Case 04: Modelos preditivos




Objetivos de aprendizagem de hoje

Contextualizar sobre a aplicacdo de jurimetria em empresas
Conhecer como funcionam e para que servem modelos preditivos

Conhecer o funcionamento geral de dashboards
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Gula para os slides

Slides sobre o case: marca azul
Slides sobre pesquisa/ciéncia:

Slides sobre estatistica: marca rosa
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https://ab2l.org.br/radar-lawtechs/

Ciclo de maturidade de dados
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Cenario atual

e Por conta da dificuldade de acesso aos dados, ainda existe oportunidade
para empresas especializadas em extragao de dados.

e A maior parte das aplicacdes que vimos hoje sdo relacionadas a visualizagao
de dados, com algumas aplicacdes pontuais de modelagem.

« Atomada de decisdao baseada em dados ainda ¢ bastante incipente no
mercado atual (mesmo que as empresas nao falem isso explicitamente).

Fake it until you make it.

Simon & Garfunkel (?)
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Jurimetria em Empresas
invertendo a imagem do setor juridico
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Estratégias Diagnosticos
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Sobre o case

Objetivos: Visualizacdo e modelagem de dados a partir de uma base de uma
lista de processos enviada pela Vivo.

Recorte temporal: processos distribuidos entre 2009 e 2019.

Recorte regional: Processos distribuidos em 6 comarcas distintas:
Fernandodpolis, Jales, Palmeira D'Oeste, Presidente Prudente, Santa Fé do Sul e
Sao José do Rio Preto.

Recorte de escopo: Processos relacionados a direito do consumidor com a Vivo
no polo passivo.
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Ciclo da ciéncia de dados

Importar

Arrumar

(Armazenar os dados
consistentemente)

Visualizar

(Surpreende, mas ndo é
escaldvel)

—> Transformar
( Criar an;::gsa :ﬁaer‘sl)a vels e
~— Modelar
(E escalavel, mas ndo
surpreende)
Comunicar Automatizar
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O Dashboar
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Modelagem preditiva

« Area da estatistica destinada a construcdo de modelos estatisticos capazes
de fornecer boas predicdes para determinado fenémeno.

 Melhor introducao para o tema:

An Introduction to Statistical

L .
Download the Second Edition

« Machine learning e statistical learning séo sindbnimos.
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https://www.statlearning.com/

O que é um modelo preditivo?

Paradigma programacao vs paradigma do aprendizado estatistico.

Programacao Machine Learning

Métodos
estatisticos

Regras

Outputs
Qutputs
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Mas e asredes neurais?

¢ Redes neurais/deep learning é uma area de aprendizado de maquinas
(aprendizado estatistico).

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning
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Mas e a inteligéncia artificial?!

E

statistics

=

Artificial intelligence,

I

Machine Learning

G

A inteligéncia artificial esta machine learning nos dias de hoje. )
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A Unica férmula que vocé vera aqui

e NOs temos inputs e outputs, e queremos predizer um output que ainda nao
existe a patir de um input que temos em Maos.

e Por exemplo, qgueremos predizer o resultado de um processo (output) com
base nas suas caracteristicas (input).

o Geralmente associamos os inputs a variavel X e os outputs a varidvel Y.

e Queremos criar uma funcao (uma férmula) g que, a partirde um X,
consegue dar um valorde Y

Y = g(X)
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Sobreajuste

Para isso, podemos aplicar um modelo super complexo, que se ajusta
perfeitamente aos dados que eu observo, como se cada caso fosse um caso...

Grau do polinédmio: 1
1000

200 # TREINO

Fonte: Curso-R
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https://curso-r.com/

Erro de generalizacao

« Um modelo de aprendizado estatistico precisa funcionar bem para bases
gue nds hao observamos. Para isso, tentamos criar um modelo que se
adeque bem aos dados que observamos.

OJONONO,
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Sobreajuste

..Mas quando eu vou aplicar isso no mundo real, os modelos mais complicados
Nnao se aplicam.

Grau do polinédmio: 1
1000

* TESTE
* TREINO

200

Fonte: Curso-R
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https://curso-r.com/

Sobreajuste

No fundo, preciso escolher um modelo que seja suficientemente complexo para
captar o sinal (tendéncia) do fendmeno estudado, sem com isso fazer com que
meu Mmodelo seja suscetivel a ruidos (erros aleatdrios),

Grau do polinémio: 1
100

1000

-
o
L

* TESTE
# TREINO

500

Erro do Modelo (EQM)

5 10 15 12345672829
X Grau do Polindmio

Fonte: Curso-R
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https://curso-r.com/

Treino e teste

e Para lidar com esse problema, separamos nossa base em duas: uma base de
treino e uma base de teste.

 Na base de treino, ajustamos nosso modelo. Na base de teste, testamos o
quao bom estd o modelo. Dessa forma, nao tem como sermos enganados

pelo sobreajuste.

e Abase de treino, por sua vez, passa por um procedimento chamado
validagao cruzada, que consiste em testar varios modelos escondendo uma
parte da base de treino e testando os melhores candidatos.
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Meétricas de qualidade de um modelo

e Nem sempre o melhor modelo € aquele que acerta mais!

« A métrica depende do problema estatistico (regressao, classificacao) e do
problema de negécio.

o Exemplo: acuracia, falso positivo e falso negativo

Confusion Matrix

Actual Type 1 Error
1 0 ‘J
1 TP FP
0 FN N

Type 2 Error A—/J

Predicted

Fonte; 21 /27


https://medium.com/nerd-for-tech/machine-learning-model-performance-metrics-84f94d39a92

Acuracia Precisao Sensitividade Area abaixo da curva
88% Q 94% CW 935

e Acuracia do modelo: 88%. E bom?

e Precisdao do modelo: 89%.
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Aprendizado estatistico interpretavel

Art. 20 da LGPD:

§1° O controlador devera fornecer, sempre que solicitadas,
informacdes claras e adequadas a respeito dos critérios e dos

procedimentos utilizados para a decisao automatizada, observados
0s segredos comercial e industrial.

e Conforme obtemos mais dados, conseguimos ajustar modelos cada vez
mais complexos.

e Modelos mais complexos sdo mais dificeis de interpretar: ndo tem sé um X

para explicaro Y, e as funcdes g podem ser bem complicadas de ler por
seres humanos.
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Machine Leaning Interpretavel

Uma das areas de pesquisa que mais cresce na atualidade € a de intepretacao
de modelos. O problema de fairness é igualmente relevante, e também é levada

em conta na area de interpretabilidade.

Livro:
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https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/

Resumo

e Aprendizado de maqguinas € o mesmo que aprendizado estatistico, e
inteligéncia artificial € uma area do conhecimento que contém como
area mais importante (atualmente) o aprendizado de maquinas.

 Modelos preditivos buscam minimizar o erro de generalizacao. Para
iSSO, precisamos separar a base entre treino e teste.

« Um modelo pode otimizar métricas diferentes, e essas métricas
dependem do modelo de negdcio.
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https://forms.office.com/r/dYnft5E4N{
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https://forms.office.com/r/dYnft5E4Nf

Obrigado!

Julio Trecenti


mailto:jaztrecenti@pucsp.br

