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1. Descricao do problema

A loja de cervejas artesanais russa possui dados dos produtos (cervejas) que
vendem, bem como o histérico de transacdes ao longo do periodo de funcionamento. Foi
proposto que a partir desses dados, verificar se o preco de varejo sugerido pelos proximos
fornecedores é justo ou compativel com os padrbes existentes ja pelas cervejas artesanais
vendidas no bar.

2. Analise dos dados

2.1 Explicagcao das variaveis

O repositorio possui 2 tabelas de dados:

2.1.1 Product_range

Uma linha de produtos é o conjunto de todos os tipos e espécies de produtos
(cerveja, petiscos, refrigerantes e etc.) oferecidos aos clientes pelo Bar Nelson Sauvin.
Também pode ser entendido como um conjunto de produtos oferecidos por toda a industria.
Esta gama pode ser mais ou menos especializada ou genérica. E descrita pelo tamanho,
teor alcodlico, unidade, preco, etc. A gama de produtos oferecidos deve corresponder as
expectativas do mercado-alvo da empresa.

e Product_code: chave para merge com Transactions
o Numérico
o 5314 valores unicos
e Vendor_code: home do fabricante
o Categorico
o 217 valores unicos
e Name: SKU
o Categorica
o 5193 valores unicos
e Retail_price: Preco de catalogo
o Numérico
o 184 valores unicos
e Base_ unit: unidade do produto
o Categorico
o 4 valores unicos
e Country_of Origin: pais de origem
o Categorico
o 28 valores unicos
e Size: tamanho do item (SKU)
o Numérico
o 31 valores unicos
e ABYV: Volume de alcool
o Numeérico



o 151 valores unicos

2.1.2 Transactions

e Date _and_time_of unloading: dae e hora quando o gerente abriu a caixa de registro
o Categorico
o 458 valores unicos
e Product_code: chave do produto para merge
o Categorico
o 3956 valores unicos
e Amount: numero de unidades vendidas
o Numeérico
o 617 valores unicos
e Sale_amount: total de dinheiro do montante que o negdcio tem ganhado pela venda.
o Numeérico
o 22572 valores unicos
e Discount_amount: € o dinheiro do montante que é deduzido do preco original do
produto.
o Numeérico
o 17843 valores unicos
e Profit: é a diferenga entre a receita que uma empresa ganha e o custo associado a
producgdo e venda.
o Numeérico
o 27941 valores unicos
e Percentage_markup :é o montante pelo qual o custo de um produto € aumentado a
fim de determinar o prego de venda.
o Numeérico
o 13925 valores unicos
e Discount_percentage: € um desconto que é dado a um produto ou servigo que €
dado como um montante por cem.
o Numeérico
o 3629 valores unicos

A variavel target do problema é a Retail_price, enquanto os outros atributos s&o
utilizados na predicao.

2.2 Analise dos dados

Utilizando a biblioteca DataPrep com o segmento de EDA (Exploratory data
analysis), gerou-se um Report com estatisticas e insights sobre os dados do dataset.

E verificavel que o dataset possui 2 tabelas com 8 colunas cada e com a maioria das
colunas com dados faltantes. A tabela Product_range possui os atributos Vendor_code,
Retail_price, Base_unit, Country_of Origin, Size e ABV com valores faltantes enquanto que
a tabela Transactions possui os campos Sale_amount, Discount_amount, Profit,
Percentage_markup e Discount_percentage. Para os valores numéricos, foi utilizado a
estratégia de preencher os valores NaN com a média de cada campo, pois como o dataset



nao possui muitos dados, optou-se por manter a maior quantidade de linhas. Ja o atributo
Vendor_code nao passou por nenhum procedimento, pois nao sera utilizado. O campo
Country_of Origin, além de possuir dados faltantes, ha relativa alta cardinalidade (28
valores unicos) e optou-se por agrupar os valores que nao sao “Russia” e preencher os
valores NULOS com o valor “Unknown”. Os atributos relacionado ao montante e quantidade
do produto como Retail_price, Size, Amount, Sale_amount, entre outros possuem muitos
valores outliers bem maiores do que a média, mas nao foram tratados, pois acredita-se que
nao sao valores errados. A variavel ABV parece seguir uma distribuicao normal.

Abaixo, ha a matriz de correlagao de Pearson da tabela Product_range. Pode-se
observar que nao ha nenhuma indicio de forte correlagao entre os atributos.
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A seguir estd a matriz de correlacdo de Pearson da tabela Transactions. Nota-se
uma correlagao muito forte entre os atributos Sale_ Amount e Amount, Amount e Profit,
Sale_ Amount e Profit. Essas correlagdes sdo bem claras, pois s&do atributos podendo-se
dizer dependentes um do outro. Optou-se por manter todos os atributos.
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2.3 Benchmarks

As métricas que serao utilizadas para verificar a performance de cada algoritmo de
classificacao sao:



e Erro Absoluto Médio (MAE)::
O MAE € uma métrica de avaliagdo de modelos de regressdo que calcula a média das
diferencas absolutas entre as previsbes e os valores reais. Diferentemente do MSE, o MAE
nao eleva ao quadrado as diferencas entre as previsdes e os valores reais. Isso significa
que o MAE trata todos os erros de forma igual, independentemente de sua diregao (positiva
ou negativa). Por isso, o MAE é menos influenciado por valores extremos ou outliers, pois
eles ndo sdo amplificados pelo quadrado.

e Coeficiente de Determinagéao (R?):
O Coeficiente de Determinagdo € uma métrica amplamente utilizada para avaliar o
desempenho de modelos de regressdao. Ele fornece uma medida da propor¢do da
variabilidade dos valores da variavel dependente que € explicada pelo modelo.
O R?varia de 0 a 1, onde:
R? = 0 significa que o modelo ndo explica nenhuma variabilidade nos dados e as previsdes
sdo equivalentes a média dos valores observados.
R2 = 1 significa que o modelo explica toda a variabilidade nos dados e faz previsdes
perfeitas.

3. Descricao e resultados das técnicas utilizadas

3.1 Técnicas para pré-processamento do dataset

Para lidar com a variavel categérica Country_of Origin, escolheu-se utilizar a técnica
de LabelEncoder. Esta técnica é usada para codificar valores de uma Unica coluna em um
conjunto de dados. Ele atribui um nimero inteiro exclusivo a cada categoria presente na
coluna, comegando de 0 para a primeira categoria, 1 para a segunda categoria, e assim por
diante.

E notdrio ressaltar a aplicagdo da estratégia de preenchimento de dados faltante
citados anteriormente utilizando a média no preenchimento dos atributos numéricos e a
estratégia de agrupar os valores que nao sao “Russia” e preencher os valores NULOS com
o valor “Unknown”

A juncao das duas tabelas foi feito a partir de um cédigo em SQL que faz JOIN pela
chave Product_code e agrupa as transagdes para cada produto. Além disso, utiliza-se
func¢des de agregacdo nos campos numericos; para os dados de Product_range, utilizou-se
AVG para manter os mesmos valores. Ja para a tabela Transactions, a agregacao de SUM
foi utilizada nos campos de montate e quantidade para retornar o total, enquanto que AVG
foi utilizado nos campos de porcentagem. Ademais, gerou-se um novo campo chamado
Total_transacion que é a contagem do total de transagdes ocorridas para cada determinada
cerveja artesanal vendida no bar.

O dataset foi separado em conjunto de teste e conjunto de treino na proporgao de
0.2 e 0.8 utilizando a funcéo train_test_split do sklearn com parametro shuffle=true.



3.2 Técnicas de Regressao

A seguir uma descricao sobre as técnicas de classificagdo utilizadas e resultados
obtidos:

3.2.1 Regressao Linear Multipla

e Regressao Linear Multipla € um algoritmo de aprendizado de maquina que visa
prever um valor continuo com base em multiplas variaveis independentes. Ele utiliza
uma combinacéo linear dessas variaveis para estimar o valor da variavel
dependente, assumindo uma relagao linear entre elas.

Métrica Regressao Linear Multipla
MAE 238.63
R2 0.17

3.2.2 Regressao Ridge

e Regressao Ridge é uma técnica de aprendizado de maquina que se baseia na
regressao linear, mas com uma penalizagao adicional nos coeficientes do modelo.
Essa penalizagao ajuda a reduzir o efeito de multicolinearidade, quando as variaveis
independentes estdo altamente correlacionadas entre si. A regressao Ridge é
especialmente util quando se lida com conjuntos de dados com alta
dimensionalidade e pode evitar o overfitting, melhorando a generalizagdo do modelo.

Métrica Regressao Ridge
MAE 238.63
R2 0.17

3.2.3 Regressao Lasso

e Regressio Lasso € uma técnica de aprendizado de maquina semelhante a
regressao Ridge, mas que utiliza uma penalizagao diferente nos coeficientes do
modelo. Ao contrario da regressao Ridge, a regressao Lasso tem a capacidade de
realizar selecdo automatica de variaveis, levando a um modelo mais esparso, onde
alguns coeficientes podem ser exatamente zero. Isso torna a regresséo Lasso util
para selecéo de recursos e redugao de dimensionalidade.



Métrica Regressao Lasso
MAE 238.63
R2 0.17

3.2.4 Regressao ElasticNet

e Regressao ElasticNet € uma combinacao da regressao Ridge e da regressao Lasso.
Ela utiliza tanto a penalizacdo L1 (Lasso) quanto a penalizagdo L2 (Ridge) nos
coeficientes do modelo. A regresséao ElasticNet visa obter os beneficios de ambas as
técnicas, lidando com multicolinearidade, realizando selecéo de variaveis e
produzindo um modelo mais estavel e robusto.

Métrica Regressao ElasticNet
MAE 238.63
R2 0.17

3.2.5 Maquina de Vetor de Suporte para Regressao

e Maquina de Vetor de Suporte para Regressao (SVR) é um algoritmo de aprendizado
de maquina que visa prever um valor continuo com base em um conjunto de
variaveis independentes. Ele busca encontrar um hiperplano no espaco de atributos
que melhor se ajusta aos dados de treinamento. A SVR é capaz de lidar com dados
nao lineares, através do uso de fungdes de kernel, e € amplamente utilizada em
problemas de regressao, como previsao de precos, analise de séries temporais e

modelagem estatistica.

Métrica Maquina de Vetor de Suporte para
Regressao
MAE 664.86
R? -50.26

3.2.6 Arvores de Regressao




e Arvores de Regress&o sdo algoritmos de aprendizado de maquina que dividem o
espaco de atributos em regides retangulares, com base em uma série de regras de
decisdo. Cada regiao representa uma previsao de valor continuo para a variavel
dependente. A arvore de regressao € construida de forma recursiva, dividindo o
espaco de atributos com base nas variaveis independentes e nos valores 6timos que
melhor separam as instancias. Elas sao faceis de interpretar e podem lidar com
dados nao lineares, além de serem utilizadas em varias areas, como financas,
medicina e marketing.

Métrica (max depth = MAX) Arvores de Regressio
MAE 96.35
R? 0.65

3.2.7 Bagging Regressao

e Bagging Regressao é um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza a técnica
de bagging para melhorar a acuracia de Regresséo. Ele cria um conjunto de
regressores independentes, cada um deles treinado em um subconjunto aleatério do
conjunto de dados. A técnica é simples e pode ser utilizada em problemas de
classificagao e regressao, além de apresentar baixo risco de overfitting.

O algoritmo Bagging sem a reposicao de elementos € chamado de Pasting, o qual
foi testado também para verificar se era gerado resultados melhores

Bagging Ensemble

Métrica Bagging Regressao
MAE 252.36
R2 -0.04
Pasting Ensemble
Métrica Pasting Ensemble
MAE 252.36

R? -0.04




3.2.8 Random Forest Regressao

Random Forest Regressao € um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza
varias arvores de decisao para minimizar o erro na regressao. Ele cria uma floresta
de arvores de decisao, cada uma delas treinada em um subconjunto aleatério do
conjunto de dados. A técnica é robusta e pode ser utilizada em problemas de
classificacao e regressao, além de apresentar baixo risco de overfitting.

Métrica Random Forest Regressao
MAE 128.88
R2 0.71

3.2.9 AdaBoost Regressao

O AdaBoost Regressao é baseado na ideia de combinar varios modelos de
regressao fracos para formar um modelo mais robusto e preciso. Inicialmente, cada
instancia de treinamento tem um peso associado a ela, e um modelo de regressao
fraco é ajustado a esses dados ponderados. Em seguida, os pesos sao atualizados,
dando mais importancia as alteracbes que foram previstas incorretamente pelo
modelo anterior.

O algoritmo continua iterando, ajustando modelos fracos sucessivamente, até que
um numero pré-definido de iteragbes seja atingido ou até que um critério de parada
seja satisfeito. Durante cada iteragdo, os modelos fracos sdo combinados usando
uma média ponderada para gerar a previsao final.

O AdaBoost Regressao tem a vantagem de lidar bem com dados complexos e nao
lineares. Ele é capaz de ajustar-se a estruturas de dados complicadas, fornecendo
uma regressao precisa mesmo em cenarios desafiadores. Além disso, o algoritmo
permite a selecio automatica de recursos, priorizando as variaveis mais relevantes
para a tarefa de regressao.

Métrica

AdaBoost Regressao

MAE

339.43

R2

0.11




3.2.10 XGBoost

e Utiliza arvores de decisdo como modelos fracos e faz um ajuste iterativo dos
pesos para melhorar a precisdo das previsées. Durante cada iteracao, o
XGBoost ajusta uma nova arvore de deciséo aos residuos (diferengas entre
os valores reais e as previsdes atuais) do modelo anterior. O XGBoost
Regressao também incorpora algumas técnicas avangadas para melhorar o
desempenho e evitar overfitting, como a regularizagado L1 e L2 nos pesos das
arvores, a limitagdo da profundidade das arvores e a amostragem estocastica
das instancias de treinamento. Uma das principais vantagens do XGBoost
Regressao é a sua capacidade de lidar com conjuntos de dados grandes e
complexos. Ele é eficiente em termos computacionais e pode lidar com
milhdes de instancias e caracteristicas. Além disso, o XGBoost possui
mecanismos para lidar com valores ausentes e possui recursos incorporados
para selecionar automaticamente as melhores caracteristicas.

Métrica Regressao Linear Multipla
MAE 54.17
R? 0.93

3.3 Descricao dos resultados obtidos

Observa-se nos resultados obtidos que as técnicas mais simples que regressao
linear tiveram péssimos desempenhos para esta tarefa, o que pode ter sido influenciado
pelos campos com alta correlagdo que nao foram excluidos por opgdo. Mesmo assim, nao
se espera um bom resultado. A partir da arvore de decisao de regressao, comega-se a
observar resultados mais satisfatorios, com MAE de 96.35 e R? score de 0.65, o que nao
chega a ser um resultado tdo bom. Ja o random forest a alcangou um valor maior de MAE
de 128.58, mas um R2de 0.71, podendo se equiparar com a arvore de decisao. A técnica
escolhida para superar o baseline foi a XGBRegressor, o qual alcangou um resultado muito
acima do esperado, com MAE de 54.17 e um R? de incriveis 0.93, o que coloca em outro
patamar de modelo para a resolugao deste problema. Observa-se que esta ferramenta
poderosa é muito superior que as apresentadas anteriormente.

4. Conclusao

O resultado obtido leva a crer que 0 XGBRegressor sera sempre superior a este
problema e possivelmente para problemas mais complexos, ja que este também é um
modelo mais complexo. Para problemas mais simples, talvez ndo compense o custo



computacional e tempo de processamento que levaria para utilizar esta poderosa técnica,
podendo ser considerado o teste das técnicas de regressao linear e as inspiradas em arvore
que obtiveram melhores resultados no problema atual e sdo menos pesadas do que o
XGBRegressor.

5. Referéncias

Caodigo desenvolvido:
https://colab.research.google.com/drive/1PnV8nUWXFEINOFolh43iK4sel K6vB7P_?usp=sha
rin

Dataset:

https://www.kaggle.com/datasets/podsyp/sales-in-craft-beer-bar

6. Apéndice

Resumo das técnicas de classificagdo apresentadas no dia 14/07:

6.1 Modal Linear Regression

Victor Gomes apresentou sobre um novo modelo de regressao denominado
Regressao Linear Modal, que foi concebido para explorar dados de elevada dimensao. O
modelo estima a modalidade de uma distribuicdo com base em estimadores de densidade
de kernel ndo paramétricos e modela a modalidade condicional de uma variavel de resposta
dado um conjunto de fatores de previsdo como uma fungao linear desses fatores de
previsdo. Explicou também que este modelo oferece varias vantagens em relagéo a
regressao linear padrao, incluindo maior precisao e robustez na presenga de valores
atipicos. Além disso, percebe-se pode ser utilizada para modelar relagdes nao lineares
entre os fatores de previsao e a variavel de resposta.

6.2 Predictive modeling of blood pressure during hemodialysis:
a comparison of linear model, random forest, support vector
regression, XGBoost, LASSO regression and ensemble
method

O artigo apresenta um estudo sobre modelagem preditiva da pressao arterial
durante a hemodialise. O objetivo do estudo foi desenvolver um sistema inteligente para a
criagao de perfis e previsdo da pressao arterial durante a hemodialise, com o objetivo de
evitar a hipotensao intradialitica (IDH) e melhorar os resultados dos pacientes.

Para atingir esse objetivo, os pesquisadores compararam seis métodos diferentes de
modelagem preditiva: modelos lineares, random forest, regressao de vetor de suporte,
XGBoost, regressdo LASSO e métodos de conjunto. Eles coletaram dados sobre a pressao
arterial e a frequéncia de pulso dos pacientes durante a hemodialise usando o dispositivo de
gateway Vital Info Portal (VIP) e o sistema de saude digital. Eles também coletaram outras
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informacdes clinicas, como dados demograficos, comorbidades, tipo de acesso vascular,
relacdo cardiotoracica, medicacgao cardiaca, Kt/V, frequéncia de IDH e exames laboratoriais.

O estudo constatou que os algoritmos de aprendizado de maquina podem prever
com eficacia as alteragdes na pressao arterial durante a hemodialise. O método de conjunto
foi considerado o método mais preciso para prever alteragdes na pressao arterial sistdlica
durante a hemodialise. As descobertas tém implicagdes importantes para melhorar os
resultados dos pacientes durante a hemodialise, prevenindo a IDH.

6.3 Estimating the change in soccer’'s home advantage during
the Covid-19 pandemic using bivariate Poisson regression

O artigo discute como a pandemia de Covid-19 afetou os jogos de futebol em todo o
mundo, com muitos jogos sendo adiados e eventualmente remarcados para serem
disputados sem a presenca de torcedores. Os autores argumentam que isso representa
uma oportunidade de estudar o impacto de estadios vazios sobre a vantagem de jogar em
casa no futebol.

Para analisar esse impacto, os autores usam modelos de regressao de Poisson
bivariados, que, segundo eles, sdo mais apropriados do que os modelos de regressao linear
para esse tipo de dados. Eles demonstram, por meio de simulacdes, que a regresséo de
Poisson bivariada reduz em quase 85% o viés absoluto ao estimar o beneficio da vantagem
de jogar em casa em uma unica temporada de jogos de futebol.

Usando dados de 17 ligas de futebol profissional, os autores usam modelos de
Poisson bivariados para estimar a mudanga na vantagem do mandante devido a jogos
disputados sem torcedores. Eles concluiram que ha uma reducgao significativa na vantagem
de jogar em casa quando os jogos sao disputados sem torcedores, com algumas ligas
apresentando redug¢des maiores do que outras.



