GUSTAVO HWU LEE

APRENDIZADO DE MAQUINA PROFUNDO NA ANALISE DE SEGMENTACAO
DE CLIENTES

Trabalho de Formatura apresentado a Escola
Politécnica da Universidade de Séo Paulo para
a obtencdo do Diploma de Engenheiro de
Producéo

Sao Paulo

2018






GUSTAVO HWU LEE

APRENDIZADO DE MAQUINA PROFUNDO NA ANALISE DE SEGMENTACAO
DE CLIENTES

Trabalho de Formatura apresentado a Escola
Politécnica da Universidade de Sdo Paulo para
a obtencdo do Diploma de Engenheiro de
Producéo

Orientadora:

Prof.2. Dra. Celma de Oliveira Ribeiro

Sao Paulo

2018



FICHA CATALOGRAFICA



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco aos meus pais e irmaos, por todo o suporte, dedicagéo e valores
recebidos durante todos 0s momentos.

Aos meus colegas da faculdade, com quem compartilhei grande parte dos momentos no
dia a dia, e por todo 0 companheirismo e ajuda durante a graduacéo.

A professora Celma de Oliveira Ribeiro, por toda ajuda no desenvolvimento das ideias
e pela dedicacdo no desenvolvimento desse trabalho de formatura. Os conhecimentos
desenvolvidos durante esse trabalho foram importantes para a minha formacéo profissional e
académica.

Agradeco também os professores da Engenharia de Producgéo da Poli, que me ajudaram

a construir o que sei hoje e a preparar para os desafios do mercado de trabalho.






RESUMO

O propdsito desse trabalho € identificar clientes através de modelos de aprendizado de
méaquina, visando definir estratégias para aumentar o nimero de clientes e operacdes. O
trabalho serd desenvolvido em uma empresa prestadora de servigos de financeiros de
transferéncias internacionais de moeda e cdmbio. Em funcéo das peculiaridades dos produtos
oferecidos, como as diferentes intengdes de realizar uma transferéncia internacional, seja para

0 pagamento de um curso ou um tratamento de cancer, o perfil de clientes é muito diversificado.

Para identificar os padrdes e classificar os clientes com base em categorias de valor
médio das opera¢Oes, redes neurais com aprendizado profundo (em traducédo livre do inglés
deep learning) foram treinadas com dados historicos e a precisao testada em dados de validagéo.
Diversas tipologias de redes neurais foram comparadas para avaliar a melhor precisdo e
selecionar o melhor modelo. Diferentes informacdes foram utilizadas para treinar o modelo,

como endereco de residéncia, idade, género, valor financeiro da primeira operacéo, entre outros.

Foram testados trés modelos diferentes, dois deles com os clientes de ambas plataformas
isolados e no outro com os clientes combinados. Para cada um dos trés modelos, foram testadas
diversas arquiteturas de redes neurais, com diferentes quantidades de camadas neurais e
neurdnios ocultos por camada. O modelo final treinado e calibrado tem como objetivo alimentar
as ferramentas de disparos de e-mail e de vendas, nas quais € comum ser necessario segmentar
os clientes pelo valor financeiro médio para diferentes estratégias de comunicacao e funis de
vendas. Os resultados de validacdo dos modelos identificaram uma boa capacidade de
classificacdo dos clientes corretamente pelo modelo. Por fim, selecionou-se 0 modelo com

melhor precisdo e arquitetura para ser implementado na base de dados das ferramentas.

Palavras chave: Segmentacdo de Clientes. Redes Neurais Profundas. Aprendizagem de
Maquina. Avaliacdo de Precisdo de Redes Neurais.






ABSTRACT

Every business must know its customers. The purpose of this study is to predict the
average ticket value of each customer based on signup information, website access patterns and
sales in an international transfer platform and a money exchange platform. The company has
two websites, one for each type of service. The customers of each platforms are very diversified.
In the money exchange platform, the main intent is to exchange money for traveling. The
customers in the international transfer platform varies a lot, ranging from a father sending

money to his son studying abroad to a person seeking for medical services for cancer treatment.

Deep neural networks were trained with historical data to identify patterns and classify
customers based on categories of average ticket value. The preciséo of the model was tested in
a validation set. Many networks architectures were testes and compared against each other to
identify the best model. Many types of data were used to train the model such as geolocation

information, age, genre, first operation value, and many others.

Three models were tested. Two of them had customers of each platform separate from
each other. The third model had customers of both platforms combined into a single model. In
each of the three models, many architectures were tested with different amounts of hidden
layers and hidden units in each layer. The final model was trained and fine-tuned with the goal
to feed e-mail marketing tools and sales tools which is common the need to segment customers
by the average ticket values of different communication strategies. The results of the validation
of the models identified good precisdo on classifying customers correctly. The best model
architecture was selected, and the software was integrated with the marketing and sales tools
database.

Keywords: Customer Segmentation. Deep Neural Networks. Machine Learning.

Neural Network Precisdo Evaluation.
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1. INTRODUCAO

O presente trabalho foi desenvolvido em uma empresa de servicos financeiros de cambio e
remessas internacionais, a Beetech. O autor faz parte da area de Business Intelligence da
empresa, na qual sdo desenvolvidos diversos relatorios que buscam avaliar o desempenho das
areas por indicadores e identificar oportunidades para a empresa. A area apresenta uma
demanda intensa por dados, sendo necessario o constante desenvolvimento do data warehouse
(banco de dados com informacOes tratadas e consolidadas) para suprir as demandas por
informacBes dos clientes internos e alimentar as ferramentas das &reas de marketing e

comercial.

A éarea utiliza diferentes modelos para a avaliagdo de precisao e ja implementou modelos de
aprendizagem de maquina para a area de marketing para melhorar a precisdo dos canais de
conversao de clientes. A area conta com um engenheiro de dados para tratar os dados
provenientes dos ambientes transacionais, que podem nao estar na forma mais adequada para

as analises.

O desenvolvimento de indicadores e relatérios exigem um rigor na validacdo das
informac0es antes de ser apresentado para determinada area, uma vez que impacta diretamente
na credibilidade da area e pode resultar em decisdes tomadas de maneira errada. A proposta do
trabalho é a de identificar os clientes com um maior potencial de gerar receita para a empresa
através de modelos matematicos de aprendizado de méaquina, mais especificamente redes

neurais de aprendizado profundo.

1.1. Descricao da empresa e contexto do estagio

A Beetech é uma fintech brasileira criada em 2015 que atua na area de cambio. A empresa
comegou com a Beecambio, uma plataforma online para venda de moedas em espécie e cartdes
pré-pagos para viagem. O cliente pode optar por retirar o produto em uma das lojas parceiras
ou receber em casa através de um portador com seguro no produto. Com uma experiéncia maior
na area, 0 grupo comecou a atuar na area de transferéncias internacionais com a plataforma
Remessa Online, que serve tanto para envio quanto recebimento de moeda estrangeira. A partir
desses dois produtos, a empresa expandiu o foco de pessoas fisicas para incluir pessoas juridicas
e programa de parcerias. No modelo de parcerias, uma empresa parceira pode revender 0s

produtos da Beetech tanto de cambio quanto de remessa e receber um comissionamento com
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base na quantidade vendida. A empresa também conta com uma area comercial que atende 0s

publicos de pessoa juridica, parceiros e clientes private.

Os clientes utilizam a plataforma da Beecambio, sobretudo, quando vao viajar para o

exterior e necessitam comprar moeda estrangeira. Os clientes da Remessa Online, em

contrapartida, sdo mais diversificados. As remessas internacionais apresentam um maior
espectro de finalidades. A Circular 3.690 de 16/12/2013 do Banco Central dispGe as diferentes

naturezas de operagdes de cambio, com mais de 100 categorias distintas. Por exemplo, ha a

categoria de compra ou venda de imoveis no exterior, disponibilidade no exterior, emprestimo,

aluguel de imoveis, importacdo ou exportacdo de mercadorias, servico, entre outras.

As principais fontes de receita da empresa séo:

Envios internacionais (Remessa Online): o servico atende clientes institucionais e
pessoas fisicas. E destinado para pessoas que desejam enviar dinheiro para uma
conta no exterior em moeda estrangeira. Os clientes de pessoa juridica e pessoa
fisica que opera altos valores sdo atendidos pela mesa comercial, enquanto os
demais clientes realizam o fluxo pela propria plataforma.

Recebimentos do exterior (Remessa Online): o servico é utilizado por clientes que
querem receber dinheiro do exterior. Os clientes de pessoa fisica realizam o fluxo
pela plataforma, enquanto os clientes institucionais realizam operac6es pela mesa
comercial.

Servicos de Cambio (BeeCambio): os servicos de cambio sdo destinados
principalmente para pessoas fisicas que necessitam de moedas estrangeiras em
espécie. O publico predominante sdo pessoas que vao viajar para algum pais. O
cliente fecha a cotacdo do cambio na plataforma e pode optar por retirar o dinheiro

em uma das lojas parceiras ou recebem em casa por um portador.

A estrutura da empresa esta organizada em tecnologia, operacdes, comercial, marketing,

financeiro, contetdo, design e business intelligence. Esta Ultima é a area na qual foi realizado

0 estagio supervisionado pelo autor.
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1.2. O problema

A falta de uma forma de segmentacdo que identifique rapidamente os clientes com maior
potencial de gerar receita desafiou o autor a buscar uma forma de quantificar o potencial de
gerar valor financeiro com base em modelos de aprendizado de maquina. Essas segmentacdes
sdo fundamentais para o desenvolvimento das estratégias de comunicacdo e atendimento

comercial dependendo do tipo do cliente.

E fundamental nesse contexto utilizar de listas dindmicas que filtram os clientes com base
em determinadas caracteristicas. Essas segmentacfes geradas podem ser programadas para
disparos de e-mail marketing ou funis de atendimento comercial em plataformas de CRM
(customer relationship management). Como a quantidade de pessoas em cada area € limitada,
tornando invidvel o atendimento por mesa comercial de todos os clientes da plataforma, €

fundamental identificar os clientes mais atraentes para a estratégia adotada.

As plataformas acumularam grandes quantidades de dados histéricos dos clientes, que
podem ser utilizados em algoritmos de aprendizado de maquina para identificar padrdes nos

dados e identificar os clientes mais atrativos dependendo da estratégia.

Haja vista a importancia de segmentar os clientes para elaborar estratégias direcionadas para
determinados publicos, a grande quantidade de dados disponiveis e a grande relacdo com a
geracdo de receita da empresa, o autor decidiu aprofundar seus conhecimentos em aprendizado
de maquina, mais especificamente, redes neurais de aprendizado profundo para identificar os

clientes com maior potencial de gerar receitas.

1.3. Objetivo

O objetivo desse trabalho é identificar os clientes com maior potencial financeiro visando a
definicdo de estratégias de atendimento comercial e de campanhas de marketing para aumentar
a receita da empresa. Os clientes preenchem uma série de informaces para permitir o cadastro
na plataforma, de modo que ha muitas informagdes que podem auxiliar na determinagdo do

potencial financeiro do cliente.

O modelo proposto para determinar o potencial financeiro do cliente busca prever a
categoria de receita média por operacédo a partir de dados que ja podem ser obtidos a partir da
primeira operacdo na plataforma, permitindo uma identificacdo rapida do cliente sem que seja
necessario esperar um periodo coletando dados para determinar o potencial financeiro do

cliente.
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Serdo utilizados dados como localizagéo residencial, limite de operacdo aprovado, valor da
primeira operagdo, padrdes de navegacdo e outros como entrada para 0 modelo determinar a

classificacdo do cliente.

As redes neurais de aprendizado profundo sdo aproximadores universais de fungdes e
requerem um conjunto de dados para treinar o modelo. Pretende-se elaborar diferentes modelos
e arquiteturas de redes neurais testando diferentes algoritmos de otimizacdo de treinamento e,
para cada uma delas, avaliar a precisdo para escolher o melhor modelo para ser implementado.
Por fim, o a arquitetura final da rede escolhida sera implementada e integrada as principais
ferramentas de disparo de e-mail e CRM (customer relationship management), na qual estdo os

funis de atendimento comercial.

1.4. Estrutura do trabalho

No Capitulo 2 é apresentado o referencial tedrico sobre rede neurais com as metodologias

utilizadas para avaliar precisdo e selecdo de modelos

No Capitulo 3, os conceitos apresentados no Capitulo 2 sdo aplicados para desenvolver um
modelo de segmentacdo de clientes. Para tanto, sdo apresentados as bases de dados e 0s
resultados dos modelos testados. Também é discutido brevemente como o modelo serad

implementado na infraestrutura de banco de dados da empresa.

Por fim, no Capitulo 4, sdo propostas algumas melhorias para continuidade do presente

trabalho e os impactos na empresa.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA EM REDES NEURAIS

2.1. Introducéo

As redes neurais artificiais sdo a base da aprendizagem profunda, elas séo um modelo
matematico de aprendizagem maquina. Segundo Géron (2017), as redes neurais sao versateis,
poderosas e escalaveis, tornando-as ideais para tratar de problemas complexos, como classificar
bilhdes de imagens como no Google Imagens, reconhecer comandos de voz como a Siri da

Apple ou recomendar o proximo video como € o caso do Youtube e outras plataformas de midia.

Ainda de acordo com o autor, as redes neurais foram introduzidas em 1943 pelo
neurofisiologista Warren McCulloch e pelo matematico Walter Pitts em “A logical calculus of
the ideas immanent in nervous activity”. Os autores apresentaram um modelo computacional
simplificado de como os neurdnios biolégicos poderiam funcionar utilizando ldgica
proposicional. Esse modelo foi o pioneiro, desde entdo foram inventadas diversas novas

arquiteturas.

Patterson e Gibson (2017) definem redes neurais como modelos computacionais que
compartilham algumas semelhangas com um cérebro animal, no qual pequenas unidades
trabalham em paralelo sem um controle centralizado. As redes neurais artificiais S&o compostas
de unidades, também conhecidas como neur6nios, que, em conjunto, constituem camadas da
rede. Cada neur6nio de uma camada intermediaria ou oculta esta ligado a outros neurdnios das
camadas anteriores e posteriores, como € possivel observar graficamente na Figura 1, que
representa a topologia de uma rede neural artificial feed forward. Cada circulo é uma unidade

da rede, que recebe valores de entrada e devolve valores em sua saida.

Conforme Buduma (2015), essas redes sdo capazes de representar qualquer funcdo dada
uma quantidade suficiente de neur6nios. Problemas que envolvem apenas fungdes lineares
podem ser expressos em uma rede neural sem camadas ocultas, apenas com a camada de entrada

e a de saida.

Segundo Géron (2017), os modelos de aprendizado de maquina podem ser classificados em
quatro categorias principais de acordo com a quantidade e tipo de supervisdo recebida: os
modelos supervisionados, ndo supervisionados, semisupervisionados e de aprendizagem por
reforgo (em traducdo livre do inglés Reinforcement Learning). As redes neurais sdo um caso de
modelo supervisionado, no qual é necessario fornecer dados com as solucdes desejadas para o

modelo. Ao contrario do modelo supervisionado, 0 modelo ndo supervisionado ndo recebe os
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resultados desejados a partir dos dados de entrada, de modo que o modelo tenta aprender sem

que valores de resposta sejam apresentados para o modelo.

Figura 1 - Topologia de uma rede neural com multiplas camadas

Xy
Xz
X3
Valores de Camada de Camada Camada Camada de Valores de
Entrada Entrada Oculta 1 Oculta 2 Saida Saida

Fonte: Adaptado de Patterson e Gibson (2017)

Ja os algoritmos semisupervisionados, segundo Géron (2017), lidam com dados
parcialmente classificados com respostas, sendo muito utilizado em algoritmos de imagem. A
aprendizagem por reforco, em contrapartida, € baseada em um “agente” que interage com um
ambiente, podendo observar o contexto e realizar agdes, recebendo recompensas ou penalidades
dependendo das ac¢des escolhidas. A partir dessas acdes, o agente dentro do ambiente ird
determinar a melhor estratégia para determinado objetivo a partir de diversas simula¢gfes no
ambiente. O modelo foi utilizado para vencer o campeédo mundial Lee Sedol no jogo Go, foram
utilizadas diversas partidas passadas para treinar o modelo para definir a melhor politica (em

traducdo livre do inglés policy) dentro do ambiente do jogo para vencer.

2.2. Conjuntos de Dados de Validacéo e Treinamento

As redes neurais precisam ser treinadas para ajustar o modelo aos dados, no entanto,
esses modelos tém a tendéncia de sobre ajustar aos dados de treinamento, o que reduz sua
precisdo quando testada contra dados mais gerais que nao estavam no conjunto de treinamento
do modelo. Na Secéo 2.6 serdo detalhadas as técnicas utilizadas para a avaliagao da preciséo de

uma rede e evitar o sobreajuste aos dados do conjunto de treinamento.
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Um dos desafios no processo de treinamento do algoritmo € saber quando se deve parar
o treinamento para que 0 modelo nao fique muito especifico para os dados de treinamento e ndo
generalize bem para um conjunto de dados que ndo foi visto antes. Para identificar o
sobreajuste, € comum separar um conjunto de dados que ndo é utilizado no treinamento para

avaliar a precisdo do algoritmo nesse conjunto de dados.

Segundo Buduma (2015), havia um consenso de se distribuir os dados de treinamento e
teste na proporcdo de 80% e 20%, respectivamente. No entanto, com o aumento drastico da
quantidade de dados disponiveis e aumento da capacidade de processamento, é possivel ter
divisdes diferentes que ndo prejudiquem o conjunto de teste, desde que a quantidade de

amostras seja suficiente.

A Figura 2 demonstra como os dados devem ser separados. O conjunto de dados original
é separado em um de treinamento e um de teste. O conjunto de teste ndo € utilizado no
treinamento do modelo e serve de avaliacdo final para determinar se houve ou néo sobreajuste.
O conjunto de treinamento, em contrapartida, € utilizado no processo de aprendizagem do

algoritmo, sendo subdividido novamente para avaliar a precisdo durante o treinamento.

Figura 2 — Separacdo dos Conjuntos de Dados para 0 Modelo

Conjunto de Dados Original

I
! v

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste

'

Comnjunto de Treinamento

Conjunto de
Validacdo

Conjunto de Teste

Fonte: Adaptado de Raschka e Mirjalili

2.3. O Neur6nio

Cada um dos neuronios de uma rede recebe diversas conexdes dos outros neuronios da
camada anterior que podem ser ignoradas ou nao dependendo do peso atribuido a conexdo. A
funcdo de ativacdo g na Figura 3 permite obter diferentes resultados da saida do neurdnio
dependendo da intencdo da rede. A funcdo de ativacdo g ird receber o valor obtido pela
multiplicacdo dos pesos com os valores de entrada da rede e devolvera um valor que depende
da intencdo do neurdnio, de modo que ha diferentes tipos de fungdes de ativacdo para diferentes

redes neurais.
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Figura 3 - Neurdnio Artificial em uma rede neural com multiplas camadas

Entrada Liquida

ai
Valor de \.

Ativagdo \

Conexdes  Pesos nag Neurénio Conexdes
de entrada  conexdes Artificial de Saida

Fonte: Adaptado de Patterson e Gibson (2017)

Conforme Patterson e Gibson (2017), a entrada liquida de um neur6nio e os valores de

ativacdo da saida de uma rede sdo definidos pelas seguinte equacdes:

z; = entrada_liquida; = W;. A;

a; = g(entrada_liquida;)

W; é um vetor de pesos do neur6nio i
A; é um vetor de valores de ativacdo para o neurénio i

g(x) é uma funcdo de ativacdo

Para cada camada da rede neural, € necessario acrescentar um termo de bias denotado
por b. Esse termo é um valor escalar responsavel por garantir que, pelo menos, alguns nds de
uma rede sejam ativados independentemente do nivel do sinal de ativacdo. Esse termo também
é atualizado constantemente no aprendizado da rede neural e permite que a rede tente novas
interpretacdes e comportamentos no caso de um baixo sinal de ativagdo. Desse modo,

considerando o termo de bias, as equacgdes reescritas sao:
z; = entrada_liquida; = W;. A; + b
a; = g(WlA,_ + b)

a; € um valor escalar da saida de apenas um neurdénio
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W; é um vetor de pesos do neurdnio i
A; é um vetor de valores de ativacdo para o neuronio i
g € uma funcéo de ativacédo

b é o termo de bias e € um valor escalar

As saidas dos neurdnios estdo associadas a funcGes de ativacao, que sao utilizadas para
propagar essa saida de uma camada na rede neural para a proxima camada. A saida do neurénio
é a ativagdo do neurénio. Em uma rede neural com camadas ocultas, as func¢des de ativacdo séo
utilizadas para capacitar a rede neural a representar fungdes ndo lineares. A entrada e a saida da

funcdo sdo valores escalares.
2.3.1. Funcao de Ativacéo Linear

Na funcdo de ativacao linear, a variavel dependente € diretamente proporcional a variavel

independente, de modo que a fungéo passa o sinal sem ser modificado.
g(z) =Wz

Figura 4 — Funcdo de Ativagdo Linear

Fonte: Elaborado pelo autor
2.3.2. Funcao de Ativacdo Sigmoide
A funcéo de ativacdo sigmoide transforma variaveis reais (z € R) em probabilidades entre

Oel.

90 =1
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Figura 5 — Func¢do de Ativacdo Sigmoide
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Fonte: Elaborado pelo Autor

2.3.3. Funcao de Ativacdo Tangente Hiperbolica

A funcdo de ativacdo tangente hiperbolica transforma variaveis reais (z e R) em
probabilidades entre -1 e 1. A funcédo tangente hiperbolica é preferida em relacdo a fungéo de
ativacdo sigmoide, pois estd centrada em 0.

g(2) = tanh(2)

Figura 6 — Funcdo de Ativagdo Tangente Hiperbdlica
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Fonte: Elaborado pelo Autor
2.3.4. Funcao de Ativacédo RelLu

Segundo Patterson e Gibson (2017), a funcéo de ativacdo ReLu s é ativada quando a

entrada da funcdo € maior que um determinado nivel. Por ser computacionalmente facil de
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resolver, a funcdo de ativacdo reduz o tempo de treinamento e converge mais rapido. Para
valores negativos, a funcdo se anula e, caso contrario, estabelece uma relacdo linear com a

variavel dependente, conforme indica a Figura 7. A funcdo é expressa como:
f(x) = max(0,x)

Figura 7 - Funcédo de Ativacdo RelLu

-5 0 5

Fonte: Adaptado de Patterson e Gibson (2017)
2.3.5. Funcao de Ativacao Softmax

O mesmo autor também apresenta a funcdo de ativacdo Softmax para casos em que se
deseja obter um vetor com a distribuicdo de probabilidade para um conjunto de categorias

mutuamente exclusivas. Nesse caso, 0 vetor resultante deve ser tal que:

n
zpi=1
i

P = [po p1 D2 - Pn-1l

n € 0 numero de categorias

A normalizacgéo das variaveis independentes pode ser obtida através da seguinte funcao:

Zj

Pi = 9i(7) = 5wz
J
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2.4. FuncOes de Perda

As funcBes de perda séo responsaveis por quantificar o desempenho de uma rede neural em
relacdo a aprendizagem com os dados de treinamento. O erro € calculado com base nas
previsdes da rede. Os erros de cada previsao sao agregados e ponderados para obter a nota final
da rede, que é utilizada para avaliar seu desempenho. As funcdes de perda podem ser

classificadas em diferentes finalidades, como regresséo e classificagéo.

Na regressao, a funcdo perda definida pelo erro quadratico médio (MSE) é frequentemente
utilizada para obter valores reais como resultado da rede neural. Ao considerar-se um processo
de treinamento com M exemplos cada um com P caracteristicas de entrada e N caracteristicas

de saida na rede, a funcéo perda pelo erro quadratico é dada por:

11
R 2
L(W,b) = Nz MZ(J’U' ~¥ij)
=1 j=1

N é a quantidade de exemplos de entradas na rede
M ¢é a quantidade de caracteristicas observadas na saida da rede
¥ij € o valor previsto pela rede

yij € o valor observado da fungao

Apesar da funcao perda pelo erro quadratico médio ser utilizada nos casos mais gerais, €
muito suscetivel a outliers, de modo que, dependendo da situacao a ser analisada, pode ser mais
vantajoso utilizar funcGes que reduzam os efeitos dos outliers. Algumas func¢des de perda

alternativas que podem ser utilizadas para regressao séo:
Funcéo perda pelo erro absoluto médio
N M
1 .
L(W,b) = ﬁzz lvij — ¥ijl
i=1j=1
Funcéo perda pelo erro logaritmico quadratico médio

2(109 (?ij - lOg()’ij))Z

j=1

=] =

L(W,b) =

N M
i=1
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Funcéo perda pelo erro absoluto médio percentual

130 % (100 x [y — vy 1)
LW, b) = _Z Z Yij — Yij
N Yij

i=1j=1

Na classificacdo, por sua vez, segundo Géron (2017), sdo utilizadas com maior frequéncia
as funcgdes de classificacdo de Hinge Loss, Logistic Loss e Negative log likelihood. A Hinge
Loss é muito utilizada em classificadores fixos, como um classificador bindrio com resultado
fixo de 0 ou 1. A Logistic Loss, por sua vez, € mais utilizada quando as probabilidades sdo de
maior interesse que um resultado fixo, como a probabilidade de pertencer ou ndo a um grupo,

por exemplo.

No caso da classificacdo binaria, é possivel utilizar um neurénio com funcéo de ativacao
sigmoidal. Para a previsdo de probabilidades, como € o caso da Logistic Loss, € necessario
garantir que a soma das probabilidades para cada resultado seja igual a um, sendo necessario
um neurénio com a fungéo de ativacdo softmax na ultima camada. Conforme Patterson e Gibson
(2017), quando trata-se de multiplicagdes de probabilidades, € comum converter em somas do
log das probabilidades, de modo a obter a fungdo perda do Negative log likelihood.

Hinge Loss

N
1 o
i=1

Logistic Loss:

N
Lw,b) = | |92 x a-ypr
i=1
Negative log likelihood

N M
LW,b) = = > > y;; x logFy)
i=1 j=1
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2.5.Aprendizagem Supervisionada em Redes Neurais Artificiais

Segundo Géron (2017), as redes neurais sdo um caso de aprendizagem supervisionado,
de modo que sdo apresentados nos dados de treinamento as varidveis de entrada e a saida
esperada do modelo. Desse modo, as principais tarefas realizadas por uma rede neural do tipo
feed forward sdo regressao e classificacdo. A Figura 8 apresenta algumas das tarefas realizadas

pelos modelos supervisionados e ndo supervisionados.

Figura 8 — Tipos de Aprendizagem de Maquina Supervisionado e Ndo Supervisionado

Aprendizagem .
Supervisionada Classificacdo

Recebe variaveis de entrada
¢ valores esperados para

treinar o modelo

Regressio
Aprendizagem de
Maquina
Aprendizagem Niao
Supervisionada Andlise de
Recebe apenas as varidveis - A‘Eg}upam_ento
de entrada e modelo define clustering)

0s grupos

Fonte: Adaptado de Géron (2017)

2.5.1. Método de Aprendizagem

De acordo com Géron (2017), o aprendizado em uma rede neural ocorre pelo mecanismo
de retro propagacédo (em traducéo livre do inglés backpropagation) que visa minimizar o erro
de uma funcdo de perda, que pode ser de regressao ou classificagdo. O objetivo desse processo
é determinar os parametros w que minimizam esse erro. O algoritmo consiste em uma etapa de
passo para frente (forward pass) e outra de passo para tras (backward pass). Na primeira etapa
o0 algoritmo calcula o resultado a partir das entradas de treinamento na rede. Caso o resultado
esteja correto, nada ocorre. Caso contrario, na etapa de passo para tras, 0s pesos dos neur6nios

sdo atualizados a partir do gradiente da funcao de perda que esta sendo minimizada.
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Para exemplificar o algoritmo da retropropagacdo responsavel por determinar 0s
parametros w, serdo utilizados neurdnios com fungées de ativacdo sigmoidal e uma funcao de
perda de erro quadratico. O valor resultante y de uma rede com neurénio de saida com fungéo

de ativacdo sigmoidal é dado por:

Z :Z Wi X
k

1
1+e2

y=9(2) =
A partir do resultado, é necessario calcular o gradiente da funcéo erro em relacdo aos pesos w.

Primeiro, calcula-se as derivadas parciais em relacdo aos pesos:

0z B

aWk N xk

0z _

axk = Wk
dy e?

B — 1—

dz (1+ e~%)2 y(d =)
Em seguida, aplica-se a regra da cadeira para obter a derivada parcial do resultado y em relacédo
ao0s pesos:

dy dy 0z a )
ow, dzow, y Y) %

A partir das derivadas parciais, é possivel calcular a derivada parcial da fungdo erro em relacao

a cada peso. Como exemplo, serd utilizado a funcdo do erro quadratico:

1 ; N2
E= _Z W _ 5@
22,00 -99)
y é o valor verdadeiro
v € o valor obtido pela rede neural

Desse modo, € possivel calcular a derivada parcial do erro em relacéo a cada peso:

oE o0E ayW N P
- _ x,El)y(‘)(l — D)y @ — @)

l

aWk B lay(l) aWk

Concluindo, a regra para a atualiza¢ao dos pesos pelo método do gradiente é dada por:
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aw = ) axP0(1 - 3O) O - 50

i
a € o coeficiente de aprendizado

O coeficiente de aprendizado controla o tamanho de cada passo de iteracdo, de modo
que deve ser ajustado para convergir com uma velocidade controlada para o ponto de minimo
da funcdo quadréatica neste exemplo. Algumas das dificuldades no processo de convergéncia e
técnicas para otimizar essa taxa de aprendizado serdo discutidos na Secéo 2.5.3, Se¢do 2.5.4 e
Secéo 2.5.5.

Para aplicar o algoritmo de retro propagacao, € necessario treinar ndo s6 um neurdnio,
como no exemplo, mas multiplas camadas de neurdnios. O método primeiramente descrito por
Rumelhart, Hinton e Williams (1986) permite analisar a velocidade da variagdo do erro com
base nas alteracBes dos pesos de uma conexdo individual, de modo que é possivel achar o
caminho de maior inclinacdo para o ponto Otimo. Por se tratar de um espaco de
multidimensional, cada unidade pode afetar muitas unidades de saida, de forma que as
derivadas parciais de uma camada oculta sdo utilizadas para calcular as derivadas parciais da
camada anterior. A férmula de atualizacdo dos pesos para uma rede com multiplas camadas é

dada por:

dE®
Aw: z 5005 (k) 1—9®
ij = J ) ayj(k)
k pertence ao conjunto de dados de treinamento
i refere-se & camada da rede neural

j refere-se a camada anterior a camada i

2.5.2. Otimizacdo do Método do Gradiente

O método do gradiente € o mais utilizado para a otimizacdo de redes neurais. Conforme
Ruder (2016), ha trés principais variantes do método o batch gradient descent, stochastic
gradient descent e 0 mini-batch gradient descent. A principalo diferenca entre eles é a
quantidade de dados utilizados para computar o gradiente da funcéo objetivo. Dependendo da

quantidade de dados, ha um trade off entre precisao e tempo de treinamento.
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No batch gradient descent, o gradiente da funcdo de perda é calculado pelo conjunto de
dados inteiro, de modo que € necessario computar todo o conjunto de dados para realizar apenas

uma atualizacdo dos pesos conforme a equacéo:

W = Witeragﬁo anterior — @ Vo L(W, b, X,Y)

X refere-se aos valores de entrada do conjunto de dados de treino completo

Y refere-se ao valor resultante do conjunto de dados de treino completo

Segundo o autor, uma das desvantagens dessa técnica de otimizacdo é que, para conjuntos
de dados grandes, séo realizados muitos calculos redundantes, pois utiliza-se 0 mesmo dado

visto antes para cada atualizagdo do gradiente.

No stochastic gradient descent, em contrapartida, para cada um dos dados presentes no
conjunto de treinamento, o gradiente é atualizado uma vez, o que torna o treinamento muito
mais rapido, mas aumenta a flutuacdo dos valores da funcédo objetivo. Uma das vantagens dessa
variacdo € permitir que se encontre minimos melhores para a funcdo objetivo. A técnica pode

ser vista na equagéo:

W= M/itera(;éo anterior — & VWL(W' b, x(i)' y(i))

x @ refere-se ao dado i presente no conjunto de treino

y® refere-se ao valor resultante do dado i presente no conjunto de treino

O mini-batch gradient descent, por sua vez, € uma combinacdo das duas técnicas anteriores,
de modo que a cada atualizagdo um conjunto de n exemplos € utilizado para atualizar os pesos.
De acordo com Ruder (2016), as principais vantagens desse método sdo reduzir a variancia da
atualizacdo dos parametros e utilizar de operacdes matriciais otimizadas em lote. Essa técnica

geralmente é a preferida entre as trés. A Figura 9 exemplifica os trés algoritmos de otimizacéo.
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Figura 9 — Exemplo dos Algoritmos de Otimizagdo do Método do Gradiente

Batch Stochastic Mini Batch

Fonte: Adaptado de Géron (2017)

2.5.3. Taxa de Aprendizagem

Segundo Buduma (2015), a taxa de aprendizado « € a velocidade com que 0s pesos sao
atualizados em direcdo ao ponto 6timo. Ha uma dificuldade de se determinar a taxa de
aprendizado ideal. Se o valor for muito grande, o treinamento pode ndo convergir, pois, apesar
de no comeco ir rapidamente em direcdo ao ponto 6timo, ao chegar mais préximo, ira pular o
ponto 6timo devido ao valor de a. Caso contrario, quando a taxa é muito pequena, o algoritmo
ird convergir para o ponto 6timo, mas pode demorar muito tempo. A Figura 10 apresenta esse
comportamento da variacdo da funcéo perda proximo a regido 6tima em relacdo a diferentes

taxas de aprendizado.

Figura 10 — Efeito da Taxa de Aprendizado no Treinamento

Taxa de Aprendizado Muito Grande Taxa de Aprendizado Muito Pequena Taxa de Aprendizado Ideal
J(w) J(w) Iw)

il
il
-
—

Fonte: Adaptado de Géron (2017)

Como o valor ideal da taxa de aprendizado é especifico para cada conjunto dados, ndo
h& metodologia trivial para definir os hiperpardmetros ideias, apesar de haver algoritmos de

otimizacdo que serdo discutidos a seguir.
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2.5.4. Otimizacdo RMSProp

Conforme Patterson e Gibson (2017), o algoritmo de otimizagdo RMSProp é um modelo
de otimizacdo da taxa de aprendizado muito eficiente, mas nao esta publicado na literatura, de
modo que a maior parte dos que utilizam em artigos académicos citam o slide 29 da aula 6 do
curso no Coursera de Geoff Hinton. Em diversos artigos presentes na literatura, como o de Roy
(2017), sobre reconhecimento de caracteres por aprendizado profunda e diversos livros
publicados como “Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn & TensorFlow” e “Python
Machine Learning”, observa-se esse tipo de citacdo, de modo que ndo ha um artigo formal
publicado pelo autor do algoritmo. O aprendizado dos pesos da rede neural pode ndo ser
adequado quando a taxa de aprendizado « estd muito alta e os pesos oscilam entre o ponto
6timo de convergéncia demorando muito para alcanga-lo.

Segundo Roy (2017), o método consiste de otimizagdo em manter uma média mével do
quadrado do gradiente para cada peso e dividir pela raiz desse valor. O parametro de ajuste da

taxa de aprendizado para cada peso é dado por:
re=0=-LW)*+yr_,

L' é a derivada da funcéo perda no momento da iteracéo t

y é a taxa de decaimento

Desse modo, cada peso é atualizado por:

a

N

Wipr =W — L,(Wt)

a € a taxa de aprendizado

1 € 0 pardmetro de ajuste da taxa de aprendizado

2.5.5. Otimizagcdo Adam

De acordo com Kingma (2015), Adam é um algoritmo de otimizacdo estocéstica
baseada no método do gradiente. Adam é considerado computacionalmente eficiente e requer
pouca memoria, 0 que reduz o tempo de aprendizado nas atualiza¢des da taxa a de aprendizado.

O algoritmo atualiza as médias mdveis do gradiente (m;) e do quadrado do gradiente (v,),
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enquanto os hiper-parametros f3;, B,€ [0,1) controlam o decaimento exponencial dessas duas
médias moveis.
A regra de atualizagdo da taxa de aprendizado do algoritmo consiste em:

~

A= a—
t

m; € a média movel do gradiente
U, € 0 quadrado do gradiente

a é a taxa de aprendizagem do algoritmo

No entanto, ha dois limites superiores que devem ser respeitados na atualizagao:

(1=
%,quando 1-B)>J1-p5,

1Al <

|A¢] < a,caso contrario

2.5.6. Momentum

O uso de momento como forma de otimizagéo foi primeiramente proposto por Polyak
(1964) em “Some methods of speeding up the convergence of iteration methods”.
Diferentemente do método do gradiente, que a cada iteragdo ira atualizar os pesos em pequenos
passos regulares, a adicdo de momento ira acelerar o processo de convergéncia ao considerar a
modificagcdo de uma iteracdo anterior na interagdo presente. Para tanto, acrescenta-se um
parametro adicional na atualizagdo dos pesos. Conforme Badea (2014), o parametro acelera o
processo de convergéncia da rede neural em regides planas ou reduz o efeito de “pulos” em
regibes com muitas variagfes ao adicionar uma fracdo da modificacdo anterior na interacdo
presente. Desse modo, a atualizagdo dos pesos de cada neurdnio recebe esse parametro

adicional conforme a seguinte equagéo:

oE
Aw(n+1) = —a— + mAw(n)
ow

m é a taxa de momento

Aw(n + 1) é a mudanga do peso na iteragaon + 1
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Aw(n) é a mudanca do peso na iteragido n

a é a taxa de aprendizado

7))

E é a deriavada parcial da fungad erro em relacao a w
w

2.5.7. Regularizagao

Segundo os autores, a regularizacdo é uma medida para evitar o sobreajuste do modelo
aos dados. O sobreajuste ocorre quando o modelo é bom em descrever os dados de treinamento,
mas ndo generaliza bem em dados novos. A regularizacdo dos hiperparametros ajuda a
modificar o gradiente para que ndo va em dire¢des que se sobre ajustam aos dados.

O Dropout e o Drop Connect, por exemplo, sdo técnicas que consistem em desativar
parte da entrada da rede, de modo que a rede neural ird aprender em outros conjuntos de
neurdnios da rede neural. I1sso faz com que a rede neural aprenda representacdes mais genéricas
e ndo dependa de apenas um determinado valor de entrada. No caso do Dropout, um neurénio
da camada oculta é removido de forma aleatéria, de modo que ndo ira contribuir no processo
de aprendizado por retro propagacdo. O Drop Connect, em contrapartida, em vez de desativar
por completo o neurénio, desativa-se apenas uma ligacdo entre dois neurénios. A Figura 11

ilustra como sdo aplicadas essas técnicas em uma rede neural.
Figura 11 — Exemplo de Dropout e Drop Connect

® Dropout

Drop
Connect

X
X3
X3
Valores de Camada de Camada Camada Camada de Valores de
Entrada Entrada Oculta 1 Oculta 2 Saida Saida

Fonte: Elaborado pelo Autor

De acordo com Geéron (2017), as regularizacGes L1 e L2 previnem que 0 espago de

parametros torne-se muito grande em apenas uma direcéo, acrescentando uma penalidade para
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pesos muito grandes. Para tanto, sdo adicionadas penalidades nas funcdes de perda
proporcionais aos pesos, de modo que a funcédo de perda final é igual a funcéo de perda original

acrescida de uma penalidade para pesos grandes, conforme as seguintes equacdes:

M
Regularizacdo l; E = L(W,b) + 2 Z|W]|
=0

M
Regularizagdo l, E = L(W,b) + A Z W
7=0

M é a quantidade de exemplos de treino na rede
L(W, b) é a funcdo perda

A é o coeficiente de regularizacédo

A regularizacdo L1 multiplica o valor absoluto dos pesos em vez de seus quadrados, o
que transforma muitos dos pesos em 0 e permite que apenas alguns aumentem. Isso torna mais
facil a interpretacdo dos pesos, reduzindo o sobreajuste. A regularizagdo L2, em contrapartida,
consiste na adi¢cdo de um termo na funcdo objetivo da rede que reduz os quadrados dos pesos
em vez do valor absoluto. Isso melhora a generalizacdo e suaviza os resultados com mudancas
nos valores de entrada da rede. O parametro A de regularizacéo é o responsavel pela troca entre

encontrar um bom ajuste e manter 0 peso para certas variaveis da rede

2.6. Avaliacao de Precisdo

Segundo Raschka e Mirjalili (2017), uma das etapas fundamentais na construcdo de
modelos de aprendizado de maquina é estimar a precisdo em um conjunto de dados no qual o
modelo ainda ndo foi treinado. Um modelo pode se ajustar demais aos dados de treinamento se
estiver complexo demais ou se ajustar menos que o ideal se for muito simples em relagdo a

complexidade dos dados.
2.6.1. Holdout

Ainda segundo Raschka e Mirjalili (2017), o método por holdout de validacdo do
modelo é o mais popular e comum para generalizar a precisdo de um modelo de aprendizado

de maquina. O método consiste em dividir os dados iniciais em um conjunto de dados para
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treinamento e validacdo. O primeiro conjunto € utilizado para treinar o modelo, enquanto o
segundo é utilizado para determinar qual a capacidade de generalizacdo do modelo. E comum
no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina o ajuste de hiperparametros para
melhorar a capacidade do modelo em dados desconhecidos. Se no processo de selecdo do
melhor modelo forem utilizados 0 mesmo conjunto de dados de treinamento, € mais provavel
que o modelo esteja sobre ajustado para esse conjunto especifico de dados. Apesar desse
problema, muitos utilizam esse método para a selecdo de modelos, o que nao é uma boa pratica.

A Figura 12 ilustra o funcionamento do método.

Figura 12 - Método de validagdo por Holdout

Conjunto de Dados Original
I

! !
Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
|
! oo ! 5
Conjunto de Tremamento onl Iuntc-‘ © Conjunto de Teste
Validacdo
Moedificar
hiperpardmetros e

Algoritmo de fepet
Machine
Learning

Ajustar | | Avaliar

Modelo Preditivo |
[ pceTo FIeaIe J Avaliar a performance final do modelo

Fonte: Adaptado de Raschka e Mirjalili (2017)

Uma grande desvantagem desse método é que a precisdo do algoritmo é muito sensivel
a forma como os dados foram separados em treinamento e teste, de modo que a preciséo ira

variar dependendo de como os dados foram particionados.
2.6.2. Cross-validation

Segundo os autores, 0 método de avaliagédo de precisdo por K-fold cross-validation é muito
mais robusto quando comparado ao anterior. O método consiste em repetir o método de holdout
k vezes em k subconjuntos dos dados de treinamento. O conjunto de treinamento é

aleatoriamente particionado em k subconjuntos, de modo que k-1 conjuntos sdo utilizados para
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treinamento e o outro para avaliar a precisdo do modelo. Esse processo é repetido k vezes, de

modo a se obter k modelos distinto e estimativas de precisao.

Por fim, de acordo com Xu (2018), a avaliacdo final do modelo consiste na precisdo média
de cada um dos treinamentos em subconjuntos independentes. Isso resulta em uma estimativa
muito menos sensivel a forma como os dados de treinamento sdo sub particionados quando
comparado ao método por Holdout. Como o método consiste em uma sub amostragem sem
reposi¢do, cada um dos pontos no conjunto de dados serd utilizado para utilizado para
treinamento e validacdo, o que gera em uma menor variancia do resultado da avaliacdo que o

modelo anterior. A Figura 13 exemplifica o conceito do método com 10 subconjuntos.

Figura 13 - Método do K-Fold Cross Validation

Conjunto de Treino

Particdio de Teste

Partigdes de Treino
|

12 Iteracédo ::> El
22 [teragdo . —> E,
10
E ! E
32 Iteragdo . —> Ej 10 i
i=1
107 Tteracio . — ElO

Fonte: Adaptado de Raschka e Mirjalili

No exemplo, o conjunto de dados € particionado em 10 subconjuntos e durante as 10
iteracdes 9 subconjuntos sdo utilizados para treinamento e 1 para validacdo. A estimativa da
precisdo E € obtida pela média da E; estimativas de precisdao. Um valor padrdo para k é 10, com
base em resultados empiricos realizados por Kohavi (1995) em diversos conjuntos de dados
reais. Para conjuntos de dados pequenos, no entanto, pode ser Util aumentar a quantidade de
subconjuntos, de modo que um maior conjunto de dados de treinamento seré utilizado a cada

treinamento.
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2.7.Pré-processamento dos Dados

Segundo Raschka e Mirjalili (2017), nas aplicagdes no mundo real, é comum faltar dados
por varias razdes como erros no processo de coleta, alguns dados nédo serem aplicaveis ou o
campo ter sido deixado em branco, como em uma pesquisa, por exemplo. A maior parte das
ferramentas de aprendizado de maquina sdo incapazes de lidar com os dados faltantes ou geram
resultados inesperados. Para a modelagem pratica com dados reais, ha uma série de técnicas
para lidar com dados faltantes como remover linhas de dados ou completar com dados de outro
conjunto de dados.

Essa etapa de tratamento dos dados € essencial para o bom funcionamento do algoritmo de
treinamento, uma vez que 0s processos anteriores descritos para a regularizagdo ndo terdo efeito

adequado caso os dados ndo estejam normalizados e tratados.

2.7.1. Dados Numéricos

Uma das técnicas apresentadas pelos mesmos autores consiste na completa remocao das
entradas com dados faltantes. Essa abordagem, apesar de conveniente, pode acabar removendo
muitos dados do conjunto e tornar a analise menos confidvel. Desse modo, € proposta uma série
de técnicas baseadas em interpolacdo para o preenchimento de dados faltantes. Para dados
numéricos, a substituicdo pela média dos valores existentes € 0 mais comum. Alternativas
também utilizadas sdo a substitui¢cdo dos dados faltantes pelos valores mais frequentes ou pela

mediana.
2.7.2. Dados Categoricos

Raschka e Mirjalili (2017) também prop&em formas de tratar dados categoricos, que podem
ser categorias nominais e ordinais. Nas categorias de nominais ndo ha uma relacéo de sequéncia
entre as categorias como cores de uma camiseta, enquanto, nas ordinais, ha uma relacdo de
sequéncia como tamanhos de camiseta (L > M > P). No caso dos dados ordinais, é necessario
transformar as categorias em numeros para permitir que o algoritmo seja capaz de identificar a

relacdo de sequéncia dessa classificagéo.

Exemplo de transformagao de dados ordinais:

Cor Tamanho Preco Cor Tamanho Preco
Verde P 38 BN Verde 1 38
Azul M 40 Azul 2 40

Vermelho G 50 Vermelho 3 50
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Um erro bastante comum, segundo o autor, € tentar aplicar a mesma técnica para

categorias nominais, como nas cores, por exemplo.

Exemplo de transformacdo de dados nominais incorreta:

Cor Tamanho Preco Cor Tamanho Preco
Verde P 38 BN 1 1 38
Azul M 40 2 2 40
Vermelho G 50 3 3 50

Nesse caso, ao atribuir valores as cores (verde = 1, azul = 2 e vermelho = 3), o algoritmo
entende que ha uma relagcdo de que o vermelho é maior que o azul e verde; enquanto o azul é
maior que o verde. O algoritmo pode gerar resultados Uteis mesmo com essa transformacéo

incorreta, mas ndo serdo 6timos, uma vez que cores de camisetas ndo tem uma relagao de ordem.

Uma alternativa para esse problema, segundo Raschka e Mirjalili (2017), é o método do
One Hot Encoding, que consiste em criar colunas “dummy” para cada um dos valores unicos

da categoria nominal.

Cor Tamanho Preco Tamanho Preco Azul Verde Vermelho
Verde 1 38 1 38 0 1 0
Azul 2 40 2 40 1 0 0
Vermelho 3 50 3 50 0 0 1

Segundo Raschka e Mirjalili (2017), é necessario atentar que o One Hot Encoding introduz
multicolinearidade, que pode gerar problemas em alguns métodos que exigem a inversdo de
matrizes, pois sdo matrizes computacionalmente dificeis de inverter, o que pode gerar
estimativas instaveis. O autor propde remover uma das colunas para reduzir a correlagéo entre
variaveis, 0 que ndo traria nenhum prejuizo as informacdes presentes. Se a coluna azul fosse
removida, por exemplo, a informacédo ainda é preservada, pois, se verde = 0 e vermelho = 0,

implica que a cor deve ser azul.
2.7.3. Escala dos Dados

O mesmo autor argumenta que a etapa de deixar os dados na mesma escala é
fundamental no pré-processamento dos dados e é muitas vezes esquecida. Apenas alguns
algoritmos de aprendizagem de maquina sdo invariantes a escala, como as arvores de deciséo e

random forest.
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No entanto, a maior parte dos algoritmos se comportam melhor quando os dados estéo
na mesma escala. Se uma coluna estd em uma escala de 1 a 5 e outra na escala de 1 a 1000000,
o algoritmo dara maior importancia a segunda coluna, pois esta preocupado em reduzir 0s erros

da funcdo perda, que sera mais afetada pela segunda coluna.

Sao propostos dois métodos, pelo autor, para tratar dessas diferencas de escala nos
dados: normalizagdo por maximo e minimo e por desvio padrdo. Os dois termos sdo muitas
vezes utilizados com o mesmo sentido em algumas areas, sendo necessario compreender o
sentido pelo contexto. Na maioria dos casos, a normalizacdo de maximo e minimo refere-se a
redimensionar os dados em um intervalo de [0,1], que é um caso de dimensionamento de

méaximo e minimo. O valor de cada variavel utilizando esse método, pode ser calculado como:

Xmin € 0 menor valor de uma determinada variavel de entrada

Xmax € 0 maior valor de uma determinada variavel de entrada
Embora a normalizagdo por méximo e minimo seja uma técnica bastante utilizada
quando os valores precisam estar em um intervalo delimitado, o método de normalizacdo por
desvio padrdo é melhor para a maior parte dos algoritmos de aprendizagem de maquina,
sobretudo, os que otimizam uma fungdo, como os que utilizam o método do gradiente. Muitos
algoritmos inicializam os pesos iniciais zerados ou com pequenos valores muito proximos a

Zero.

Ao utilizar o método da normalizacdo por desvio padréo, centraliza-se os dados de cada
caracteristica na media 0 com desvio padrdo 1, de modo a representar uma distribui¢cdo normal
e facilitar o aprendizado dos pesos. O método também preserva informagGes importantes como
outliers, que sdo perdidos pelo método de maximo e minimo. As variaveis podem ser
normalizadas pela seguinte equagéo:

x(i) _ x(l) — Hx
std Oy
U, € a média de uma variavel de entrada

o, € 0 desvio padrao da variavel de entrada
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2.8.0utros Tipos de Redes Neurais

O modelo de rede neural apresentado anteriormente € utilizado para regressdes e
classificacOes, trata-se de uma rede neural de aprendizado profundo do tipo feed forward. As
redes neurais também podem ser utilizadas para tarefas mais complexas como a classificacdo

de imagens e voz, por exemplo, mas que nédo estdo contemplados nas se¢des anteriores.

As redes neurais convolucionais (em tradugéo livre do inglés Convolutional Neural network)
e as redes neurais recorrentes (em traducdo livre do inglés Recurrent Neural Network) sdo

exemplos dessas redes mais complexas.

Segundo Tsaia, Taoa e Yudia (2017), a rede neural convolucional, tornou-se popular nas
tarefas de reconhecimento de voz e imagem, a rede possui camadas que realizam convolucdes
e servem de filtro para identificar caracteristicas como contornos, cantos e mudancas de cores
em imagens, por exemplo. Essas redes também apresentam camadas de pooling, que servem
para reduzir a dimensdo dos dados, uma vez que, tratando-se de imagens, a quantidade de

variaveis € muito grande, pois cada pixel da imagem corresponde a um valor de entrada.

Segundo Routraya e Kanungo (2012), as redes neurais recorrentes sdo uma classe de redes
neurais na qual ha conexdes ciclicas, na qual o resultado de um neurénio é repassado como
dado de entrada do proprio neurdnio na proxima iteracdo. Essa caracteristica cria um estado

interno do neurdnio que permite criar comportamentos temporais dindmicos.
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3. MODELO EMPIRICO

O modelo empirico tem por objetivo aplicar o modelo de Redes Neurais de aprendizado
profundo do tipo feed forward em uma aplicacdo real na empresa, iniciando-se na coleta de
dados até a disponibilizacdo do sistema em um servi¢co na nuvem com atualizacdo automatica
para integrar com os sistemas de funis de vendas na plataforma de CRM (customer relationship

management) e disparos de e-mail.

O primeiro passo para o modelo consiste na coleta dos dados, para tanto, é necessario
compreender como os dados estdo organizados na empresa e quais as informagdes disponiveis
para a analise. Nesse sentido, as bases de dados serdo apresentadas na Secdo 3.1. Compreendida
a organizacdo das informagdes, € necessario tratar os dados para adequar aos algoritmos. Essa
etapa é fundamental para o bom funcionamento do algoritmo. Esquecer de normalizar algum
dado, como o valor financeiro da primeira operagéo, por exemplo, por gerar grandes distor¢oes
nos resultados, uma vez que seré atribuido um peso muito maior para essa variavel. Antes de
iniciar a modelagem dos dados, deve-se separar 0s dados entre dados de treinamento e teste, de
modo que o conjunto de teste sO deve ser utilizado como uma validacéo final para avaliar se
ndo houve sobreajuste do modelo, que s6 pode utilizar os dados de treinamento na etapa de

modelagem.

Em seguida, sera necessario definir as ferramentas que serdo utilizadas para a prototipagem
das redes neurais. No caso, optou-se pelo uso do python e uma série de bibliotecas de
computacédo cientifica. Com as ferramentas necessarias, inicia-se a etapa de modelagem. No
caso, serdo testados trés modelos diferentes, um no qual as duas plataformas (remessa e cambio)
estdo na mesma rede e outros dois modelos na qual as plataformas estdo separadas. Para cada
um desses modelos, é essencial determinar os hiperparametros, que sdo o hiumero de camadas,
numero de neurénios, algoritmo de otimizagdo da taxa de aprendizado, algoritmo de otimizacéo
do método do gradiente, funcBes de ativacdo, entre outros. Devido a alta quantidade de dados
em cenarios reais e 0 alto processamento exigido para treinar as redes neurais, essas técnicas de

otimizacdo apresentadas na Secdo 0 sdo cruciais para reduzir o tempo de treinamento das redes.

Dado o papel das técnicas de otimizacdo na reducdo do tempo de aprendizado, buscou-se
testar dois algoritmos distintos para a mesma finalidade. No caso, realizou-se um teste de
hipdteses com arquiteturas de redes neurais iguais treinadas com ambos algoritmos para testar

se havia diferencas na média da precisdo obtida pelos dois algoritmos.
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Com os modelos definidos e treinados, é necessario avaliar qual o melhor modelo de rede
neural. Para tanto, utilizou-se a metodologia do k-fold cross validation apresentada na Secdo
2.6.2. Com modelo escolhido, é necessario avaliar se ndo houve sobreajuste do modelo quando
utilizado para classificar um conjunto de dados nunca observado, para tanto, utiliza-se o
conjunto de teste. Por fim, é apresentado como sera realizada a integracdo do modelo com a

base de dados existente.
3.1. Bases de Dados

Os dados serdo extraidos das bases de dados das plataformas de remessa e de cambio. As
informacdes estdo na forma bruta nas bases de dados transacionais e podem ser acessadas por

meio de consultas em linguagem SQL.

Ao todo, o banco de dados possui mais de 100 tabelas, sendo grande parte delas essencial
para a opera¢do de servi¢os, como sistemas de validacdo, calendario de feriados, precificacéo,
entre outros. Para a presente analise, serdo utilizadas trés tabelas de dados principais e seus

dados mais relevantes. (tabela de clientes, operag6es e visitas).
3.1.1. Tabela de Clientes

A tabela de clientes é responsavel pelos registros de dados cadastrais de cada cliente, como cpf,
telefone, endereco, género, data do ultimo login, plataforma de signup, entre outros campos. E
valido ressaltar que essa tabela é compartilhada pelas duas plataformas, tanto o servi¢o de

remessa quanto o de cambio.

Tabela 1 — Campos da Tabela de Clientes

Campo Descrigao

) Qual a plataforma o cliente se inscreveu (Cambio ou
Plataforma Inscrito

Remessa).
Data de Criagdo Data que o cliente se cadastrou
Género Masculino ou feminino
Data de nascimento Data de nascimento do cliente

Rua, nimero do estabelecimento, cidade, estado,
Endereco ) i )
cep, pais, longitude e latitude.

o 3 Limite de operagdo em reais relacionado a
Limite de Operacéo . . .
declaracéo de imposto de renda do cliente

Profissdo Profissdo do cliente

Fonte: Elaborado pelo Autor
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3.1.2. Tabela de Operacgoes

Na tabela de operagOes, constam os dados de cada operagdo dos clientes, como a taxa
utilizada para fechar o cambio, a cotacdo comercial no momento da compra e a situacdo atual
da operacdo, que pode ser nio estar finalizada. E valido atentar que para a analise so serdo

utilizadas as operagdes finalizadas, isto €, que o dinheiro ja foi transferido ou retirado.

Tabela 2 — Campos da Tabela de Operacdes

Campo Descricao
Plataforma da operacéo Detgrmina qual f9i a E)Iatgforma utilizada para
realizar a operagdo Cambio ou Remessa.
Valor da operagio Valor total em reais da operagdo j& incluindo tributos
e taxas
Moeda Tipo de moeda da operacéo (délar americano, euro,

libra esterlina, entre outro)

Data de fechamento Data em que o cliente confirmou a operagéo

i y Envio de remessa para o exterior, recebimento de
Tipo de operagao dinheiro do exterior, compra de moeda estrangeira,
recarga de cartdo de viagem

Operacdo iniciada, aguardando comprovante,
aguardando liquidacdo, finalizada, cancelada, entre
Status da operacdo outros. E possivel segmentar os status em 4
categorias principais: operacfes inicadas, operagdes
fechadas, operacdes liquidadas e operacdes
canceladas.

No caso de operacOes de remessa, ha diversas
naturezas de operacfes, como disponibilidade no
Natureza da remessa exterior, conta de investimento, terceiro com vinculo
familiar, pagamento de servicos, entre outras
possibilidades.

Fonte: Elaborado pelo Autor

3.1.3. Tabela de Visitas

A tabela de visitas € resultante de um servico de analise de acompanhamento de visitas.
O servico permite obter estatisticas sobre as visitas dos clientes, como tempo na péagina,
quantidade de péginas visitadas e forma que chegou ao site (campanha de marketing, email,

parceiros, entre outros).
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Tabela 3 — Campos da Tabela de Visitas

Campo Descricao

Quantidade de | Quantidade de vezes que o cliente interagiu com a
uantidade de Interagdes
pagina, como acessar um link ou pesquisar.

Quantidade de acdes que o cliente fez na pagina, o que
Quantidade de Acdes inclui agdes como download e eventos como cadastro

ou realizar uma operacéo.

Quantidade de Visitas Quantidade de vezes que um cliente visitou a pagina.

. . Sistema operacional que o usuério estad utilizando:
Sistema Operacional ) ) o
Windows, Mac, iOS, Android, Linux e outros.

Tempo Total da Visita Duracéo total da visita em segundos

Site de Origem Indica de qual plataforma a visita se originou

Fonte: Elaborado pelo Autor

Com o objetivo de avaliar os clientes das plataformas, foram propostos trés modelos de
redes neurais, um dos modelos combina os clientes da plataforma de cAmbio e com o de remessa

e 0s outros dois modelos consideram os clientes das duas plataformas de forma isolada.

A rede neural tem como objetivo prever uma categoria de valor financeiro do cliente com
base em dados de cadastro, operagdes e padrdes de acesso nos sites. Para determinar a precisdo
do modelo, foram treinadas diferentes arquiteturas de redes neurais, variando a quantidade de

camadas e a quantidade de neur6nio por camadas.

Com vistas a determinar os parametros de cada arquitetura, também foram testados dois
algoritmos de otimizacéo da taxa de aprendizado: RMSProp e Adam. Em relacdo ao método do
gradiente para treinamento, foi utilizada a técnica do mini-batch com conjuntos de dados de 50
clientes por vez (n = 50), de modo a otimizar o tempo de treinamento e reduzir a variancia nos

valores dos pesos.

Os conjuntos de dados das plataformas foram separados conforme o procedimento comum
na literatura, de se utilizar 80% dos dados para treinamento e 20% para a validacao final do

modelo. As configuragOes completas utilizadas no modelo podem ser vistas na Tabela 4.
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Tabela 4 - ConfiguracGes Utilizadas no Modelo

Categoria Configuracao Valor
i Tamanho do Conjunto de Treinamento 80% dos dados
Conjunto de Dados -
Tamanho do Conjunto de Teste 20% dos dados

Algoritmo de Otimizacéo do Método do

Gradiente

Mini batch gradient descent (n =
50)

Aprendizagem

Aprendizado

Algoritmo de Otimizacéo da Taxa de

RMSProp e Adam

Quantidade de Camadas Ocultas

1 a 4 camadas

Quantidade de Neurbnios por Camada Oculta

1 a 20 neurdnios

Arquitetura da Rede

Funcoes de Ativacdo do Neurdnio de Saida Softmax
Funcbes de Ativacdo dos Neurdnios

I RelLu
Intermediarios
Funcbes de Ativagdo dos Neurdnios de Entrada  Relu

Funcdo Perda

Negative log likelihood

Avaliagéo de Método de Validacio

Cross Validation (k = 10)

Precisdo

Fonte: Elaborado pelo Autor

3.2. Tratamento dos Dados

A primeira etapa consistiu em determinar os dados que seriam utilizados para alimentar os
modelos. Como a empresa possui duas plataformas separadas, alguns dos dados disponiveis em
uma podem néo estar presentes na outra plataforma. A Tabela 5 discrimina quais dados foram
utilizados em cada um dos trés modelos de redes propostas. A descrigdo detalhada de cada um

dos campos pode ser observada na Tabela 6.

Tabela 5 - Composi¢do dos Dados de Entradas dos Modelos de Redes Neurais

Modelos
Nome do Dado . Plataforma Plataforma
Combinado A
Remessa Céambio
Limite Aprovado de Cambio X X
Limite Aprovado de Remessa X
Valor total da primeira operagéo de X
remessa
Valor_ total da primeira operacgéo de X X
cambio
Cliente possui parceiro associado X X
Data de Nascimento X X X
Sexo X X X
Latitude do endereco X X X
Longitude do endereco X X X
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Profissao X X
Quantidade de Visitas na Beecambio X X
Quantidade de Visitas na Remessa X X
Quantidade de Acdes Beecambio X X
Quantidade de Acdes Remessa X X
Quantidade de interagdes Beecambio X X
Quantidade de interacfes Remessa X X
Duragdo da visita na BeecAmbio X X
Duracdo da visita na Remessa X X
Sistema Operacional X X X

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 6 - Descricdo dos Campos de Entrada da Rede Neural

Descricdo dos Dados

Descricdo

Limite Aprovado de Cambio

Limite de operag8o autorizado que o cliente pode operar
com hase na declaracdo de imposto de renda

Limite Aprovado de Remessa

Limite de operagdo autorizado que o cliente pode operar
com base na declaracdo de imposto de renda

Valor total da primeira operagdo de remessa

Valor total da primeira operacdo de remessa em reais

Valor total da primeira operacdo de cambio

Valor total da primeira operagdo de cdmbio em reais

Cliente possui parceiro associado

Se o cliente tem um parceiro associado ou ndo. Para saber
se o cliente esta associado a um parceiro, basta verificar
se utilizou algum cupom de um parceiro.

Data de Nascimento

Data de Nascimento

Sexo

Sexo do cliente

Latitude do endereco

Latitude do enderego de residéncia

Longitude do enderego

Longitude do endereco de residéncia

Profissao

Profissdo do cliente

Quantidade de Visitas na Beecambio

Quantidade de visitas Unica realizadas pelo cliente no site
da Beecambio

Quantidade de Visitas na Remessa

Quantidade de visitas Gnica realizadas pelo cliente no site
da Remessa

Quantidade de A¢des Beecambio

Quantidade de a¢Bes como download e eventos como
signup realizados pelo cliente no site da Beecambio

Quantidade de Ac¢Bes Remessa

Quantidade de agBes como download e eventos como
signup realizados pelo cliente no site da Remessa

Quantidade de interacfes Beecambio

Quantidade interagBes que o cliente realizou no site da
Beecdmbio como visualizagdes de pagina e pesquisas.

Quantidade de interacfes Remessa

Quantidade interacdes que o cliente realizou no site da
Remessa como visualizacbes de pagina e pesquisas.

Duragdo da visita na Beecambio

Tempo total das visitas no site da Beecambio

Duragdo da visita na Remessa

Tempo total das visitas no site da Remessa

Sistema Operacional

Sistema Operacional como Windows, Mac, Android, iOS
e Linux.

Fonte: Elaborado pelo Autor
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A etapa de tratamento dos dados consistiu em identificar dados que necessitavam de
tratamentos como normalizacao e transformacéo, como ocorre no caso dos dados categoricos.
Essas transformacfes sdo fundamentais para o funcionamento dos algoritmos da biblioteca
Keras utilizada no modelo, uma vez dados ndo normalizados podem levar a distorgfes dos
pesos, por exemplo. A transformacdo dos dados categoricos pelo one hot encoding também é
fundamental, pois o algoritmo é incapaz de interpretar texto puro sem tratamento, como € o

caso da variavel de profissao.

Algumas variaveis podem néo estar disponiveis em determinada plataforma para todos os
clientes. A profissdo, por exemplo, s6 é campo obrigatério no site da plataforma de cambio, de
modo que os clientes que se registraram apenas no site da plataforma de remessa ndo
apresentam esse campo preenchido. Os dados de visita também podem néo estar presente em
alguns clientes, principalmente, por se tratar de uma mecéanica baseada no navegador do
usuario, que pode falhar por diversas razdes dependendo do programa utilizado para acessar 0
site. Os dados faltantes foram substituidos pela média da variavel de entrada para melhorar a
precisdo do algoritmo. No caso dos dados categoricos, como a profissdo e o sistema
operacional, foram criadas colunas do tipo “dummy” conforme o método do One Hot Encoding.
E valido ressaltar que, no caso dos sistemas operacionais, foram criadas variaveis binarias para
os sistemas mais comuns como Windows, Mac, iOS e Android. Os dados numéricos também
foram normalizados pelo método do desvio padrdo, conforme descrito na Sec¢éo 2.6.2.

No caso da longitude e latitude, por representarem dados tridimensionais, € necessario
mapear as coordenadas esféricas para as coordenadas cartesianas (X, y e z). No caso das
coordenadas esféricas extremas, por exemplo, apesar de serem extremas numericamente, as
coordenadas representam localizagGes proximas em termos fisicos. Como a maior parte das
coordenadas estdo no Brasil, ndo haveria tanto problema, mas em uma situagéo em que os dados
sdo globais haveria maior distor¢do dos dados. Desse modo, foram utilizadas as seguintes

equacdes para converter em coordenadas cartesianas.

x = cos(latitude) * cos(longitude)
y = cos(latitude) * sen(longitude)

z = sen(latitude)

A Tabela 7 detalha cada uma das transformacdes realizadas em cada variavel de entrada da

rede neural.
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Tabela 7 — Tratamento dos Dados em Cada Campo

Descricédo dos Dados

Tratamento dos dados

Limite Aprovado de Cambio

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Limite Aprovado de Remessa

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Valor total da primeira operacdo de remessa

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Valor total da primeira operagdo de cambio

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Cliente possui parceiro associado

Nenhum tratamento, possui o valor 1 caso tenha parceiro
e 0 caso ndo tenha

Data de Nascimento

Foi calculada a idade da pessoa e, em seguida, aplicou-se
a normalizacdo por desvio padréo

Sexo

Foi aplicado o método do one hot encoding

Latitude do enderego

Longitude do endereco

Foram transformadas em coordenadas cartesianas

Profissao

Foi aplicado o método do one hot encoding

Quantidade de Visitas ha Beecambio

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Quantidade de Visitas na Remessa

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Quantidade de AcBes Beecambio

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Quantidade de Ac¢Bes Remessa

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Quantidade de interacfes Beecambio

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Quantidade de interacfes Remessa

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Duracéo da visita na Beecambio

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Duragdo da visita na Remessa

Normalizagdo por desvio padrdo e preenchimento de
campos com dados faltantes com a média

Sistema Operacional

Foi aplicado o método do One hot encoding para os
principais sistemas operacionais (Windows, Mac, iOS e
Android)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ao todo, a quantidade de clientes utilizados presente no conjunto de dados tratado era de

80 mil clientes, sendo que 20% desses clientes foram separados para serem utilizados como um
conjunto de teste. Foram calculadas as categorias de valor financeiro médio por operacao

correspondentes a cada um dos clientes para serem utilizadas no treinamento da rede conforme

a Tabela 8.
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Tabela 8 - Categorias do Modelo da Rede Neural

Categoria Descricao
0 Abaixo de R$4000
1 Entre R$4000 e R$7000
2 Entre R$ 7000 e R$10000
3 Acima de R$ 10.000

Fonte: Elaborado pelo Autor

3.3. Ferramentas Utilizadas

A linguagem de programacao utilizada para desenvolver o modelo foi o Python, que possui
uma série de bibliotecas disponiveis para computacéo cientifica e ja otimizadas para preciséo,
tornando-a uma linguagem escalavel para aplicacbes mais exigentes em termos
computacionais. H& uma série de bibliotecas que j& implementaram os algoritmos de
aprendizagem de maquina profunda e ja apresentam a capacidade de utilizar o poder

computacional de placas de video com a tecnologia Cuda.
3.3.1. Tensorflow

Tensorflow é uma biblioteca de codigo aberto focada em computagdo numérica. Sua
arquitetura permite que as aplicacdes executem em mais de um processador ou em placas de
video com tecnologia CUDA da Nvidia. A biblioteca foi desenvolvida pelo “Google Brain
Team” no departamento de Inteligéncia de maquina do Google para pesquisar aprendizado de

maéquina e redes neurais profundas.
3.3.2. Keras

Keras é uma biblioteca de alto nivel para redes neurais capaz de realizar a interface com o
Tensorflow e outras bibliotecas de aprendizado de maquina como CNTK e Theano. A biblioteca
facilita a modelagem de rede neurais e a prototipagem, uma vez que ja possui os algoritmos de

otimizacdo como RMSProp, Adam e Mini Batch ja disponiveis para serem utilizados.

3.4. Arquitetura da Rede

Para cada um dos trés modelos (modelo combinado, modelo remessa e modelo cambio),
foram testadas 80 arquiteturas de redes neurais com cross-validation com k =10 e 2 algoritmos

de otimizacdo de taxa de aprendizado a (Adam e RMSProp). Foram testadas arquiteturas de
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rede entre 1 e 4 camadas ocultas com quantidades de neurdnios por camada oculta variando
entre 1 e 20 neurdnios.

Optou-se por utilizar a funcdo de ativacdo RelLu nos neurbnios das camadas ocultas, que
apresenta desempenho superior a funcéo sigmoidal em termos de velocidade de treinamento. O
neurdnio de saida da rede neural, por sua vez, utiliza uma funcédo de ativacdo softmax com
quatro categorias correspondentes ao intervalo de valor financeiro médio por operacdo do

cliente, como visto anteriormente na Tabela 8.

3.5. Resultado do Treinamento

O treinamento completo de todas as arquiteturas demorou cerca de 3 dias completos.
Considerando a quantidade de dados que € pequena, apenas 60 mil clientes nos dados de
treinamento, ja é possivel notar a importancia das técnicas de otimizagdo para o treinamento de
redes neurais. Caso as técnicas de mini-batch, RMSProp e Adam nédo fossem utilizadas, o tempo
necessario para obter esses mesmos resultados seriam maiores. Ao considerar modelos que
requerem o processamento de milhdes de dados ou tipos de dados mais pesados como imagens
e texto, as técnicas de otimizacdo tornam-se fundamentais para acelerar o processo de

treinamento e obter bons resultados.

O método do cross validation com 10 iterages foi utilizado para avaliar a precisdo das
multiplas arquiteturas testadas. O conjunto de treinamento correspondente a 80% dos dados do
conjunto completo foi particionado aleatoriamente em 10, de modo que a cada iteracdo 9
particOes eram utilizadas para treinar o modelo e 1 utilizada para avaliar a precisdo. Ao final,
calculou-se a média de cada uma das redes a partir das 10 avaliagdes e obteve-se 0 desvio
padrdo. O comparativo dos trés modelos com os algoritmos de otimizagdo RMSProp e Adam e
cada uma das arquiteturas variando a quantidade de neurénios e camadas ocultas pode ser

observado na Figura 14 e na Figura 15.

Os modelos combinado e da plataforma de remessa apresentaram uma menor variancia
ao longo das diversas arquiteturas testadas. E valido atentar que cada ponto no grafico
corresponde a média de 10 resultados testados em uma determinada arquitetura de rede com

um algoritmo de otimizacgéo especifico.
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Figura 14 — Precisdo dos Modelos com Algoritmo de Otimizacdo RMSProp
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Precisdo Média Percentual do Modelo

Precisdo Média Percentual do Modelo

Figura 15 — Precisdo dos Modelos com Algoritmo de Otimizacdo Adam
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O modelo da plataforma de cambio, por sua vez, ndo apresentou bons resultados. E
possivel observar que os resultados da precisdo nas diversas arquiteturas ndo convergiram e
apresentaram um desvio padréo elevado conforme a Tabela 9 e Tabela 10. Nota-se que em todas

as arquiteturas nao houve desvio padréo inferior a 0,10.

Ao comparar 0 modelo de cdmbio com os outros modelos na Tabela 11, observa-se que,
além dos outros modelos apresentarem resultados superiores de precisdo, o desvio padrdo dos
modelos combinados e de remessa foram menores, indicando uma maior convergéncia dos

resultados.

Uma possivel explicacdo para os resultados ruins do modelo de cdmbio pode ser a menor
quantidade de operacdes nessa plataforma e a qualidade dos dados. Os clientes de cambio
costumam comprar esporadicamente, proximo a época de férias escolares, e ndo operam com
tanta frequéncia como os clientes de remessa. A plataforma, por ser mais antiga, apresenta
dados com menor qualidade que a da remessa, que possui dados mais completos sobre o cliente.
O modelo combinado, por conseguir utilizar dados de ambas plataformas e cruza-los para um
mesmo cliente, permite uma maior precisdo do modelo, mesmo quando considerando clientes

de cambio, pois muitos deles utilizam ambas plataformas.

Tabela 9 — Desvio Padrdo da Precisdo das Arquiteturas do Modelo Cambio com Otimiza¢do Adam

Desvio Padrio da Precisdio das Arquiteturas do Modelo Espécie com
Otimizacio Adam

Cruantidade de Neuronios por Cruantidade de Camadas Ocultas
Camada Oculta 1 2 3 4
1 0.242 0.201 0.161 0.161
2 0.223 0.126 0.158 0217
3 0.264 0.253 0.310 0.197
4 0256 0218 0.131 0.194
5 0.157 0.302 0233 0230
] 0249 0.261 0.169 0.158
7 0234 0287 0.133 0.150
8 0.250 0246 0203 0.154
9 0.238 0.262 0283 0.162
10 0.203 0.177 0.143 0.158
11 0.1%0 0222 0.190 0.161
12 0226 0218 0.178 0.161
13 0231 0.203 0.161 0207
14 0.203 0.133 0.161 0.158
15 0.143 0.208 0.1 0.161
16 0.211 0.172 0.130 0.177
17 0.137 0.177 0.169 0.177
13 0.263 0.177 0.118 0.158
19 0216 0.178 0.197 0.162
20 0.173 0.177 0.1 0.158

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Tabela 10 — Desvio Padréo da Precisdo das Arquiteturas do Modelo Cambio com Otimizacdo RMSProp

Desvio Padrio da Precisdo das Arquiteturas do Modelo Espécie com

Otimizacio RMSProp
Cuantidade de Neuronics por Cantidade de Camadaz Ocultas
Camada Oculta 1 2 3 4
1 0274 0.130 0226 0161
2 0266 0243 0172 0217
3 (363 0203 0243 0203
4 (.293 0.182 0243 0183
5 0159 0281 0276 0130
] 0270 0.203 0268 0178
7 0.192 0332 0.161 0138
8 0242 0160 0.133 0161
9 0.216 0.313 017 (233
10 0.187 0177 0.130 0138
11 (0.103 0238 0203 0203
12 0124 0.126 0.138 0177
13 0214 0.132 0178 0178
14 0.246 0.216 0.161 0.126
15 0.118 0.15% 0.158 0161
16 0213 0174 0203 0177
17 0.182 0.118 0.161 0182
18 0.112 0.158 0.133 0138
19 (0.148 0.161 0.148 0178
10 0234 0177 0.138 0138

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 11 — Comparativo dos Modelos e Algoritmos de Otimizacéo

Adam RMSProp
Modelos . _ .
Precisio I\If*dia de Desvio Padrio Precisio Mc:clia de Desvio Padrio
Todas Arquiteturas Todas Arquiteturas
Combimado 69.00% 3.62% 68.80% 3.72%
Espécie 60.13% 19.52% 61.90% 19.16%
Remessa 70.04% 3.24% 69.74% 2.97%

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para determinar se houve influéncia dos algoritmos de otimizacao sobre os resultados,
foi realizado um teste de hipdteses para cada um dos modelos comparando a mesma arquitetura
treinada com dois algoritmos de otimizacdo da taxa de aprendizado distintos (RMSProp e
Adam) para identificar se ha uma diferenga na média da precisdo de cada arquitetura sendo

treinada com técnicas diferentes.
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Para o teste de hipoteses, temos a situacdo de dados ndo emparelhados. Os desvios
padrdes das duas populacdes sdo desconhecidos, mas podem ser assumidos como iguais, uma
vez que se trata da comparagdo com mesmas arquiteturas. Desse modo, segundo Neto (2002),

é necessario estimar o desvio padrdo pela seguinte equagao:

(ny — 1S + (np — 1S3
ng+n, —2

52 =

Nesse caso, SZ e SZ sdo as variancias de cada uma das amostras obtidas no cross-
validation com os dois algoritmos de otimizacdo (RMSProp e Adam). Como o desvio o é
desconhecido, é necessario utilizar o t de student em conjunto com a estimativa S; com n; +
n, — 2 graus de liberdade. Nesse caso, n; = n, = k = 10. Desse modo, o teste poderd ser

realizado pela seguinte equacéo:

(e —x)—-A
tn1+n2—2 - T
S, [~ +—

nq n,

As seguintes hipoteses foram testadas:

{Hoi UrMsProp = Hadam
Hi: Urmsprop  Hadam

n1=n2=k=10
A=0
(X=5%—>t18;5%= 1,734

A partir dos resultados, foi possivel observar que um algoritmo superou o outro em
apenas 3,75% das arquiteturas ao nivel de significancia de 5%. Nas outras arquiteturas, ndo ha
evidéncia de que um algoritmo apresentou melhores resultados que o outro nesse nivel de
significancia. A Tabela 12 apresenta a quantidade de arquiteturas de redes neurais de cada um
dos trés modelos para cada resultado do teste de hip6teses comparando a média dos algoritmos
de otimizacdo Adam e RMSProp. Como é possivel observar, das 80 combinacdes possiveis de
camadas ocultas e quantidade de neurbnios por camada (1 a 4 camadas ocultas e 1 a 20
neurdnios por camada), a maior parte ndo apresentou diferenca na média quando treinadas com
algoritmos diferentes de taxa de aprendizado. O teste de hipdteses completo com os resultados

para cada arquitetura pode ser encontrado no Apéndice A.
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Tabela 12 — Quantidade de Arquiteturas por Resultado do Teste de Hipoteses

Modelo Hadam = IJ-RMSProp IJ-RMSProp > Hadam URMSProp = Hadam
Cambio 1 4 75
Remessa 4 0 76
Combinado 0 0 80
Total 5 4 231

Fonte: Elaborado pelo Autor

Por fim, escolheu-se 0 modelo mais adequado para ser implementado na base de dados.
Para tanto, listou-se as maiores precisdes dos modelos conforme a Figura 17 e optou-se pelo
primeiro com 3 camadas ocultas e com 11 neurdnios em cada uma delas. O modelo devera ser
treinado pelo algoritmo Adam ou RMSProp de otimizacao, pois, com base no teste de hipdteses,
ndo ha desconfianca de que um algoritmo seja superior ao outro nessa arquitetura de rede neural.
A Figura 16 e Figura 17 apresentam a precisdo do modelo combinado para as diferentes

arquiteturas e algoritmos de otimizacao.

Tabela 13 — Dez melhores Precisdes das Arquiteturas do Modelo Combinado

Camadas Ocultas Qu;g:'gzoﬁa%zl\ggﬁgms Precisdo F?:c?\r/g()) Algoritmo de Otimizacdo
3 Camadas 11 72,15% 1,69% Adam
4 Camadas 4 72,10% 2,73% RMSProp
4 Camadas 16 72,05% 1,87% Adam
4 Camadas 7 72,00% 1,84% Adam
4 Camadas 17 72,00% 2,72% RMSProp
3 Camadas 17 71,95% 2,45% Adam
2 Camadas 19 71,93% 2,40% Adam
3 Camadas 8 71,90% 2,28% Adam
3 Camadas 14 71,90% 2,18% RMSProp

Fonte: Elaborado pelo Autor



Figura 16 — Precisdo do Modelo Combinado com Cross Validation e Algoritmo de Otimiza¢do Adam
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 17 - Precisdo do Modelo Combinado com Cross Validation e Algoritmo de Otimizacdo RMSProp
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A arquitetura da rede escolhida pode ser vista na Figura 18. A primeira camada é
composta dos neurénios de entrada, sendo a quantidade de neurdnios correspondente ao nUmero
de informagGes apoOs as etapas de normalizacdo. Ha trés camadas ocultas com funcédo de
ativacdo ReLu e 11 neurdnios em cada camada. O neurdnio de saida, por fim, possui a funcéo
de ativacdo softmax, que devolve as probabilidades de o cliente estar em uma das quatro
categorias de ticket médio. A funcdo argmax é aplicada pelo algoritmo para determinar qual a

categoria mais provavel do cliente com base nas probabilidades.

A variavel n corresponde a quantidade de dados de entrada na rede neural e as variaveis
X - Xn, COrrespondem a cada um dos dados de entrada da rede neural que serédo utilizados para
determinar a categoria do cliente. No caso, como se trata do modelo combinado, ha informacGes
de entradas das plataformas online de remessa e cdmbio. Todos os neurdnios de uma camada

estdo conectados com os neurdnios da camada seguinte.

Por fim, definido o modelo, ele foi testado nos dados de validacdo, que nunca devem
ser apresentados nas etapas de treinamento para ndo influenciar nos ajustes dos parametros. A
Tabela 14 apresenta a precisdo final do modelo escolhido nos dados de validagdo. Como é
possivel observar na precisao obtida de 70,30% no conjunto de validacdo, € possivel concluir
que o modelo apresentou bons resultados na generalizacdo de dados nunca vistos antes pela

rede neural.

Tabela 14 — Precisdo Final do Modelo Escolhido

Conjunto de Dados
Treinamento (80% dos dados) Validagédo (20% dos dados)
Precisdo 72,15% 70,30%

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 18 — Rede Neural Escolhida
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.6. Integracao do Modelo com o Data Warehouse

Atualmente a empresa possui um Data Warehouse, que é um banco de dados com
informacg6es consolidadas e métricas prontas para serem utilizadas. Esse banco de dados é a
fonte de informacGes para as ferramentas de CRM e disparos de e-mail, que serdo as principais
ferramentas a consumir a informacao da classificacéo preditiva do cliente nas réguas de disparo
de e-mails e de atendimento pela area comercial. Os dados presentes nesse banco de dados
poderao ser utilizados em conjunto da categoria preditiva, de modo a permitir a formulacéo de
estratégias de comunicacdo mais robustas. Algumas métricas interessantes que poderiam ser
associadas a essa informacéo sdo a frequéncia de operacdo do cliente e a recéncia de operacéo,

isto é, quanto tempo faz desde a ultima operacdo do cliente.

Nesse sentido, é fundamental que essa informacdo seja atualizada com frequéncia no
banco de dados para 0s novos clientes que entrarem na plataforma e para os clientes existentes
da base, uma vez que dependendo das mudancas das varidveis de entrada sua classificacéo
podera mudar. Essa atualizacdo sera feita por uma rotina que a cada determinado intervalo de
tempo ira extrair as informacdes necessarias para classificar o cliente atualizar a base de dados
com as informagdes preditivas. O esquema de integracdo completa esquematizado do fluxo dos

dados pode ser observado na Figura 19.
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Figura 19 — Arquitetura da Integracdo do Modelo com o Data Warehouse
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O programa responsavel por atualizar o banco de dados sera enviado para um servico
na nuvem, que sera executado de forma automatica sem a necessidade de intervengdo manual.
Quando a base de dados do Data Warehouse estiver atualizada, um segundo programa realizara
a atualizacdo das informacfes dessa base de dados para as demais ferramentas, isto €, as
ferramentas de marketing e CRM. De forma resumida, o programa que atualizara o ticket médio

preditivo da base de clientes realizara as seguintes tarefas:
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1. Extrair os dados das bases transacionais.
2. Aplicar o modelo de aprendizagem profunda ja treinado nos dados para determinar o

ticket médio preditivo do cliente.
3. Enviar os dados para o Data Warehouse.

O esquema de funcionamento do programa responsavel por atualizar o ticket médio

preditivo pode ser visto no diagrama da Figura 20.

Figura 20 — Funcionamento do Atualizador dos Dados pelo Modelo

:

m .

Obtem dados das Dados obtidos
bases de dados

e COMm sucesso?
transacionais

Inicia a atualizacdo a cada
24 horas

Transfere dados Dados dos Aplica Modelo de
para Data Clientes Renes Neurais nos
Warehouse Classificados Dados

Data Warehouse \

Fonte: Elaborado pelo Autor
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4. CONCLUSAO

O presente trabalho buscou construir um método preditivo para a segmentacdo de clientes
com base no potencial de receita média por operacdo para a empresa levando em consideracéo
dados cadastrais e informacdes de visita nas plataformas de cambio e remessas internacionais.
Para o desenvolvimento do modelo para a resolugdo do problema, utilizou-se de técnicas de
aprendizado de maquina, em especifico, redes neurais de aprendizado profundo. A empresa ndo
tinha processo definido para segmentar os clientes, de modo que a selecdo manual de mais de

80 mil clientes é inviavel.

Ao lidar com redes neurais, hd uma série de hiperparametros que devem ser escolhidos e
ndo necessariamente ha recursos computacionais suficientes para otimizar todos os parametros.
Para executar apenas 0s modelos testados nesse trabalho, por exemplo, foi necessario otimizar
0 codigo para utilizar a tecnologia CUDA de placas de video da Nvidia em um computador
Intel Core i7 com placa de video GTX1050 Ti executando o modelo durante 3 dias consecutivos
para treinar todas as redes neurais. Nesse contexto, surge a necessidade de se utilizar técnicas

de otimizacdo tanto para a taxa de aprendizado quanto para o método do gradiente.

O primeiro passo para possibilitar a segmentacdo de clientes em valor consistiu em
identificar informacdes relevantes na base de dados, como geolocalizacdo, idade, género, limite
disponivel para operar e tempo de acesso no site, por exemplo. Os dados foram tratados
seguindo as metodologias apresentadas em Raschka e Mirjalili (2017), sendo necessario
normalizar as varidveis numeéricas ordinais e aplicar o método do one-hot-encoding nas

variaveis nominais.

Foram testados trés modelos com dados de entrada diferentes na rede neural para avaliar a
influéncia da segmentacdo dos clientes em ambas plataformas. Nesse sentido, foram criados
um modelo apenas da plataforma de remessas internacionais, um modelo apenas da plataforma
de cambio e um modelo combinado com os clientes de ambas plataformas, pois ha clientes que

operam em ambas plataformas.

Para cada um dos trés modelos, foi necessario identificar qual deles apresentou melhor
precisdo. Para tanto, foram testadas diversas arquiteturas de redes variando a quantidade de
camadas e a quantidade de neurdnios em cada camada. A precisdo foi avaliada com base no
método de cross-validation com k = 10, conforme recomenda os estudos empiricos de Kohavi
(1995). O método, que consiste em particionar os dados e utilizar cada uma das parti¢bes para

validar os dados, permite avaliar a precisdo de forma mais robusta que o0 método do Holdout,
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também apresentado por Raschka e Mirjalili (2017). Outra vantagem do método do cross-

validaiton é a reducdo da variancia da média.

A funcéo de ativacdo utilizada foi a ReLu, por ser considerada computacionalmente rapida
e por reduzir os tempos de treinamento com uma convergéncia mais rapida conforme Patterson
e Gibson (2017). A funcdo de saida da rede, por sua vez, foi a softmax, a qual devolve uma
distribuicédo de probabilidade para um conjunto de categorias mutuamente exclusivas, que, no

caso, correspondem a cada uma das categorias de valor medio esperado por operacéo do cliente.

Um dos aspectos a se considerar no processo de treinamento de uma rede neural é o
algoritmo de otimizacdo dos pesos de cada neurdnio, que permitem o modelo convergir de
forma mais rapida. Dois algoritmos de otimizacdo da taxa de aprendizagem foram testados em
cada uma das configurac6es de rede neural, 0 Adam e o RMSProp. Para determinar se houve
ou ndo melhor precisdo de um algoritmo ou outro na rede neural, foram realizados testes de
hipdteses ao nivel de significancia de 5% em cada uma das arquiteturas treinadas. Em relacédo

a otimizagdo do método do gradiente, foi utilizado o mini-batch com conjuntos de 50 clientes.

Com base nos resultados de treinamento das redes neurais, identificou-se que o modelo
combinado era mais adequado, por apresentar uma precisdo mais elevada e um menor desvio
padrdo do resultado no cross-validation. O modelo generalizou bem os clientes de ambas
plataformas, apresentando um desempenho superior ao modelo individual para os clientes de

cambio.

Por fim, apresentou-se como 0 modelo com maior precisdo sera integrado na arquitetura
atual de banco de dados para alimentar as plataformas de disparos de e-mail marketing e CRM.
A implementacgdo do valor preditivo do valor do cliente é fundamental para criar as réguas de
relacionamento dos clientes e determinar quais sdo os clientes com maior potencial. Essa
métrica nova serd combinada com uma série de indicadores que estdo sendo atualmente

implementados no Data Warehouse para segmentar os clientes.

Dentre as melhorias futuras do modelo, é possivel buscar novos tipos de informacdes para
alimentar a rede neural e treinar novamente quando mais dados forem acumulados para
melhorar o desempenho da rede. Também é possivel treinar a rede com hiperparametros
diferentes para encontrar uma arquitetura com maior desempenho. No entanto, é necessario um
maior poder computacional para agilizar o treinamento, uma vez que demandara mais tempo

de processamento.
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APENDICE A - RESULTADO DO TESTE DE HIPOTESES COMPLETO
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Quantidad
Camada ede Precisédo
Modelo s Neuronios RMSPro | S Precisa s 52 : it t 18;5 Resultad Melhor
por ™s | g Adam | “Adem P % 0 Modelo
Ocultas p
Camada
QOculta

Modelo 1 1 0,572 0064 | 0527 0128 | %01 | o8 | 098 1,734 Acgito HO
Combinado 0 9

Modelo 0,00 - 0,73 .
el 1 2 0,626 0043 | 0643 0,056 Lo | % 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 1,26 .
e o 1 3 0,671 0032 | 0690 0,033 Ol e | 1,734 Acgito HO

Modelo 0,00 0,48 .
el 1 4 0,688 0036 | 0681 0,023 0 | oass | % 1,734 Acgito HO

Madelo 1 5 0,699 0,024 | 0698 0025 | %00 | o089 | %08 1,734 Aceito HO
Combinado 1 9

Modelo 0,00 - 0,12 .
e 1 6 0,697 0,033 | 0699 0,028 Y I 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,68 .
el 1 7 0,695 0,02 | 0702 0,025 P e | % 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,31 .
e 1 8 0,698 002 | 0701 0,027 Do | % 1,734 Aceito HO

Modelo 1 9 0,704 002 | 0701 0024 | %00 | o245 | 024 1,734 Acgito HO
Combinado 1 5

Modelo 0,00 - 0,04 .
el 1 10 0,700 0,025 | 0700 0,029 O oo | %2 1,734 Aceito HO

Modelo 1 11 0,705 0,02 | 0700 0024 | %00 | o408 | 042 1,734 Acgito HO
Combinado 1 8

Modelo 0,00 - 0,27 .
conodelo 1 12 0,704 0,030 | 0708 0,024 O o | % 1,734 Aceito HO

Modelo 1 13 0,706 0,025 0,702 0024 | %00 | o351 | 035 1,734 Aceito HO
Combinado 1 1

Modelo 1 14 0,705 0,025 0,704 0,025 000 | go4q | 004 1,734 Aceito HO
Combinado 1 4

Maodelo 1 15 0,705 0027 | 0703 0023 | %00 | g107 | 020 1734 Aceito HO
Combinado 1 7

Modelo 0,00 - 0,19 .
e 1 16 0,707 0,027 | 0709 0,023 O oner | %7 1,734 Aceito HO

Modelo 1 17 0,706 0,02 | 0704 002 | %00 | 0190 | O1° 1,734 Aceito HO
Combinado 1 0

Modelo 0,00 0,06 .
e 1 18 0,709 0,030 | 0708 0,023 0 | o062 | °F 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,14 .
conodelo 1 19 0,703 0,02 | 0705 0,027 P oaa | % 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,02 .
el 1 20 0,707 0,025 | 0708 0,021 O oo | 29 1,734 Aceito HO

Modelo 0,01 ) 0,11 )
conodelo 2 1 0,438 0,106 | 0445 0,145 o' | oo | o 1,734 Aceito HO

Modelo 2 2 0,645 0,116 | 0639 o149 | %01 | o111 | 01 1,734 Acgito HO
Combinado 8 1

Modelo 0,00 - 0,50 .
e 2 3 0,671 0125 | 0693 0,054 | osos | 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,42 .
nodelo 2 4 0,709 0020 | 0714 0,028 Dl oa | 1,734 Acgito HO

Madelo 2 5 0,712 0,02 | 0702 o041 | %00 | gp12 | 062 1,734 Aceito HO
Combinado 1 2

Modelo 0,00 - 0,59 .
e 2 6 0,710 0025 | 0717 0,027 Ol osee | % 1,734 Aceito HO

Modelo 2 7 0,715 0021 | 0713 002 | %00 | 0139 | 013 1,734 Aceito HO
Combinado 1 9

Modelo 0,00 - 0,55 .
e 2 8 0,711 0031 | 0718 0,024 O osss | e 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,06 .
conodelo 2 9 0,714 0025 | 0714 0,022 P oo | % 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 0,19 .
el 2 10 0,711 0,02 | 0709 0,018 %0 | 0 | %2 1,734 Aceito HO

Modelo 2 11 0,713 0023 | 0713 0027 | %00 | 021 | 002 1,734 Acgito HO
Combinado 1 1

Modelo 2 12 0,711 0,02 | 0707 0023 | %00 | 395 | 039 1,734 Acgito HO
Combinado 1 5

Modelo 0,00 - 0,98 .
conodelo 2 13 0,705 0025 | 0716 0,022 P oss | % 1,734 Aceito HO

Modelo 2 14 0,718 0,022 0,709 0025 | %00 | ggo1 | 090 1,734 Aceito HO
Combinado 1 1

Maodelo 2 15 0,713 0027 | 0710 0027 | %00 | o303 | 030 1734 Aceito HO
Combinado 1 3

Modelo 0,00 0,17 .
e 2 16 0,713 0024 | 0711 0,031 0| oar | O 1734 Aceito HO

Modelo 2 17 0,713 0,024 | 0709 0027 | %00 | 0425 | 042 1,734 Aceito HO
Combinado 1 5

Modelo 0,00 0,07 .
e 2 18 0,716 0025 | 0715 0,019 0| oors | 92 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,50 .
conodelo 2 19 0,714 0021 | 0719 0,024 P osos | % 1,734 Aceito HO

Modelo 0,00 - 0,55 .
e 2 20 0,703 0019 | 0709 0,027 O osss | %5 1,734 Aceito HO
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Modelo

0,01

0,34

Combinado 1 0,438 0,125 0,418 0,138 7 0,341 1 1,734 Aceito HO
Modelo 0,01 - 1,04 .
Combinado 2 0,550 0,135 0,614 0,140 9 1,046 A 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 1,28 .
Combinado 3 0,652 0,122 0,704 0,034 3 1,289 5 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,97 .
Combinado 4 0,692 0,054 0,711 0,029 ) 0871 1 1,734 Aceito HO
Madelo 5 0,716 0,026 0,715 0027 | %00 | o081 | ©08 1,734 Aceito HO
Combinado 1 1
Modelo 0,00 - 0,03 .
Combirado 6 0,711 0,023 0,712 0,032 1 0039 9 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,59 .
Combinado 7 0,708 0,027 0,714 0,022 1 0507 ; 1,734 Acgito HO
Modelo 0,00 - 0,48 .
Combinado 8 0,713 0,029 0,719 0,023 1 0.483 3 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,25 .
Combinado 9 0,714 0,025 0,711 0,022 1 0,254 . 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,12 .
Combinado 10 0,711 0,019 0,712 0,025 p 0121 1 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,33 .
Combinado 11 0,719 0,022 0,721 0,017 0 0331 1 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,38 )
Combinado 12 0,710 0,025 0,714 0,023 1 038 o 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,53 !
Combinado 13 0,707 0,022 0,712 0,023 0 0.5 . 1,734 Aceito HO
Modelo 14 0,719 002 | 0713 008 | 00 | o408 | 0% 1,734 Actito HO
Combinado 1 8
Madelo 15 0,715 0,021 0,714 0023 | %00 | 9173 | O 1,734 Aceito HO
Combinado 0 3
Madelo 16 0,718 0,021 0,713 0034 | %00 | 0441 | OH 1,734 Aceito HO
Combinado 1 1
Modelo 0,00 - 0,84 .
Combinado 17 0,710 0,026 0,719 0,024 1 0,848 3 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,06 .
Combirado 18 0,714 0,020 0,715 0,029 1 0067 7 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,41 .
Combinado 19 0,709 0,031 0,714 0,021 1 0414 ) 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,45 .
Combinado 20 0,709 0,021 0,704 0,029 1 0,450 A 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,84 .
Combinado 1 0,381 0,106 0,352 0,029 6 0,846 5 1,734 Aceito HO
Modelo 0,02 - 0,89 )
Combinado 2 0,470 0,135 0,535 0,189 7 0802 ) 1,734 Aceito HO
Modelo 3 0,672 0108 | 0653 0102 | %01 | o403 | ©40 1,734 Actito HO
Combinado 1 3
Modelo 4 0,721 0027 | 0701 003 | %00 | 1307 | 130 1,734 Aceito HO
Combinado 1 7
Modelo 0,00 - 0,22 .
Combinato 5 0,714 0,026 0,716 0,027 1 0227 ] 1,734 Acgito HO
Modelo 0,00 - 0,27 .
Combirado 6 0,713 0,027 0,716 0,021 1 0273 3 1,734 Acgito HO
Modelo 0,00 - 0,24 .
Combinado 7 0,718 0,026 0,720 0,018 p 0,245 c 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,67 .
Combinado 8 0,708 0,025 0,716 0,027 1 0673 3 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,27 .
Combinado 9 0,713 0,022 0,710 0,026 1 0,274 . 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,28 .
Combinado 10 0,715 0,026 0,712 0,027 1 0,286 5 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,64 .
Combinado 11 0,710 0,025 0,716 0,022 1 0.648 ; 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,04 )
Combinado 12 0,718 0,021 0,717 0,025 1 0,047 7 1,734 Aceito HO
Modelo 13 0,710 0024 | 0,708 0020 | %00 | o150 | ®1° 1,734 Actito HO
Combinado 0 0
Modelo 14 0,716 0026 | 0,709 0022 | %00 | o701 | O70 1,734 Aceito HO
Combinado 1 1
Modelo 0,00 - 0,12 .
Combinatlo 15 0,707 0,022 0,708 0,020 p 0128 3 1,734 Acgito HO
Modelo 0,00 - 1,23 .
Combirado 16 0,705 0,035 0,720 0,019 1 1,236 5 1,734 Acgito HO
Modelo 0,00 0,50 .
Combinado 17 0,720 0,027 0,714 0,025 1 0,505 o 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 - 0,88 .
Combirado 18 0,707 0,027 0,717 0,026 1 0884 p 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,41 .
Combinado 19 0,713 0,027 0,708 0,023 1 0,413 3 1,734 Aceito HO
Modelo 0,00 0,98 .
Combinado 20 0,708 0,029 0,697 0,021 1 0,988 5 1,734 Aceito HO
- 0,06 - 0,60 .
Modelo Cambio 1 0,545 0,274 0,615 0,242 1,734 Aceito HO
7 0,605 5
- 0,06 0,18 )
Modelo Cambio 2 0,550 0,266 0,530 0,223 0 0,182 ) 1,734 Aceito HO
Madelo Cambio 3 0,515 0365 | 0325 o264 | 010 | 13 | 1B 1734 Acgito HO
- 0,07 - 0,24 !
Modelo Cambio 4 0,470 0,293 0,500 0,256 6 0,244 P! 1,734 Aceito HO
. 0,03 - 0,43 .
Modelo Cambio 5 0,495 0,199 0,530 0,157 > 0,436 5 1,734 Aceito HO
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0,07

1,56

Modelo Cambio 6 0,430 0279 | 0615 0,249 o | 1ees | Yo 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 7 0,555 0,192 0315 0,234 0'24 2,512 2'251 1,734 Rejetio HO RMEP'U
Modelo Cambio 8 0,590 0242 | 0535 0250 | %% | os00 | 00 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 9 0,575 0216 | 0485 02 | °% | oges | O 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 10 0,690 0,187 | 0465 0205 | O | 2565 | 22° 1,734 Rejetio HO RM;:‘P"’
Modelo Cambio 11 0,620 0,105 | 0620 019 | %% | o000 | ° 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 12 0,600 0124 | 0485 026 | %% | 10 | 11 1,734 Acgito HO
Modelo Cambio 13 0,520 0214 | 0305 o2z | %9 | 2163 | 23° 1,734 Rejetio HO RMSP“’
. 0,05 0,29 )
Modelo Cambio 14 0,540 0246 | 0510 0,203 | o207 | %2 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 15 0,615 0,118 | 0510 oaas | O | agrr | BT 1,734 Rejetio HO RMSP”J
. 0,04 115 )
Modelo Cambio 16 0,665 0213 | 0555 0,211 A | ass | g 1,734 Aceito HO
. 0,02 0,27 -
Modelo Cambio 17 0,665 0182 | 0645 0,137 | oam | OF 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 18 0,665 0112 | 0585 0263 | % | ogss | O 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 19 0,640 0,148 | 0575 o216 | %% | o7es | 07 8 1,734 Aceito HO
. 0,04 } 0,37 ]
Modelo Cambio 20 0,560 0,234 0,595 0,175 3 0,378 s 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 1 0,635 0,130 | 0600 o201 | %% | oaer | O 1,734 Aceito HO
. 0,03 } 0,45 ]
Modelo Cambio 2 0,620 0,245 0,660 0,126 P 0,459 9 1,734 Aceito HO
. 0,05 - 0,34 -
Modelo Cambio 3 0,610 0,205 0,645 0,253 3 0,340 0 1,734 Aceito HO
. 0,04 0,72 )
Modelo Cambio 4 0,570 0182 | 0505 0,218 | oms | 0] 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 5 0,645 0281 | 0520 oa02 | °F | ogss | O° 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 6 0,605 0203 | 0595 o261 | °F | ooes | 0% 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 7 0,530 0332 | 0430 o287 | %% | o7 | O/ 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 8 0,625 0,169 | 0605 o2 | O | 022 | 02 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 9 0,555 0313 | 0475 022 | °%® | oee | O 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 10 0,645 0177 | 0645 0177 | O | o000 | 0 1,734 Aceito HO
- 0,05 - 0,88 )
Modelo Cambio 11 0,510 0,258 0,605 0,222 P 0,883 3 1,734 Aceito HO
- 0,03 1,00 ]
Modelo Cambio 12 0,660 012 | 0580 0,218 B | 1008 | 2 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 13 0,645 0152 | 0,665 o203 | 008 - 0.25 1,734 Aceito HO
2 | 020 | 0
Modelo Cambio 14 0,575 0216 | 0595 oass | O oo % 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 15 0,590 0,150 | 0595 o208 | 003 - 0.06 1,734 Aceito HO
4 | 0060 | o
. 0,03 0,25 )
Modelo Cambio 16 0,690 0174 | 0670 0,172 9B | ozss | 07 1,734 Aceito HO
. 0,02 } 0,44 -
Modelo Cambio 17 0,615 0,118 0,645 0,177 3 0,446 5 1,734 Aceito HO
- 0,02 0,26 )
Modelo Cambio 18 0,665 0,158 0,645 0,177 P 0,267 7 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 19 0,685 0,161 | 0620 o178 | %% | osse | O 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 20 0,645 0177 | 0645 0177 | %% | o000 | 0 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 1 0,685 022 | 0685 oser | %% | oooo | O° 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 2 0,680 0172 | 0665 0158 | %% | o203 | 020 1734 Aceito HO
Modelo Cambio 3 0,580 0,245 | 0500 os0 | %97 | oeso | 02 1734 Aceito HO
. 0,03 - 2,46 —
Modelo Cambio 4 0,465 0,243 0,680 0,131 P 2464 s 1,734 Rejetio HO Adam
Modelo Cambio 5 0,600 0276 | 0615 (I O e 1,734 Aceito HO
. 0,05 - 0,44 )
Modelo Cambio 6 0,615 0,268 0,660 0,169 0 0,449 9 1,734 Aceito HO
. 0,02 135 i
Modelo Cambio 7 0,685 0,161 | 0595 0,135 2| aass | 1,734 Aceito HO
- 0,03 } 0,43 )
Modelo Cambio 8 0,600 0,153 0,635 0,205 3 0,432 > 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 9 0,645 0177 | 0550 0283 | %% | ogon | O 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 10 0,635 0,130 | 0590 oaas | O | o7m | O 1,734 Aceito HO
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0,03

0,79

Modelo Cambio 11 0,670 0,205 | 0,600 0,190 B | ore | O 1734 Aceito HO
Modelo Cambio 12 0,665 0158 | 0620 0178 | %% | oses | 02 1734 Acgito HO
Madelo Cambio 13 0,620 0178 | 0685 o161 | %02 : 0.85 1734 Acgito HO
o | osse | 6
. 0,02 0,00 )
Modelo Cambio 14 0,685 0,161 0,685 0,161 6 0,000 0 1,734 Aceito HO
Madelo Cambio 15 0,665 0158 | 0625 o191 | O | oso9 | O2° 1,734 Acgito HO
Madelo Cambio 16 0,670 0205 | 0635 0130 | % | oass | O 1734 Acgito HO
Modelo Cambio 17 0,685 0161 | 0660 o169 | %% | oza | O 1734 Acgito HO
- 0,01 - 0,79 )
Modelo Cambio 18 0,595 0,135 0,640 0,118 6 0,794 4 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 19 0,615 0148 | 0640 o197 | %08 : 0,32 1734 Aceito HO
0 | o030 | o
Modelo Cambio 20 0,620 0138 | 0625 o101 | %% - 0,06 1734 Aceito HO
8 | oos7 | 7
. 0,02 0,00 )
Modelo Cambio 1 0,685 0161 | 0685 0,161 2 | o000 | OO 1734 Acgito HO
Modelo Cambio 2 0,645 0217 | 0645 o217 | %% | o000 | 02 1734 Acgito HO
. 0,04 } 0,05 )
Modelo Cambio 3 0,635 0,205 0,640 0,197 0 0,056 5 1,734 Aceito HO
. 0,03 0,53 )
Madelo Cambio 4 0,725 0183 | 0680 0,194 B | osm | %2 1,734 Acgito HO
Madelo Cambio 5 0,635 0130 | 0585 0230 | O% | oser | 029 1,734 Aceito HO
- 0,02 - 0,59 -
Modelo Cambio 6 0,620 0,178 0,665 0,158 P 0,598 P 1,734 Aceito HO
- 0,02 } 0,65 )
Modelo Cambio 7 0,665 0,158 0,710 0,150 s 0,653 3 1,734 Aceito HO
- 0,02 0,92 -
Modelo Cambio 8 0,685 0161 | 0620 0,154 22 | oes | 3 1734 Acgito HO
. 0,04 } 147 )
Modelo Cambio 9 0,565 0,253 0,705 0,162 5 1474 4 1,734 Aceito HO
. 0,02 0,00 )
Modelo Cambio 10 0,665 0158 | 0,665 0,158 22 | o000 | 1734 Aceito HO
. 0,03 - 0,24 )
Modelo Cambio 11 0,665 0203 | 0685 0,161 il EPP B 1734 Acgito HO
Modelo Cambio 12 0,645 0177 | 0685 o161 | %% : 0.52 1734 Acgito HO
o | o520 | 9
Madelo Cambio 13 0,620 0178 | 0690 o207 | OB | - | OB 1734 Acgito HO
. 0,02 - 0,07 )
Modelo Cambio 14 0,660 0,126 0,665 0,158 0 0,078 P 1,734 Aceito HO
Madelo Cambio 15 0,685 0161 | 0685 o1 | %% | o000 | 02 1734 Acgito HO
Madelo Cambio 16 0,645 0177 | 0645 0177 | ®P | o000 | O%° 1734 Acgito HO
Modelo Cambio 17 0,665 0182 | 0645 0177 | °% | ozs0 | 0% 1,734 Aceito HO
Modelo Cambio 18 0,665 0158 | 0,665 o158 | % | oooo | O 1734 Acgito HO
Modelo Cambio 19 0,620 0178 | 0640 o2 | O | oo | 020 1734 Aceito HO
. 0,02 } 0,67 )
Modelo Cambio 20 0,620 0,138 0,665 0,158 > 0677 7 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 1 0,571 0066 | 0598 o052 | %00 : 102 1734 Acgito HO
4 | 108 | 8
Modelo Remessa 2 0,653 0033 | 0669 o029 | %00 - 116 1734 Acgito HO
1 | 1164 | 4
0,00 113 )
Modelo Remessa 3 0,685 0,019 0,671 0,033 1 1,130 0 1,734 Aceito HO
0,00 0,21 )
Modelo Remessa 4 0,695 0,020 0,692 0,035 1 0,215 5 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 5 0,710 0022 | 069 o024 | 00 | 1363 | 13 1,734 Acgito HO
Maodelo Remessa 6 0,705 0023 | 0697 0023 | ®° | orme | O 1734 Acgito HO
Modelo Remessa 7 0,709 0018 | 0708 oo | %% | oas2 | O 1734 Aceito HO
0,00 - 0,20 -
Modelo Remessa 8 0,713 0,022 0,715 0,020 0 0,208 ) 1,734 Aceito HO
0,00 0,52 )
Modelo Remessa 9 0,713 0,019 0,709 0,017 0 0,528 P 1,734 Aceito HO
0,00 0,53 )
Modelo Remessa 10 0,715 0026 | 0710 0,021 0 | osse | % 1734 Aceito HO
Modelo Remessa 11 0,712 0020 | 0715 oow9 | O 1 o | 0¥ 1734 Acgito HO
Modelo Remessa 12 0,709 0016 | 0716 o019 | %00 - 078 1734 Acgito HO
o | o7 | 2
0,00 0,31 -
Modelo Remessa 13 0,716 0,023 0,713 0,018 0 0,319 9 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 14 0,708 0020 | 0719 o017 | ©00 : 131 1734 Acgito HO
0o | 1316 | &
Modelo Remessa 15 0,719 0017 | 0715 o021 | 00 | oses | 03¢ 1734 Acgito HO
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0,00

0,36

Modelo Remessa 16 0,719 0,020 0,715 0,023 0 0,362 > 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 17 0,718 0,015 0,718 0,019 0’80 0,033 0‘23 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 18 0,716 0021 | 0719 oozs | 00 | o | 0% 1,734 Aceito HO
0,00 0,05 )
Modelo Remessa 19 0,713 0,023 0,712 0,021 0 0,050 0 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 20 0,717 0,019 0,719 0,022 0.00 N 021 1,734 Aceito HO
0o | o029 | 9
0,02 - 149 )
Modelo Remessa 1 0,426 0,117 0,522 0,165 0 1,499 9 1,734 Aceito HO
0,01 151 -
Modelo Remessa 2 0,690 0041 | 0621 0,139 s | 1,734 Acgito HO
Modelo Remessa 3 0,721 0023 | 0716 0,013 0'80 0,562 0‘56 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 4 0,725 0017 | 0730 o017 | ®00 : 0,64 1,734 Aceito HO
0 | o64 | 8
0,00 0,65 )
Modelo Remessa 5 0,726 0,022 0,720 0,016 0 0,656 5 1,734 Aceito HO
0,00 - 0,02 )
Modelo Remessa 6 0,725 0,026 0,725 0,020 1 0,024 4 1,734 Aceito HO
0,00 0,65 )
Modelo Remessa 7 0,726 0,019 0,720 0,019 0 0,658 8 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 8 0,721 0022 | 0724 o002 | %00 - 0.24 1,734 Aceito HO
1 | o249 | 9
0,00 - 0,63 )
Modelo Remessa 9 0,721 0,019 0,726 0,023 0 0,630 0 1,734 Aceito HO
0,00 } 0,63 -
Modelo Remessa 10 0,721 0,021 0,726 0,015 0 0,633 3 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 11 0,721 0,023 0,728 0,018 0.00 N 0,76 1,734 Aceito HO
o | o7e7 | 7
Modelo Remessa 12 0,715 0020 | 0721 002 | ®00 : 067 1,734 Acgito HO
0o | o673 | 3
Modelo Remessa 13 0,716 0,023 0,726 0,030 0'?0 0 éss 0‘36 1,734 Aceito HO
0,00 0,54 .
Modelo Remessa 14 0,728 0,021 0,723 0,020 0 0,540 0 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 15 0,721 0,017 0,725 0,024 0,00 ) 0,50 1,734 Aceito HO
o | o500 | 0
Modelo Remessa 16 0,721 0025 | 0721 o017 | %00 - 0,02 1,734 Aceito HO
0o | o005 | 5
0,00 0,45 .
Modelo Remessa 17 0,719 0025 | 0714 0,024 0 | osss | % 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 18 0,718 0023 | 0719 o021 | 000 - 0,07 1,734 Aceito HO
o | oors | 5
Modelo Remessa 19 0,714 0,020 0,720 0,013 0.00 ) 0.72 1,734 Aceito HO
0o | o2 | 2
Modelo Remessa 20 0,718 0,023 0,720 0,021 0.00 N 015 1,734 Aceito HO
o | o013 | 3
Modelo Remessa 1 0,382 0,074 0,442 0,131 001 N 1,26 1,734 Aceito HO
1 | 120 | 0
Modelo Remessa 2 0,625 0002 | 0577 0138 | % | ogoe | %° 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 3 0,713 0,03 | 0701 0,044 0'20 0,685 0'568 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 4 0,720 0018 | 0696 0106 | %% | o70a | O7° 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 5 0,715 0,020 0,730 0,020 0’80 1 (;61 1‘166 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 6 0,724 002 | 0728 o028 | 00 | o | 0% 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 7 0,725 0,033 0,729 0,023 0,00 N 0,33 1,734 Aceito HO
1 | o032 | 2
Modelo Remessa 8 0,723 0024 | 0733 o017 | %00 - 107 1,734 Aceito HO
0o | o2 | 2
0,00 } 0,56 )
Modelo Remessa 9 0,719 0,020 0,725 0,023 0 0,560 0 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 10 0,722 0020 | 0722 0,023 0'80 0,000 o,go 1,734 Aceito HO
0,00 - 0,08 )
Modelo Remessa 11 0,726 0,029 0,727 0,022 1 0,086 5 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 12 0,722 0018 | 0723 0022 | ®00 - 0.18 1,734 Acgito HO
0o | o1 | 9
0,00 - 0,23 -
Modelo Remessa 13 0,717 002 | 0720 0,018 o | oz | % 1734 Acgito HO
0,00 032 )
Modelo Remessa 14 0,724 0,021 0,720 0,026 1 0,326 5 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 15 0,714 0,014 0,721 0,020 0.00 . 0.89 1,734 Aceito HO
0o | ose2 | 2
Modelo Remessa 16 0,716 0018 | 0719 o020 | 00 | oo | 0% 1,734 Aceito HO
0,00 0,66 )
Modelo Remessa 17 0,722 0019 | 0716 0,020 20 | ose | O2 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 18 0,719 0017 | 0717 oo6 | % | o1es | 020 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 19 0,721 0,026 0,726 0,018 O,;)O 0 4;61 0,116 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 20 0,716 0016 | 0715 0,024 0'80 o0zr | O 1,734 Aceito HO
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0,00

0,98

Modelo Remessa 1 0,383 0,087 0,355 0,023 4 0,985 5 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 2 0,562 0,178 0,575 0,157 0,02 ) 0.17 1,734 Aceito HO
8 0,171 1
Modelo Remessa 3 0,625 0139 | 0647 o149 | 002 : 034 | 173 Aceito HO
1 0,341 1
0,00 - 2,02 L
Modelo Remessa 4 0,700 0,033 0,726 0,026 1 2029 9 1,734 Rejetio HO Adam
0,00 - 0,74 5
Modelo Remessa 5 0,719 0,026 0,726 0,019 1 0,747 7 1,734 Aceito HO
0,00 - 0,39 .
Modelo Remessa 6 0,725 0,025 0,730 0,023 1 0,394 4 1,734 Aceito HO
0,00 - 2,16 .
Modelo Remessa 7 0,713 0,022 0,734 0,021 0 2166 s 1,734 Rejetio HO Adam
0,00 - 0,49 .
Modelo Remessa 8 0,724 0,019 0,729 0,024 0 0,498 P 1,734 Aceito HO
0,00 - 1,87 .
Modelo Remessa 9 0,708 0,017 0,725 0,023 0 1872 P 1,734 Rejetio HO Adam
Modelo Remessa 10 0,716 0,022 0,725 0,026 0'](_)0 0 5;25 0'582 1,734 Aceito HO
0,00 - 1,88 -
Modelo Remessa 11 0,711 0,024 0,730 0,020 0 1887 7 1,734 Rejetio HO Adam
0,00 0,49 .
Modelo Remessa 12 0,722 0,024 0,717 0,025 1 0,499 9 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 13 0,719 002 | 0723 0020 | %00 : 036 | 1734 Aceito HO
0 0,366 6
Modelo Remessa 14 0,712 0025 | 0724 o016 | %% : N R Aceito HO
0 1,317 7
0,00 - 1,14 .
Modelo Remessa 15 0,718 0,023 0,728 0,015 0 1,146 5 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 16 0,723 0,020 0,716 0,016 0'(?0 0,840 0’34 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 17 0,709 0024 | 0719 0025 | %00 : 086 | 1734 Aceito HO
1 0,860 0
Modelo Remessa 18 0,708 0,016 0,710 0,019 0,00 ) 0,27 1,734 Aceito HO
0 0,277 7
0,00 - 0,41 .
Modelo Remessa 19 0,716 0,026 0,720 0,019 1 0413 3 1,734 Aceito HO
Modelo Remessa 20 0,707 0,036 0,713 0,019 0,;)0 0 ‘;99 0’39 1,734 Aceito HO




APENDICE B - MODELAGEM DO PROBLEMA EM PYTHON

won

R -> sb remessa

E -> sb especie

C -> combinado

identifier = uuid.uuid4 () .hex
MODO = 'C'

kfold splits = 10

from cache = True
if from cache == False:
with BeetechConnection() as conn:
df = pd.read sqgl(queries.ticket medio lat (), conn)

with PiwikConnection (use tunnel=False) as conn:
visit df = pd.read sqgl(queries.email visit data(), conn)
df.to_pickle("cache/{}_data.pckl".format(MODO))
visit_df.to_pickle("cache/{}_Visit_df.pckl".format(MODO))
else:
df = pd.read_pickle("cache/{}_data.pckl".format(MODO))
visit df = pd.read_pickle("cache/{}_visit_df.pckl".format(MODO))

if MODO == 'R':

df = df[df['y_rem'] != -1]
elif MODO == 'E':

df = df[df['y esp'] != -1]

final df = pd.merge(df, visit df, how='left',K left on='email',
right on='user_id')

normalize cols =
['limit rem',6 'ops_remessa', 'ops_especie', 'prim tickt esp', 'prim_ tickt rem'
'lim _aprovado_requerimento', 'r_limite disponivel', 'r limite_aprovado',
'visitor count visits_remessa'’,
'visit total actions_remessa', 'visit total interactions_remessa',
'visit total time_ remessa',
'visitor_ count visits_especie', 'visit_total_ actions_especie’,
'visit total_ interactions_especie',
'visit total_ time_ especie']

binary = ['windows_remessa', 'ios_remessa', 'android remessa’',
'mac_remessa', 'windows_especie', 'ios_especie', 'android especie'’,
'mac_especie']

remessa_columns = ['visitor count visits remessa',

'visit total_actions_remessa', 'visit total_ interactions_remessa',
'visit total time_ remessa', 'windows_remessa', 'ios_remessa',
'android remessa', 'mac_remessa', 'lim aprovado_requerimento’,
'prim_tickt rem', 'has partner', 'limit rem', 'r limite disponivel’',
'r limite_aprovado']

especie columns = ['visitor count visits especie’',

'visit total_actions_especie', 'visit total_ interactions_especie’,
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'visit total_ time_ especie', 'windows_especie', 'ios_especie’,
'android _especie', 'mac_especie', 'prim tickt esp', 'name’]

df = final df.drop(['id', 'email', 'user_id'],axis=1)

for col in binary:
df[col] = df[col].fillna (0)

for col in normalize cols:
if col in df:

df[col] = (df[col]l-df[col].mean())/df[col].std()
df[col] = df[col].fillna(df[col].mean())
if MODO == 'R':
df = df.drop(especie columns, axis=1)
elif MODO == 'E':

df = df.drop(remessa_columns, axis=l1)

df['x_coord'] = np.cos(df['lat']) * np.cos(df['lng'])
df['y _coord'] = np.cos(df['lat']) * np.sin(df['lng'])
df['z_coord'] = np.sin(df['lat'])

df = pd.get dummies (df)
to drop = ['y','y_rem','y esp', 'lng', 'lat']

X = df.drop(to_drop, axis=1l)

if MODO == 'R':

y = df[['y _rem']]
elif MODO == 'E':

y = df[['y_esp']]
elif MODO == 'C':

y = df[['y"]]
batch = 50

epochs = 50

kfold = KFold(n splits=kfold splits, shuffle=True, random state=42)
res = []
for j in range(0,4):
camadas = j+1
for i in range(1,21):
cvscores = []
cvloss = []

for train, test in kfold.split (X, y):
kf X train = X.iloc[train]
kf X val = X.iloc[test]
kf y train y.iloc[train]
kf y val = y.iloc[test]
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kf y train = keras.utils.to categorical(kf y train,
num classes=4)
kf y val = keras.utils.to_categorical(kf y val, num classes=4)

model = Sequential ()
n features = X.shape[1l]
model.add (Dense (i, activation='relu',6 input dim=n features))
for k in range(3j):
model.add (Dense (i, activation='relu'))

model.add (Dense (4, activation='softmax'))

model.compile (optimizer="'adam',
loss="categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

model.fit (kf X train, kf y train, epochs=epochs,
batch size=batch, verbose=0)

score test = model.evaluate(kf X val, kf y val,
batch size=batch)

cvscores.append (score test([1])

cvloss.append(score test[0])

res.append ([MODO, camadas, batch, epochs, i, kfold splits,

np.mean(cvscores), np.std(cvscores), np.mean(cvloss), np.std(cvloss)])
df = pd.DataFrame (res)
df.columns = ['modo', 'camadas ocultas', 'batch', 'epochs',
'quantidade de neurédnios', 'k_fold cv', 'cv_acc’,
'cv_acc_std', 'cv_loss', 'cv_loss_std']

df.to_excel ('result/kfold adam/10 fold cv_{} {}.xlsx'.format (MODO,
identifier), index=False)
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APENDICE C — CONSULTAS SQL PARA EXTRAGCAO DOS DADOS

def ticket medio_lat():
return """
WITH ticket_medio as (
SELECT id customer, SUM (gmv) /SUM (ops) as ticket medio,
SUM(CASE WHEN plataforma = 'R' THEN gmv ELSE 0 END)/NULLIF (SUM (CASE

WHEN plataforma = 'R' THEN ops ELSE 0 END),0) as ticket medio_remessa,
SUM (CASE WHEN plataforma = 'E' THEN gmv ELSE 0 END) /NULLIF (SUM (CASE

WHEN plataforma = 'E' THEN ops ELSE 0 END),0) as ticket medio_especie,
SUM(CASE WHEN plataforma = 'R' THEN ops ELSE 0 END) as ops_remessa,
SUM(CASE WHEN plataforma = 'E' THEN ops ELSE 0 END) as ops_especie
FROM (

SELECT id customer, sum(total_value) as gmv, COUNT(*) ops, 'R' as
plataforma FROM tbl_ remittance_ operation o WHERE o.id_status = 10 AND
o.created _at < '20180101'

GROUP BY 1

UNION

SELECT id customer, sum(total_value) as gmv, COUNT(*) ops, 'E' as
plataforma FROM tbl operation o WHERE o.id status in (14,6,7) AND
o.created at < '20180101"

GROUP BY 1

) as x GROUP BY 1

)

region as (
SELECT id customer, state, city, geoposition FROM (
SELECT id customer,state, city, geoposition, RANK() OVER (PARTITION BY
id_customer ORDER BY created_at) FROM tbl customer address
) as x WHERE rank =1
).
first op_rem as (
SELECT * FROM (
SELECT o.id customer, o.total_value, RANK() OVER (PARTITION BY
id_customer ORDER BY created_at) FROM tbl remittance_operation o WHERE
o.id_status in (7,8,9,10,13) AND o.created_at < '{end date}'
) as sub WHERE rank =1
).,
first op _esp AS (
SELECT * FROM (
SELECT o.id customer, o.total_value, RANK() OVER (PARTITION BY
id_customer ORDER BY created at) FROM tbl operation o WHERE
o.id _status in (9, 14) AND o.created at < '{end date}'
) as sub WHERE rank =1
).,
lim AS (SELECT id customer, SUM(limit approved) as
lim aprovado_requerimento FROM beecambio.tbl requirement WHERE
id_requirement status = 3
GROUP BY 1
),
limites AS (
select (credit+initial)-(debit-refund) r_ limite_disponivel,
(((debit-refund) / (credit+initial)) * 100) as r limite utilizado,
(credit+initial) as r_ limite_ aprovado,



id_customer
from ( select id_customer,
sum (case when transaction_type

end) as DEBIT,

sum (case when transaction_type

end) as REFUND,

sum(case when transaction_type

end) as CREDIT,

sum (case when transaction_type

end) as INITIAL

in ('D') then value

in ('R') then value

in ('C') then value

in ('I') then value

else

else

else

else
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FROM tbl limit history WHERE deleted = false GROUP BY id_ customer)

as total)
SELECT
c.email,

CASE WHEN ticket medio.ticket medio < 4000 THEN 0

WHEN ticket medio
WHEN ticket medio

END as y,

CASE

WHEN ticket medio.
WHEN ticket medio.
WHEN ticket medio.
WHEN ticket medio.

END as y_rem,

CASE

WHEN ticket medio.
WHEN ticket medio.
WHEN ticket_medio.
WHEN ticket_medio.

END as y_esp,

.ticket _medio < 7000 THEN 1
.ticket _medio < 10000 THEN 2
ELSE 3

ticket medio_remessa is NULL
ticket medio_remessa < 4000
ticket medio_remessa < 7000
ticket medio_remessa < 10000
ELSE

ticket medio_especie is NULL
ticket medio_especie < 4000
ticket medio_especie < 7000
ticket medio_especie < 10000
ELSE

lim.lim aprovado_requerimento,

first_op_esp.total_value as prim_tickt esp,
first_op_rem.total_ value as prim_tickt rem,
CASE WHEN id office is not NULL THEN 1 ELSE 0 END as has_partner,

c.id,

(current_date - birthday) : : FLOAT/ (100*365)
CASE WHEN remittance_limit < 0 THEN 0 ELSE

limit_rem,
CASE WHEN genre
CASE WHEN genre =

p.name,

THEN
THEN

THEN
THEN

'F' THEN 1 ELSE 0 END as female,
'M' THEN 1 ELSE 0 END as male,

COALESCE (region.geoposition[0],0) as 1ng,
COALESCE (region.geoposition[1l],0) as lat,

limites.r limite_disponivel,
limites.r_ limite_aprovado
FROM beecambio.tbl customer c

|
[y

THEN 1
THEN 2

1
[ary

THEN 1
THEN 2

as dias_nascimento,
remittance_limit END as
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LEFT JOIN beecambio.tbl profession p on p.id = c.profession_id
LEFT JOIN ticket medio ON ticket medio.id customer = c.id

LEFT JOIN region ON region.id customer = c.id

LEFT JOIN first op rem ON first op rem.id customer = c.id

LEFT JOIN first op esp ON first op esp.id customer = c.id

LEFT JOIN lim ON lim.id customer = c.id

LEFT JOIN limites ON limites.id customer = c.id

WHERE genre is not NULL
AND (ops_remessa is not NULL or ops_especie is not NULL)
AND c.created at < '{end date}'
AND c.created at > '20170501';
" format (end date='20180701")



def email visit data(filter site=None):
return mmn
SELECT user_id,

MAX (CASE WHEN idsite = 5 THEN visitor_ count visits ELSE 0 END) as

visitor count visits remessa,

SUM(CASE WHEN idsite = 5 THEN visit_total_actions ELSE 0 END) as

visit_ total_actions_remessa,
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SUM(CASE WHEN idsite = 5 THEN visit_total_ interactions ELSE 0 END) as

visit total_ interactions_remessa,

SUM (CASE WHEN idsite = 5 THEN visit total time ELSE 0 END) as

visit_total_ time remessa,

MAX (CASE WHEN idsite = 6 THEN visitor count visits ELSE 0 END) as

visitor count visits_especie,

SUM(CASE WHEN idsite = 6 THEN visit_total_ actions ELSE 0 END) as

visit total_ actions_especie,

SUM (CASE WHEN idsite = 6 THEN visit total interactions ELSE 0 END)

visit total_ interactions_especie,

SUM (CASE WHEN idsite = 6 THEN visit total time ELSE 0 END) as

visit total_ time especie,

CASE WHEN SUM(CASE WHEN config_os = "WIN"
> 0 THEN 1 ELSE 0 END as windows_remessa,
CASE WHEN SUM(CASE WHEN config os = "IOS"
> 0 THEN 1 ELSE 0 END as ios_remessa,
CASE WHEN SUM(CASE WHEN config_os = "AND"
> 0 THEN 1 ELSE 0 END as android remessa,
CASE WHEN SUM(CASE WHEN config_os = "MAC"
> 0 THEN 1 ELSE 0 END as mac_remessa,

CASE WHEN SUM(CASE WHEN config os = "WIN"
> 0 THEN 1 ELSE 0 END as windows_especie,
CASE WHEN SUM(CASE WHEN config os = "IOS"

> 0 THEN 1 ELSE 0 END as ios_especie,
CASE WHEN SUM(CASE WHEN config os = "AND"
> 0 THEN 1 ELSE 0 END as android_especie,
CASE WHEN SUM(CASE WHEN config os = "MAC"
> 0 THEN 1 ELSE 0 END as mac_especie

FROM piwik beetech.archive 120days_ log _visit 20180711
WHERE user_id is not null AND user_id not like "%beetech%" AND user_id

like "%beecambio%"
AND user_id not like "%beecapital%"

GROUP BY user_id ORDER BY SUM(visit total_time) DESC;

mwwn

AND

AND

AND

AND

AND

AND

AND

AND

idsite

idsite

idsite

idsite

idsite

idsite

idsite

idsite

5 THEN

5 THEN

5 THEN

5 THEN

6 THEN

6 THEN

6 THEN

6 THEN

1

ELSE

ELSE

ELSE

ELSE

ELSE

ELSE

ELSE

ELSE

END)

END)

END)

END)

END)

END)

END)

END)

not
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APENDICE D - RESULTADOS COMPLETOS DA PRECISAO DOS MODELOS

Precisdo do Modelo Remessa com Cross Validation (k=10) - Adam
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Precisdo do Modelo Espécie com Cross Validation (k=10) - Adam
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Precisdo Média do Modelo
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