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Resumo

Os Modelos Lineares Gereralizados (MLGs) foram propostos por Nelder e Wedder-
burn (1972) como uma extensao do modelo de regressao linear multipla. Neste trabalho,
utilizamos um caso particular dos MLGs, que é a Regressao Logistica, empregada quando
a variavel resposta é binaria. Nesse modelo frequentemente tem-se o interesse em saber se
as observacoes estao sendo classificadas corretamente e se novas observacoes também serao
classificadas perfeitamente, ou seja, saber o poder de predicao dos modelos. Para isso,
foram criadas medidas que verificam o desempenho desses modelos quanto a classificagao
das observacoes. Nesta monografia comparamos trés dessas medidas: a area sob a curva
ROC, a estatistica KS e a medida H. Essa comparacao foi feita a partir de estudos de
simulagao e também em bancos de dados reais, através de calculos de algumas proporgoes
e da construcao de alguns boxplots. A principal conclusao que obtemos neste trabalho
é que, para quando os coeficientes de regressao sao pequenos (em torno do valor 1), o
coeficiente de Gini apresenta melhor performance que as demais medidas na avaliacao
do poder preditivo de modelos de regressao para resposta bindria. Ja quando o ajuste
de regressao apresenta coeficientes com altos valores (em torno do valor 3), a medida H

também torna-se um medida com performance compativel ao coeficiente de Gini.

Palavras-chave: drea sob a curva ROC, estatistica KS, medida H, modelos lineares

generalizados, regressao logistica.
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Capitulo 1

Introducao

A analise de regressao ¢é utilizada quando queremos relacionar uma variavel
resposta com uma ou mais variaveis explicativas. Frequentemente encontramos situagoes
em que a variavel resposta é dicotomica ou bindria, ou seja, que assume apenas dois
resultados (sucesso e fracasso). Alguns exemplos sdo: (i) o resultado do diagndstico de
um exame de laboratério, positivo ou negativo; (ii) o resultado da inspegdo de uma pega
recém fabricada, defeituosa ou nao defeituosa; (iii) a adimpléncia de uma empresa ou
individuo, adimpléncia ou inadimpléncia; etc.

Os Modelos Lineares Generalizados (MLGs) sao uma das classes principais de
modelos de regressao que permitem utilizar outras distribuigoes para a variavel resposta
e uma funcao de ligacao relacionando a média da variavel resposta a combinacao linear
das variaveis explicativas, fato que contribui para a construcao de modelos mais amplos.
Neste trabalho sera utilizado um caso particular de MLG, que é a regressao para variavel
resposta bindria. Aqui, o interesse é estudar a probabilidade de ocorréncia de um dos
valores de uma variavel binaria em funcao das outras variaveis e para isso utilizamos a
distribuigao binomial (Paula, 2004).

Uma das questoes comumente de interesse em modelos de regressao para dados
binéarios é a classificacao das observacoes, ou seja, se elas estao sendo classificadas como
sucesso ou fracasso quando elas sao verdadeiramente sucesso ou fracasso. A classificacao
tem por objetivo predizer caracteristicas de dados futuros, mediante a informagoes ja
disponiveis (Nunes, 2011). Exemplificando, considere que o modelo que estamos ajustando
precisa classificar um individuo como saudavel ou doente, classificar erroneamente pode
levar a sérias consequéncias. Como uma tentativa de contornar possiveis erros como

o anteriormente citado, foram criadas diversas medidas que verificam o desempenho do
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modelo quanto a essa classificacao, ou seja, o quanto o modelo esta prevendo corretamente.
As medidas mais conhecidas sao a drea sob a curva ROC e a estatistica KS (Kolmogorov-
Smirnov) (Alves, 2008).

Existem outras medidas menos conhecidas, um exemplo é a medida H, pro-
posta por Hand (2009), sendo uma alternativa a area sob a curva ROC que supre algumas
incoeréncias da mesma. Ela serd abordada, com mais detalhes posteriormente.

Diante das medidas citadas acima, surge o interesse em investigar se alguma
dentre elas apresenta resultados mais eficientes do que as outras, ou seja, se alguma delas
¢ mais adequada para avaliar o poder preditivo do modelo. Portanto, o principal objetivo
deste trabalho é a comparacao de algumas medidas que avaliam o poder preditivo de
modelos de regressao para respostas binarias. Esta comparacao sera feita a partir de
estudos de simulacao e aplicagoes em dados reais.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, apresentamos
a estrutura e os componentes de um modelo linear generalizado, com enfoque principal
para dados binarios, descrevendo as fungoes de ligagao mais utilizadas, procedimentos para
estimacao dos parametros pelo método da maxima verossimilhanca, analise de diagnostico
e também métodos de selecao de variaveis. No Capitulo 3, abordamos as medidas de
avaliagao do poder preditivo em modelos para dados bindrios, que serao comparadas
neste trabalho. Em seguida, no Capitulo 4 é apresentado a implementacao da metodologia
estudada com aplicacao em diferentes bancos de dados simulados. O Capitulo 5 é dedicado
a implementacao da metodologia estudada com aplicacao em dois conjunto de dados reais.
Ambas as implementagoes foram feitas pelo software R (R Core Team, 2020). Por fim,

no Capitulo 6 concluimos este trabalho.



Capitulo 2

Modelos Lineares Generalizados

Na Secao 2.1 é visto a estrutura e os componentes de um modelo linear ge-
neralizado. Na Secao 2.2 aborda-se a distribuicao binomial, apresentando sua densidade
e logaritmo da fungao de verossimilhanca em um MLG com resposta bindria. Na Secao
2.3 apresentamos as funcoes de ligacao mais utilizadas no caso binéario. Discutimos a
interpretacao dos parametros, para o caso em que utilizamos a funcao de ligagao canonica
na Secao 2.4. Na Secao 2.5 vemos a estimacao dos parametros do modelo. A analise de
diagnoéstico do modelo é apresentada na Secao 2.6. Por fim, na Secao 2.7 discutimos os

métodos de selecao de variaveis Backward e Lasso.

2.1 Especificacao do modelo

Nelder e Wedderburn (1972) mostraram que um conjunto de modelos es-
tatisticos ja existentes, estudados separadamente, podem ser agrupados como uma classe
de modelos de regressao. A caracteristica em comum de todos esses modelos, que nos
permite uni-los, é que as distribuicoes das variaveis respostas dos mesmos pertencem a
familia exponencial linear. A essa classe, que é uma extensao dos modelos cléassicos de
regressao, foi dado o nome de modelos lineares generalizados, que a partir de agora repre-
sentaremos pela sigla MLG. Uma das maiores vantagens do MLG entao, é que a suposi¢ao
de normalidade nao é necesséria.

Sejam y1, 49, ..., Y variaveis aleatorias independentes, assume-se que todos os
y; tem distribuicao que pertence a familia exponencial linear, na qual os parametros sao

0;,1=1,....,n e ¢ e os mesmos também possuem funcao de probabilidade dada por
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f(y,0,0) = exp {oyd — b(0)] + c(y, )}, (2.1)

em que b(.) e ¢(.) sao fungoes conhecidas. Temos que E(y;) = V'(0) e Var(y;) = ¢~10"(0).
A especificagao do MLG se faz através de um modelo de ligagao entre a média

[4; € as covariaveis, ou seja,

g(p) =z B, (2.2)

onde u; = E(y;) = V(0;), B = (Bo, B1, .., Bk) " e @i = (1,241, T40, ..., T3) | sdo constantes
que representam os valores das variaveis preditoras e g é uma funcao de ligacao estrita-
mente monotona e pelo menos duplamente diferenciavel. Podemos representar também
(2.2) como g(u;) = m;, em que 1; = x; B ¢ denominado preditor linear.

Os MLGs sao caracterizados pela seguinte estrutura:

e Componente aleatério: representado por um conjunto de variaveis independentes
Y1, Y2, .-, Yn provenientes de uma mesma distribuicao da familia exponencial linear

com parametros #; e ¢, 1 =1,...,n.

e Componente sistemédtico: representado pelo termo n; = zc;'_,B. O componente linear
engloba tanto o vetor de parametros 5 como as variaveis preditoras e o componente

sistematico ¢ linear nos parametros.

e Fungao de ligagao: relaciona o componente aleatério ao sistematico, sendo g(.) uma

funcao estritamente mondtona e duplamente diferenciavel.

Portanto, passos importantes no ajuste de um MLG sao: (i) escolha de uma
distribuigao adequada para a variavel resposta; (ii) escolha da matriz do modelo, ou seja,
das varidveis preditoras mais importantes para o modelo e (iii) escolha da melhor fungao
de ligagao (Demétrio, 2002).

Neste trabalho serd utilizado um caso particular de MLG, que é a regressao
para variavel resposta bindria. Neste caso, o interesse é estudar a probabilidade de
ocorréncia de um dos valores de uma variavel bindria em funcao das outras variaveis
e para isso utilizamos a distribui¢do binomial (Paula, 2004). Quando ¢é usada uma fungao
de ligagao conhecida como Logito e que sera definida na Secao 2.3, temos o conhecido

modelo de regressao logistica (Hosmer Jr e Lemeshow, 2004).

4



2.2. Distribuicao Binomial )

2.2 Distribuicao Binomial

Considere uma variavel aleatéria Y definida como o nimero de sucessos em
n ensaios independentes de Bernoulli (s assume dois resultados). Dizemos que nesse
caso Y tem distribuicao binomial, sendo p a probabilidade de sucesso em cada ensaio de

Bernoulli, a fungao de probabilidade da distribuicao binomial é entao dada por

Py =3 = (1)1 = 0 s ) 23)

Em Magalhaes (2011), por exemplo, mostra-se que E(Y) = nu e Var(Y) =
nu(l — p).

Nesse trabalho, o interesse é quando a variavel resposta é binaria, portanto,
n = 1, e nesse caso particular da Binomial temos a distribuicao de Bernoulli. Nesse

caso Y ~ Bernoulli(u) e no formato da familia exponencial apresentado em (Nelder e

Wedderburn, 1972), sua fungao de probabilidade é dada por

P(Y =y) = exp {ylog (ﬁ) +log(1 — u)} T013(y)-

2.3 Funcao de ligacao

Qualquer fungao ¢(.), desde que seja estritamente mondtona e duplamente
diferenciavel, pode ser considerada fungao de ligacao. Se temos que g(u;) = 0;, o predi-
tor linear modela o parametro canonico #; e denominamos esta funcao de ligacao como
canonica (Paula, 2004). A escolha da funcao de ligacao também depende do tipo de
variavel resposta utilizada.

Para o caso particular estudado nesse trabalho, ou seja, quando a distribuigao
da variavel resposta é Bernoulli, a funcao de ligagao canonica é a Logito, que é definida

por,

O e (2.4

e assim, aplicando exponencial em ambos os lados da igualdade da equacgao 2.4, e isolando

5
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t; obtemos,
exp(z] )

= e H (2.5)

)

A funcao Logito é a mais utilizada para modelos com respostas bindrias pois
produz parametros facilmente interpretaveis (ver Se¢ao 2.4), valores ajustados no intervalo

(0;1) e também pelo fato de ser a ligagao canonica.

As fungoes Probito e Complemento Log-Log, que sao definidas respectiva-
mente como (2.6) e (2.7), também sao bastante utilizadas. Elas também produzem valo-
res ajustados no intervalo (0;1), mas os seus parametros nao sao de facil interpretagao.

Tem-se também que

g(pi) = @7 (ws) = =] B, (2.6)

em que ®(.) é a funcao de distribuigdo acumulada da normal padréo e assim p; = @ (p;).

Tem-se ainda que

g(p;) = log(—log(1 — ) = = B, (2.7)

e assim y; = 1 — exp(—exp(z; 8)).

2.4 Interpretacao dos parametros - Ligacao Canodnica

Considerando-se o componente sistematico e a funcao de ligacao Logito para

o caso bindario temos o seguinte modelo de regressao:

log (1 l—%,uz) =/ 3, (2.8)

Para interpretarmos os parametros do modelo definido em (2.8) utilizamos

a Razdo de Chances (Agresti, 1990). Considere z;; = [, fixando-se as outras varidveis,

temos entao que

i
I — i

=exp(fo+ Brxa + -+ I X B+ + Brxik). (2.9)

5=l

Agora, se z;; =1+ 1,
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M

T = exp(fo + frva + -+ (L+1) X B+ + Braw). (2.10)
MZ x¢j=l+1
. , , (2.10
A Razao de Chances para este caso é definida por 29" Portanto,
(10 _oxplh fra bk U Dyt oy
(29) exp(ﬁo + 61.%’1‘1 + -+ [ x ﬁj —+ 4 Bk«rzk) e '
emquet=1,...,n.

Sendo assim, podemos interpretar a resultante exp(/3;) como o valor pelo qual
¢ multiplicado a chance de ocorréncia de sucesso na varidvel resposta quando z;; tem

acréscimo de uma unidade, mantendo as demais varidveis preditoras constantes (Brolo,

2019).

2.5 Estimacao dos parametros

A técnica de estimacao para o vetor de parametros (3, proposto por Nelder e
Wedderburn (1972), utiliza o método de maxima verossimilhanga, de forma para facilitar
os calculos matematicos maximizamos o logaritmo da fungao de verossimilhanca, ja que
ambas as formas levam ao mesmo estimador.

O logaritmo da funcao de verossimilhanca em modelos de regressao para dados

binéarios é dado por

W y) = Z{yZ log (%) +log(1 — )} (2.12)

i

Porém, ao maximizarmos a funcao de verossimilhanca, percebemos que nao ha
solugao analitica e portanto a maximizacao é obtida por métodos de otimizagao numérica.
Segundo McCullagh e Nelder (1989) a técnica de otimizagao mais utilizada é a de minimos

quadrados reponderados iterativos (Antonio, 2009).

2.6 Analise de Diagnéstico

A andlise de diagnéstico é uma etapa fundamental no ajuste de modelos de
regressao. No caso de MLG, ela esta envolvida principalmente na verificagao dos seguintes

itens:
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Avaliacao da distribuicao proposta;

Adequacao da funcao de ligacao;

Identificacao e avaliacao do efeito de observagoes mal ajustadas;

Identificacao de pontos influentes e pontos de alavanca, e avaliacao do impacto de

tais observagoes no ajuste do modelo.

Como o objetivo principal deste trabalho é comparar medidas de avaliagao do
poder preditivo dos modelos, nao entraremos em detalhes sobre a andlise de diagndstico.

Paula (2004) expde mais detalhes sobre o assunto.

2.7 Selecao de Variaveis

Os métodos de selecao automatica de variaveis foram criados com o objetivo
de encontrar um subconjunto de variaveis preditoras potencialmente importantes em um
modelo. Neste trabalho trabalharemos com duas técnicas de selecao: o Backward (Neter

et al., 1996) e o Lasso (7).

2.7.1 Backward

O método Backward busca selecionar o subconjunto com as potenciais melho-
res variaveis preditoras a partir de algum critério (medida) ou a partir de resultados de
testes de hip6teses. Algumas medidas possiveis sao: AIC Akaike (1974), BIC (Schwarz,
1978; Akaike, 1978), entre outros. Neste trabalho utilizaremos o critério de sele¢ao AIC.

O critério de informacao de Akaike, também representado por AIC, é definido

por:

AIC = =21() + 2k*, (2.13)

A~

em que [(0) é a log-verossimilhanga maximizada do modelo (calculada com base nos EMVs
dos parametros) e k* o nimero de parametros. O componente 2k*, em (2.13), atua como
termo de penalizacao atribuido ao nimero de parametros do modelo. O objetivo do termo
de penalizacao é evitar o superajuste do modelo, ou seja, evitar que o modelo se ajuste
muito bem nas bases de treinamento do modelo, mas se mostre ineficaz em uma base de

teste.
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O algoritmo do método de selecao de modelos Backward via AIC' consite em,
primeiramente, ajustar o modelo com todas as varidaveis e em seguida ajustar todos os
modelos possiveis, retirando-se apenas uma variavel. Destes tltimos modelos ajustados,
escolhemos aquele modelo que apresenta menor valor do AIC, pois é o que possui o
melhor ajuste. Posteriormente, a partir do modelo escolhido anteriormente, ajusta-se
todos os modelos possiveis retirando-se uma varidavel novamente, e é escolhido mais uma
vez 0 modelo que tiver o menor AIC. Repetimos estes processos até percebermos que os
modelos com a retirada de uma variavel nao reduz o AIC' em relagao ao modelo escolhido

no passo anterior.

2.7.2 Lasso

Proposto por Tibshirani (1996), o Lasso tem com objetivo principal encon-
trar um estimador dos parametros de um modelo de regressao que aumente a capacidade
preditiva do modelo (Friedman et al., 2001). O Lasso é bastante utilizado quando esta-
mos trabalhando com problemas de alta dimensionalidade, ou seja, quando o nimero de
variaveis preditoras é superior ao tamanho da amostra. Além disso, ele faz a estimacao
de parametros e a selegao de modelos, simultaneamente. Isto porque, durante o processo,
o método faz com que as estimativas de varios parametros sejam iguais a zero, e portanto
exclui essas variaveis, selecionando somente as restantes.

Quando estamos trabalhando com MLGs, ou seja, quando a estimagao dos
parametros é feita por maxima verossimilhanca, a ideia do Lasso é adicionar uma pena-
lizagao ao oposto do logaritmo da fun¢ao de verossimilhanca.

Para regressao logistica, que é o tipo de MLG estudado neste trabalho, o
logaritmo da fungao de verossimilhanga é representado pela equacdo (2.12). Portanto,

matematicamente, a ideia do Lasso é dada por,

d
— 1 Biy) + 2D 1B (2.14)
=1

em que A é um tuning parameter (Izbicki e dos Santos, 2020).

Como ja foi dito, o Lasso também funciona como um método de selecao au-
tomatica de variaveis. Ele diminui de forma continua os coeficientes estimados em direcao
a zero a medida que aumenta-se A\. Se A é suficientemente grande, obtemos muitos coe-

ficientes iguais a zero. Esta diminui¢ao nos coeficientes a medida que A cresce, melhora

9



10 Capitulo 2. Modelos Lineares Generalizados

frequentemente, a capacidade preditiva do modelo em virtude da reducao da variancia
dos estimadores. Sendo assim, a escolha do valor de A é muito importante, pois um valor
muito alto de A pode levar a exclusao de varidveis importantes do modelo (Brolo, 2019).
Dessa forma, ¢ importante escolher bem o valor de A. O método mais comum de sua
escolha ¢ a validacdo cruzada (Izbicki e dos Santos, 2020).

Como nosso principal foco sao as medidas de performance, nao apresentaremos
maiores detalhes sobre o Lasso. Ao leitor interessado no assunto, sugere-se a leitura de

Hastie et al. (2015).

10



Capitulo 3

Medidas de avaliacao do poder
preditivo de modelos com resposta

binaria

Neste capitulo apresentamos as medidas que avaliam o poder preditivo de
modelos para variaveis binarias, que sao estudadas e comparadas neste trabalho. Na
Secao 3.1 é abordada a area sob a curva ROC. Na Secao 3.2 é apresentado a estatistica
Kolmogorov-Smirnov (KS) e por fim, na Se¢ao 3.3 a medida H é encontrada.

Em um modelo de regressao para variaveis resposta bindrias, como ja foi dito,
se busca frequentemente classificar as observacoes em uma das categorias consideradas,
ou seja, em sucessos ou fracassos e o objetivo é acertar, na maioria das vezes, nessas
classificagoes.

A matriz de classificacao é uma das formas utilizadas para relacionar as res-
postas preditas com as reais, ou seja, nessa matriz sao encontrados cruzamentos entre
a classificacao feita pelo modelo e a condigao real da observagao. Na diagonal principal
da mesma, sao encontradas as classificacoes corretas, e os valores de fora da diagonal
principal, correspondem as incorretas.

A seguir é apresentado a estrutura da matriz de classificacao:

Tabela 3.1: Matriz de classificacao.

Resultado Real
Sucesso Fracasso
Do modelo de | Sucesso VP FP
classificagao | Fracasso FN VN

11
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em que VP = verdadeiro positivo (sucessos que sao classificados corretamente como suces-
sos), FP = falso positivo (fracassos que sao classificados incorretamente como sucessos),
FN = falso negativo (sucessos que sao classificados incorretamente como fracassos) e VN
= verdadeiro negativo (fracassos que sao classificados corretamente como fracassos).
A sensibilidade é a estimativa da proporcao de sucessos que sao classificados
verdadeiramente como sucesso. Ela é definida por
VP

Sen81b1hdade = W—F’]\f (31)

A especificidade é a estimativa da proporcao de fracassos que sao classificados

verdadeiramente como fracasso. Ela é definida por

VN

—_— 2
VN + FP (32)

Especificidade =

As medidas de especificidade e sensibilidade estimam a probabilidade de que
um modelo classifique corretamente os sucessos e fracassos.

Ao ajustarmos um modelo de regressao para variaveis respostas bindarias te-
mos para cada observacao uma estimativa da probabilidade da mesma ser um sucesso.
Classificamos a observagao como sucesso se ela for maior que um valor ¢ (denominado de
ponto de corte), e como fracasso, caso contrario. Normalmente a melhor forma de avaliar
o poder preditivo do modelo é considerando diversos pontos de corte diferentes.

A seguir serao apresentadas algumas medidas de avaliagao do poder preditivo
de modelos de regressao para respostas bindarias, construidas a partir das estimativas

anteriores.

3.1 Area sob a curva ROC

A curva ROC tem sido muito utilizada na literatura. Por exemplo, Bra-
dley (1997) usou a area sob a curva ROC na avaliagao de algoritmos de aprendizado de
méquina, Hajian-Tilaki (2013) usou para a avaliagdo de testes de diagnéstico médico e
Delacour et al. (2013) a aplicou em um estudo na drea da biologia.

Essa medida surgiu durante a Segunda Guerra Mundial, com o objetivo de

12
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quantificar a capacidade dos radares distinguirem um sinal de ruido, ou seja, quando o
radar detectava algo se aproximando, cabia ao operador decidir, por exemplo, se o ruido
era derivado de um aviao inimigo ou de uma nuvem de passaros. Posteriormente, passou
a ser usada em outras dreas cientificas, como por exemplo, psicologia e medicina (Souza,
2019).

A curva ROC é construida utilizando diversos pontos de corte, em que, para
cada um deles, teremos valores diferentes para a especificidade e sensibilidade. Ela é obtida
ao considerarmos no eixo x o valor de (1 — especificidade) e no eixo y a sensibilidade para
cada ponto de corte que foi escolhido.

O numero de pontos de corte escolhidos para a obtencao da curvas ROC varia
de acordo com o problema. Porém, quanto maior a quantidade de pontos de corte, mais
preciso é o resultado.

Definindo-se m como o nimero de sucessos da amostra e ¢ como o numero de

fracassos, existem trés tipos de curva ROC baseado no numero de pontos de corte (Vaz,

2009);

e curva ROC empirica: obtida a partir de todos os possiveis pontos de corte que a

amostra permite, sendo no maximo m + ¢ pontos de corte;

e curva ROC aproximada: determinada por um nimero (menor que m + q) de

pontos de corte escolhido pelo usuario;

e curva ROC tedrica: definida a partir do modelo estatistico que define a classi-

ficacao da variavel resposta;

Uma caracteristica interessante é que a curva ROC nao se altera se as ob-
servagoes amostrais forem submetidas a transformagoes, como logaritmo e raiz quadrada
(Martinez et al., 2003).

Na Figura 3.1 podemos observar a representacao de uma curva ROC empirica

que foi gerada usando o pacote do software R desenvolvido por Khan e Brandenburger

(2020) chamado ROCIt.

13
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.1: Exemplo de curva ROC.

Chamamos a area que esta situada entre a curva ROC, a reta = 1 e o
eixo (1l-especificidade) de drea sob a curva ROC (AUC). Ela é uma medida que resume o
desempenho do modelo. Se o valor da AUC é f, entao em f x 100% dos ng x ny pares de
sucessos e fracassos, teremos fi; do sucesso superior ao fi; do fracasso (Fawcett, 2006).

Estimamos a AUC, considerando todas as especificidades e sensibilidades re-
lativas a cada um dos pontos de corte utilizados. Um modelo péssimo, apresentard sua
curva ROC préoxima da reta x = y. Quanto mais préxima a curva for do canto superior
esquerdo, ou seja, mais proxima do eixo y e da reta y = 1, mais proxima de 1 é a AUC,
portanto melhor é o modelo.

A medida que c cresce, a sensibilidade diminui e a especificidade aumenta. O
modelo ideal é aquele que, para pelo menos um ponto de corte, possui 100% de sensibi-
lidade e especificidade, gerando assim uma area sob a curva ROC muito proxima de 1,
ja que neste caso estamos classificando corretamente 100% das observacoes. Entretanto,
este modelo raramente existe na pratica pois a tentativa de melhorar a sensibilidade ge-
ralmente tem o efeito de diminuir a especificidade (Brolo, 2019).

Paula (2004) ressalta que na pratica a drea sob a curva ROC (AUC) varia

entre 0,5 e 1, sendo que quando o valor é exatamente 0,5, o0 modelo nao possui poder

14
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discriminante e, quanto maior seu valor, melhor o desempenho do modelo. Se o interesse
é uma medida que varia entre 0 e 1, pode-se utilizar o coeficiente de Gini (Thomas et al.,
2002), que é dado por 2(AUC - 0,5). Para efeito de comparagao com as outras medidas

utilizadas nese estudo, que também variam entre 0 e 1, utilizaremos o coeficiente de Gini.

3.2 Estatistica KS

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS) ¢é utilizada em um teste de hipéteses
nao paramétrico usado para testar se as funcoes de distribuicao de dois grupos sao iguais
(Conover, 1999). Embora nao tenha sido proposta com esse objetivo, é muito utilizada
na area de credit scoring para avaliar o poder preditivo de um modelo de regressao para
respostas bindrias. Por exemplo, Forti (2019) estudou a aplicagao de algumas técnicas
de machine learning na recuperacao de crédito do mercado brasileiro, enquanto Gouveéa
et al. (2013) teve seu trabalho focado na aplicagao de regressao logistica e redes neurais
na analise de risco de crédito. Ambos os autores utilizaram o KS para avaliar a qualidade
do resultado das técnicas utilizadas por eles. O nome da estatistica é em homenagem aos
matemadticos russos Andrei Kolmogorov e Nikolai Smirnov (Barakat et al., 2019). Ela é

dada por

KS =maz|F(c) — G(c)], (3.3)

em que F(c) e G(c) correspondem as frequéncias acumuladas de sucessos (1-sensibilidade)
e fracassos (especificidade) respectivamente, no ponto de corte c¢. A estatistica KS é
obtida através da distancia maxima entre as duas frequéncias acumuladas (Abreu, 2005).
Portanto, quanto mais rdapido o crescimento de F(c) e mais lento o de G(c¢), melhor é o
modelo. A discriminacgao é considerada como aceitavel quando a distancia é maior que
25%. Acima dos 45% a discriminagao é tida como excelentemente (Manfio, 2007). Assim
como o coeficiente de Gini, o KS também varia de 0 a 1.

Na Figura 3.2 é apresentado um exemplo de cdlculo do KS, onde a reta laranja
representa o valor da estatistica KS. Ela também foi gerada usando o pacote ROC'it do

software R.

15
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.2: Exemplo para representar a medida KS.

3.3 medida H

Segundo Hand (2009), a drea sob a curva ROC possui algumas incoeréncias.
Supondo dois modelos diferentes ajustados, e dado a AUC dos dois, a incoeréncia mais
conhecida corresponde a quando queremos comparar curvas ROC que se cruzam, pois
cada curva apresenta maior especificidade para uma regiao de valores de sensibilidade.
Porém, mediante a diferenca nos valores da AUC, temos uma falsa impressao de que uma
curva domina a outra completamente. Portanto, podemos, nesses casos, tomar conclusoes
erradas. Na Figura 3.3 é apresentado uma representacao em que as curvas ROC de dois

modelos diferentes se cruzam. Essa representacao também foi gerada usando o pacote

ROCt do software R.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.3: Exemplo de situacao em que duas curvas ROC se cruzam.
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Uma outra incoeréncia esta ligada ao custo de classificacao incorreta. Este é
um valor que representa a gravidade referente a classificar incorretamente as observacoes
em relacao ao valor da variavel resposta. Em um modelo de regressao para varidveis
respostas binarias temos dois custos de classificacao incorreta. O primeiro consiste no
custo de classificar sucessos como fracassos e outro se refere a classificar os fracassos como
sucessos. A AUC é incoerente em relacao aos custos de classificagoes incorretas, pois avalia
diferentes métodos de classificacao com diferentes métricas, ou seja, a AUC usa diferentes
valores para os custos de classificacao incorreta dos diferentes métodos de classificagao.
Em outras palavras, é como medir uma pessoa A com uma régua em centimetros e uma B
com outra régua em polegadas, e comparar as duas. Isso nao faz sentido, pois o custo das
classificagoes incorretas deveria estar ligado ao problema e nao ao método de classificagao

escolhido para resolveé-lo.

Diante dessas incoeréncias do AUC, Hand (2009) propos a medida H, que é
uma alternativa a AUC, na qual busca-se corrigir a ultima incoeréncia citada no paragrafo
anterior. Para isso, essa medida leva em conta a escolha de uma distribuicao, w(.), para
os custos de classificacoes incorretas dos diferentes métodos de classificagao. Dessa forma,
podemos utilizar diferentes métodos de classificagdo, com os mesmos custos. Assim, a

medida H permite uma comparacao justa entre os métodos de classificacao.

Para obtermos a medida H, é necessario calcular a probabilidade dos elementos
da amostra pertencerem a classe 0 ou 1, ou seja, ser fracasso ou sucesso. Kssas proba-
e ~ . q m
bilidades sao chamadas de my e 7, respectivamente, em que 1y = —— e 1 = ——,

m+q m+q
e m representa o nimero de sucessos da amostra e ¢ o ntumero de fracassos. Também
chamaremos de vy o custo de classificacao incorreta referente a classificagao na classe 1
quando na verdade é da classe 0 e v; o contrario. Agora, podemos entao definir uma

funcao de custo Q, que representa as penalidades de todas as classifica¢oes incorretas.

Q(c, v, v1) = vomo(l — G(c)) + vym F(c). (3.4)

O ponto de corte que minimiza a equacao (3.4) pode ser denotado como

T (vg,v1) = argmin(veme(l — G(c)) + vim F(c)). (3.5)

[

Porém, analisando a equacdo (3.5), percebe-se que o ponto de corte ¢ serd

0 mesmo para qualquer par de valores na forma (kvg, kv1), com k sendo uma constante

17
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positiva. Portanto, faz-se necessdrio um mudanca de varidveis no par (vg,v), fazendo

com que agora a equagao (3.5) dependa somente da razao entre v; e a soma dos custos

(varia de 0 a 1). Fazendo v = B oeh= vy + v1, obtemos T* dado por
Vo + V1
T*(v) = argmin[((1 — v)m(1 — G(c)) + vm F(c))b]. (3.6)

C

Assim, a equacao (3.4) passa a ser representada como

Qc,b,v) = [(1 —v)mo(l — G(c)) + vm F(c)]b (3.7)

O valor de v precisa ser definido em termos do problema, e nao em func¢ao do
método de classificagao utilizado, mas essa é uma tarefa muito dificil. Para resolver isso,
na medida H, como ja foi dito, escolhemos uma funcao densidade de probabilidade, w(.)
para representar v. Segundo Hand e Anagnostopoulos (2014) a melhor distribuigao é a

Beta(my + 1, m + 1).

Com todas essas informacoes, conseguimos definir a perda minima geral de

classificagao incorreta. Ela é dada por

L= /0 Q(T* (v), b, v)w(v)dv. (3.8)

Temos também o caso em que ocorre a perda maxima (Hand, 2009). Ela é

dada por

[P /0 " o ()dv + 7o /ﬂ 1= oyw(v)de. (3.9)

0

A partir das equagoes (3.8) e (3.9) definimos H como

L

H=1- )
Maz

(3.10)

Se verificarmos a equagao (3.10), podemos ver que ela ainda estd em fungao
de v, que por sua vez é derivado dos valores de vy e v;. Portanto, se o pesquisador nao
tiver conhecimento dos valores anteriormente citados, ainda temos problemas para efetuar
o calculo da medida H. Devido a isso, estimaremos o valor de v, e por consequéncia, o

valor da medida H.

18
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3.3.1 Estimacao da medida H

Primeiramente, construiremos a curva ROC. A partir dela, chamaremos de s,
o numero de pontos que assume valores de escores (valores ajustados) diferentes (quando
todas as observagoes possuirem escores diferentes, s = ng + n1). Seja gp; 0 nimero de
pontos da classe 0 que assumem o i-ésimo valor de escore. Isto vai ser 0 se o valor do
i-ésimo escore for obtido apenas por ponto(s) da classe 1. Analogamente, o1; é 0 niimero
de pontos da classe 1 que assumem o i-ésimo valor de escore. Seja (o9, 710) = (0,0) as
coordenadas iniciais da curva ROC. As demais coordenadas sao dadas por

00; 014

(7"02',7”11‘) = (TO(i—l)vrl(i—l)) + (—, —),Z = 17 ey S (311)
Ng N

O valor de v é entao estimado por um vetor de tamanho s + 1, que pode ser

€Xpresso como

7T0(7“0(j+1) - TOj)

T (r1G+1) — r1y) + To(Tog+1) — Toj)

OGjt1) = (3.12)

em que j € {0, ..., s}.
Agora a estimagao da equagao (3.8), ja considerando a distribuigao Beta, é

dada por,

s

f/,B = Zizo (1 =) {B(011); 1+, 8) — (Da); 1+ o, 8) }/B(1; o, B)+ (3.13)

FoTOi{B<'lA1(Z‘+1); a, 1+ ﬁ) - B(CZ7 a, 1+ ﬁ)}/B(l, Oé,ﬁ) .

em que B(a;t,u) representa o valor da fungao densidade de probabilidade de uma Beta
com parametros t e u no ponto a.
Enfim, temos todas as informacoes necessarias e a medida H pode ser estimada

Ccomo

o1 LsB(1; 0, §)
B mB(mo; 1+, 8) +moB(1; 0,1 + ) — moB(mo; a, 1 + )

(3.14)
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Capitulo 4

Estudos de simulacao

No capitulo anterior apresentamos algumas medidas de avaliagao do poder
preditivo em modelos de regressao com resposta binaria. Neste capitulo apresentamos
e discutimos os estudos de simulacao de Monte Carlo desenvolvidos para comparar as

medidas anteriormente citadas.

Utilizamos o software R para desenvolvimento dos estudos de simulagao. Em
especial utilizamos a funcao glm para ajuste de MLGs. A selegdo de varidveis via
Backward foi feita utilizando o critério AIC. O pacote glmnet (Friedman et al., 2009)
foi utilizado para o ajuste via Lasso. Também utilizamos o pacote hmeasure, desenvol-
vido por Anagnostopoulos e Hand (2019), para cdlculo das medidas de avaliagao do poder

preditivo do modelo.

Nao foram utilizados codigos de simulacao prontos. Os mesmos foram de-
senvolvidos ao decorrer do trabalho utilizando o software R. Consideramos nos estudos
de simulagao um tamanho amostral de 500 observacoes e 1000 réplicas de Monte Carlo.
Inicialmente geramos independentemente quatro variaveis preditoras a partir de uma dis-
tribuicao Uniforme com parametros 0 e 1. Estas permaneceram fixas, em todas as réplicas.
Em seguida geramos a varidvel resposta para as 1000 réplicas. A forma como ela é gerada

sera explicada abaixo.

Dado 6 = (1,¢,—¢,0,0), como estamos utilizando a fungao de ligacdo Lo-
T
gito, temos que p; = %. A partir de p;, geramos 1000 vezes a variavel resposta

considerando

y; = Bernoulli(p;). (4.1)

21
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Podemos ver que teremos 1000 bancos de dados simulados iguais, exceto pela
variavel resposta. Por mais que os parametros p; sejam os mesmos para todos as 1000
vezes, como estamos gerando aleatoriamente, os valores de y; serao diferentes. Portanto,
podemos ajustar modelos em cada um dos bancos dados e calcular as medidas de avaliacao
do poder preditivo.

As 1000 bases de dados simuladas serao divididas em duas partes proporcio-
nalmente, sendo uma parte utilizada para treinamento (70% das observagoes) e a outra
para teste (30% das observagoes).

Inicialmente, compararemos as medidas e avaliagao do modelo em dois cenarios di-
ferentes, 1 e 2. Para entender melhor esses cendrios, considere o organograma apresentado

na Figura 4.1

ale) = B+ 24, — 2B, + 0C, + 01},

Cendrio 1 Cenario 2
Modelo Correto Wodelo -.5:E|EIQE|D
de Variaveis
Naturera 1 Natureza /2 Natureza 1l Natureza 2
AR AC, AD,BC, BD AR AC, AD,BC, BD

Figura 4.1: Organograma do funcionamento dos Cenérios

Pela Figura 4.1, é possivel ver que o cenario 1, possui modelos provenientes
de duas naturezas, 1 e 2. A natureza 1 contém o modelo correto, ou seja, o modelo que
contém somente as variaveis preditoras que apresentam valor do parametro diferente de
zero associadas a elas na simulagdo. A outra é a natureza 2, que contém os modelos
que chamaremos de modelos da substituicao, na qual trocamos uma das varidaveis do
modelo de natureza 1 por uma que nao foi adicionada ao mesmo. Portanto, considerando
o modelo que se encontra no topo da Figura 4.1, na natureza 1 estara contido o modelo
que contém as variaveis preditoras A e B e na natureza 2, estarao contidos os modelos
AC (que contém as varidveis preditoras A e C), AD, BC e BD.

Ja no cendrio 2, a natureza 1 contera o modelo selecionado por algum método
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4.1. Cenério 1 23

de selecao de varidveis e a outra, assim como no cenario 1, contera os modelos da substi-
tuicao.
A avaliacao das medidas sera feita inicialmente a partir do calculo de algumas

proporcoes. Sao elas:

e pl: a proporc¢ao de vezes que o melhor modelo, segundo as medidas de avaliacao do
poder preditivo nas bases de treinamento, esta contido na natureza 1, analogamente

nas bases de teste;

e p2: a proporc¢ao de vezes que o melhor modelo, segundo as medidas de avaliagao do
poder preditivo nas bases de treinamento, esta contido na natureza 2, analogamente

nas bases de teste;

e p3: a proporcao de vezes que o modelo indicado como melhor pelas medidas de
avaliacao do poder preditivo foi 0 mesmo tanto nas bases de treinamento quanto

nas de teste.

Para cada uma das 1000 bases de dados simuladas, espera-se que o modelo
que esta contido na natureza 1 apresente melhor poder preditivo do que os dos que estao
contido na natureza 2, pois ele contém somente as variaveis preditoras com parametros
associados diferente de zero. Portanto, é esperado que uma boa medida de avaliacao do
poder preditivo de modelos para dados binarios apresente alto valor para pl. Também é
desejavel a observacao de alto valor para p3, pois isso evidencia que em geral a medida

considera o mesmo modelo como o melhor nas duas bases de dados.

4.1 Cenario 1

Nesta Secao apresentamos as proporcoes que serao utilizadas para avaliar o
poder preditivo de modelos com resposta binaria considerando o cenario 1. Também serao
apresentados uma série de bozplots que relacionam as diferencas entre as naturezas com
o valor (médio) das medidas. Para cada uma das bases simuladas temos que, a natureza
1 é composta por um tunico valor. Ja a natureza 2, pode conter mais do que 1. Devido a
isso, utilizamos a média dos valores contidos na natureza 2.

A seguir, apresentamos a Tabela 4.1 contendo as proporgoes encontradas a

partir dos 1000 bancos de dados simulados, utilizando o modelo correto, ou seja, conside-
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24 Capitulo 4. Estudos de simulacao

rando o cenario 1. Note que consideramos nos estudos de simulagao trés diferentes vetores

3.

Tabela 4.1: Proporcgoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, utili-
zando a comparagao com o modelo correto.

Medida  Base |\ —5—35—777, 53(1),102(,)1}5,%8,0) B=(1,3,-3,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl p2 p3

G e 02T L a0 1O 0T o 0 1O
KS e | 038 012 %71 | osss oa "% | osmo o1z %5

H  esto |oart 0520 "% | os0r 0196 ™ | 0oms ootz 09

Pela Tabela 4.1 podemos verificar que o coeficiente de Gini e a medida H,
possuem as proporgoes pl e p3 consideravelmente maiores que a estatistica KS. Seja
g =(1,¢,—¢,0,0), quando ¢ = 1, o coeficiente de Gini apresenta propor¢oes pl e p3 signi-
ficativamente maiores que a medida H também. Ja para ¢ = 2, as proporgoes continuam
sendo maiores, s6 que sutilmente. No caso em que ¢ = 3, essas duas medidas apresentam
valores semelhantes. Essas conclusoes valem tanto para as bases de treinamento quanto
para as de teste.

E interessante destacar que, conforme esperado, a medida que aumentamos
o valor de ¢, as proporcoes pl e p3 aumentam. Isso ja era esperado pois quanto mais
distante de zero for os parametros associados as varidveis preditoras do modelo, melhor é
o desempenho do mesmo.

Temos evidéncias entao, que quando ¢ é préximo de 1 o coeficiente de Gini
apresenta um melhor desempenho, ja quando ¢ for maior ou igual a 2, a medida H acaba

se tornando uma boa opg¢ao, assim como o coeficiente de Gini.

4.1.1 Boxplots

A seguir, apresentamos bozplots representando as diferencgas entre os valores
das naturezas 1 e 2 de todas as bases simuladas. E esperado que esses boxplots estejam
concentrados acima de 0, pois isso evidencia que os valores das medidas estudadas que os

modelos contidos na natureza 1 assumem sao maiores que os contidos na natureza 2.
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Figura 4.3: Boxplot considerando 5 = (1,2,—-2,0,0).

25



26 Capitulo 4. Estudos de simulacao

0.3-

e

|

EI Gini-Treino
: EI KS-Treino
i EI H-Treino
E5 GiniTeste
KS-Teste
H-Teste

Diferenca entre as Naturezas
) =
— =
\ ;

-02-

Gini-Treino KS-Treino H-Treino Gini-Teste KS-Teste H-Teste
Medida-Base

Figura 4.4: Boxplot considerando f = (1,3, —3,0,0).

Analisando conjuntamente as Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 temos que, na maioria dos
casos, as diferencas entre as naturezas sao positivas. Portanto, os valores das medidas
estudadas que os modelos corretos assumem sao maiores que 0s que encontramos nas
médias das medidas assumidas pelos modelos da substituicao em quase todas as bases
simuladas.

O coeficiente de Gini parece assumir maiores diferencas entre as naturezas,
nos dando indicios de que ela seja a medida que tem o melhor desempenho. A medida
que ¢ aumenta, as conclusoes anteriores se tornam mais evidentes.

Os bozxplots que representam as bases de teste apresentam maiores variabili-
dades do que os das bases de treino. Isso ja era esperado, pois os modelos utilizados nao
foram treinados utilizando essas bases.

H& um nimero consideravel de outliers nas trés figuras. Embora, a mediana
das diferencas sejam positivas para todos os valores de ¢, medidas e bases de dados e,
na maioria dos casos, o primeiro quartil também ser positivo, para todos os valores de £,

medidas e bases de dados, ha outliers bem inferiores a zero.

4.2 Cenario 2

Nesta Secao apresentamos as proporcoes que serao utilizadas para avaliar o

poder preditivo de modelos com resposta binaria considerando o cenario 2. Também serao
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apresentados uma série de boxplots que relacionam as diferencas entre as naturezas com

os valores (médios) das medidas.

4.2.1 Backward

Abaixo, apresentamos a Tabela 4.2 contendo as proporcoes encontradas a

partir dos 1000 bancos de dados simulados, utilizando o método de selecao de variaveis

Backward.

Tabela 4.2: Proporcoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, utili-
zando o método de selecao de variaveis Backward.

Medida  Base | —s—35—777 53(1),;)2(,)1}538,0) B =(1,3,-3,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl p2 p3

Gt [0 0T O 00Ty [0 0017
o T |07 0B [OSHT 010 [0 01T

H e |00 0610 %% oo oz % |07 oorz O

A anélise da Tabela 4.2 é andloga & que encontramos na Tabela 4.1. Pode-se
notar que, nesse caso, quando utilizamos o método de selecao de variaveis Backward,
todas as proporcoes pl e p3 referentes ao coeficiente de Gini sao maiores que as demais
medidas. Portanto, o coeficiente de Gini considera de forma mais frequente o modelo
selecionado pelo método Backward como o modelo de maior poder preditivo do que o KS
e a medida H. E, de modo geral, a medida que ¢ cresce, as proporcgoes pl e p3 aumentam

e consequentemente, a de p2 diminui.
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Figura 4.6: Boxplot considerando 5 = (1,2, —-2,0,0).
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Figura 4.7: Boxplot considerando § = (1,3, -3,0,0).

Pelas Figuras 4.5, 4.6 e 4.7, observamos que os bozplots estao alocados, em sua
maioria, acima do valor 0. Dessa forma, os modelos selecionados pelo método Backward
em cada uma das bases simuladas possuem medidas com valores mais altos do que as
médias dos modelos da substituicao.

O coeficiente de Gini parece ter o melhor desempenho para avaliar o poder
preditivo de modelos para dados binarios, pois apresenta as maiores diferencas entre as
naturezas.

H4 um numero consideravel de outliers nas trés figuras. A medida que /

aumenta, esse numero diminui.
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4.2.2 Lasso

A seguir, apresentamos a Tabela 4.3 contendo as proporgoes encontradas a
partir dos 1000 bancos de dados simulados, utilizando o método de selecao de variaveis

Lasso.

Tabela 4.3: Proporcoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, utili-
zando o método de selecao de variaveis Lasso.

Medida  Base |—3— 35— 55??})2(,)1}535,0) B=1(1,3,-3,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl p2 p3

G T [0 O[O0 IO o [0 00
KS  oste | 0414 0386 "% 08t 0316 % | ossa onas 5

H  oste | 010 0500 4% 0795 0205 07 | 0ot5 ooss 099

Analisando a Tabela 4.3 temos que, quando ¢ é menor ou igual a 2, o coefi-
ciente de Gini apresenta as melhores proporcoes pl e p3. Quando ¢ = 3, as proporcoes
relacionadas a medida H se tornam muito proximas as associadas ao coeficiente de Gini.

Portanto, a medida que ¢ aumenta, a medida H também se torna uma boa
escolha de medida para avaliar o poder preditivo de modelos para dados binarios, mas no
geral, o coeficiente de Gini continua sendo a melhor escolha.

Para efeito de informacao adicional, de modo geral, as proporc¢oes encontra-
das pela medida Lasso foram maiores que as obtidas utilizando o modelo correto ou o
Backward. Isso era esperado porque o Lasso é uma método de selecao de variaveis que

busca identificar o modelo com maior poder preditivo.
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Figura 4.10: Boxplot considerando § = (1,3, —3,0,0).

As conclusoes para as Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 sao similares as de quando estamos
usando o método de selecao de varidaveis Backward. Assim sendo, pelas figuras vemos
que o coeficiente de Gini parece ser a medida que apresenta maiores diferencas entre as
naturezas, tanto para as bases de treino quanto para as de teste, ou seja, aparenta ser a

medida com o melhor desempenho.

Os boxplots acima, na qual as variaveis dos modelos contidos na natureza 1
foram selecionadas pelo Lasso, apresentam maiores variabilidades do que os que utilizamos
o modelo correto ou Backward. Eles também apresentam maior presenca de outliers do

que os demais.

4.3 Novos Cenarios

Para verificar se as conclusoes discutidas na Secao 4.1 valem quando alteramos
algum aspecto do modelo, outros cenarios de simulagao foram considerados. Os resultados
desses novos cenarios, serao avaliados somente utilizando o modelo correto, e nao mais
utilizando métodos de selecao de variaveis. Como nos estudos de simulacao sabemos qual
¢ o modelo correto (ao contrario do que ocorre quando trabalhamos com dados reais),
essa analise é mais importante do que a realizada considerando métodos de selecao de

varidveis.
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4.3.1 Proporgoes considerando a funcao de ligacao Probito

A seguir, apresentamos a Tabela 4.4 contendo as proporg¢oes encontradas a
partir dos 1000 bancos de dados simulados, utilizando a funcao de ligacao Probito, con-

siderando treés diferentes vetores 3.

Tabela 4.4: Proporcoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, utili-
zando a funcao de ligacao Probito.

Medida  Base ' —5—75—7757) 53(1)?2(,)?;%8,0) B=1(1,3,-3,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl P2 p3

G T 000 00 [0 0T 000 0T
KS  Toste | 0581 0416 "% 011 00s9 %7 083 oorr V9

H  heste | 0618 032 093 o063 "% | 0oey ooor 9%

Pela Tabela 4.4, é possivel verificar que, considerando § = (1,¢,—¢,0,0),
quando ¢ = 1, o coeficiente de Gini apresenta proporgoes pl e p3 significativamente mai-
ores que a medida H e estatistica KS. No caso em que ¢ = 3, as proporc¢oes referentes ao
coeficiente de Gini e a medida H se tornam muito proximas com o KS apresentando pro-
porgdes um pouco menores. Essas conclusoes sao as mesmas que as encontradas na Tabela
4.1, ou seja, quando mudamos a fungao de ligagao Logito para Probito, as conclusoes nao
se alteram. Contudo, as proporgoes pl e p2 referentes as trés medidas, principalmente
quando ¢ = 1, tornam-se consideravelmente maiores, tanto para as bases de treinamento

quanto para as de validagao.
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Figura 4.13: Boxplot considerando § = (1,3, -3,0,0).

Analisando conjuntamente as Figuras 4.11, 4.12 e 4.13 temos que, na maioria
dos casos, as diferencas entre as naturezas sao positivas. Portanto, os valores das medidas
estudadas que os modelos corretos assumem sao maiores que os que encontramos nas
médias das medidas assumidas pelos modelos da substituicao em quase todas as bases
simuladas. A medida que o valor de ¢ aumenta, o nimero de vezes que a diferenca é

negativa fica cada vez mais proximo de zero.

A medida que aparenta possuir as maiores diferencas entre as naturezas é o
coeficiente de Gini, tanto para as bases de treinamento quanto para as de validacao. Isso
nos dé indicios de que ela seja a medida que tem o melhor desempenho. A medida que ¢

aumenta, as conclusoes anteriores se tornam mais evidentes.

Vemos que, no geral, os boxplots apresentados anteriormente apresentam mai-
ores variabilidades do que os encontrados na Subsecao 4.1.1, que se referem a quando
estavamos utilizando a funcao de ligacao Logito. Quando ¢ = 3, as diferencas media-
nas entre as naturezas referentes ao coeficiente de Gini e medida H sao muito proximas,
tanto para as bases de treinamento quanto para as de validacao, diferente do que acon-
tece quando estamos utilizando a fungao de ligagao Logito, na qual o coeficiente de Gini

apresenta medianas visivelmente maiores que a medida H.
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4.3.2 Proporcgoes considerando a funcao de ligagcao Complemento
Log-Log
A seguir, apresentamos a Tabela 4.5 contendo as proporgoes encontradas a

partir dos 1000 bancos de dados simulados, utilizando a funcao de ligagao Complemento

Log-Log, considerando trés diferentes vetores 5.

Tabela 4.5: Proporgoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, utili-
zando a funcao de ligagao Complemento Log-Log.

Medida  Base |—3— 35— ﬁf?,p;}gzs,()) B=(1,3,—3,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl p2 p3

Gt O 0BTy O O 00 0T
KS  Toste | 0575 0425 40| 0o09 0ot % pss oors 0%

H  este | 0022 031 %) 000 oos0 *%° | 0oes ooor 099

A andlise da Tabela 4.5 é andloga a que encontramos na Tabela 4.4. Portanto,
temos evideéncias de que o coeficiente de Gini parece ser a medida que apresenta a melhor
performance na avaliacao do poder preditivo de modelos com varidvel resposta bindria.
Por consequéncia, essas conclusoes sao as mesmas que as encontradas na Tabela 4.1, ou
seja, para quando usamos a funcao de ligacao Logito. No entanto, as proporcoes pl e
p3 referentes as trés medidas, principalmente quando ¢ = 1, tornam-se consideravelmente

maiores, tanto para as bases de treinamento quanto para as de validacao.
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Figura 4.16: Boxplot considerando § = (1,3, —3,0,0).

As conclusoes e comportamentos das Figuras 4.14, 4.15 e 4.16 sao similares as
encontradas na Subsecao 4.3.1, ou seja, majoritariamente, as diferencas entre as naturezas
sao positivas e essas diferencas sao mais expressivas para o coeficiente de Gini, o que

evidencia que ela parece ser medida com a melhor performance.

4.3.3 Proporcgoes considerando variaveis preditoras com distri-

buicoes diferentes

A seguir, apresentamos a Tabela 4.6 contendo as proporgoes encontradas a
partir dos 1000 bancos de dados simulados, onde duas varidveis preditoras foram geradas
de uma distribuicao Normal e as outras duas de uma distribuicao Gama. Consideramos
valores dos parametros para essas distribuicoes de forma que elas apresentem mesma média
e variancia populacionais que a distribuicao Uniforme utilizada nas simulagoes anteriores,

ou seja, média 1/2 e variancia 1/12.
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4.3. Novos Cenarios 39

Tabela 4.6: Proporcoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, utili-
zando variaveis preditoras com distribuicoes diferentes

Medida  Base | —5—r75—757 ﬁf?})z(,n}g,%s;m B =1(1,3,-3,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl p2 p3

Gini e |oms o2i %™ | ooes oot °%0 oot oovs 0%
T [0 O [0 00 100000

B pee 067 033 "% oom oos 098 | oge oo 9%

Analisando a Tabela 4.6 temos que, quando £ é igual a 1, o coeficiente de Gini
apresenta as melhores proporcoes pl e p3. Quando ¢ é maior ou igual a 2, as proporgoes
relacionadas as outras duas medidas se tornam muito préoximas as associadas ao coeficiente
de Gini, tanto nas bases de treinamento quanto as de validacgao.

Deste modo, ao passo que £ aumenta, todas as medidas se tornam boas escolhas
para avaliar o poder preditivo de modelos para dados binarios, mas no geral, o coeficiente
de Gini continua sendo a melhor escolha.

Nota-se que, quando passamos a simular os dados através das distribuicoes
Normal e Gama ao invés da Uniforme (cujo os resultados sdo apresentados na Tabela
4.1), as proporgoes pl e p3 tornam-se consideravelmente maiores para todas as medidas,

principalmente quando ¢ ¢ igual a 1. Contudo, as conclusoes sao as mesmas.
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Figura 4.17: Boxplot considerando 5 = (1,1, —1,0,0).
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Figura 4.18: Boxplot considerando § = (1,2, —2,0,0).
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Figura 4.19: Boxplot considerando § = (1,3, -3,0,0).

Pelas Figuras 4.17, 4.18 e 4.19, observamos que os bozplots estao alocados,
em sua maioria, acima do valor 0. Isso fica mais evidente conforme aumenta o valor de
(. Dessa forma, os modelos selecionados pelo modelo correto em cada uma das bases
simuladas possui medidas com valores mais altos do que as médias dos modelos da subs-

tituicao. Para as duas primeiras Figuras, o coeficiente de Gini, parece ser a medida que
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apresenta as diferencas mais notaveis, dando fortes indicios de que ela possui a melhor
performance na avaliagao do poder predito de modelos logisticos. Ja para ultima, nota-se
que as medianas das diferencas entre naturezas 1 e 2 relacionadas ao coeficiente de Gini
e medida H sao muito parecidas, o que nos da evidéncias que para esse caso, ambas as

medidas parecem ter a mesma performance.

4.3.4 Proporcgoes considerando variaveis preditoras correlacio-

nadas

Nesse cenario, usamos os coeficientes de correlacao linear de Pearson apresen-
tados na Tabela 4.7 para gerar as variaveis preditoras com o auxilio do pacote MultiRNG':
Multivariate Pseudo-Random Number Generation (Demirtas et al., 2020) do software
R. Desse modo, definimos trés pares correlacionados, sendo o primeiro formado pelas
variaveis preditoras 1 e 2. O segundo composto pelas covaridveis 1 e 3; e o ultimo pelas

covariaveis 2 e 3. As proporcoes sao apresentadas na Tabela 4.8

Tabela 4.7: Coeficientes de correlagao linear de Pearson utilizados para gerar as variaveis
preditoras.

Variaveis V; Vo V3 V4

i 1,0
Vo 0,7 1,0

Vs 0,9 0,7 1,0

Vi 01 01 01 10

Tabela 4.8: Proporcoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, utili-
zando variaveis preditoras correlacionadas.

Medida  Base |—5— 37 —7 3¢ ﬁf?})z(,n}g,%s;m 3 =(1,3,-3,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl p2 p3

Gini erte Lo0s oor °222 | 050 o "7 0752 ooms 00"
o [0 DG R 1T [0 020

WAL TR TOE AT

Pela Tabela 4.8, podemos constatar que o coeficiente de Gini e a medida H, pos-
suem proporcoes pl e p3 maiores que a estatistica KS. Porém, independente do valor de

l, o coeficiente de Gini ainda possui pl e p3 maiores que a medida H também, dando
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42 Capitulo 4. Estudos de simulacio

indicios que a medida que possui a melhor performance para avaliar o poder preditivo de
modelos com variaveis respostas bindrias é o coeficiente de Gini.

Note que este é o cenario que apresentou as proporgoes p; e ps mais baixas
dentre as apresentadas até o momento. Isso é coerente com o que era esperado, pois a

multicolinearidade dificulta o ajuste de modelos de regressao.
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Figura 4.20: Boxplot considerando § = (1,1, —1,0,0).
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Figura 4.21: Boxplot considerando 5 = (1,2, —2,0,0).
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Figura 4.22: Boxplot considerando § = (1,3, -3,0,0).

Pelas Figuras 4.20, 4.21 e 4.22, podemos concluir que o coeficiente de Gini
parece ser a medida que apresenta o melhor desempenho na avaliagao do poder preditivo
dos modelos logisticos, pois as caixas dos boxplots se encontram, quase que unanimemente,
acima de 0.

Também vemos que a medida que parece apresentar maiores diferencas entre
as naturezas é o coeficiente de Gini, tanto para as bases de treinamento quanto para as
de validacao, independentemente do ¢ utilizado.

E possivel perceber que, a estatistica KS apresenta maiores diferencas entre as
naturezas do que a medida H, independentemente de qual ¢ foi considerado. Isso difere
do que a maioria dos cenarios anteriores apresentaram, que no caso, para ¢ iguais a 2 e 3,

a medida H apresentava diferencas entre as naturezas maiores.

4.3.5 Proporcgoes considerando aumento na quantidade de co-
variaveis
A seguir, apresentamos a Tabela 4.9 contendo as proporgoes encontradas a

partir dos 1000 bancos de dados simulados, onde foi gerado 8 variaveis preditoras, consi-

derando = (1,¢,¢,—¢,—¢,0,0,0,0).
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44 Capitulo 4. Estudos de simulacio

Tabela 4.9: Proporgoes encontradas a partir dos 1000 bancos de dados simulados, aumen-
tando a quantidade de variaveis preditoras

Medida Base Proporgoes
g=(1,1,1,-1,-1,0,0,0,0) | 8=(1,2,2,—2,—2,0,0,0,0) | B=(1,3,3,—3,—3,0,0,0,0)
pl p2 p3 pl p2 p3 pl p2 p3
.. Treino | 0,380 0,620 0,961 0,039 0,999 0,001
Gini  pocte | 0167 0833 UM% 05sa 0416 P08 | 0se2 0138 080
Treino | 0,170 0,330 0,541 0,459 0,850 0,141
KS meste |0118 0882 0% | 0318 06s2 0292 | 0575 0425 0492
Treino | 0,286 0,714 0,884 0,116 0,998 0,002
H Teste | 0139 0861 *C77 | 0473 0527 %40 0785 0215 0783

Considerando a Tabela 4.9 é possivel verificar que quando ¢ = 1, as proporgoes
pl e p3 sao bem mais baixas do que quando havia apenas quatro variaveis preditoras.
Isso era esperado porque, quanto maior for o nimero de variaveis preditoras, maior a
quantidade de modelos existente na natureza 2, consequentemente, maior é a chance do
melhor modelo estar contido na mesma. A medida que ¢ aumenta, as proporgoes vao
melhorando. Independentemente do ¢ utilizado, as proporcoes pl e p3 apresentadas pelo
coeficiente de Gini e pela medida H, sao consideravelmente maiores que as apresentadas
pela estatistica KS. Contudo, o coeficiente de Gini ainda possui um desempenho melhor

que o da medida H.
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Figura 4.23: Boxplot considerando § = (1,1, —1,0,0).
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Figura 4.24: Boxplot considerando 5 = (1,2, —2,0,0).
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Figura 4.25: Boxplot considerando 5 = (1,3, —3,0,0).

As conclusoes para as Figuras 4.23, 4.24 e 4.25 sao andlogas as que encontra-

mos na Subsecao 4.1.1, exceto pela escala do eixo Y. Desse modo, pelas figuras vemos

que o coeficiente de Gini parece ser a medida que apresenta maiores diferencas entre as

naturezas, tanto para as bases de treino quanto para as de teste, ou seja, aparenta ser a

medida com o melhor desempenho.
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46 Capitulo 4. Estudos de simulacio

4.4 Resumo dos resultados

No decorrer deste capitulo, pelas tabelas contendo as proporcoes encontradas
a partir dos 1000 bancos de dados simulados e também pelos bozplots das diferencas entre
as naturezas foi possivel verificar que o coeficiente de Gini é a medida que apresenta o
melhor desempenho para avaliar o poder preditivo de modelos para dados binarios. A
medida H possui o segundo melhor desempenho. Na maioria dos boxplots apresentados
neste capitulo, é notavel que existe um nimero expressivo de outliers. Isso sugere que as
diferencas entre as medidas nas naturezas 1 e 2 apresentam uma variabilidade consideravel,

mesmo que os intervalos interquartis nao sejam tao grandes.
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Capitulo 5
Aplicacao

Neste capitulo comparamos as medidas apresentadas neste trabalho em dois

bancos de dados reais, chamados Haberman e Pima.te.

5.1 Haberman

Este conjunto de dados contém casos de um estudo realizado entre 1958 e 1970
no Hospital Billings da Universidade de Chicago sobre a sobrevivéncia de pacientes que
se submeteram a cirurgia de cancer de mama. O banco de dados esta disponivel no site

UCI (UCI, 1999) e as variaveis envolvidas neste estudo sao:
e Idade: representa a idade do paciente no momento da operacao.
e Ano: representa o ano de operacao do paciente
e Noédulos: representa o niimero de nédulos axilares positivos detectados.

e Teste: assume apenas 2 valores (0 ou 1) e representa o status de sobrevivéncia do
paciente, em que 0 indica que o paciente sobreviveu 5 anos ou mais e 1 que o paciente

morreu dentro de 5 anos apos a cirurgia.

Este banco de dados possui 306 observagoes, das quais 225 pacientes sobrevi-

veram 5 anos ou mais apos a cirurgia e 81 morreram dentro de 5 anos.

5.1.1 Analise Descritiva

Nesta Subsecao apresentaremos uma andlise descritiva dos dados descritos na

Secao 5.1.
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48 Capitulo 5. Aplicacdo

Boxplots

A seguir, apresentamos bozplots para cada variavel preditora de acordo com o
o status de sobrevivéncia do paciente, em que 0 indica que o paciente sobreviveu 5 anos

ou mais e 1 que o paciente morreu dentro de 5 anos apods a cirurgia.
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Figura 5.1: Boxplot para a varidvel idade do paciente

Na Figura 5.1 podemos notar que a idade que os pacientes que morreram
dentro de cinco anos apds a operacao tinham na data da cirurgia parece ser muito similar
as dos pacientes que sobreviveram cinco anos ou mais apos a cirurgia. A variabilidade da

idade em ambos os grupos também parece ser muito parecida.
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Figura 5.2: Boxplot para a varidvel ano da operagao do paciente

Na Figura 5.2 vemos que a mediana e a variabilidade dos anos em que ocorre-

ram as cirurgias dos pacientes parece ser semelhante nos 2 grupos. Entretanto,os pacientes
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que sobreviveram mais de cinco anos apos a cirurgia apresentam mediana amostral e ter-
ceiro quartil mais elevados dos anos em que ocorreram as operacoes se comparado ao

outro grupo.
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Figura 5.3: Boxplot para a varidvel nimero de nédulos axiliares

Na Figura 5.3 vemos que a distancia interquartilica para o grupo que morreu
dentro de cinco anos apods a cirurgia parece ser maior comparativamente ao grupo que
sobreviveu mais de cinco anos, porém h& muitos pontos discrepantes no ultimo grupo
citado. O nuimero mediano de nédulos axilares positivos detectados nos pacientes que
morreram dentro de cinco anos apds a cirurgia ¢ bem maior que o do outro grupo.

Portanto, resumidamente, podemos observar que quanto maior o ntimero de
nodulos axilares positivos forem detectados nos pacientes, menor parece ser a probabili-
dade do paciente sobreviver mais de 5 anos apods a cirurgia. Ja as outras duas variaveis

parecem apresentar pouca associagao com a variavel resposta.

5.1.2 Proporcoes

Para calcular as proporgoes neste Capitulo, dividimos o banco de dados em
duas partes proporcionalmente, sendo uma parte utilizada para treinamento (70% das
observagoes) e a outra parte para validagao (30% das observagoes). Essa divisao foi feita
1000 vezes, utilizando o mesmo banco de dados. Ao final, temos 1000 réplicas diferentes,
pois as divisoes sao feitas aleatoriamente. As proporcoes utilizadas na aplicacao usam as

mesmas defini¢oes discutidas nos estudos de simulagao.
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Tabela 5.1: Proporgoes encontradas a partir do banco de dados Haberman

Proporcgoes
Medida Base Backward Lasso
pl p2 p3 pl p2 p3
. . Treino | 0,825 0,175 0,785 0,215
Gini  peste [ 0716 0284 V97| 0606 0,304 0090
Treino | 0,793 0,207 0,909 0,227
KS Teste | 0,708 0,292 0,724 0,696 0,304 0,701
Treino | 0,941 0,059 0,909 0,091
H Teste | 0,713 0,287 0,694 0,708 0,292 0,430

A Tabela 5.1 apresenta as proporcoes de interesse encontradas a partir do
banco de dados Haberman. Pode-se notar que, quando estamos trabalhando com a base de
treinamento, utilizando o método de selegao de variaveis Backward, a medida H apresenta
a proporcao pl consideravelmente maior que as demais medidas. E quando utilizamos o
Lasso, ela tem o mesmo desempenho que a estatistica KS, apresentando a proporcao
pl notavelmente maior que a do coeficiente de Gini. J4 quando estamos trabalhando
com a base de validacao, que no caso é a mais importante para responder o objetivo
deste trabalho, temos que no geral, as trés medidas apresentam proporcoes pl proximas,
tanto utilizando o Backward quanto o Lasso, sugerindo que o desempenho das medidas é
parecido.

A estatistica KS é a medida que apresenta as melhores propor¢oes de p3, tanto
quando estamos utilizando o Backward como quando utilizamos o Lasso. Isso significa que
para esse caso, a estatistica KS parece ser a medida que mais frequentemente considera o
mesmo modelo como melhor nas bases de treinamento e validagao.

Abaixo apresentamos os boxplots que representam as diferencas entre as na-
tureza para as treés medidas, utilizando os métodos de selecao de variaveis Backward e

Lasso.
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Figura 5.4: Boxplot utilizando o Backward.
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Figura 5.5: Boxplot utilizando o Lasso.

Através das Figuras 5.4 e 5.5, observamos que os bozplots estao alocados, em
sua maioria, acima do valor 0. Dessa forma, os modelos selecionados pelo Backward e
Lasso possuem medidas com valores mais altos do que as médias dos modelos da substi-
tuicao.

Também ¢é possivel ver que o coeficiente de Gini parece ser a medida que
apresenta diferencas mais consideraveis entre as naturezas, assim como as medianas dessas

diferencas. Devido a isso, ha indicios de que, nesta base de dados, ela seja a medida que
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oferece o melhor desempenho na avaliacao do poder preditivo.

A variabilidade dos boxplots que representam o coeficiente de Gini, sao con-
sideravelmente maiores do que os das demais medidas, para ambas as bases. Também
verificamos que os bozplots referentes as bases de validagao apresentam uma quantidade

de outliers notavel.

5.2 Pima.te

Este banco de dados é contido de informagoes de 332 mulheres com pelo menos
21 anos, de heranca indigena Pima que vivem perto de Phoenix, Arizona. Os indios Pima,
como sao conhecidos, apresentam a maior taxa de obesidade e diabetes ja registrada e o
National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney coletou dados sobre mulheres
Pima. O banco é proveniente do pacote MASS (Venables e Ripley, 2002), do softaware

R e as varidveis envolvidas neste estudo sao:

Gravidez: representa o numero de vezes que cada mulher engravidou durante sua

vida.

e Glicose: representa a concentracao de glicoseno plasma em um teste de tolerancia

a glicose oral.
e Diastdlico: representa a pressdo sanguinea diastélica em mm/ Hg.
e Triceps: representa a espessura da prega cutanea do triceps (mm).

e IMC: representa o Indice de Massa Corporal (peso em kg / altura em metros qua-

drados).
e Diabetes: é um indicador quantitativo da histéria de diabetes na familia.
e Idade: representa a idade em anos da mulher.

e Teste: pode levar apenas 2 valores (0 ou 1) e representa se o paciente possui sinais
de diabetes, em que 0 significa que o paciente nao apresenta sinais de diabetes e 1

que o paciente apresenta sinais de diabetes.

Este banco de dados possui 332 observacoes, das quais 223 mulheres nao apre-

sentam sinais de diabetes e 109 apresentam sinais de diabetes.
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5.2.1 Analise descritiva

Nesta Subsecao apresentaremos uma andlise descritiva dos dados descritos na
Subsecao anterior.
Boxplots

A seguir, apresentamos bozxplots para cada uma das variaveis preditoras con-
tidas neste banco, relacionando-as com o diagnostico que a mulher possui, em que 0 ela

nao possui sinais de diabetes e 1 ela possui.

n-

CQuantidacle de gravidezes
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Figura 5.6: Boxplot para a variavel gravidez

Pela Figura 5.6 é possivel ver que o grupo de mulheres que possuem sinais de
diabetes parece apresentar um nimero mediano de gravidezes semelhante ao outro grupo,
mas com um terceiro quartil bem superior. Também vemos que a variabilidade do niimero
de gravidezes das mulheres que apresentam sinais de diabetes parece ser maior que o das

demais mulheres.
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Figura 5.7: Boxplot para a varidvel glicose

Pela Figura 5.7 percebemos que a concentracgao de glicose do grupo de mulheres
que apresentam sinais de diabetes parece ser, em geral, consideravelmente maior que a
do grupo de mulheres que nao apresentam, assim como a variabilidade dessa mesma

concentracao.

100-

Pressdo sanguinea

Diagnastico

Figura 5.8: Boxplot para a variavel diastoélica

Analisando a Figura 5.8 é possivel verificar que a mediana da pressao sanguinea
das mulheres que possuem sinais de diabetes ¢ ligeiramente maior do que a das que nao
possuem. Ja a variabilidade da pressao sanguinea de ambos os grupos, parece ser bem

similar.
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Figura 5.9: Boxplot para a variavel triceps

Na Figura 5.9 é possivel ver que a espessura mediana da prega cutanea do
triceps das mulheres que apresentam sinais de diabetes parece ser superior a das mulheres
que nao apresentam. A variabilidade dessa espessura parece ser bem parecida para ambos

0S grupos.
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Figura 5.10: Boxplot para a variavel IMC

Pela Figura 5.10 vemos que a variabilidade do IMC das mulheres de ambos
os grupos seria bem parecida, se nao houvesse um outlier superior no grupo das mulheres
que nao possuem sinais de diabetes. A mediana do grupo das mulheres que apresentam

sinais de diabetes também parece ser maior que a do outro grupo.

95



56 Capitulo 5. Aplicacio
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Figura 5.11: Boxplot para a variavel diabetes

Na Figura 5.11 percebe-se que tanto a mediana quanto a variabilidade do
indicador quantitativo do histérico de diabetes na familia parecem ser maiores no grupo

das mulheres que apresentam sinais de diabetes.

80-

60~
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40-

-

Diagnastico

Figura 5.12: Boxplot para a variavel idade

Pela Figura 5.12 vemos que as mulheres que possuem sinais de diabetes pare-
cem ter idade mediana maior que as demais. Contudo, o boxplot que representa a idade
das mulheres que nao possuem sinais de diabetes contém um grande nimero de pontos
discrepantes.

Resumindo, os bozplots parecem sugerir que as mulheres que mais tendem a ter
diabetes sao as que possuem um nimero maior de gravidezes durante a vida, maior con-
centracao de glicose, maior pressao sanguinea, assim como a espessura da prega cutanea

do triceps, indice de massa corporal, indicador de diabetes na familia e idade.
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5.2.2 Proporcgoes

Na Tabela 5.2 apresentamos as proporgoes encontradas a partir do banco de
dados Pima.te. A divisao das bases foi feita de forma analoga a apresentada na Subsecao

5.1.2.

Tabela 5.2: Proporgoes encontradas a partir do banco de dados Pima.te

Proporgoes
Medida Base Backward Lasso
pl p2 p3 pl p2 p3
. . Treino | 0,818 0,182 0,380 0,620
Gini  pocte | 0287 0713 92190143 0857 012
Treino | 0,433 0,567 0,137 0,863
KS Teste | 0,200 0,800 0,139 0,139 0,861 0,229
Treino | 0,665 0,335 0,182 0,818
H Teste | 0,217 0,783 0,228 0,114 0,886 0,202

Analisando a Tabela 5.2, temos que para a base de treinamento, utilizando o
método de selecao de varidaveis Backward, o coeficiente de Gini apresenta a proporcao pl
bem maior do que as outras medidas estudadas neste trabalho. O mesmo acontece, quando
utilizamos o Lasso. Ja quando estamos trabalhando com a base de validacao, é perceptivel
que as medidas, apresentam proporgoes pl muito parecidas, utilizando o método Lasso.
Porém, mesmo com pouca diferenca, o coeficiente de Gini ainda apresenta as maiores
proporc¢oes. Ja utilizando o Backward, a proporcao pl apresentada pelo coefiente de Gini,
também é maior que as demais, mas a diferenca é maior do que a observada com o método
Lasso.

Em relacao a proporcao p3, para o caso em que a selecao de variaveis foi feita
pelo Backward, o coeficiente de Gini é o que apresenta a maior proporcao. Ja para o
Lasso, quem se desempenha melhor é a estatistica KS.

Abaixo apresentamos os boxplots que representam as diferencas entre as na-
tureza para as tres medidas, utilizando os métodos de selecao de variaveis Backward e

Lasso.
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Diferenca entre as Naturezas
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Figura 5.13: Boxplot utilizando o Backward.
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Figura 5.14: Boxplot utilizando o Lasso.

Analisando as Figuras 5.13 e 5.14, observamos que a diferenca entre as natu-

maioria dos casos, é positiva. Portanto, os modelos selecionados pelo Backward

e Lasso possuem medidas com valores mais altos do que as médias dos modelos da subs-

tituicao.

A mediana de todas as medidas, tanto para as bases de treinamento quanto

para as de teste sao proximas. Porém é possivel ver que, as medianas relacionadas ao

coeficiente de Gini sao suavemente maiores, em ambas as bases. Os boxplots relacionados
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a estatistica KS sao os que possuem maior variabilidade e menor mediana da diferenca
entre as naturezas. Portanto, ha evidéncias de que as medidas possuem desempenho

semelhantes, mas o coeficiente de Gini ainda parece ser a melhor opcao.

5.3 Resumo dos resultados

Pelas tabelas contendo as proporcoes encontradas a partir das 1000 réplicas,
considerando as bases de validagao, podemos verificar que as medidas possuem performan-
ces muito parecidas na avaliacao do poder preditivo de modelos com resposta binaria. J&
pelos bozplots , também considerando as bases de validacao, o coeficiente de Gini é a
medida que apresenta o melhor desempenho para avaliar o poder preditivo de modelos
para dados binarios, pois ela possui as maiores diferencas positivas entre as naturezas.

No decorrer deste capitulo, notamos que quando estamos trabalhando com
dados reais, as proporcoes pl e p3 encontradas nao sao tao altas. Isso acontece, pois a
analise realizada depende diretamente do resultado dos métodos de selegao de variaveis,
que muitas vezes pode retirar alguma variavel importante do modelo, aumentando assim
as chances do modelo selecionado como melhor, através das medidas, estar contido na

natureza 2.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho estudamos trés medidas de avaliacao do poder preditivo de
modelos de regressao para variaveis respostas binarias. Sao elas o coeficiente de Gini, o
KS e a medida H. Descrevemos essa medidas e as comparamos em estudos de simulagao
e também em bancos de dados reais, através do calculo de proporcoes e da analise da
distribuicao da diferenca do valor da medida entre o modelo correto ou selecionado por
algum método e modelos alternativos.

A principal conclusao que obtemos neste trabalho é que, para quando os coe-
ficientes de regressao sao pequenos (em torno do valor 1), o coeficiente de Gini apresenta
melhor performance que as demais medidas na avaliacao do poder preditivo de modelos
de regressao para resposta bindria. Ja quando o ajuste de regressao apresenta coeficientes
com altos valores (em torno do valor 3), a medida H também torna-se um medida com
uma performance compativel ao coeficiente de Gini.

E importante destacar que, quando estamos trabalhando com regressao logistica,
utilizamos razao de chances para interpretar os parametros, como apresentado na Segao
2.4. Sendo assim, cada parametro ¢ interpretado a partir da resultante exp(f;). E por
esse motivo que estamos considerando 1 como um coeficiente pequeno e 3 como alto,
pois exp(1l) =~ 2,71 e exp(3) ~ 20, ou seja, o aumento de duas unidades no parametro
representa uma diferenca relativamente grande na resultante exp(f;).

Nas aplicagoes, a superioridade do coeficiente de Gini nao ficou tao evidente
quanto nos estudos de simulacao. Isso pode ser explicado porque nesses casos nao temos
um modelo correto e nem sempre o modelo escolhido por um método de selecao de variaveis
¢ o melhor modelo.

Além de apresentar a melhor performance, o coeficiente de Gini é uma medida
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com embasamento teérico muito mais simples que a medida H. A estatistica KS também
é simples, mas em geral, apresentou resultados bem inferiores ao coeficiente de Gini.

Neste trabalho, tanto nos estudos de simulagao quanto nas aplicagoes, esta
sendo considerado um nimero pequeno de varidveis. Portanto, ainda nao existe evidéncias
de que essas conclusoes obtidas sao validas para situacoes onde existe alta dimensionali-
dade. Um outro estudo pode ser desenvolvido para fazer tal verificacao.

Além do estudo mencionado no paragrafo anterior, outros trabalhos futuros
podem ser desenvolvidos. Pode-se considerar por exemplo outras medidas para avaliar
o poder preditivo de modelos com respostas binarias. Também poder ser comparada as
medidas estudadas neste trabalho em outras técnicas adequadas para variaveis respostas
bindrias, como, por exemplo, gradient boosting (Bello, 2018) e florestas aleatérias (Fried-

man et al., 2001).
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Capitulo 7

Anexo

#### BIBLIOTECA #H##########
library (MASS)

library (pROC)
library(tidyverse)

library (hmeasure)
library(glmnet)

library (MASS)

###### CODIGO USADO PARA CALCULAR AS PROPORQGES UTILIZANDO MODELO CORRETO #i#t#i##
### Gerando os dados simulados

set.seed(3657)

xxx = c(sample(1:10000,1000) ,replace=F)
n_var = 5
dados = matrix(c(rep(1l,n_var*500)),500,n_var)
dados
for( iii in 2:n_var){
set.seed(xxx[iii])
dados[,iii] = (runif(500,0,1))
}
betas = matrix(c(1,2,-2,0,0),n_var,1)

e = dados’*Ybetas
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dadosl = as.data.frame(dados)

u = exp(e)/(1+exp(e))

u

#### Calculando medidas para as naturezas 1 e 2
max_step_treino_G = c()

max_step_teste_G = c()

treino_teste_igual _G = c()

max_sub_treino_G = c()

max_sub_teste_G =c()

cO)

m_step_treino_G
m_step_teste_G = c()
m_sub_treino_G = c()

m_sub_teste_G = c()

max_step_treino_H = c()
max_step_teste_ H = c(Q
treino_teste_igual_H = c()
max_sub_treino_H = c()

max_sub_teste_H =c()

m_step_treino_H = c()
m_step_teste_H = c()
m_sub_treino_H = c()

m_sub_teste_H = c()

max_step_treino_KS = c()
max_step_teste_KS = c()
treino_teste_igual_KS = c()

max_sub_treino_KS = c()

68



max_sub_teste_KS =c()
m_step_treino_KS = c()
cO
cO

m_sub_teste_KS = c()

m_step_teste_KS

m_sub_treino_KS

set.seed(494939)
x = c(sample(1:10000,10000) ,replace=F)
cont=0
v=0
j=0
n=0
for(k in 1:10000){
set.seed(x[k])
for (tt in 1:500){
dados1$TESTE[tt]=rbernoulli(l,ultt])
}
dados1$TESTE
dados1$V1 = NULL
#### Separagdo do banco em teste e treino

set.seed(x[k])

div = c(treino = .7, teste = .3)
g = sample(cut(
seq(nrow(dadosl)),

nrow(dados1) *cumsum(c(0,div)),
labels = names(div)

))

res = split(dadosl, g)
nrow(res$treino) #
nrow(res$teste) #
teste <- res$teste

treino <- res$treino
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#i### ajustando o modelo com todas as variaveis

modelol<- glm(TESTE ~ .,data=treino,family = binomial(link=logit))
aa = data.matrix(modelol$coefficients)

aa = c(rownames(aa))

aa=aal[-1]

#### ajustando o modelo correto

modelstep = glm(TESTE ~ V2+V3,data=treino,family = binomial(link=logit))

pred = predict(modelstep)

results <- HMeasure(treino$TESTE,pred)

a = results$metrics$H

bb = data.matrix(modelstep$coefficients)
bb = c(rownames(bb))

bb=bb [-1]

bb

#### calculando medidas para o modelo correto
if (identical(aa,bb)==T){v=v+1}
if (length(bb)==1){j=j+1}
if (1ength(bb)==0) {n=n+13}
if (identical(aa,bb)==F & length(bb) !=0){
cont=cont+1
Gl = cO
H1 = cQ
KS1 = c()
G1[1]

results$metrics$Gini

H1[1]

results$metrics$H

KS1[1] = results$metrics$KS
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entram = setdiff(aa,bb)

formula <- rep(NA,length(entram)*length(bb) )

#### ajudando demais modelos (os contidos na natureza 2)
conts = 1

for(d in 1:length(bb)){

covs <- paste(bb, collapse = "+")
covsl = pasteO(c(covs, bb[d]), collapse = "-")
covsl

for(g in 1:length(entram)){
covs2 = pasteO(c(covsl, entram[g]), collapse = "+")
formula[conts] <- pasteO("TESTE ~ ", covs2)

conts = conts+l

#### calculando medidas nos modelos da natureza 2
for(i in 1:(length(entram)*length(bb))){
modi<- glm(formula[i], data = treino,family = binomial(link=logit))
pred = predict(modi)

results <- HMeasure(treino$TESTE,pred)

G1[i+1]

resultsPmetrics$Gini

H1[i+1] results$metrics$H

KS1[i+1] = results$metrics$KS

#####Predicio #HH#H#H###H#

Xxnovo = teste
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xnovo$TESTE=NULL
pred = predict(modelstep,newdata=xnovo)

results <- HMeasure(teste$TESTE,pred)

G2 = c()
cO

KS2 = c()

H2

G2[1] results$metrics$Gini

H2[1] resultsPmetrics$H

KS2[1] = results$metrics$KS

for(ff in 1:(length(entram)*length(bb))){

modi<- glm(formula[ff], data = treino,family = binomial(link=logit))

pred = predict(modi,newdata=xnovo)

results = HMeasure(teste$TESTE,pred)

G2[ff+1] results$metrics$Gini

H2 [ff+1]

results$metrics$H

KS2[ff+1] = results$metrics$KS

max_step_treino_G[k] = ifelse(which.max(G1)==1,1,0)

max_step_teste_G[k]

max_sub_treino_G[k]

max_sub_teste_G[k] = ifelse(which.max(G2)>1,1,0)

ifelse(which.max(G2)==1,1,0)
ifelse(which.max(G1)>1,1,0)

treino_teste_igual_G[k] = ifelse(which.max(Gl)==which.max(G2),1,0)

m_step_treino_G[k] = G1[1]
m_step_teste_G[k] = G2[1]
m_sub_treino_G[k]=mean(G1[-1])
m_sub_teste_G[k]=mean(G2[-1])
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max_step_treino_H[k] = ifelse(which.max(H1)==1,1,0)

max_step_teste_H[k] ifelse(which.max(H2)==1,1,0)

max_sub_treino_H[k] ifelse(which.max(H1)>1,1,0)

max_sub_teste_H[k] = ifelse(which.max(H2)>1,1,0)

treino_teste_igual_H[k] = ifelse(which.max(H1)==which.max(H2),1,0)

m_step_treino_H[k] = H1[1]
m_step_teste_H[k] = H2[1]
m_sub_treino_H[k]=mean(H1[-1])
m_sub_teste_H[k]=mean(H2[-1])

max_step_treino_KS[k] = ifelse(which.max(KS1)==1,1,

0)

max_step_teste_KS[k] = ifelse(which.max(KS2)==1,1,0)

max_sub_treino_KS[k] = ifelse(which.max(KS1)>1,1,0)

max_sub_teste_KS[k] = ifelse(which.max(KS2)>1,1,0)

treino_teste_igual_KS[k] = ifelse(which.max(KS1)==which.max(KS2),1,0)

m_step_treino_KS[k] = KS1[1]
m_step_teste_KS[k] = KS2[1]
m_sub_treino_KS[k]=mean(KS1[-1])
m_sub_teste_KS [k]=mean(KS2[-1])
}
if (cont==1000){

stop()

### calculano proporgdes
prop_max_step_treino_G = mean(max_step_treino_G, na.rm

prop_max_step_teste_G = mean(max_step_teste_G, na.rm =
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prop_max_sub_treino_G = mean(max_sub_treino_G, na.rm = T)
prop_max_sub_teste_G = mean(max_sub_teste_G, na.rm = T)

prop_igual_teste_treino_G = mean(treino_teste_igual_G,na.rm = T)

prop_max_step_treino_G
prop_max_step_teste_G
prop_max_sub_treino_G
prop_max_sub_teste_G

prop_igual_teste_treino_G

prop_max_step_treino_KS = mean(max_step_treino_KS, na.rm = T)

prop_max_step_teste_KS = mean(max_step_teste_KS, na.rm = T)

prop_max_sub_treino_KS = mean(max_sub_treino_KS, na.rm = T)
prop_max_sub_teste_KS = mean(max_sub_teste_KS, na.rm = T)

prop_igual_teste_treino_KS = mean(treino_teste_igual KS,na.rm = T)

prop_max_step_treino_KS
prop_max_step_teste_KS
prop_max_sub_treino_KS
prop_max_sub_teste_KS

prop_igual_teste_treino_KS

prop_max_step_treino_H = mean(max_step_treino_H, na.rm = T)

T)

prop_max_step_teste_H = mean(max_step_teste_H, na.rm

prop_max_sub_treino_H = mean(max_sub_treino_H, na.rm = T)

prop_max_sub_teste_H = mean(max_sub_teste_H, na.rm = T)

prop_igual_teste_treino_H = mean(treino_teste_igual_H,na.rm = T)

prop_max_step_treino_H
prop_max_step_teste_H
prop_max_sub_treino_H
prop_max_sub_teste_H

prop_igual_teste_treino_H
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diferenca = c(m_step_treino_G-m_sub_treino_G,m_step_treino_KS-m_sub_treino_KS
,m_step_treino_H-m_sub_treino_H,m_step_teste_G-m_sub_teste_G,
m_step_teste_KS-m_sub_teste_KS,m_step_teste_H-m_sub_teste_H
)

medida = c(rep(’Gini-Treino’,length(diferenca)/6),rep(’KS-Treino’,
length(diferenca)/6), rep(’H-Treino’,length(diferenca)/6),
rep(’Gini-Teste’,length(diferenca)/6) ,rep(’KS-Teste’,length(diferenca)/6),

rep(’H-Teste’ ,length(diferenca)/6))

medida = ordered(medida,levels= c(’Gini-Treino’,’KS-Treino’,’H-Treino’,

’Gini-Teste’,’KS-Teste’,’H-Teste’))

banco = cbind.data.frame(medida,diferenca)

##### Criando boxplots #####
ggplot(banco, aes(x=medida, y=diferenca, color=factor(medida))) +
geom_boxplot ()+ xlab(’Medida-Base’)+ ylab(’Diferenga entre as Naturezas’) +

theme (legend.title=element_blank())

##### AS PROPORGOES DOS DEMAIS CENARIOS SAOQ FEITAS DE MANEIRA ANALOGA,

SO MUDA A FORMA EM COMO 0S DADOS SAQO SIMULADOS E EM ALGUMAS SITUAGOES E FEITA
IMPLEMENTADA A SELEGAQ DE VARIAVEIS. 0 CODIGO UTILIZADO PARA 0OS DADOS REAIS
TAMBEM E O MESMO, MAS NO LUGAR DOS DADOS SIMULADOS ESTA A ENTRADA DOS

DADOS REAIS

B S i R
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Capitulo 7. Anexo

BB ANALTSE DESCRITIVA ###HHHHHHHHHHHEH

####### Pima.te

data(Pima.te)

per = Pima.te

per$type = as.numeric(per$type)
names (per) [8]=c(’ TESTE’)

per$TESTE

per$TESTE = ifelse(per$TESTE==2,1,0)
sum(per$TESTE==0)

sum(per$TESTE==1)

var (Pima.te$age[Pima.te$type=='Yes’])

var(Pima.te$age[Pima.te$type=="No’])

## Gravidez

plot(Pima.te$type,Pima.te$npreg)

ggplot (per, aes(x=factor(TESTE), y=npreg, color=factor(TESTE))) +

geom_boxplot )+ xlab(’Diagnéstico’)+ ylab(’Quantidade de gravidezes’) +

theme (legend.title=element_blank())

## Glicose

ggplot(per, aes(x=factor(TESTE), y=glu, color=factor(TESTE))) +

geom_boxplot )+ xlab(’Diagnéstico’)+ ylab(’Quantidade de glicose’) +

theme (legend.title=element_blank())

## Diastolica

ggplot(per, aes(x=factor(TESTE), y=bp, color=factor(TESTE))) +

geom_boxplot ()+ xlab(’Diagnéstico’)+ ylab(’Pressdo sanguinea’) +

theme (legend.title=element_blank())
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## Triceps

ggplot (per, aes(x=factor(TESTE), y=skin, color=factor(TESTE))) +
geom_boxplot()+ xlab(’Diagnéstico’)+ ylab(’Gordura corporal do triceps’) +
theme (legend.title=element_blank())

##IMC

ggplot (per, aes(x=factor(TESTE), y=bmi, color=factor(TESTE))) +
geom_boxplot )+ xlab(’Diagnéstico’)+ ylab(’Indice de massa corporal’) +
theme (legend.title=element_blank())

## Diabetes

ggplot(per, aes(x=factor(TESTE), y=ped, color=factor(TESTE))) +
geom_boxplot )+ xlab(’Diagnéstico’)+ ylab(’Indicador de diabetes na familia’) +
theme (legend.title=element_blank())

## Idade

ggplot(per, aes(x=factor(TESTE), y=age, color=factor(TESTE))) +

geom_boxplot ()+ xlab(’Diagnéstico’)+ ylab(’Idade da mulher’) +

theme (legend.title=element_blank())
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