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RESUMO: Este estudo do conjunto de dados da competicdo “Titanic - Machine Learning from
Disaster”, presente na plataforma Kaggle, baseia-se na anélise de graficos, que demostram relagGes entre
as variaveis e a sobrevivéncia dos passageiros, e de codigos de previsao de dados utilizando os modelos
de classificagdo Random Forest e Decision Tree. Tal estudo mostrou as tendéncias para que um
passageiro pudesse ter mais chances de ser salvo durante o naufragio, mas também evidenciou o que
pode ser interpretado como o reflexo da sociedade da época. Essas conclusdes levaram ao
guestionamento do quanto os modelos de previsdo podem ser replicaveis e imparciais considerando que
séo construidos baseados em acdes humanas.

PALAVRAS-CHAVE: modelos de previsdo; previsdes tendenciosas.
GRAPHIC DATA ANALYSIS USING KAGGLE'S TITANIC COMPETITION

ABSTRACT: This study of the dataset in competition “Titanic - Machine Learning from Disaster”,
presented on the Kaggle platform, is based on graphics analysis, that demonstrate relationships between
the variables and the survival of passengers, and of data prediction codes using Random Forest and
Decision Tree classification models. This study showed the trends for a passenger to be saved during
the wreck, but it also showed what can be interpreted as a reflection of society at the time. These
conclusions led to the questioning of how much predictive models can be replicable and impartial
considering that they are built based on human actions.

KEYWORDS: predict models; biased forecasts.

INTRODUCAO

Na competicdo da plataforma Kaggle?, a historia do naufradgio do navio Titanic ganha forma em
um conjunto de dados de informacdes sobre os passageiros a bordo. A competi¢do tem como objetivo
construir um modelo de previsdo que consiga identificar quais pessoas sobreviveriam ao naufragio a
partir apenas de suas caracteristicas registradas na base de dados. Ndo ha evidéncias de que os dados
disponibilizados na plataforma sejam reais e nem de como teriam sido construidos.

Através de Machine Learning (ML), faz-se a previsdo de quais passageiros sobreviveriam ao
naufragio. 1sso se da pela construcdo de modelos [2,3], que sdo os cddigos que analisam o conjunto de
dados. Esses modelos fazem comparacdes entre as informagGes da base de dados e determinam quais
caracteristicas mais se repetem ou se aproximam, considerando-as determinantes para o resultado final.
Neste caso, a sobrevivéncia dos passageiros. Essas caracteristicas sao as relagcdes que foram estudadas
de forma explicita através dos gréaficos gerados com auxilio da biblioteca Seaborn [6], buscando
entender mais profundamente algumas das possiveis interacbes que os modelos de ML poderiam
encontrar.

I Competigdo “Titanic - Machine Learning from Disaster”: https://www.kaggle.com/c/titanic
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Sendo assim, foram construidos graficos para explorar melhor as relag@es entre as variaveis e a
sobrevivéncia das pessoas no acidente. Na sequéncia, construiu-se modelos de previsado diferentes para
especular qual teria um desempenho melhor ao trabalhar com os dados, verificando sua precisdo ao
realizar as previsdes. Obteve-se que as caracteristicas como Name (nome), PassangerID, Cabin (cabine)
e Ticket ndo apresentaram relagbes com a sobrevivéncia, mas as demais informagdes exibiram essa
relacdo através dos graficos. Além disso, verificou-se que ambos os modelos estudados (sendo eles o
Random Forest e Decisio Tree) possuem um bom desempenho ao serem utilizados para analise dessa
base de dados.

MATERIAL E METODOS

Para analise do conjunto de dados “Titanic - Machine Learning from Disaster”, foram construidos
codigos em linguagem Python, com o uso de modelos de Arvore de Decis&o e Random Forest [4], bem
como foram testados modelos com a aplicacdo de Cross Validation [3]. Também foram usadas a
biblioteca Pandas [1] para manipulagdo dos dados, a biblioteca Seaborn [6] para explicitar as possiveis
relagdes que os modelos estariam encontrando ao trabalhar com a base de dados através da plotagem de
gréficos, e a biblioteca Scikit-Learn [5] para determinar o erro médio quadrado [5] de cada modelo com
relacdo as suas previsdes (mean absolute error).

O conjunto de dados é composto pelas caracteristicas: Name (nome), PassangerID (hUmero do
passageiro na lista), Cabin (cabine), Fare (valor pago pela passagem), Ticket (cddigo da passagem), Age
(idade), Sex (sexo), Embarked (local de embarque), Pclass (classe), SibSp (nimero de irmaos e
cbnjuges), Parch (numero de pais e criangas) e Survived (confirmagdo ou ndo de sobrevivéncia).
Portanto, o conjunto de dados consiste de uma matriz com 12 colunas e 891 linhas ou instancias.

As relacdes entre as séries de dados foram exploradas através da biblioteca Seaborn, realizando-
se a construcdo de graficos que pudessem evidenciar tais relagdes com a sobrevivéncia ou ndo dos
passageiros.

GRAFICOS E DISCUSSOES

Com todas as colunas da matriz foram feitas essas relagdes em busca de evidéncias que
indicassem a interacdo entre caracteristicas dos passageiros, determinando se foram salvos ou ndo. Entre
as colunas Pclass, Sex, Age, SibSp, Parch, Fare e Embarked foram encontradas rela¢cbes com a
sobrevivéncia dos passageiros, evidenciadas através dos graficos estudados. Abaixo é possivel encontrar
os principais graficos usados para plotar tais informacdes, sendo eles: grafico de barras, de dispersdo
categoérico e de barras empilhadas.

A caracteristica Pclass se trata da classe em que o0 passageiro se encontrava na embarcacéo,
sendo elas 18, 2% e 3% classe. Ndo se encontrou um mapa do navio, ndo sendo possivel verificar a
probabilidade de sobrevivéncia a partir da localizagéo dos quartos. No gréafico de barras na Figura 1(a),
é possivel perceber que a porcentagem de pessoas da 12 classe que sobreviveram ao naufragio é maior
do que nas outras classes. Ja no grafico de barras empilhadas na Figura 1(b), observa-se que a maior
parte das pessoas estavam na 32 classe, e complementa a informacdo do grafico na Figura 1(a). Pode-se
inferir que ha desigualdade entre as classes, uma vez que mesmo com um numero menor de pessoas na
12 classe, ela foi a que teve um percentual maior de sobrevivéncia, e a 32 classe teve um percentual de
pessoas mais baixo mesmo tendo um maior nimero de integrantes. Da relacdo entre Fare e Survived
pode-se inferir que quanto mais cara a passagem que uma pessoa pagou para a viagem, maiores as
chances dela sobreviver, uma vez que os maiores nimeros de ndo sobreviventes aparecem na regiao de
precos entre 0 e 100.
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FIGURA 1.  Graficos (a) e (b) referentes a relacdo entre Pclass e Survived
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A série SibSp contém o nimero de irmdos e/ou cOnjuges que O passageiro possuia na
embarcacdo. O grafico de barras na Figura 2(a), mostra que 0s sobreviventes possuiam menos
irmdos/conjuges. No grafico de dispersdo categérico na Figura 2(b), demonstra que a maior parte das
pessoas que possuiam muitas relacdes desse tipo ndo sobreviveram ao naufragio. Além disso, esse
grafico mostra também que pessoas com até duas relagdes do tipo irmdos/conjuges ndo ha indices muitos
diferentes entre os sobreviventes ou ndo sobreviventes. Porém a partir de mais de trés relacGes desse
tipo ha diferenca nos dados, indicando que quanto mais relagbes, maiores as chances de nao
sobrevivéncia.

A série Parch apresenta que pessoas com vinculos a criangas ou pais (mais velhas que o
passageiro) também possuiam privilégio no salvamento. Por conta provavelmente da prioridade que
essas pessoas as quais estava vinculado possuiam tal privilégio - uma criangca ou pessoa idosa nao
poderia ser embarcada em um bote sem alguém responsavel por ela. O gréafico da Figura 2(c) mostra
que o numero de pessoas sem vinculo do tipo Parch que ndo sobreviveu é muito maior do que a
porcentagem de pessoas que possuiam ao menos um vinculo.
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FIGURA 2. Gréficos (a) e (b) referentes a relagdo SibSp com Survived, e grafico (c) referente a relagdo
Parch e Survived

A partir das caracteristica Sex e Age, apresentadas na Figura 3(a) e 3(b) respectivamente,
percebe-se uma ideia tipica das acBes no momento do salvamento. Infere-se que foram privilegiadas
mulheres, criangas e idosos, sendo essas as categorias que tiveram maior indice de sobrevivéncia
apresentado nos graficos, em comparacéo com a faixa etéria dos 20 aos 40 anos.
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FIGURA 3. Gréfico (a) referente a relacdo Sex e Survived, e grafico (b) referente a relagdo Age e
Survived

Por ultimo, na Figura 4, Embarked apresenta relagdo com Survived na Figura 4(a), indicando
que a maior parte dos sobreviventes havia embarcado em Southampton e também era de 1a que grande
parte das pessoas da 1?2 classe vieram, como mostrado no grafico da Figura 4(b), da relacdo entre
Embarked e Pclass. Ao mesmo tempo, percebe-se que as pessoas que nao sobreviveram haviam
embarcado em Queenstown, e ndo pagaram caro por suas passagens, como mostrado na relagdo de
precos em Fare e do local onde embarcaram.

CONICT IFSP 2021 3 ISSN: 2178-9959



600 |00 e
500 =1 400 g E
g 400 = 300
=
3 300 3
© Y 200
200
100 100
0 01 . . . !
S C Q 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Embarked Pclass
(a) (b)

FIGURA 4. Grafico referente a relacdo entre Embarked e Survived (a) e Pclass (b)

EXPERIMENTOS DE PREVISAO

Os modelos usados para construcéo dos codigos de previsdo foram Arvore de Decisdo e Random
Forest, também estudando como a aplicacdo de Cross Validation, utilizando a configuragdo 5-fold,
valida os modelos através de testes o desempenho dos modelos. Dessa forma, calculou-se os tempos que
cada modelo demorou para rodar e qual a pontuagdo que cada um deles alcangou (sendo calculada
através da fungdo mean absolute error [5] e neg mean absolute error - usado no Cross Validation).

No tratamento de dados faltantes, foi utilizada imputacéo simples, na qual adicionou-se valores
as colunas que possuiam elementos numéricos de dados continuos do tipo “int64” ou “float64” com
células vazias (“NaN”), no caso apenas a variavel Age foi submetida ao processo de imputacdo. Ja as
colunas com strings e/ou com elementos categéricos foram submetidas ao processo de categorizacdo
dos elementos através do One Hot Encolder (OHE) [2]. Eram elas as variaveis Sex, Embarked, Pclass,
SibSp e Parch. Essas formas de ajuste da base de dados foram escolhidas apés estudo com outras formas
de ajuste, como a retirada de variaveis com células vazias ou strings, pois foram as formas que obtiveram
melhor resultado quando aplicadas aos modelos de previsdo.

O Cross validation utilizado para validacdo dos modelos foi do tipo 5-fold, com separacdo da
base de dados em cinco grupos, utilizando uma parte para teste e as outras quatros partes restantes para
treinamento do modelo, a cada repeticdo da validacdo cruzada. Na sequéncia, baseada em tempos para
15 repeticbes de cada codigo, tem-se a Tabela 1 apresentando os desvios padrbes e as médias dos
tempos, seguida da Tabela 2 com os valores das pontuages alcan¢adas por cada modelo.

TABELA 1. Tempos dos cddigos dos modelos de previsdo

Tempos Decision Tree Random Forest
Média 0,1019803286 0,9539995193
Desvio Padréo 0,008691274735  0,01466644501

TABELA 2. Mean Absolute Error para os modelos

Decision Tree Random Forest
Apenas Imputacéo + Cross Apenas Imputacdo + Cross
Imputacéo OHE validation Imputacéo OHE validation

0.457857282  0.3347760146  0.3106226585 0.4647071148  0.3346562765  0.3116535178
2198606 000535 1324355 385778 083999 7865025

A Tabela 1 mostra a média dos tempos em que cada modelo foi executado, e observasse que 0
modelo Random Forest demorou alguns milésimos de segundos a mais para rodar do que a arvore de
decisdo. Dessa forma é possivel inferir que tal diferenca de tempo € infima para determinar com certeza
qual modelo é o melhor para ser aplicado.
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Analisando a Tabela 2, onde obtém-se os valores de erro médio absoluto em cada etapa de ajuste
de dados (Imputagdo e OHE) e também o erro médio da aplicacdo do modelo em Cross validation, pode-
se dizer que ambos 0s modelos sdo muito proximos em termo de andlise e previsdo dos dados, podendo
ser utilizado qualquer um dos dois modelos apresentados para predi¢do de acidentes como o Titanic.

CONCLUSOES

A partir da base de dados da competicdo TITANIC da plataforma Kaggle, realizou-se um estudo
de como essas séries de dados poderiam ser analisados por modelos de ML, sendo eles Random Forest
e Decision Tree, ndo apenas construindo os cddigos de programacdo, mas também buscando através da
analise grafica uma forma de expor quais séries possuem maior relevancia para os modelos. Esses
estudos mostraram que as caracteristicas Age, Embarked, Fare, Parch, Pclass, Sex e SibSp se destacam
por possuirem dados relevantes que indicam, além do impacto sobre os modelos de previsdo, uma
sociedade que privilegia determinadas classes sociais.

Com as andlises dos graficos, indagou-se sobre a precisdo real dos modelos. Mesmo estes que
possuem um valor baixo para mean absolute error, ndo se trata da precisdo com base nos dados
inicialmente considerados, mas o qudo justo esses modelos conseguiriam ser quando fossem aplicados
a novos dados, uma vez que sdo modelos construidos a partir de uma base que néo é imparcial.

Apbs a anélise dos gréaficos, deixa-se a reflexdo sobre o impacto do uso de modelos que sédo
baseados em ac¢des humanas injustas, reproduzindo-as em previsdes futuras. Diante dos fatos, pode-se
admitir que o uso de dados tendenciosos para a constru¢do de modelos de previsdo é ruim para a justica
e precisdo para com os novos dados, provenientes de novas situagdes em uma sociedade em constante
mudanca e crescimento.
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