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  Prefácio da 1ª edição


  Um dos mais relevantes desafios no atual cenário competitivo refere-se à efetiva aplicação das técnicas analíticas no equacionamento e resolução dos problemas empresariais. O desenvolvimento de modelos de análise aplicados à realidade empresarial tornou-se uma competência crítica em todos os setores de atividade econômica. Essa habilidade também é imperativa na esfera governamental e nas organizações sem finalidades lucrativas.


  Há carência no mundo todo – e no cenário brasileiro em particular – de profissionais com competência nessa área. Muitas organizações possuem quadros com bons conhecimentos em uma ou outra técnica analítica específica, mas raras são as organizações que contam com profissionais que possuam sólido domínio das diversas nuances e aspectos técnicos dos projetos analíticos.


  Os profissionais que atuam nos projetos de natureza analítica enfrentam desafios peculiares. Em geral, as organizações demandam soluções práticas e de rápida implantação. Por outro lado, existe um ritmo intenso de geração de novos frameworks, bibliotecas e ferramentas de software, bem como de aperfeiçoamento contínuo dos algoritmos de análise. Some-se a isso a disponibilidade de volumes massivos de dados (big data) que crescem em velocidade exponencial. Como é de conhecimento geral, “dados são o novo petróleo”. No entanto, embora verdadeiro, esse slogan contém a sutil armadilha da “verdade parcial”. A disponibilidade de dados é obviamente imprescindível, porém os dados são apenas a matéria-prima para o processo decisório. Para gerar valor, os dados precisam ser tratados e interpretados corretamente. Isso implica duas perguntas relevantes. A primeira questão refere-se a como iremos gerar valor a partir dos dados. Em outras palavras, qual é o desafio específico e tangível para o qual buscamos respostas? O que precisamos saber para que possamos extrair respostas consistentes e gerar conclusões confiáveis? O que devemos fazer para que os dados “trabalhem para nós”?


  A segunda questão refere-se ao correto uso dos métodos de análise. Existe um vasto e crescente arsenal de técnicas e métodos, e esse crescimento é especialmente intenso na área de machine learning. A ampliação das técnicas disponíveis é sempre bem-vinda, mas frequentemente provoca efeitos colaterais indesejáveis, como a adoção de uma técnica ou ferramenta apenas por parecer mais “moderna”. Por isso, do ponto de vista estratégico da organização, devemos sempre insistir na busca articulada de respostas às duas questões mencionadas anteriormente; pois a melhor técnica é aquela que (a) gera valor para a organização que a usa; e (b) essa técnica (ou conjunto de técnicas) é adequadamente entendida sob a perspectiva de requisitos, condições e riscos relacionados ao seu uso.


  A excelente obra desenvolvida pelos professores Abraham Laredo Sicsú, André Samartini, Nelson Barth atende plenamente àqueles que buscam respostas para as duas questões anteriores. As técnicas analíticas aqui expostas são aquelas que devem fazer parte do repertório obrigatório da análise de dados. Mas o principal mérito deste livro não é a escolha das técnicas, e sim a forma prática e objetiva com que são apresentadas. Os autores souberam suplantar com maestria as principais barreiras para o aprendizado de data science, pois apresentam de forma equilibrada e rigorosa tanto os conceitos fundamentais quanto os exemplos de aplicação prática.


  Professor José Luiz Kugler


  
    Apresentação


    O livro Técnicas de machine learning foi lançado inicialmente contendo os códigos de programação baseados na linguagem R. Como a utilização da linguagem Python tem crescido enormemente, superando a utilização do R pela maioria dos cientistas de dados, os autores, em conjunto com a Editora Blucher, decidiram publicar esta nova versão baseada em Python.


    Ao comparar os resultados dos exemplos numéricos nas duas versões, o leitor poderá notar algumas diferenças, em geral não muito significativas. Isso se deve às diferenças entre os algoritmos de geração de números aleatórios e de otimização utilizados pelas duas linguagens e suas bibliotecas para obter os resultados desejados.


    Cada capítulo e seus respectivos códigos em Python foram adaptados e ajustados por dois dos autores do livro. Para esta empreitada, aos autores da edição em R juntou-se o professor Mateus Ponchio, com significativa participação e contribuição. O leitor atento poderá notar algumas diferenças de estilo na redação dos diferentes capítulos e na forma de programação em Python. Por razões práticas, decidimos respeitar essas diferenças de estilo. A uniformização tomaria um tempo extremamente longo.


    Nesta versão do livro, os códigos de programação em Python estão armazenados no GitHub e, em cada capítulo, há uma referência a eles.


    O leitor poderá adaptar os programas em Python aos problemas que estiver resolvendo, considerando nossos códigos como exemplos de partida. O uso de aplicativos de inteligência artificial, como Claude, ChatGPT e Gemini, entre outros, contém sugestões de programação em Python bastante detalhadas.

  


  CAPÍTULO 1


  Fundamentos


  1.1 Introdução


  Este livro foi escrito com o objetivo de permitir que analistas de empresas e pesquisadores entendam e apliquem diferentes algoritmos de machine learning, sem aprofundarem-se nas teorias que os fundamentam. Preferimos apresentar os principais conceitos de forma intuitiva, para que o usuário compreenda a lógica de cada algoritmo, para qual finalidade deve ser utilizado, quais os passos a seguir para aplicá-lo corretamente utilizando o software Python e suas vantagens e limitações quando comparado com outros algoritmos que podem ser utilizados no mesmo problema.


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


  
    	Previsão de salários: para poder estimar o salário de um operador em determinado segmento industrial, considerando sua formação, idade, experiência, especialidade, região onde trabalha etc., podemos construir um modelo a partir de uma amostra de operadores cujos salários sejam conhecidos. Estabelecendo a relação entre esses salários e as características já citadas, é possível não somente estimar o salário de um operador como também identificar os aspectos com maior peso na variação do salário.


    	Um problema importante na área de crédito é prever se um cliente pagará ou não um empréstimo, ou seja, classificá-lo como potencial bom ou mau pagador. Partindo das variáveis que caracterizam os solicitantes do crédito (idade, profissão, estado civil etc.), podemos criar uma regra que permita obter tal classificação. Hoje, praticamente todas as empresas que concedem crédito utilizam essa metodologia para a tomada de decisão.


    	Uma aplicação usual de machine learning em marketing é a previsão do desligamento voluntário (churning), ou seja, o cancelamento de um contrato de uso de um serviço por parte do cliente. Em especial, às operadoras de telefonia celular convém prever com bastante antecedência se um cliente irá cancelar seu contrato optando, provavelmente, por outra operadora. Se a probabilidade de churning for alta, a operadora poderá fazer uma série de ofertas ao cliente para tentar evitar que ele cancele seu contrato. O mesmo se aplica a uma seguradora, prevendo a probabilidade de renovação ou não do contrato.


    	Uma área em que o machine learning poderia ser mais utilizado é em RH. Por exemplo, na contratação de funcionários em uma empresa. Admita que uma grande rede varejista deseja aumentar a efetividade da sua força de vendas. Comparando vendedores dessa empresa que tiveram bom desempenho no passado com os que tiveram mau desempenho, é possível construir um modelo que permita classificar um candidato a vendedor com potencial bom desempenho no futuro.


    	Em medicina, as técnicas de classificação podem ser utilizadas no diagnóstico de doenças. Por exemplo, em um estudo bastante conhecido na área médica, com base em indicadores relativos à pressão arterial, hábito de fumo, diabetes, sedentarismo etc., aplicou-se uma técnica de classificação para discriminar um paciente em um de dois grupos: com ou sem alto risco de desenvolver doenças cardiológicas.


    	Uma aplicação interessante para conhecer melhor os clientes de um banco e direcionar eficazmente campanhas de marketing é o agrupamento dos clientes em segmentos homogêneos, no que tange ao seu relacionamento ou uso dos serviços prestados pelo banco. Esse tipo de agrupamento é mais eficaz que a usual segmentação de mercado por faixa etária ou gênero.

  


  1.2 Algoritmos e modelos


  Vamos diferenciar dois conceitos neste texto: algoritmo e modelo.


  Algoritmo é um conjunto de procedimentos a ser executado, em determinada sequência, a fim de transformar um conjunto de dados de entrada em um ou mais valores como saída.


  Modelo é o produto que resulta quando aplicamos um algoritmo a uma base de dados. Em um sentido mais amplo, o modelo deve incluir não só os valores fornecidos pelo algoritmo, mas também, caso necessário, regras a serem seguidas para utilizá-lo nas previsões ou classificações dos dados da população. Um mesmo algoritmo, quando aplicado a diferentes conjuntos de dados, fornece diferentes modelos.


  Um exemplo de algoritmo é o conjunto de passos para ajustar uma reta de mínimos quadrados a uma nuvem de pontos. O algoritmo recebe as coordenadas dos pontos, calcula os parâmetros a e b e fornece o modelo y = a + bx. Com esse modelo podemos fazer previsões para novos valores de x. Diferentes bases de dados, utilizando o mesmo algoritmo, fornecerão diferentes valores de a e b, o que define, portanto, diferentes modelos. O modelo representa o que foi aprendido pelo algoritmo ao utilizar a base de dados.


  1.3 Parâmetros e hiperparâmetros


  Parâmetros são características de um modelo a serem estimados pelo algoritmo. Por exemplo, retomando a reta y = a + bx, a e b são parâmetros a serem estimados a partir dos dados.


  Alguns algoritmos possuem caraterísticas que não podem ser estimadas a partir dos dados e devem ser definidas pelo analista antes de rodá-los. Vamos denominá-los hiperparâmetros. Por exemplo, quando rodamos uma rede neural, o número de camadas intermediárias da rede e o número de neurônios de cada camada devem ser fixados a priori. O mesmo ocorre em procedimentos em que, por exemplo, a classificação de um indivíduo é determinada pelas classificações de seus vizinhos mais próximos na nuvem de pontos (kNN – k nearest neighbor). O tamanho da vizinhança, ou seja, o número k de vizinhos a serem considerados, deve ser prefixado pelo analista.


  A definição do valor mais adequado dos hiperparâmetros é feita por tentativa e erro pelo analista. Alterando o valor do hiperparâmetro ou do conjunto de hiperparâmetros necessários, ele pesquisará qual o valor ou combinação de valores otimiza os resultados do algoritmo quando aplicado àquela base de dados.


  1.4 Classificação dos algoritmos


  Os algoritmos que serão apresentados neste texto podem ser classificados em duas grandes famílias: algoritmos supervisionados e algoritmos não supervisionados.


  1.4.1 Algoritmos supervisionados


  Os algoritmos supervisionados são aplicados quando temos uma base de dados em que a cada observação corresponde um conjunto de variáveis X1, X2, …, Xp, geralmente denominadas previsoras; e uma variável Y denominada variável-alvo.1 Alguns autores dizem que cada observação tem uma etiqueta (label) Y.


  Tabela 1.1 – Base de dados para métodos supervisionados
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  A variável Y funciona como um guia (supervisor) do algoritmo. Pode ser quantitativa ou qualitativa. A construção desses algoritmos fundamenta-se em detectar a relação entre as variáveis previsoras e a variável-alvo. Uma vez identificada a relação, ela pode ser aplicada para prever (Y quantitativa) ou classificar (Y qualitativa) novos casos a partir das variáveis previsoras.


  Os algoritmos supervisionados de previsão têm por objetivo prever o valor de uma variável-alvo quantitativa Y em função das variáveis previsoras X1, X2, …, Xp. Por exemplo, consideremos uma amostra de apartamentos com valor Y conhecido e algumas caraterísticas, sendo X1 = área útil, X2 = número de suítes, X3 = andar, X4 = idade em anos e X5 = vagas etc. A partir dessa amostra, utiliza-se um algoritmo de previsão para construir um modelo que permita prever preços de novos apartamentos com base nessas mesmas características.


  Tabela 1.2 – Dados para um problema de previsão
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  O algoritmo supervisionado de previsão mais conhecido é o de regressão linear múltipla. Outros exemplos são as árvores de regressão, Random Forests, XGBoost e redes neurais aplicadas à previsão.


  Os algoritmos supervisionados de classificação são utilizados para classificar uma nova observação em uma das categorias da variável qualitativa Y, ou seja, para preverem em qual categoria deve ser classificada uma nova observação. A variável-alvo Y pode ser binomial (duas categorias: bom/mau pagador, spam/não spam, renova/não renova o seguro etc.) ou multinomial (três ou mais categorias: funcionário com alto/médio/baixo potencial, cliente de uma livraria prefere romances/biografias/poesias/história/outros). Exemplos de algoritmos utilizados para classificação são a regressão logística, as árvores de classificação, as Random Forests, XGBoost e o SVM (support vector machine).


  Por exemplo, uma aplicação comum na área financeira é classificar, a partir de uma amostra de clientes, qual será o comportamento de um futuro tomador de crédito (Y: bom ou mau pagador) a partir de suas características sociodemográficas.


  Tabela 1.3 – Dados para um problema de classificação
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  1.4.2 Algoritmos não supervisionados


  Nos algoritmos não supervisionados não há uma variável-alvo que sirva para direcionar os resultados. A função desses algoritmos é obter determinados padrões de comportamento entre as observações da amostra. O algoritmo deve ser programado para aprender a identificar tais padrões.


  Tabela 1.4 – Dados para um método não supervisionado


  
    
      

      

      

      
    

    
      
        	
          X1

        

        	
          X2

        

        	
          ...

        

        	
          Xp

        
      


      
        	
          2,3

        

        	
          3

        

        	
          ...

        

        	
          100,51

        
      


      
        	
          3,8

        

        	
          10

        

        	
          ...

        

        	
          89,32

        
      


      
        	
          11,5

        

        	
          8

        

        	
          ...

        

        	
          27,65

        
      

    
  


  A não existência de um alvo Y torna os algoritmos mais complexos e as saídas mais difíceis de interpretar. Ao contrário dos métodos supervisionados, nos quais a comparação da previsão com o valor conhecido Y permite aferir a qualidade dos resultados, a interpretação e validação dos resultados são, em geral, uma tarefa complexa.


  Há vários tipos de algoritmos não supervisionados. Neste livro vamos tratar apenas dos algoritmos de agrupamento, provavelmente os mais utilizados. Seu objetivo é classificar2 em grupos homogêneos as diferentes observações.


  Uma aplicação clássica dos algoritmos de agrupamento, conhecida como segmentação de mercado, é classificar os diferentes clientes de uma empresa em grupos homogêneos de acordo com seus perfis de consumo. Esse agrupamento permite alavancar as vendas oferecendo propostas diferenciadas para cada um dos segmentos.


  Outra aplicação interessante pode ser o agrupamento de uma série de marcas e tipos de cervejas em função de variáveis que medem diferentes percepções dos consumidores. Produtos que pertencem a um mesmo grupo são vistos como parecidos pelos clientes e como concorrentes pelos fabricantes.


  Outros algoritmos não supervisionados permitem, por exemplo, identificar associações do tipo “se X → então Y” entre produtos. As regras de associação, muito utilizadas no e-commerce, são um bom exemplo dessa aplicação. Ao escolher um produto, o site sugere outros produtos que são frequentemente comprados simultaneamente. Por exemplo, se compra cachorro-quente, então, provavelmente, compra também mostarda, pãezinhos, cerveja etc.


  1.5 O dilema viés-variabilidade (bias-variance TRADE-OFF)


  Ao rodar um algoritmo para obter a relação entre a variável-alvo Y e as variáveis previsoras (X1, X2, …), os valores ajustados (isto é, gerados pelo modelo) de Y, em geral, não são iguais ou próximos dos valores observados na amostra utilizada para o aprendizado. As diferenças entre esses valores são denominadas erros. O objetivo do analista é obter um modelo com erros pequenos, que possa ser generalizado, isto é, aplicado a outras amostras da população com bons resultados.


  Quando tentarmos representar uma relação complexa entre a variável-alvo e as variáveis previsoras por meio de um modelo simples, este provavelmente não refletirá corretamente essa relação. Essa situação é conhecida como underfitting (subajuste). A diferença entre os valores ajustados e os valores observados é grande. Diremos que o modelo apresenta um viés alto. Por exemplo, consideremos os pontos no gráfico da Figura 1.1, gerados artificialmente a partir de um polinômio de quarto grau.3 Os pontos amostrais gerados (x, ylrn)4 estão representados por pequenos quadrados.5


  
    [image: ]
  

  Figura 1.1 – Gráfico mostrando underfitting.


  Ao ajustar a reta yhat6 (tracejada), notamos que os pontos amostrais estão bem distantes dela. Ou seja, o ajuste não é bom.


  Por outro lado, quando optamos por um modelo complexo para representar a relação entre as variáveis, de forma que os erros sejam praticamente nulos, podemos incorrer em outro problema. O modelo provavelmente apresentará grande variância, ou seja, será muito sensível a pequenas mudanças nos dados amostrais. O modelo complexo “decora” a amostra a partir da qual foi construído, considerando até o ruído no seu ajuste. Caímos na situação conhecida como overfitting (superajuste). O modelo funciona muito bem com a amostra utilizada na sua obtenção, mas não pode ser generalizado para aplicação em outras amostras da população, pois apresentará má performance. Isso torna o modelo inútil.


  Consideremos o mesmo conjunto de dados anteriores e, a partir dele, ajustemos um polinômio de grau 19. Como temos 20 pontos, o ajuste será perfeito. Os erros serão todos nulos! A Figura 1.2 mostra uma amostra adicional de pontos (x, ytest)7 (representados pelo símbolo x) extraídos da mesma população, e a curva polinomial (tracejada) ajustada à amostra (x, ylrn). Notamos que a curva polinomial se ajusta perfeitamente à amostra de aprendizado (x, ylrn). Notamos também que os pontos da amostra adicional estão bem distantes da curva polinomial. A média dos erros, em valores absolutos, é 0,24. Considerando a magnitude dos valores de Y, trata-se de um erro médio bastante grande.
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  Figura 1.2 – Gráfico mostrando overfitting.


  Em suma, temos dois problemas em modelagem: viés e variância. A utilização de um modelo muito simples (underfitting) para o problema conduz a sério viés; à medida que a complexidade do modelo aumenta, a variância aumenta, podendo, eventualmente, conduzir ao overfitting. O analista deverá encontrar um modelo que apresente um bom trade-off entre viés e variância. Em geral, preferimos trabalhar com um algoritmo que gere um pequeno viés e evitar um modelo superajustado que não possa ser generalizado para o restante da população.


  Uma forma de medir a variabilidade e o viés de um algoritmo, quando aplicado aos dados de uma população, é executando e testando esse algoritmo a partir de diferentes amostras aleatórias de mesmo tamanho extraídas dessa população. Outras formas interessantes, que serão descritas adiante, contemplam a utilização dos métodos de reamostragem e a troca dos valores de inicialização requeridos pelo algoritmo.


  Quando o modelo matemático a ser obedecido pelo algoritmo é fornecido pelo analista, por exemplo, em regressão múltipla ou regressão logística, a tendência é um maior viés e menor variância. Por outro lado, algoritmos menos restritivos, que não forçam o ajuste de uma determinada relação matemática entre as variáveis, e dependem da detecção, pela máquina, da relação entre as variáveis, apresentam maior variância.


  Algumas alternativas para reduzir a possibilidade de ocorrência de overfitting são:


  
    	Trabalhar com maiores bases de dados para treinar os modelos.


    	Controlar os hiperparâmetros do algoritmo.


    	Trabalhar com ensemble methods. São combinações de algoritmos que serão explicadas no Capítulo 7.

  


  1.6 Premissa fundamental em modelagem


  Quando se desenvolve um modelo é utilizada uma ou mais bases de dados. Esses dados representam uma situação anterior à data de desenvolvimento. Ou seja, são dados históricos, ainda que recentes. O objetivo ao desenvolver um modelo é poder aplicá-lo no futuro para poder prever ou classificar novos indivíduos. Porém, se a realidade no futuro for muito diferente do passado, o modelo não terá utilidade; seria o equivalente a dirigir um automóvel olhando pelo retrovisor.


  Por exemplo, utilizar as vendas mensais de uma empresa para prever vendas futuras, considerando como histórico (amostra) as vendas de 2020 e 2021, anos atípicos em razão do impacto da pandemia de covid-19 na economia, será de pouca valia. Também seria de pouca valia classificar clientes que solicitam crédito utilizando modelos desenvolvidos com dados anteriores a 2020. O desemprego e a queda do poder aquisitivo da população, decorrentes da covid-19, certamente afetaram a capacidade dos tomadores de crédito de honrar os compromissos financeiros assumidos. O perfil do novo inadimplente provavelmente será diferente dos perfis dos inadimplentes utilizados para desenvolver o modelo. Em outras palavras, o modelo de classificação deixa de ser confiável. Anos atrás, quando houve um confisco de bens no governo do presidente Collor, muitos modelos financeiros deixaram de valer da noite para o dia. Simplesmente tornaram-se inúteis.


  Nessas situações, utilizar um modelo histórico é arriscado. O que muitas empresas fazem em situações em que há uma pequena mudança no comportamento de mercado é utilizar o modelo para ter uma ideia, ainda que grosseira, da previsão ou classificação e, posteriormente, ajustar os resultados utilizando argumentos subjetivos, com base nos sentimentos dos analistas da área. Não é o ideal, aumenta o risco, mas não haveria outra saída. Nenhuma empresa desejaria esperar o término da pandemia mais um período de pelo menos doze meses para coletar dados e desenvolver um novo modelo. Já houve casos em que ficamos na dúvida se não seria mais interessante, ou mais simples, voltar à tomada de decisões sem a utilização de modelos.


  1.7 Primeiros passos


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


  
    	Entender o problema, definir objetivos e avaliar a viabilidade.


    	Identificar as variáveis.


    	Coletar as amostras.


    	Analisar e tratar os dados para adequá-los ao desenvolvimento do modelo.


    	Aplicar o(s) algoritmo(s) selecionados e fazer ajustes para melhorar sua performance.


    	Analisar e interpretar os resultados.


    	Validar o modelo.

  


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


  A compreensão e formalização dos objetivos, muitas vezes não respeitadas na ânsia de “rodar o algoritmo”, são fundamentais para o sucesso do projeto. É importante que o analista de machine learning converse com os usuários do modelo (que denominaremos clientes – internos ou externos) para esclarecer e definir, entre outros pontos:


  
    	Para que querem o modelo (que resultados esperam)?


    	O modelo é necessário?


    	Como e onde será aplicado o algoritmo?


    	Qual(is) o(s) critério(s) para que o usuário considere o modelo confiável e útil?


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


    	Poderão ser adquiridos dados externos para obter modelos mais confiáveis?


    	Quais indivíduos da empresa participarão da elaboração do modelo?


    	Qual o prazo desejado para elaboração e o tempo previsto para implantação do modelo? (Perguntas difíceis de responder a esta altura do planejamento, mas é interessante ter ideia das expectativas.)

  


  Nossa recomendação é conversar muito com os usuários dos modelos antes de começar qualquer atividade, para extrair deles as respostas a essas perguntas. O mais importante é verificar se o modelo é realmente necessário e se é viável. Não é raro que um cliente solicite um modelo sem saber exatamente o que deseja. Suas demandas, às vezes, são muito vagas. Em certas ocasiões, ao tomar conhecimento de que um concorrente desenvolveu determinada aplicação, o cliente solicita a elaboração de um modelo similar, mas que não se aplica à sua realidade. Em outras situações, mais raras, o cliente nem precisa de um novo modelo!


  Em grande parte dos casos o cliente não tem nem mesmo uma base de dados adequada para elaborar o modelo. Nesses casos precisamos verificar sua disponibilidade em adquirir dados de bureaux de informações. Isso é um problema sério, especialmente no caso de novas empresas, como as fintechs.


  O conhecimento do contexto do problema (problem domain) é fundamental em todas as etapas do desenvolvimento. Dificilmente um analista de dados, por mais que conheça os algoritmos de machine learning, poderá obter sucesso sem conhecer as peculiaridades do negócio ou da empresa. É importante conseguir a participação de funcionários da empresa solicitante, ou de consultorias externas envolvidas com a empresa, para validar, por exemplo, algumas transformações dos dados ou para avaliar a ocorrência de dados atípicos. Em particular, devemos contar com pessoas da área de tecnologia da informação que conheçam as bases de dados e fiquem a par das especificidades do modelo necessárias para sua implantação em produção.


  1.8 Identificação das variáveis previsoras


  A identificação das variáveis previsoras (ou atributos) é um passo fundamental na elaboração das regras de classificação. A qualidade de um modelo é função das variáveis utilizadas em seu desenvolvimento. A omissão de variáveis relevantes comprometerá seriamente a qualidade do modelo resultante. Identificar as variáveis adequadas é um misto de experiência, conhecimento e arte. A identificação correta das variáveis só será possível se os objetivos estabelecidos para o modelo estiverem definidos de forma muito precisa.


  Para a identificação das variáveis é fundamental que especialistas da área contribuam apontando fatores que possam influir nas previsões e classificações. Desprezar essa experiência é um erro grave, frequentemente cometido por analistas de métodos quantitativos. Por exemplo, ao identificar as variáveis a serem utilizadas em modelos para classificar solicitantes de empréstimos como bons ou maus pagadores, devemos ouvir analistas de crédito que conheçam profundamente a área e, com base em sua experiência, sugiram variáveis que acreditam diferenciar os dois tipos de clientes. Isso não significa que esta deva ser a única fonte de sugestão de variáveis potenciais.


  O ideal é coletar essas informações com auxílio de um brainstorming ou com simples e numerosas entrevistas, sem se preocupar, inicialmente, com um excesso de preciosismo na definição das variáveis. Muitas pessoas, apesar de conhecerem a fundo a área de atividade e o ambiente no qual será aplicado o modelo de machine learning, não têm conhecimento de métodos quantitativos e não conseguem expressar-se de forma precisa. Caberá ao analista de dados, em um trabalho paciente, ir transformando todas as informações colhidas em variáveis que possam ser convenientemente utilizadas no projeto.


  A identificação das variáveis pode ser facilitada construindo grandes famílias de variáveis e depois fazendo o desdobramento dentro de cada uma delas. Por exemplo, se o objetivo é agrupar em segmentos homogêneos empresas clientes de um atacadista, podemos pensar inicialmente em famílias de variáveis como (a) características sociodemográficas dos clientes (porte, localização, número de sócios etc.); (b) caraterísticas dos produtos adquiridos (higiene, limpeza, alimentos etc.); e (c) informações sobre o relacionamento comercial (número médio de pedidos por mês, valor médio dos pedidos, formas de pagamento etc.). Dentro de cada família poderemos, então, com mais facilidade, identificar variáveis que acreditamos afetar o agrupamento.


  Além de ouvir pessoas envolvidas com o dia a dia da área na qual será aplicado o modelo, o analista deve investigar se outros estudos similares foram realizados e que variáveis foram utilizadas. Uma busca em jornais científicos ou na internet pode facilitar tal tarefa.


  Em um primeiro momento não devemos omitir informações, ainda que pareçam pouco relevantes. Na identificação das variáveis é melhor pecar pelo excesso. É muito comum que certas variáveis não sejam consideradas em determinado estudo, pelo simples fato de que o analista da área de atividade, ainda que muito experiente, não acredita serem importantes. Ou pior, assegura que não têm utilidade. Quando utilizadas posteriormente, podem eventualmente mostrar-se poderosas informações. Outrossim, certas variáveis, historicamente consideradas importantes pelos envolvidos na empresa, mostram-se pouco ou nada relevantes para a melhoria dos resultados do modelo. O folclore empresarial é rico em variáveis desse tipo. Um bom analista deve fugir dessas armadilhas e só tirar conclusões quanto à relevância de uma variável como previsora após analisar os dados. Cabe aqui lembrar a célebre frase do grande estatístico W. Deming: “Só acredito em Deus. Os demais, apresentem os dados”.


  1.9 Definição operacional de uma variável


  Ao trabalhar com a base de dados disponível em uma empresa a partir da qual o modelo deverá ser desenvolvido, devemos estar atentos à forma como eles foram imputados. Não havendo uma definição clara da variável, distintas pessoas podem interpretar de formas diferentes uma mesma informação, ou seja, os valores de algumas variáveis na base de dados dependem de quem os imputou. Consideremos alguns exemplos:


  
    	Ao utilizar a variável renda, os dados imputados podem corresponder à renda mensal do indivíduo, ou à renda anual, ou à renda familiar etc.


    	Experiência é uma variável difícil de medir. Alguns declaram o tempo de formado e outros declaram há quanto tempo exercem a atividade atual. Na realidade, quando é o cliente que informa, o nome correto da variável seria experiência declarada.


    	Profissão é outro problema. Suponha que uma pessoa é médica, professora e empresária. Qual profissão deverá ser considerada? O ideal em certos modelos é que seja a atividade que gera maior renda, mas isso dificilmente é especificado nos questionários. Então, o que estamos utilizando é a profissão declarada.


    	Área do apartamento não deixa claro se é a área total ou a área útil.


    	Próximo ao metrô, informação utilizada por alguns analistas para prever o valor de um imóvel, é inútil, pois a definição do que é próximo não fica clara, variando de pessoa para pessoa.

  


  No caso de utilizarmos dados adquiridos de fontes externas, o problema se agrava. Em geral, nesses casos, não temos a definição clara de como as variáveis foram imputadas (se é que uma definição formal existe). Ademais, as definições podem ser bastante diferentes entre duas empresas fornecedoras dessas informações.


  Infelizmente, essa preocupação com a definição de uma variável não é usual. Quando recebemos a base de dados disponível na empresa, não há a possibilidade de sanar esse problema a curto prazo, pois teríamos que gerar uma nova base de dados, o que, apesar de ideal, é inviável. Incorreria em alto custo para a empresa e poderia atrasar o projeto por muitos meses, até mesmo anos. Nossa sugestão é começar a trabalhar com a base de dados disponível, considerando as variáveis que lá se encontram,8 cientes de que os dados foram imputados quer pelo cliente, quer pela empresa, de acordo com a intepretação dada por cada um (já julgando como informações imputadas). No entanto, é sempre preferível remover as variáveis que considerarmos suscetíveis de diferentes interpretações, que podem comprometer a aplicação do modelo a ser obtido.


  Faz parte das atribuições de um analista de dados orientar a empresa para contornar essas imperfeições na coleta de novos dados. Isso pode ser conseguido por meio da definição operacional da variável, ou seja, a definição não ambígua do que ela significa, como deve ser medida, em que unidades deve ser registrada, como tratar dados em branco (não informados) ou o uso de abreviações, entre outros cuidados. Isso garante que as diferentes pessoas que manipularem esses dados terão uniformidade na interpretação e na sua digitação. Tal iniciativa simplificará a tarefa de combinar diferentes bases de dados e a análise e tratamento das variáveis, incluindo o procedimento com dados omissos ou anomalias. Damos a seguir alguns exemplos:


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


    	Ao utilizarmos qualquer índice financeiro, é importante que todos apliquem a mesma fórmula de cálculo. Como agir quando o índice não pode ser calculado com as informações contábeis disponíveis?


    	Ao definir a variável próximo ao metrô, especificar em metros o que significa “próximo”.


    	Ao utilizar a variável qualitativa porte da empresa (pequena, média ou grande), estabelecer claramente o critério estipulado para essa classificação.

  


  A título de exercício, sugerimos ao leitor que defina o que é um “mau pagador”.9


  1.10 Amostragem


  Ao desenvolver uma regra de classificação, podemos trabalhar com toda a base de dados disponível na empresa ou, quando não for viável, selecionamos uma amostra aleatória dessa base de dados. A seleção da técnica de amostragem adequada é importante. Mesmo quando trabalhamos com toda a base de dados disponível, devemos ter em mente que, em geral, ela é uma amostra da população-alvo (mercado). Por exemplo, suponha-se que estamos trabalhando com os dados de todos os clientes de um grande banco. Por maior que seja essa base, ela não contempla todos os indivíduos do mercado, potenciais clientes, mas que ainda não possuem conta nesse banco.


  Em geral, prefere-se a amostragem aleatória simples (AAS), na qual cada indivíduo da população tem a mesma chance de ser selecionado para compô-la. No entanto, especialmente em problemas de classificação, essa técnica não é indicada. Admitamos que uma das categorias da variável-alvo apresenta pequena frequência na população. Por exemplo, a porcentagem de indivíduos portadores de uma determinada doença na população será muito pequena, digamos 5%. Nesse caso, se utilizarmos amostragem aleatória simples teremos aproximadamente 95% dos indivíduos da amostra de uma categoria (não portadores) e apenas aproximadamente 5% da outra categoria (portadores da doença). Esse não balanceamento da amostra pode conduzir a regras de classificação não adequadas.


  
    [image: ]
  

  Figura 1.3 – Amostragem aleatória simples.


  Em casos como esses, prefere-se a amostragem estratificada, usualmente denominada em trabalhos de classificação como “amostragem separada”. Amostras aleatórias simples de cada categoria de Y são selecionadas separadamente, de forma a garantir um mínimo de indivíduos de cada uma. As amostras separadas não precisam ser do mesmo tamanho. No caso do exemplo anterior, dos portadores da doença, preferimos selecionar uma amostra aleatória simples dentre os não portadores e outra dentre os portadores. As duas devem ser suficientemente grandes e de tamanhos similares para garantir a obtenção de um modelo de classificação confiável.
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  Figura 1.4 – Amostragem estratificada.


  As proporções de cada categoria da variável-alvo na população são denominadas probabilidades a priori. No caso, teremos pportadores = 0,95 e pnaoportadores = 0,05. Após construir a regra de classificação com as amostras separadas e balanceadas, precisamos fazer certas correções para que os resultados sejam coerentes com a distribuição das categorias na população.10 Essas correções são função das probabilidades a priori. Portanto, essas probabilidades precisam ser conhecidas ou estimadas para adequar a regra de classificação.


  O tamanho da amostra depende do tipo de algoritmo a ser utilizado e, em particular, do número de variáveis envolvidas. Quanto maior o número de variáveis, maior deverá ser a amostra. Algumas “regras práticas” encontradas na
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  1.11.18 Healthsystems (dados do Banco Mundial)31


  

  

  

  
    
      

      
    

    
      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      

    
  


  

  

  
    
      

      
    

    
      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      

    
  


  1.11.19 UN National Stats32


  

  

  
    
      

      
    

    
      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      

    
  


  1.11.20 Supermercados GUDFUD33


  

  

  
    
      

      
    

    
      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      


      
        	
          
        

        	
          
        
      

    
  


  

  

  
    
      	1	A variável Y é denominada variável dependente ou variável-resposta, ou, como é usual em machine learning, variável-alvo (target). Utilizaremos indistintamente cada uma dessas denominações no decorrer do texto.


      	2	Neste contexto, utilizamos “classificar” como sinônimo de “agrupar”.


      	3	Adicionamos pequenos erros aleatórios (ruído) para simular uma situação real.


      	4 ylrn: o sufixo lrn (de learn) indica a amostra com a qual o algoritmo ajustou os dados. São os valores observados.


      	5	Os códigos em Python dos gráficos deste capítulo estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap1.ipynb.


      	6 yhat: o sufixo hat (de chapéu ou de acento circunflexo) indica os valores ajustados pelo modelo.


      	7 ytest: o sufixo test indica a amostra utilizada para testar o modelo e verificar se ele pode ser generalizado para outros pontos da população.


      	8	Em poucas palavras, a base “é o que temos”!


      	9	A diretoria de crédito de um grande banco passou várias horas para chegar a um consenso sobre essa definição!


      	10	Essas correções serão vistas adiante.


      	11	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/DIRTYSHOP.xlsx.


      	12	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/AVALIACOES.xlsx.


      	13	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/XZCALL.xlsx.


      	14	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TECAL.xlsx.


      	15	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/BETABANK.xlsx.


      	16	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/KIMSHOP.xlsx.


      	17	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/BUXI.xlsx.


      	18	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/PASSEBEM.xlsx.


      	19	Dua, D.; Graff, C. Car Evaluation. In: UCI Machine Learning Repository. Irvine, CA: University of California, School of Information and Computer Science, 2019. Disponível em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/car+evaluation. Acesso em: 29 jan. 2026.


      	20	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/CARUCI.xlsx.


      	21	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/SUPERM_IMPERIO.xlsx.


      	22	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/SPENDX.xlsx.


      	23	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/2005CARDATA.xlsx.


      	24	Uso autorizado pela autora. O artigo está disponível em: https://www.tandfonline.com/doi/full/10.1080/10691898.2008.11889579?needAccess=true.


      	25	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/AutoMPG.xlsx.


      	26	Dua, D.; Graff, C. Auto MPG. In: UCI Machine Learning Repository. Irvine, CA: University of California, School of Information and Computer Science, 2019. Disponível em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/auto+mpg.


      	27	Dados disponíveis em: https://www.kaggle.com/unsdsn/world-happiness ou https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/WORLDHAPPINESSREPORT.xlsx.


      	28	Dados disponíveis em: https://www.kaggle.com/marcospessotto/happiness-and-alcohol-consumption ou https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/HAPPINESSALCOHOLCONSUMPTION.xlsx.


      	29	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/MINIMARKETMM.xlsx.


      	30	Dados disponíveis em: http://www.atlasbrasil.org.br/consulta/planilha ou https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/MUNICIPIOS.xlsx.


      	31	Dados disponíveis em: www.kaggle.com/danevans/world-bank-wdi-212-health-systems/data ou https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/HEALTHSYSTEMS.xlsx.


      	32	Os dados foram coletados em: http://unstats.un.org/unsd/demographic/products/socind (acesso em: 23 abr. 2012). A adesão à OECD é de: https://www.oecd.org/ (acesso em: 25 maio 2012). Dados utilizados no livro: Weisberg, S. Applied Linear Regression. 4. ed. Hoboken NJ: Wiley, 2014. Disponível também em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/UNNATIONALSTATS.xlsx.


      	33	Dados disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/GUDFUD.xlsx.

    

  

  
    
      	1	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.1).


      	2	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.2.1).


      	3	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.2.2).


      	4	A definição e explicação sobre essas medidas podem ser encontradas em livros de estatística básica.


      	5	O box-plot é mais indicado para detectar outliers quando a distribuição é simétrica unimodal, mas há adaptações que podem ser feitas quando a distribuição é assimétrica. Fonte: Hubert, M.; Vandervieren, E. An adjusted boxplot for skewed distributions. Computational Statistics & Data Analysis, v. 52, n. 12, p. 5.186-5.201, ago. 2008.


      	6	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.2.3).


      	7	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.3).


      	8	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.4).


      	9	Donner, A. The relative effectiveness of procedures commonly used in multiple regression analysis for dealing with missing values. The American Statistician, v. 36, p. 378-381, 1982.


      	10	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.5).


      	11	Box, G. E. P.; Cox, D. R. An analysis of transformations. Journal of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological), v. 26, p. 211-246, 1964.


      	12	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.6).


      	13	Na literatura de componentes principais também se utiliza o termo “explica” no lugar de “contém”.


      	14	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap2.ipynb (código 2.7).


      	15	Chawla, N. V.; Bowyer, K. W.; Hall, L. O.; Kegelmeyer, W. P. Smote: synthetic minority over-sampling technique. Journal of Artificial Intelligence Research, v. 16, p. 321-357, 2002.

    

  

  
    
      	1	Prefere-se denominar essas estimativas variando entre 0 e 1 de pseudoprobabilidades. Isso ocorre pois nem sempre esses escores são boas estimativas das verdadeiras probabilidades. Para verificar se as pseudoprobabilidades podem ser consideradas realmente como probabilidades, é necessário testar essa validade. Neste texto, por simplicidade, utilizaremos o termo probabilidade mesmo quando se tratar de pseudoprobabilidades.


      	2	Mesmo SVM ou kNN, algoritmos tipicamente considerados hard classifiers, também se consegue fazer com que se comportem como soft classifiers, gerando-se uma pseudoprobabilidade de pertencimento aos grupos de classificação, como veremos no capítulo dedicado a esses métodos.


      	3	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap3.ipynb (código 3.1).


      	4	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/Tabela3.1.xlsx.


      	5	Na escolha de um modelo, uma regra de algibeira é não trocar um modelo mais simples por outro mais complexo, a menos que, para este último, o RSME seja pelo menos 10% inferior.


      	6	Nos próximos capítulos, veremos como obter essas probabilidades para os diferentes algoritmos a serem apresentados.


      	7	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/Tabela3.3.xlsx.


      	8	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap3.ipynb (código 3.2).


      	9	As notações TP, FP, TN e FN correspondem às iniciais das categorias em inglês. Mantivemos dessa forma pois é a convenção em praticamente todos os textos.


      	10	Mantivemos o nome recall em inglês por não dispor de uma tradução apropriada. Talvez o termo recuperação (de casos positivos) fosse o mais adequado.


      	11	A média harmônica é menos sensível a grandes valores que a média aritmética.


      	12	O analista pode eventualmente calcular a métrica F1 dando maior peso para precisão ou para recall, de acordo com os objetivos de seu problema.


      	13	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap3.ipynb (códigos 3.3 e 3.4).


      	14	Os dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/ROC3.xlsx.


      	15	Hand, D. J.; Till, R. J. A simple generalisation of the area under the ROC curve for multiple class classification problems. Machine Learning, v. 45, p. 171-186, 2001. Disponível em: https://link.springer.com/article/10.1023/A:1010920819831. Acesso em: ago. 2025


      	16	A logloss binomial segue a mesma lógica da cross-entropy loss (CE).


      	17	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap3.ipynb (código 3.5).


      	18	O conceito de “amostra grande” depende da técnica a ser utilizada e do número de variáveis consideradas no modelo. Em geral, os textos de machine learning falam em milhares de observações, mas isso não deve ser visto como uma limitação. Muitas técnicas a serem apresentadas neste livro podem apresentar bons resultados mesmo quando aplicadas a amostras com algumas centenas ou até mesmo dezenas de observações.


      	19	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/RESAMP.xlsx.


      	20	Em Python, utilizar: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold.


      	21	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/METRICAPREV.xlsx.


      	22	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/METRICACLASS.xlsx.

    

  

  
    
      	1	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em:  https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap4.ipynb (código 4.2).


      	2	A soma de quadrados total é obtida pela soma dos quadrados da diferença entre os valores observados Yi e a média amostral [image: ].


      	3	A distância de Cook mede o quanto determinada observação influencia o resultado da regressão. Se uma observação é muito influente, ao deletá-la, pode haver uma grande mudança nos coeficientes do modelo.


      	4	Disponível em: http://tylervigen.com/spurious-correlations.


      	5	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap4.ipynb (código 4.3).


      	6	Para ajustar pela dimensionalidade maior da variável, a função também calcula o GVIF^(1/(2*gl)), onde gl = graus de liberdade da variável.


      	7	Considera tanto o ajuste do modelo quanto o número de parâmetros k do modelo. O melhor modelo é aquele com menor AIC: AIC = 2k – 2ln(L), sendo “k” o número de parâmetros do modelo e “L” o valor máximo da função de verossimilhança para o modelo.

    

  

  
    
      	1	Os dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/Grafico5.1.xlsx.


      	2	Às vezes, são denominadas variáveis independentes ou variáveis preditoras.


      	3	Quando os dados estão agrupados, há outros métodos de estimação.


      	4	Os dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TECAL.xlsx.


      	5	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TECAL_MOD.xlsx.


      	6	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap5.ipynb (código 5.2).


      	7	Os códigos em Python desta seção e das seções seguintes estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap5.ipynb (código 5.3).


      	8	Outra forma de selecionar as variáveis é utilizando a estatística AIC (Akaike information criterion). Essa estatística é um balanceamento entre o ajuste do modelo para prever as probabilidades e a quantidade de variáveis que o definem. A justificativa formal do AIC foge do escopo deste texto.


      	9	Os valores estimados (coef) dependem da amostra de treinamento, selecionada de forma aleatória. Ao refazer este exemplo, o leitor poderá encontrar valores um pouco diferentes em função do gerador de números aleatórios, da semente utilizada e, eventualmente, da configuração da máquina.


      	10	Para cada variável previsora qualitativa, foram geradas variáveis dummy (similarmente ao que foi feito no Capítulo 4). O número de variáveis dummy é um a menos que o número de valores assumidos pela variável qualitativa original. Por exemplo, a variável local pode assumir 4 valores e, então, geraram-se 3 variáveis dummy: local_B, local_C e local_D.


      	11	Estamos assumindo que a hipótese Ho da nulidade simultânea de todos os parâmetros correspondentes às variáveis do modelo, denominado teste de significância da regressão, foi rejeitada. Esse é o caso na quase totalidade das aplicações em que as variáveis previsoras são cuidadosamente identificadas.


      	12	A estatística z do teste corresponde ao quociente da estimativa do coeficiente pelo seu erro-padrão. O quociente elevado ao quadrado é denominado estatística de Wald e tem distribuição aproximadamente χ2 com 1 grau de liberdade.


      	13	A demonstração foge do escopo deste texto. Uma referência relativamente simples é: Gozman, E. Some notes on probabilistic classifiers IV: Spiegelhalter z-test for calibration. Medium, 17 nov. 2019. Disponível em: https://medium.com/@eligoz/some-notes-on-probabilistic-classifiers-iv-spiegelhalter-z-test-for-calibration-fd6427778ec9. Acesso em: ago. 2025.


      	14	Anderson, J. A. Logistic discrimination. In: Krishnaiah, P. R.; Kanal, L. N. (org.). Handbook of statistics. Amsterdam: North Holland Publishing Company, 1982. v. 2.


      	15	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap5.ipynb (código 5.4).


      	16	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap5.ipynb (código 5.5).


      	17	As classes não precisam ser necessariamente de mesma amplitude. Em termos práticos, a dificuldade reside na definição dos limites das classes para atender os objetivos da empresa.


      	18	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap5.ipynb (código 5.1).


      	19	Uma explicação mais detalhada pode ser obtida em: http://www.css.cornell.edu/faculty/dgr2/_static/files/R_html/Transformations.html. Acesso em: 4 abr. 2026.


      	20	Esta metodologia determina o valor mais adequado do parâmetro λ que transforma uma variável X em uma variável Y, com distribuição aproximadamente normal por meio da fórmula

        

      

      

      

      
        [image: ]
      

      Dependendo do valor de l, necessitamos somar uma constante aos valores de X para transformá-los todos em valores positivos (por exemplo, se l = 0,5, que corresponde à raiz quadrada, X tem que ser positivo).



      	21	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TECAL_MOD.xlsx.

    

  

  
    
      	1	Adiante veremos outras formas de utilizar o classificador.


      	2	Repare no topo da figura: “yes” é à esquerda e “no” é à direita. Isso é válido para todos os nós.


      	3	Esse problema é conhecido como fragmentação de dados.


      	4	Esse critério é apresentado no relatório técnico: Therneau, T. M.; Atkinson, E. J. An introduction to recursive partitioning using the RPART routines. [S. l.]: Mayo Foundation, 29 jun. 2015.


      	5	As probabilidades a priori indicam as frequências de cada classe na população.


      	6	Não mostraremos essa possibilidade nos exemplos deste capítulo, mas o leitor pode consultar a documentação da biblioteca scikit-learn (hiperparâmetro class_weight, usado em DecisionTreeClassifier).


      	7	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TECAL.xlsx.


      	8	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap6.ipynb (código 6.1).


      	9	Em https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap6.ipynb (código 6.2), o leitor pode verificar a árvore de classificação que se obteria se, em vez de agrupar local em AC e BD, criássemos três variáveis indicadoras (variáveis dummy) para os quatro valores possíveis de local: uma árvore com menos facilidade de interpretação e com AUROC semelhante.


      	10	Breiman, L.; Friedman, J. H.; Olshen, R. A.; Stone, C. J. Classification and regression trees. Belmont, California: Wadsworth, 1984.


      	11	Vide o Capítulo 3 para as diferentes formas de avaliar um modelo de classificação.


      	12	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap6.ipynb (código 6.3).


      	13	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/WORLDHAPPINESSREPORT.xlsx.


      	14	A biblioteca Scikit-learn também constrói árvores de classificação para variáveis-alvo (target) com mais de duas categorias. Por exemplo, se houver três categorias para a variável-alvo, codifique-a como 1, 2 e 3.


      	15	IG(Y|A) é denominada impureza condicional de y dada a variável previsora A.

    

  

  
    
      	1	Breiman, L. Random Forests. Machine Learning, v. 45, p. 5-32, 2001.


      	2	Os códigos em Python desta seção podem ser acessados em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap7_classificacao.ipynb.


      	3	Para fins didáticos e de tempo de execução, ao longo deste capítulo usamos grades de hiperparâmetros enxutas. Elas não esgotam o espaço de busca. Combinações não testadas podem alcançar desempenhos superiores ao aqui mostrado.


      	4	Os códigos em Python para as seções 7.5, 7.10 e 7.13 podem ser acessados em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap7_previsao.ipynb.


      	5	Essas árvores simples, em inglês, são denominadas stumps, o que em tradução livre corresponde a “toco de árvore” ou simplesmente “toco”.


      	6	Em termos mais simples, podemos dizer que o boosting corresponde ao dito popular “é errando que se aprende”.


      	7	Em vez de trabalhar com amostragem bootstrap, alguns algoritmos consideram esses pesos ao calcular o índice de impureza que define a partição de cada nova árvore. O efeito é similar.


      	8	Se as duas categorias da variável-alvo forem denotadas com −1 e +1, a classificação final será H(x) = sinal.


      	9	Os códigos em Python desta seção podem ser acessados em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap7_classificacao.ipynb.


      	10	Intuitivamente, imaginemos um jogo de golfe, quando a bola está próxima do buraco. Com pequenas tacadas o jogador pode demorar mais, mas certamente irá acertar o buraco. Com tacadas fortes pode-se chegar antes, mas a chance de passar por cima e não acertar aumenta.


      	11	A variável-alvo agora é o vetor de resíduos y − F0(y) da etapa anterior.


      	12	A variável-alvo agora é o vetor de resíduos y − F1(y) da etapa anterior.


      	13	O processo de detecção dos valores ideais dos hiperparâmetros é denominado fine tuning, ou seja, ajuste fino.


      	14	Os códigos em Python desta seção podem ser acessados em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap7_classificacao.ipynb.


      	15	Chen, T.; Guestrin, C. XGBoost: a scalable tree boosting system. In: KDD ’16 – 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 13-17 ago. 2016, San Francisco, CA. Anais [...]. Disponível em: https://arxiv.org/abs/1603.02754.


      	16	A referência mais detalhada e completa para o XGBoost pode ser encontrada em: https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/index.html. Várias definições aqui apresentadas são baseadas nessa documentação.


      	17	CHEN, T.; GUESTRIN, C. XGBoost: a scalable tree boosting system. In: KDD ’16 – 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 13–17 aug. 2016, San Francisco, CA. Anais [...]. Disponível em: https://arxiv.org/abs/1603.02754.


      	18	Os códigos em Python desta seção podem ser acessados em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap7_classificacao.ipynb.

    

  

  
    
      	1	Uma referência introdutória sobre redes neurais artificiais é o livro Neural networks and deep learning, disponível em: http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html.


      	2	Alguns softwares, como o neuralnet, utilizam como default k−1 neurônios.


      	3	Geralmente é chamada de etapa não linear.


      	4	O processo de treinamento de uma rede neural será explicado adiante.


      	5	Perceptron foi a designação dada à primeira rede neural artificial criada.


      	6	Aqui não vamos diferenciar overfitting e overtraining, apesar de que literalmente são coisas distintas. A rede neural, como outras técnicas de machine learning, não ajusta um modelo aos pontos. Daí, não faz sentido utilizar a expressão overfitting , e sim overtraining, explicitando que o treinamento foi tão “eficiente” que a rede memorizou a amostra.


      	7	O objetivo do back propagation é permitir a aplicação do gradient descent em cada camada.


      	8	O autor agradece a analogia seguinte, sugerida pelo professor Gustavo Mirapalheta, da Escola de Administração de Empresas de São Paulo da Fundação Getulio Vargas (FGV EAESP): “É como se você andasse por um corredor de um hotel com quartos ao longo do caminho. Você passa em um sentido e em cada quarto você pega uma informação. Ao chegar no fim do corredor, você compara a última informação que recebeu com alguém que possui a resposta correta, calcula o erro e volta. O back propagation é o retorno pelo corredor. O gradient descent seria o entrar em cada quarto do corredor e explicar para a pessoa que lá está o que ela deveria fazer de diferente para que você na próxima vez chegasse lá no fim do corredor com a resposta certa”.


      	9	Cada rodada com todos os indivíduos da base de treinamento é denominada época (epoch).


      	10	Srivastava, N. et al. Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting. Journal of Machine Learning Research, v. 15, p. 1929-1958, 2014.


      	11	Estes dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/SIMUL074.xlsx.


      	12	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap8.ipynb.


      	13	Os códigos em Python desta seção estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap8.ipynb.

    

  

  
    
      	1	Como veremos adiante, as próprias técnicas de agrupamento podem ser agrupadas em clusters.


      	2	O tratamento de missing values foi discutido no Capítulo 2.


      	3	Esse procedimento de padronização foi discutido no Capítulo 2.


      	4	Dependendo da forma de medir a parecença entre os indivíduos, essa transformação nem sempre é necessária.


      	5	Esse procedimento difere daquele recomendado no Capítulo 4.


      	6	Vide Capítulo 2.


      	7	Dizer que um novo jogador de futebol é parecido com Pelé não é a mesma coisa que dizer que Pelé é parecido com esse jogador!


      	8	A fórmula de Gower para a distância entre os indivíduos a e b é dada por

        

      

      

      

      
        [image: ]
      

      onde [image: ] indica se a i-ésima variável será considerada na fórmula. No caso de variáveis nominais, ordinais, binárias simétricas e quantitativas, [image: ]. No caso de binárias assimétricas, [image: ] apenas se a coincidência for do tipo (1 − 1). No caso de um dos valores da i-ésima variável ser missing, [image: ].


      Para variáveis nominais ou binárias simétricas, [image: ], em caso de coincidência, e [image: ], caso contrário. Na hipótese de variáveis binárias assimétricas, apenas no caso 1 − 1 é que essa variável será considerada no cálculo e sua distância será igual a zero (mas note [image: ] no denominador). Esse procedimento é equivalente ao uso do coeficiente de Jaccard. Variáveis ordinais são transformadas em quantitativas, atribuindo-se o valor correspondente à sua ordenação (1, 2 …). Variáveis quantitativas são padronizadas entre 0 e 1 e [image: ] é a distância de Manhattan entre os valores padronizados.



      	9	Às vezes é denotada por SSE (sum of squared errors)


      	10	Uma alternativa interessante seria a transformação via raiz quadrada, que provocaria um menor “encolhimento” na dispersão dos dados.


      	11	O arquivo com códigos e a respectiva base de dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap9.ipynb e https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/UNMODIFIED.xlsx.


      	12	Arbitrariamente, estamos adotando como altas as correlações que em valor absoluto sejam superiores a 0,9.


      	13	O arquivo com códigos e a respectiva base de dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap9.ipynb e https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/UNMODIFIED.xlsx.


      	14	Um artigo excelente, que cobre várias formas de inicialização, é: Celebi, M. E.; Kingravi, H. A.; Vela, P. A. A comparative study of efficient initialization methods for the k-means clustering algorithm. Expert Systems with Applications, v. 40, n. 1, p. 200-210, 2013. 


      	15	Disponíveis no pacote pyclustering do Python.


      	16	O arquivo com códigos e a respectiva base de dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap9.ipynb e https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/UNMODIFIED.xlsx.


      	17	O arquivo com códigos e a respectiva base de dados estão disponíveis em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap9.ipynb e https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/UNMODIFIED.xlsx.


      	18	Pode ocorrer que, comparando o comportamento de uma variável entre esses diferentes agrupamentos de dados gerados aleatoriamente, possamos identificar a existência de diferenças, dando a ilusão de haver obtido uma boa solução.


      	19	O artigo “Clustering: science or art?”, de von Luxburg, Williamson e Guyon (em JMLR: Workshop and Conference proceedings, v. 27, 2012, p. 65-79), é leitura obrigatória, não só para análise de agrupamentos, como para todas as técnicas de análise não supervisionada.

    

  

  
    
      	1	Alguns autores referem-se a essa técnica como SVC (support vector classifier), para se distinguir do uso de SVM para previsão de variáveis quantitativas (este uso não será aqui apresentado).


      	2	Como metáfora, imagine-se que temos que traçar um rio entre os vários pontos, de forma que a várzea seja a maior possível.


      	3	O nome vector, que dá nome à técnica SVM, decorre da notação vetorial, em que cada observação é representada por um vetor formado pelo conjunto de suas coordenadas nas duas dimensões (X1 e X2).


      	4	Alguns autores sugerem utilizar algoritmos genéticos (otimização evolucionária) para a determinação da melhor combinação de hiperparâmetros. Apesar de ser um processo computacional demandante, é mais rápido do que simplesmente testar muitas combinações dos hiperparâmetros a esmo.


      	5	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TECAL.xlsx.


      	6	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap10.ipynb (código 10.1).


      	7	A semente 42 é comumente usada como uma homenagem bem-humorada ao filme O guia do mochileiro das galáxias.


      	8	Usualmente, utiliza-se 10-fold para cross-validation. Pode-se usar 4-fold para diminuir o tempo de processamento.


      	9	O Kaggle mantém uma competição para os melhores algoritmos de reconhecimento das imagens desses dígitos (Kaggle Digit Recognizer Competition). Essa competição está aberta desde 1999 até hoje.


      	10	Disponível em: https://en.wikipedia.org/wiki/MNIST_database.


      	11	Carregamos MNIST a partir do OpenML, um ecossistema aberto de dados, modelos e benchmarks para machine learning.


      	12	Disponível em: https://github.com/TMLfour/ML/blob/main/TML_Cap10.ipynb (código 10.2).
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