdo e justificada pelo facto de o algoritmo ter aprendido a classificar as
observacdes de acordo com as carateristicas dos dados de treino.

No entanto, nesta situacdo em particular, nota-se que, os valores obtidos nos dois conjuntos de
dados apresentam uma discrepéncia significativa entre si, pelo que se considera que tenha ocorrido
overfitting. Efetivamente, o modelo apresentava um desempenho quase perfeito nos dados de treino,
sendo que, quando aplicado aos dados de teste, este piorou significativamente. Dado ser um
acontecimento indesejavel, ndo se considerou esta situagdo para prosseguir no estudo.
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Figura D.1- Curva de ROC e respetiva AUROC do algoritmo Random Forest, para a variavel resposta da situa¢éo 1.1

Por sua vez, no Gradient Boosting, os valores das métricas de avaliacdo sdo apresentados na Tabela
D.2. Relativamente a exatiddo das previsdes do modelo, verifica-se que este prevé, de forma correta,
cerca de 67% das observacdes presentes nos dados de teste, pelo que apresenta uma percentagem de
erro de classificagdo de 33%. No que diz respeito a precisdo do modelo, nota-se que das observagoes
previstas como decisores, cerca 65% foram classificadas de forma assertiva. Por outro lado, para as
observacdes que na realidade pertencem a classe positiva da variavel resposta, 0 modelo identifica 57%
corretamente.

Neste caso, observa-se também que o valor da precisdo das previsdes positivas do modelo esta
proximo do valor da sensibilidade do modelo. Assim, conclui-se que o modelo identifica uma
observagdo da classe positiva da variavel dependente como sendo da classe negativa (FN), na mesma
medida que identifica uma observacao da classe negativa como sendo da positiva (FP).

Tabela D.2- Valores das métricas de avaliagcdo obtidos nos dados de treino e teste, para 0 Gradient Boosting

Meétricas \ Dados Treino Teste
Acuracia 0,74 0,67
Precisao 0,75 0,65

Sensibilidade 0,66 0,57
F1 Score 0,70 0,61
AUROC 0,81 0,71

Ao observar ainda a tabela acima apresentada, nota-se que néo existe uma discrepancia significativa
entre os valores da AUROC dos dois conjuntos de dados. Neste caso, em especifico foi obtida uma
AUROC de 0,71 no conjunto de dados de teste. Uma vez que a AUROC foi a métrica escolhida para
avaliar a qualidade de um modelo e, nas situacdes descritas na seccdo 5.3, se obtiveram melhores
valores desta métrica, ndo se considerou esta situagdo para prosseguimento do estudo.
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Anexo E

Variavel resposta da situacao 2.1- Resultados dos modelos

De seguida, procede-se a apresentacdo dos resultados das métricas de avaliacdo obtidas para 0s
dados de treino e teste para a variavel resposta da situacdo 2.1, descrita da seccdo 4.1, para cada um dos
algoritmos de modelagéo testados.

Neste caso, a variavel dependente da situagdo 1 distribui-se da seguinte forma: em 66,19% dos
eventos ndo se verifica decisdo (0 - insucesso sem oferta apresentada, ndo contactado, cancelado,
callback com oferta apresentada e outcome ndo comercial), em contrapartida, em 33,81% ocorre
decisdo (1 - sucesso, insucesso com oferta apresentada, callback decisor, agendado decisor).

Os valores das métricas de avaliacao, relativas ao Random Forest sdo apresentados na Tabela E.1.
No que se refere a exatiddo (acurécia) das previsdes que o modelo originou, verifica-se que este é capaz
de classificar corretamente cerca de 68% das observagfes dos dados de teste. Desta forma, a
percentagem de erro deste modelo é de 32%, pelo que o modelo classifica de forma incorreta cerca de
32% das observacGes dos dados de teste. Observa-se, ainda que, nos dados de teste, 0 modelo prevé, de
forma correta, cerca de 61% das observacdes, que foram classificadas como positivas. No entanto,
relativamente as observacfes que na realidade pertencem & classe positiva da varidvel resposta, o
modelo apenas identifica cerca de 18% corretamente.

De facto, observa-se que a precisdo das previsdes positivas do modelo é superior ao da
sensibilidade, pelo que o modelo origina uma maior quantidade de FN, do que FP nas suas previsdes.
Isto indica que, de forma geral, o modelo tem maior facilidade em identificar uma observacdo que é
decisor como ndo sendo, do que o contrario.

Tabela E.1- Valores das métricas de avaliagdo obtidos nos dados de treino e teste, para 0 Random Forest

Meétricas \ Dados Treino Teste
Acuracia 0,75 0,68
Precisdo 0,85 0,61
Sensibilidade 0,3 0,18
F1 Score 0,44 0,28
AUROC 0,86 0,67

Na Figura E.1, encontram-se representadas as curvas de ROC obtidas para os dados de treino e
teste, bem como as respetivas AUROC. Neste caso, em particular, nota-se existe uma diferenga
significativa entre as curvas de ROC e os valores da AUROC obtidos para os dados de teste e para 0s
dados de treino. Desta forma, o valor de 0,67 de AUROC obtido para o conjunto de dados de teste
demonstra que este modelo tem maior dificuldade em distinguir as classes da variavel resposta, do que
os restantes modelos apresentados nos anexos anteriores e na secgédo 5.3.
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Figura E.1- Curva de ROC e respetiva AUROC do algoritmo Random Forest, para a varidvel resposta da situagéo 2.1

Quanto ao Gradient Boosting, os valores das métricas de avalia¢do sdo apresentados na Tabela E.2.
Neste caso, relativamente a exatiddo das previsdes do modelo, verifica-se que este classifica
corretamente cerca de 69% das observacGes presentes nos dados de teste, assim apresenta uma
percentagem de erro de classificacdo de 31%. No que se refere a precisdo do modelo, nota-se que das
observacdes previstas como positivas, cerca 58% foram classificadas de forma assertiva. Porém, para
as observacOes que na realidade pertencem a classe positiva da variavel resposta, 0 modelo apenas
identifica cerca de 18% corretamente.

Uma vez mais, nesta situacéo é percetivel que o modelo tem maior tendéncia em classificar uma
observacao da classe positiva, como sendo da classe negativa da variavel resposta. De facto, nota-se
gue o valor da precisdo das previsfes positivas é superior ao da sensibilidade, pelo que se conclui que
0 modelo origina uma quantidade de FN superior a de FP.

Tabela E.2- Valores das métricas de avaliagdo obtidos nos dados de treino e teste, para 0 Gradient Boosting

Métricas \ Dados Treino Teste
Acuracia 0,77 0,69
Preciséo 0,84 0,58

Sensibilidade 0,39 0,24
F1 Score 0,53 0,34
AUROC 0,84 0,68

Na Figura E.2, encontram-se representadas as curvas de ROC obtidas para os dados de treino e
teste, bem como as respetivas AUROC. Neste caso, em especifico, constata-se que existe uma
discrepancia superior entre os valores da AUROC obtidos para os dados de teste e para os dados de
treino. Desta forma, o valor de 0,68 de AUROC obtido para o conjunto de dados de teste demonstra
que este modelo tem maior dificuldade em distinguir as classes da variavel resposta, do que os restantes
modelos apresentados nos anexos anteriores e na secgéo 5.3.
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Figura E.2- Curva de ROC e respetiva AUROC do algoritmo Gradient Boosting, para a variavel resposta da situagéo 2.1

Em suma, ao observar os valores que constam nas tabelas deste anexo, verifica-se que, no geral, 0s
valores das métricas obtidas para o conjunto de dados de treino e de teste apresentam uma diferenga
significativa entre si, 0 que ndo é uma situacao favoravel. Para além disso, observa-se que os valores
de AUROC para o conjunto de teste, em ambas as metodologias, foram inferiores aos das situa¢des
descritas anteriormente. Tendo em conta 0s motivos apresentados, ndo se considerou que esta
formulacédo de variavel resposta fosse a mais indicada para prosseguir no estudo.
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Anexo F

Proposta para otimizagao do ponto de corte das probabilidades do
modelo

Na Figura F.1, encontra-se representada a variacdo do comportamento das métricas de avaliacdo de
precisdo e sensibilidade para diferentes pontos de corte das probabilidades previstas pelo modelo. Tal
como foi referido na seccdo 3.2.6, as duas métricas referidas tém um comportamento inverso, pelo que
guando o valor de uma aumenta, o da outra diminui. Deste modo, verifica-se que, se for selecionado
um threshold com valor reduzido, a sensibilidade é superior a precisdo. Por sua vez, quanto mais
préximo da unidade for este valor, maior sera a precisdo do modelo, em comparagéo com a sensibili-
dade.

Com efeito, existem situagdes onde se pretendem identificar como positivas todas as observagdes
com classe atual positiva, sem que nenhuma seja rejeitada. Isto significa que é crucial reduzir ao
méaximo o numero de FN (maior sensibilidade) podendo, assim, originar um elevado nimero de FP
(menor precisdo). Por outro lado, pode ser desejavel obter, precisamente, a situacdo contréria. Desta
forma, recomenda-se que a partir do gréafico abaixo representado e das conclusdes retiradas dos pilotos,
esta decisdo seja tomada juntamente com a operacao.
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Figura F.1- Comportamento da preciséo e sensibilidade do modelo para diferentes pontos de corte
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