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O desejo de todos atualmente...

. “In God we trust.

All others must bring data
W. Edwards Deming

Data is the new oil”.
Clive Humby




Mas nem todos lembram...
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Data Science é ciéncia: Alguns experimentos ddo certo

e outros nao!

Categoria Projetos Em Producao Resultado (%)
Modelos .
Probabilisticos 4 1 25%
Modelos
Supervisionados 2 1 50%
Modelos Nao-
Supervisionados 3 1 33%
TOTAL 9 3 33%

N\



Visao dos Papeis num Projeto Completo de Analytics

1
OO

ENQUADRAMENTO

*Entendendo a
dinamica de negécio
do cliente, identificar
como Analytics pode
efetivamente
resolver problemas
(Al Insight)

BA BDA

2

x

ENTENDIMENTO
& PREPARACAO

*Entender os
requisitos, dados e
objetivos de
negocios

«Coletar e preparar
os dados para
analise

Sanity check &
EDA preliminar

3 4 5

oS A, &

ANALISE MODELAGEM REFINAMENTO

EXPLORATORIA eRevisar literatura eReduzir opcdes
eCapturar a procura de de modelagem

caracteristicas problemas para as mais
principais dos parecidos efetivase
dados eExplorar explorar mais a

idar e i tes opcdes fundo

m ° Ampliar

abrangéncia dos
resultados e
aumentar rigor
cientifico
eConstruir e validar
solucao de
modelagem final

2 A P 3

BDA DS DS

EQUIPE ENVOLVIDA

2 A

BDA DS

6

8/

ENGENHARIA

eColocar em

producdo modelos
de alta frequéncia

o Definir

arquitetura da
solucao e
desenvolver
integracdes e
sistemas
habilitadores

ePadronizar

artefatos de
software para
conformar com
restricdes de
arquitetura e
padrdes
corporativos

elogroupr

BA BDA
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OBJETIVO DO

APLICAR TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE
MAQUINA PARA CLASSIFICAR NOTAS FISCAIS
DE PRODUTOS PARA PONTOS DE VENDAS
COMO FRAUDES.

OBJETIVO DE

E ESTIMADO QUE A COMPANHIA TENHA UMA
PERDA DE 10% DO SEU FATURAMENTO EM
FRAUDES. POR ISSO E UM OBJETIVO A ACAO DE

IDENTIFICACAO DESTES CASOS PARA UMA
ATUACAO PROATIVA



SINTESE DO TRABALHO

=g =§

PROJETO REALIZADO NA AREA DE
ANALYTICS COM CLIENTE FINAL SENDO A
AREA DE NEGOCIOS COM FOCO EM
DECTECAO DE FRAUDES EM VENDAS

1 5 MESES DESDE PRIMEIRA

CONTRATACAO.
CONTRATACAO INICIAL COMO
MANUTENCAO DE MODELO EXISTENTE

EVOLUCAO DE IMPORTANCIA INTERNA COM
O CLIENTE.

DUAS RODADAS DE MELHORIA DO
MODELO EM PRODUCAO



0 QUE E UMA FRAUDE?

Gera-se uma nota

elogroup

Alinhado com o
representante o motorista
de caminhdo entrega os
produtos para empresa B

<2)

como se pedido l

Loja B

@ — e 9

v
>

® . fosse para a loja A
—
Representante emite
um pedido de vendas
para loja A mas venda é
na verdade para Loja B
v
L 44 4
8
H
Loja A

7 T
|

Loja A
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VERSAO INICIAL DO MODELO - india elogroup

Combinacao de Técnicas de Modelagem
diferentes

Randon .

Gradient

Boosting
Random + XGBoosti + Stacked W Modelo
Forest ng Model | Final

0,35 0,36 0,87 0,29

Problemas Identificados

1. Modelo com alta complexidade e nenhuma
interpretabilidade: nao era possivel estabelecer um
racional de variaveis que impactavam nas fraudes

2. Objetivo de negdcio nao era atendido: métrica de
precisao era muito baixa para se ter confiabilidade nas
predicoes feitas

3. \Variaveis importantes ndao eram levadas em
consideracao
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Entendimento e organizactio do fluxo de apuracio de fraudes

/ 15564 invoices \
with high reliability
- 14387 “NB" /1177 "B” (92/8)

Imersdo time de negdcios da cervejaria + cientistas de dados Elo Group + equipe de negdcios Elo Group

Only “NB” cases

14387 invoices Only "B” cases
1 1177 invoices

®  Envolvimento de Vendas e Logistica
- : “B” Train set L‘l "B Test set
“NB" Train set H “NB” Test set 1023 invoices 154 invoices
12987 invoices 1400 invoices
M  Entendimento de todo o processo de vedas
Naive Oversampling
e [ restset M  Andlise do perfil das pontes indentificadas
25974 l;-lsvoa;;;j = '19505:1 :;umce;
redion ™  Experiéncia de campo
Mapeamento de dados e aplicacdo de regras de @ Entendimento do problema e pesquisa de
negocio .
g benchmarkigns
Most reliable sources:
ol | [ [ | [ ]
181 invoices 159 invoices 4034 invoices 14 invoices 12994 invoices
* Bridges: 181 * Bridges: 159 * Bridges: 1259 * Bridges: 14 * Bridges: 0 . ~
+ Mot Bridges: 0 + Mot Bridges: 0 + Mot Bridges: 2775 * Not Bridges: 0 * Mot Bridges: 12994 Ap||cagao dO Modelo Empresa de Ap|lca(;ao de
N — A Ingestao e desenvolvido e investigacado é punicdes em
Tratamento de dados disponibilizacdao dde acionada e entra em vendedores com
PO 15564 invoices lista de fraudes contato com CDDs fraudes confirmadas
data * Bridges: 1177
« Not Bridges: 14387

Criagdo de uma nova base de treinos a partir de
5 diferentes fontes de classificagao

o

/

Retreino do

Modelo




Evoluctio dos Modelos de Classificactio de Fraudes

Modelo do centro de Analytics India

ety XGBoos
m tin
Forest 9

t

Gradient
Boosting

Modelo
Final

Stacked g |
Model -

0,29

~

-

~

Modelo exploratério

= Técnica utilizada: Logit

= ETL para Features via Azure ML
= Utilizacdo de 66 variaveis

=> Precisao: 60% (Base Teste ndo Balanceada)

0,59
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Modelo criado pela Elo Group

Random Forest Simplified

Instance

Random:‘y e j \
AN NS NS
N S Z
\ / \
Tree-1 Tree-2 Tree-n

Class-A Class-B Class-B
Majority-Voting
=>» Técnica Utilizada: Random Forest

=> Aumento de Precisao: 71%

~

= Direcionamento/Selecao de uso de 10

variaveis
= Definicao de variaveis mais
significativas

0,71
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Escolha dos Modelos: Interpretabilidade x Precisdo

70% Precisdo
Um pouco de
i bildiad
v Solugao Confidvel e
. v q
v Solugdo confiavel Igterp r.(ejtaja?jdo Hloielo &
% Interpretagao do Modelo inas,i) ahclfs ade ae gerar Precision: 70 %
g Complexity: Medium

S
c 8
© c
£ £ Precision: 51%
£ S \___/ Complexity: Very Low
g g

% Solucdo Confiavel x  Solucdo Confiavel

x  Interpretacdo do Modelo v Interpretagdo do Modelo

Precision: 29.7 %
Complexity: Very High
Interpretabilidade Interpretability
Foco do projeto em precisdo para Como conseguimos interpreter o
uma maior assertividade em casos Algoritmo e seus resultados

de “Ponte”



VARIAVEIS UTILIZADAS E SEU IMPACTO NO MODELO

idade_pdv_meses

origem_do_pedido

peso_volume_combo_diario

faturamento_total _diario

volume_total_diario

volume_beer_nota

volume_total _nota

gtd_beer_skus_nota

faturamento_nab_nota

peso_NAB_nota

modelo

o origem_do_pedido

volume_total_diario

faturamento_total_diario

idade_pdv_meses

volume_total_nota

peso_volume_combo_diario

volume_beer_nota

faturamento_nab_nota

qtd_beer_skus_nota

peso_NAB_nota
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ARQUITETURA elogroup

DESENVOLVIMENTO HOMOLOGAGAO Produgdo

- Ultima Versao Disponivel

. - Versdo para Homologacdo - 5
- Modelo em Desenvolvimento P gac Processo em Produgdo

-Q5 0~
-Q. o~

g I Visual Studio Team Services Legend:
=
@ HDInsight (Hadoop cluster)
' 5 Storage Account
S
) @ @ O Q (%) eyvau
?) I pull request x ; I X ‘ I X *
ML algorithm - - -
pull request in python Q} q} %
labeled % % & 4
"""""""""""""""""""""" invoice @ @ @
A = - M _:\ — algorithm
J‘ ‘I create create create
‘.\ sQL ‘ @ / src src app @ 3 3 3 validated
>, A data
. —_— p _ _ _
_____________________________ n 44501 + python I 1 I
[.‘] SANDBOX [.‘ DEV [.‘ TEST [.‘ PROD s IR
performance

labeling status

quality checks
predicted results

Requirements: Python and R programming, basic knowledge of Hadoop commands & Hadoop architecture, basic Linux shell scripting
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OBRIGADO!
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FRANCISCO ALVES
21 99781-6456

WWW. elogrou P.COIM. or Francisco.alves@elogroup.com.br



