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Resumo

Bases de dados cada vez maiores e mais complexas podem ser facilmente obtidas e tec-
nologias apropriadas para modelagem de quantidades massivas de dados tornam-se cada
vez mais necessarias, a fim de que seja possivel otimizar resultados e predi¢oes. Técnicas de
aprendizado de maquina estao tendo destaque em diversas areas e uma dessas é na analise
de escores de propensao. Neste trabalho o objetivo é apresentar e comparar técnicas de
aprendizado de méaquina. Mais especificamente, o objetivo é comparar as metodologias
arvore de classificagao e redes neurais com regressao logistica, técnica bastante utilizada
na andlise de escores de propensao. Também, conhecer quais beneficios dessas técnicas de
aprendizado de méaquina agregam mais, em detrimento de modelos obtidos via regressao
logistica, na estimacao de escores de propensao. Para atingir o objetivo, algumas apli-
cacoes sao apresentadas e discutidas. O procedimento de analise foi desenvolvido com
fungoes ja implementadas nas bibliotecas em Python, linguagem que cada vez mais se

destaca no mercado de trabalho.

Palavras-chave: drvore de classificagdo, aprendizado de mdquina, perceptron, redes

neurais, scores de propensao.






Abstract

Increasingly larger and more complex databases can be easily obtained and appropriate
technologies for modeling massive amounts of data become increasingly necessary in order
to optimize results and predictions. Machine learning techniques are gaining prominence
in several areas and one of these is the analysis of propensity scores. In this work, the
objective is to present and compare machine learning techniques. More specifically, the
objective is to compare the classification tree and neural networks methodologies with
logistic regression, a technique widely used in the analysis of propensity scores. Also,
to know which benefits these machine learning techniques add more, to the detriment of
models obtained via logistic regression, in the estimation of propensity scores. To achieve
the objective, some applications are presented and discussed. The analysis procedure was

developed with functions already implemented in Python libraries.



Sumario

Lista de Tabelas
Lista de Figuras
1 Introducao

2 Metodos de Classificagao

2.1 Arvore de Classificagao . . . . . . . . . o o e
2.2 Entropia . . . . . . . . e e e
23 Indicede Gini . . . . .. .o oo
24 Redes Neurais . . . . . . . . .. . e
2.5 Modelo perceptron simples . . . . . . ... ... L oo

2.5.1 Redes Perceptron Multicamadas . . . . . ... ... .........

25.2 Funcaodeligagdo . . . . . . . . . ...
2.6 Regressao Logistica . . . . . . . . . . . . . ..

2.6.1 Funcao de Méaxima Verossimilhanga, . . . . . .. .. ... .. ...,

2.7 Métricas de Classificacdo . . . . . . . . . . . . e

3 Aplicacao das Metodologias
3.1 Exemplo 1: Conjunto de Dados Simulados . . . . . .. .. ... .. ....
3.1.1 Aspectosdasimulacao . . ... ... .. ... ...

3.2 Exemplo 2: Banco Portugués . . . .. ... ... ... ... .. ......
4 Conclusao e Discussao
5. Referéncias Bibliograficas

A Coddigos utilizados no projeto

iii

10
11
12
14
18
18
21
23

25
25
25
33

45

49

53






Lista de Tabelas

2.1
2.2
2.3

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11

3.12
3.13
3.14
3.15
3.16
3.17
3.18
3.19

Dados do Exemplo. . . . . . . . .. .. 7
Frequéncia da variavel Escolaridade, segundo a Renda. . . . . . . ... .. 7
Estrutura da matriz de confusao. . . . ... ... ... ... .. .. ..., 23
Variaveis utilizadas na base de dados simulados. . . . . .. ... ... ... 27
Medidas resumo para as varidveis quantitativas. . . . . .. ... ... ... 28
Estimativas obtidas via Regressao logistica. . . . . . .. .. ... ... ... 29
Matriz de confusao para o modelo de Regressao Logistica. . . . ... ... 30
Desempenho preditivo do modelo de regressao logistica. . . . . . .. .. .. 31
Matriz de confusao para o modelo de Redes Neurais. . . . ... ... ... 31
Desempenho preditivo do modelo de Redes Neurais. . . . . ... ... ... 32
Matriz de confusao para o modelo de Redes Neurais. . . . ... ... ... 32
Desempenho preditivo do modelo de Arvore de Classificagao. . . . . . . .. 33
Variaveis base do Banco Portugués. . . . . . .. ... ... ... .. .... 33

Medidas resumo das variaveis Idade, Balango médio anual e Duracao do

Contato. . . . . . . . o 34
Proporc¢ao das categorias da variavel Profissao. . . . . . .. ... ... ... 35
Matriz de confusao para o modelo de Redes Neurais. . . . ... ... ... 39
Desempenho preditivo do modelo de Redes Neurais. . . . . ... ... ... 40
Matriz de confusdo para o modelo de Arvore de Classificagdo. . . . . . . . 40
Desempenho preditivo do modelo de Arvore de Classificagao. . . . . .. .. 41
Coeficientes do modelo gerado com o conjunto de treino. . . ... ... .. 42
Matriz de confusao para o modelo de Regressao Logistica. . . . .. .. .. 43

Desempenho preditivo do modelo de Regressao Logistica. . . . . . . .. .. 43

iil






Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7

3.1

3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8

Tlustracao de uma arvore de decisdo simples. . . . . .. .. ... ... ... 4
Exemplo de arvore de decis@o. . . . . . .. . ... ... 10
Exemplo de uma rede neural artificial. . . . .. ... ... ... ... ... 11
Exempo de um neurénio biolégico. . . . . ... ... ... ... ... ... 11
Modelo computacional de um neurénio. . . . . . .. . ... ... ..., 13
Arquitetura RNA perceptron multicamadas. . . . . ... ... ... .... 15
Exemplo de uma Rede MLP. . . . . . . ... .. .. ... ... ... ..., 17

Matriz de correlagao das varidveis Idade, Balangco médio anual e Duragao

do Contato. . . . . . . . . . e e 35
Grafico de barras davariavel estado civil. . . . . .. .. .. ... ... .. 36
Grafico de barras da variavel escolaridade. . . . . . ... ... ... .... 36
Gréfico de barras da varidavel empréstimo em atraso. . . . . . ... ... .. 37
Grafico de barras da varidvel financiamento imobiliario. . . . . . .. .. .. 37
Grafico de barras da varidvel empréstimo pessoal. . . . . . ... .. .. .. 38
Grafico de barras da varidavel comunicacao da campanha. . . . . .. .. .. 38
Grafico de barras da variavel resultado da ultima campanha. . . . . . . .. 39






Capitulo 1

Introducao

Estamos vivendo “era da informagao”, o que é resultado da quantidade e da facilidade
em receber ou obter informagao, no dia a dia, vindas de todos os lados. Informagoes essas
que de nada valem se nao bem organizadas e exploradas. O Instituto Garter estimou
que chegariamos a 40 trilhoes de gigabytes de dados no mundo ao final de 2020 (Exame,
2019), mas na prética, isso nao nos favorece, uma vez que dados brutos ndo nos trazem
informacao. Porém, quando tratados de forma correta, os dados podem ser de grande
valia para entender o passado e, principalmente, como forma de predicao.

Para explora-los da melhor forma possivel e conseguir extrair informagoes relevan-
tes, sdo necessarias técnicas mais refinadas que auxiliem na extragao dessas informagoes,
lembrando sempre da grande quantidade de dados. Para isso, existem muitas técnicas
de aprendizado de méquina, onde a ideia é fazer com que a maquina “aprenda” por
experiéncia e nao necessite de programacao sequencial.

O uso de escores de propensao teve um aumento exponencial no decorrer dos tltimos
anos em andlises estatisticas. Escore de propensao é definido como a probabilidade (ou
propensao) de um individuo da amostra ser alocado em determinado grupo, condicional
as covaridveis observadas (informagoes cadastrais) (Souza, 2010). Para estimacao desses
escores, uma técnica muito utilizada é a regressao logistica, pela facil interpretacao dos
parametros do modelo ajustado. Souza (2010) ajusta um modelo de regressao logistica
para estimar os escores de propensao, na area epidemiolégica.

Porém, outras técnicas podem ser exploradas. Mas é importante destacar as diversas
vantagens na utilizagdo de aprendizado de maquina. Sob esta perspectiva, neste projeto
sao apresentadas as técnicas de redes neurais e arvore de classificagdo, como alternativas

a regressao logistica, na estimagao de escores de propensao.



Como motivagao para o trabalho, é utilizado o artigo Propensity score estimation: ma-
chine learning and classification methods as alternatives to logistic regression (Westreich
et al., 2010), utilizando como base para discussdo os métodos arvore de decisdo e redes
neurais.

Este Trabalho de Conlusao de Curso contém 3 capitulos, além deste (Capitulo 1). No
Capitulo 2 sao apresentadas as metodologias arvore de decisao, redes neurais e regressao
logistica e no Capitulo 3 sdo mostradas duas aplicagbes das metodologias usando um
conjunto de dados simulados e um conjunto de dados de um repositério. Por fim, no
Capitulo 4 os resultados das aplicagoes, bem como uma discussdo dos resultados, sao

apresentados.



Capitulo 2

Metodos de Classificacao

Neste capitulo sao apresentadas as metodologias necessarias para a criagao dos modelos
de Arvore de Classificagao, Redes Neurais e Regressao Logistica e as métricas definidas

para validar a performance destes modelos.

2.1 Arvore de Classificagao

Arvores de classificacdo sao algoritmos de aprendizado de maquina que podem ser
utilizados para identificar, explorar e classificar conjuntos de dados, inclusive quando
estes apresentam estrutura complexa (McLachlan, 2004). Esta técnica pode ser utilizada

em diversas situagoes que envolvem tomada de decisao.

Algumas vantagens na utilizacao deste método sao: possibilidade de decompor um
problema complexo em sub-problemas, com um algoritmo flexivel, ja que funciona com
variaveis qualitativas e quantitativas: utilizagdo como base de funcionamento de outros
algoritmos (nao sendo este o foco neste trabalho); apresenta uma estrutura simples que
segue uma relacao hierarquica dos dados. Porém, para utilizd-lo é necessario um tamanho

amostral razodvel para se obter bons resultados.

A Figura 2.1 ilustra uma avore de classificagao simples, para auxiliar no entendimento

do funcionamento do algoritmo.



NAO SIM

NO INTERNO NO INTERNO

NAO

NOS FINAIS

Figura 2.1: Tlustracao de uma arvore de decisao simples.

Fonte: Ilustrado pela autora.

E possivel observar (Figura 2.1) que a arvore de classificagio vai separando as ob-
servagoes em grupos cada vez mais homogéneos em relagdo ao desfecho de interesse,
comecgando por um né raiz e passando para novos nés tomando decisoes até chegar no
que chamamos de folha que é a decisao final desse resultado. Cada n6é normalmente tem
duas decisoes, como ¢é apresentado na figura mas existem algoritmos que utilizam mais.

Basicamente, o algoritmo de arvore vai procurando decistes nessas varidveis predi-
toras afim de melhorar essa homogeneidade de um lado e de outro. Se existir alguma
variavel que nao é importante no modelo, a arvore simplesmente nao a utiliza em suas
ramificagoes, sendo esta outra grande vantagem na utilizacao deste método. E impor-
tante que a profundidade da arvore seja controlada na construgao do algoritmo para que
nao aconteca overfitting sendo essa uma desvantagem do algoritmo, além do baixo poder
preditivo (James et al., 2013).

Um dos algoritmos mais conhecidos e completos de arvore de classificagao é o CART
(do inglés Classification and Regression Tree), proposto por Breiman et al. (1984), também
conhecida como particao recursiva bindria, pois os nés sao sempre divididos exatamente
em dois outros nds. O processo pode ser repetido, tratando cada préximo né como ponto
de partida para duas novas repartigdes(processo recursivo). As principais caracteristicas
do CART sao: definir o conjunto de regras para dividir cada né da arvore, decidir quando

a arvore estd completa e associar cada nd terminal a uma categoria. Para dividir um



né em outros dois nds, o algoritmo “usa” perguntas cujas respostas sdo bindrias (sim ou
nao). Por exemplo, vocé ja foi inadimplente anteriormente? ou qual sua idade? (menor

do que 40 anos ou maior ou igual a 40 anos).

A regra para divisao dos dados pode ser baseada, por exemplo, no critério de qualidade
da divisao. O critério mais utilizado para classificacao é o indice de Gini, baseado na
entropia. A construcao da arvore comeca com a variavel que maxima a pureza do conjunto

de dados e minimiza a entropia.

Para a construgao da arvore, utlizamos entropia e o indice Gini, descritos nas segoes

22e23.

2.2 Entropia

O objetivo na utilizagao de arvore de decisao é dividir o conjunto de dados em sub-
conjuntos, tal que estes fiquem mais puros. Um subconjunto se torna mais puro a medida

em que contém menos classes (ou apenas uma) da varidvel de interesse.

A entropia é uma medida da impureza dos dados. E comum dizer que é uma medida
da desordem ou incerteza do conjunto de dados. Denotando a varidvel de interesse por

X, a entropia é definida por

d
E(X) = —Zpi x log, i,
i=1

em que d é o niumero de classes na variavel em estudo e p; é a probabilidade de cada classe

ocorrer, dado que a varidvel assume a classe 1.

Com base nesta medida, o algoritmo verifica como os dados estao distribuidos nas
variaveis preditoras em relagao a variavel resposta. A unidade de medida da entropia
é o bit (menor parcela de informagéo processada por um computador), e quanto maior,
significa maior desordem entre os dados, observando de acordo com a variavel resposta.
Utilizando a entropia, o algoritmo calcula o ganho de informacao de cada uma das variaveis

preditoras e aquela com maior ganho de informagao compora o né raiz da arvore.

Usando a entropia (2.1), o ganho de informagao, denotado por (GI), é dado por,

GI(X) = E(Classe) — E(X),



em que
e FE(Classe): entropia das classes da varidvel resposta do conjunto de dados e

e E(X): entropia da varidvel que, neste caso, é a soma ponderada das entropias de

suas partigoes.

Observe que para calcular o ganho de informagao de cada conjunto de dados é ne-
cessario calcular a entropia da variavel resposta dos dados, de cada varidavel e por fim
o ganho de informacao de cada variavel. Para a construcao da éarvore de classificagao,

fazemos:

Algoritmo base

Passo 1: Escolher a varidavel independente por meio dos calculos de entropia e ganho
de informacgao;

Passo 2: Estender a arvore adicionando um ramo para cada valor que a varidvel
escolhida assume;

Passo 3: Passamos cada valor para as folhas (levando em consideragao o valor da
varidvel escolhida);

Passo 4: Para cada folha:

e se todas as observagoes sao da mesma classe da variavel resposta, associar esta classe

a folha.

e senao, repetir os passos anteriores.

Quando as variaveis do conjunto de dados nao sao bindrias, é necessario calcular o
ganho de informacao das varidveis envolvidas, a fim de determinar qual a melhor, para
que seja possivel comecar a arvore de decisao.

Com o objetivo de ilustrar como é construido passo a passo um algoritmo de arvore de
decisao, considere o exemplo proposto por Prof. Serafim Nascimento (Nascimento, 2016),

utilizando a entropia como critério de encontrar o né raiz.

Exemplo

O objetivo aqui é identificar a Renda (Baixa ou Alta) de oito pessoas observando as
varigveis Idade (<30 ou > 30) e Escolaridade (G: Graduagao, M: Mestrado e D: Douto-
rado). Os dados estdao na Tabela 2.1.



Tabela 2.1: Dados do Exemplo.
Escolaridade Idade Renda

Mestrado > 30 Alta
Doutorado <30 Alta
Mestrado <30 Baixa
Doutorado >30 Alta
Graduacao <30 Baixa
Graduacao >30 Baixa
Mestrado >30 Alta

Mestrado <30 Baixa

Calculando a entropia da variavel resposta, temos:

E(Renda) = Zpl x log, pi (2.1)

com p; = P(Renda = Alta) = ; e p, = P(Renda = Baixa) = 1, logo:

1 1 1 1
E'(Renda) = — (5 X 10g2 5) — (5 X 10g2 5) =1
Como a unidade de medida da entropia é o bit, E(Renda) = 1bit.
Para calcular a entropia de uma variavel nominal, é necessario criar um subconjunto

de dados para a variavel. Nesse caso, para construir, observamos a classe da varidvel

resposta, e entao qual valor pode assumir, obtendo a seguinte tabela:

Tabela 2.2: Frequéncia da variavel Escolaridade, segundo a Renda.
Renda |G M D

Alta |0 2 2

Baixa |2 2 0

Calculando para cada variavel, temos:

e Escolaridade

E(Escolaridade) = Z pi x log, p;

e P(Renda = Alta|Escolaridade = G) = 0



e P(Renda = Baixa|Escolaridade = G) = 3

Assim,

E¢(Escolaridade = G) = —0 x log, 0 — 1 x log, 1 = Obit

P(Renda = Alta|Escolaridade = M) = 3

P(Renda = Baixa|Escolaridade = M) =

1
2

1 1 1 1
Ej(Escolaridade = M) = — (5 x log, 5) - (5 x log, 5) = lbit

P(Renda = Alta|Escolaridade = D) = 2 =1

=0

P(Renda = Baixa|Escolaridade = D) =

NIo

Ep(Escolaridade = D) = —(1 x logy 1) — (0 x log, 0) = Obit

E necessario conhecer a entropia total da variavel Escolaridade. Logo,

E(Escolaridade) = pg X Eg + pm X Ey +pp X Ep

2 4 2 .
§XO+§X1+§XO=O,5b’Lt

Agora calculamos a entropia da varidvel Idade. Utilizando a medida entropia (2.1),

E(Idade) = Z pi % log, p;

com probabilidades

e P(Renda = Alta |Idade) > 30) = ¢

e P(Renda = Baixa |Idade) > 30) = %

e portanto,

E.3(Idade > 30) = —(p1 x log, p1) — (p2 X log, po)

E-5(Idade > 30) = — (% x (—0,415)) - (i x (—2)) =0, 811bits.



e P(Renda = Alta |Idade) < 30) = ;

e P(Renda = Baixa |Idade) < 30) = 2

1 3
Esgo(ldade < 30) = — (Z X (—2)) — (Z X (—0,415)) — 0,811b’Lt8

A entropia total da variavel Idade é:

E(Idade) = P>30 X E>30 +p530 X Esgo

4 4
E(Idade) = ¢ x 0,811+ o x 0,811 = 0, 811bits

O ganho de informagao de cada variavel independente é dado por:

e GI(Escolaridade) = E(Renda) — E(Escolaridade) = 1bit — 5bit = 0, Hbit

e GI(Idade) = E(Renda) — E(Idade) = 1bit — 0, 811bits = 0, 189bits

Como GI(Escolaridade) > GI(Idade), Escolaridade é o primeiro nd, denominado né
raiz de divisao da arvore de decisao.

Sabendo que o né raiz é a variavel Escolaridade, abrimos um ramo para cada um dos
“valores” que a varidvel assume. Em seguida, observamos a varidvel resposta (valores que
esta assume) e, caso assuma os mesmos valores, adicionamos a folha com a informagao;
caso contrario, nao tendo a classe definida, partimos para a outra variavel calculando a
entropia de forma analoga ao que j4 foi apresentado, e apenas depois expandimos o ramo,
até atingir a classe (folha).

Como ilustrado na Figura 2.2, o nd raiz contém a variavel Escolaridade, a partir
deste se inicia o processo de estratificagao sendo a regra de decisao do fluxo: Graduacao,
Mestrado e Doutorado. Os dados seguem o fluxo e permanecem em um né terminal
(folha), nos caminhos da esquerda e da direita enquanto que no meio, o fluxo segue para
a variavel Idade, ja que os dados ainda sao heretogéneos, sendo esse um né decisao, nele
o teste feito é sobre a Idade, sendo dividido em dois ramos: idade > 30 ou idade < 30 e

entdo o fluxo segue para o né terminal.
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( Escolaridade )
\\ /
Graduacao Mestrado Doutorado
Baixa
Alta
|dade \
¥,
>30 <30
Alta Baixa

Figura 2.2: Exemplo de arvore de decisao.
Fonte: ITlustrado pela autora.

2.3 Indice de Gini

Desenvolvido por Conrado Gini (1912), mede a heterogeneidade dos dados e entao
é utilizado como medida de impureza de um né (Onoda, 2001). Como na entropia, é
verificada a distribuicdo dos dados nas variaveis preditoras de acordo com a varidvel
resposta. Calculado o indice Gini, a preditora com menor indice sera escolhida como né
raiz, j4 que um baixo valor do indice indica uma maior ordem na distribuicao dos dados.

O indice Gini ¢é definido por,

Gini(t) =1 — pr,

t é o nd, p; a probabilidade da i-ésima folha do né t. Se a varidvel resposta for bindria,

simplificamos:

Gini() = 2p(1[£)(1 — p(1]8))

sendo t arbitrdrio, p(1|t) a probabilidade da varidvel resposta ser classificada na categoria
ou primeira folha do né ¢ enquanto que a probabilidade de ser classificada na segunda
categoria do né t é dada por (1 — p(1]t)) (Diniz e Louzada, 2013). Este coeficiente foi

utilizado no algoritmo desenvolvido em (Van Rossum e Drake Jr, 1995) na aplicagao.
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2.4 Redes Neurais

Rede neural artificial ¢ um modelo preditivo, que recebeu esse nome por ser motivado
pela forma como o cérebro funciona, com varios neurénios conectados. As redes neurais
sao como neurdnios artificiais, que desenvolvem calculos similares sobre suas entradas,
muito utilizadas em deep learning (aprendizado profundo). As figuras 2.3 (Fonte: https:
//vvv .gsigma.ufsc.br/~popov/aulas/rna/neuronio_artificial/index.html) e 2.4

ilustram a analogia entre rede neural artificial e um neurénio biolégico.

Entradas
Yi
Saida
Figura 2.3: Exemplo de uma rede neural artificial.
{ Dendritos
Corpo P 4
celulary. / &% — -
- T -,
7 4 N, \ Axénio Ramificacoes s
, terminais do “
ucled \ axonio

—
Sentido do impulso nervoso

Figura 2.4: Exempo de um neur6nio biolégico.

Fonte: https://www.embarcados.com.br

Neurdnios bioldgicos individuais sao células fundamentais do cérebro humano, capazes

de reconhecer padroes e relaciona-los e com isso, armazenar conhecimento por experiéncia,
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dentre outras fungoes. Sao responsaveis pela transmissao dos impulsos nervosos, isto é,
traduzem os estimulos do ambiente e preparam uma resposta. O cérebro humano possui
cerca de 86 bilhGes de neurdnios e cada um desses faz, em média, 7 mil conexbes com
outros neurdnios; esse processo ¢ denominado sinapse, enviando informagoes por meio de
impulsos elétricos para outro neurénio. Quando um neuroénio esta enviando esses impulsos
a outro, dizemos que este estd ativado; logo, o desativado é aquele que apenas recebe o
impulso e ndo transmite (Silva, 2012).

Modelos de aprendizagem profunda (deep learning), como o nome sugere, sao redes
neurais artificias com muitas camadas ocultas (ou intermedidrias). Existem modelos cujas
estruturas sdo mais simples e um exemplo de tais modelos é o perceptron. Atualmente
existem outros modelos, no entanto, o perceptron tras clara compreensao do funciona-

mento de uma rede neural em termos matematicos, sendo uma boa introdugao.

2.5 Modelo perceptron simples

O modelo perceptron foi proposto por Frank Rosenblatt nas décadas de 1950 e 1960,
inspirado em trabalhos de Warren McCulloch e Walter Pitts, que apresentaram em 1940
o que se tratava do primeiro modelo artificial baseado no que se sabia na época sobre um
neuronio biolégico. Perceptron é uma rede, cujos neurdnios estao dispostos em camadas.
Tendo como estrutura apenas uma camada de rede, o modelo perceptron simples, permite
uma compreensao mais clara do funcionamento de uma rede neural do ponto de vista
matematico.

Rosenblatt (1961) demonstrou o teorema de convergéncia do perceptron, que prova
que o neurdénio MCP (unidade bésica do perceptron) se treinado com o algoritmo de
aprendizado do perceptron converge caso o problema em questao seja linearmente se-
paravel, sendo um problema linearmente separavel, aqueles em que suas solugoes podem
ser separadas por uma reta.

Na configuragao original proposta por Rosenblatt (1961), o modelo perceptron recebe
varias entradas, por exemplo N denotadas por z,,zs,...,xy tal que para cada uma
dessas sao atribuidos pesos wy, wo, ..., wy que expressam a importancia dessa entrada,
produzindo uma tunica saida bindria, como mostrado na Figura 2.5, tendo também um
“nivel intermedidrio” formado pelas unidades de associacao.

Os neurénios (conjunto) de entrada estdo conectados a uma regra de aprendizado
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O'(Z) —

Figura 2.5: Modelo computacional de um neurdnio.
Fonte: (Leite, 2016).

e durante esse processo a ideia é que no instante ¢ se obtenha o valor de incremento
Aw(t) afim de aplicé-lo no vetor de pesos pré definidos w(t) de forma que esse peso seja
atualizado e w(t + 1) = w(t) + Aw(t) seja mais préximo do peso ideal do que w(t), com
o objetivo de obter um valor Aw(¢) mais préximo a solugdo do problema.

O teorema da convergéncia (Rosenblatt, 1958) diz que independente do valor de ¢,
havera a convergéncia em tempo finito, mas é preciso levar em consideragao, que um valor
inicial muito pequeno de t pode levar um grande tempo de convergéncia, enquanto que
um valor muito alto, pode gerar instabilidade no processo de aprendizagem do perceptron.
Nao existe uma recomendacgao geral para todos os casos, entao, o ajuste de ¢t dependera
do problema proposto.

Resumidamente, o algoritmo visa obter o valor de Aw(¢) mais apropriado para se
obter a solugdo do problema proposto. Rosenblatt (1961) propos uma regra bésica para
calcular a saida, introduzindo pesos, que sao nimeros reais que expressam a importancia
de cada entrada para a saida. Determinada pela soma ponderada aos pesos e aplicada na

funcgao de ativagao, a saida do neurdnio é bindria.

Implementacao do algoritmo do modelo Perceptron Simples

1. Escolher um valor ¢;

2. Escolher os valores dos pesos w de acordo com o problema;

3. Aplicar a regra de atualiza¢ao dos pesos w(t + 1) = w(t) + nex(t);
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4. Repetir os passos até obter e = 0 para todos os casos.

O processo de treinamendo de uma RNA (Redes Neurais Artificiais) de um modelo
Perceptron simples consiste em fazer com que o modelo aprenda valores de pesos (w) e
vicio (do inglés bias (b)). O algoritmo comeca com a leitura dos dados dando inicio ao
treinamento do modelo, fazendo com que os pesos e vicios sejam aprendidos e, com o
modelo treinado podemos apresentar novos dados de entrada e o modelo sera capaz de
prever a saida.

Como citado, RNA’s nao sao capazes de solucionar problemas nao linearmente se-
paréveis, como foi demonstrado por Minsky e Papert (2017). Para esses problemas sao

utilizadas as RNA’s Perceptron Multicamadas, aprensentadas na préxima subsegao.

2.5.1 Redes Perceptron Multicamadas

Quando o problema em questao nao admite uma separagao linear exata, torna-se
necessario o uso da RNA perceptron multicamadas (Ambrdsio, 2002). Estas tem poder
computacional superior ao modelo simples, podendo ser implementadas quaisquer fungoes,
seja separavel linearmente ou nao, o que é uma evolucao em relagao aos perceptrons sim-
ples (Cybenko, 1989). As MLP’s sao subdivididas em uma camada de entrada, camada(s)

intermedidria(s) e a camada de saida (Nied, 2007), em que,

e Primeira camada: cada neur6nio apresenta retas para que seja formada a su-

perficie no espago de entrada;

e Camada(s) intermedidrias: os neuronios dessa(s) camada(s) combinam as retas
descritas pelos neuronios da camada anterior conectados a ele, formando regioes
convexas, em que o numero de lados é definido pelo niimero de unidades a ele

conectadas;

e Camada de saida: cada neuronio forma regides que sdo combinagoes das regices
convexas definidas pelos neur6nios a ele conectados da camada anterior. Os neurénios

definem, dessa maneira, regioes com formatos diversos.

A primeira camada dispara as informagoes de entrada para as camadas intermedidrias
da rede e na camada de saida, é obtida a solugdo do problema, sendo que os neur6nios
de uma determinada camada esta conectado apenas aos neuronios adjacentes, camadas

estas, que sao totalmente conectadas como ¢é possivel observar na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Arquitetura RNA perceptron multicamadas.
Fonte: Ilustrado pela autora.

A informacao é passada de camada a camada, da esquerda para a direita, como mos-
trado na Figura 2.6.
Vantagens e desvantagens.

Segundo Simon (1999) as RNA’s do tipo MLP tem como vantagem:

e Um neurodnio artificial pode ser linear ou nao, sendo a nao linearidade distribuida

por toda a rede;

e Adaptacao dos pesos sinapticos quando o meio é modificado, entdao uma RNA ja

treinada, pode resolver problemas ainda quando forem feitas pequenas alteragées;
e Possibilita rejeitar padroes indefinidos, melhorando o desempenho da classificacao.
Ambrésio (2002) destaca as desvantagens:
e Dependendo da rede, o treinamento desta pode ser muito demorado;

e Nao é possivel descobrir o motivo por tras que levou a rede a determinada conclusao

para o problema proposto;
e Necessita de um grande volume de dados;

e E necessério preparar os dados: estes precisam ser normalizados e bem selecionados
para apresentar resultados confiaveis e nao podem ser utilizados dados categoricos,

sendo necessaria a transformacgao em dummies.

Para problemas de maior complexidade, é necessario a utilizacao de estruturas com

caracteristicas nao lineares, essas nao linearidades sao transferidas para o modelo através
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das funcoes de ativacao nao lineares de cada neuronio da rede. Neste trabalho utilizamos

o algoritmo Backpropagation para treinar a rede.

Backpropagation

Rumelhart et al. (1986) desenvolveram o algoritmo backpropagation de treinamento,
que foi o pioneiro e é ainda o mais popular para treinar as redes perceptron multicamadas.
Cada camada da rede tem uma funcao especifica. A de saida, recebe os estimulos da(s)
intermediéria(s) e a partir destas, produz o padrao de resposta. O algoritmo utiliza um
mecanismo para a corregao de erros afim de ajustar os pesos da rede (Widrow e Lehr,

1995), sendo o treinamento da rede feito em duas partes:

e Fase Forward: define a saida da rede para certo padrao de entrada.

e Fase Backward: compara a saida desejada com a fornecida pela rede para atualizar

os pesos das conexoes.

Sendo os pesos das camadas modificados conforme o erro é retroprogramado, o objetivo
sempre ¢ minimizar o erro na saida do algoritmo. Beale e Jackson (1990) apontaram essa
questao como sendo uma dificuldade, pois esse calculo dos pesos se torna ainda mais
dificil quando aumentados o nimero de camadas intermedidrias. A minimizacao desse
erro é feita através do gradiente descendente. Em cada iteragdo de treino, os pesos
sdo atualizados afim de minimizar o erro quadréatico médio entre y's e ¥'s, sendo 's os
verdadeiros resultados e ¥'s as previsoes da rede.

Um ponto interessante do algoritmo backpropagation é que este comega enviando um
sinal funcional, que vai da camada de entrada até a saida no processo de treinamento da
rede, fazendo esse processo camada a camada, onde é produzido um conjunto de saida
como resposta da rede, tendo nessa fase, todos os pesos sindpticos fixos. Entéo, o algo-
ritmo faz o caminho inverso, da saida até a entrada, camada a camada, e esse processo é
denominado retroprogramagao, e durante este, os pesos sinapticos sao ajustados utilizando
a regra de corregao do erro (descrito em implementac¢ao do modelo Perceptrom Simples,
passo 3). Nessa retroprogramacao ¢ verificada se a saida apresentada foi satisfatéria. Para

melhor entendimento, os passos do algoritmo nessas duas etapas sao:

e Forward
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1. E inserido um vetor z de entrada e as saidas C da primeira camada escondida

sao calculadas.

2. As saidas () serao as entradas da camada adjacente C3. As saidas dessa
segunda camada sao calculadas e assim por diante até a tltima camada inter-
medidria.

3. As saidas da tultima camada da RNA sao comparadas com as saidas desejadas
para cada valor de e entao o erro é calculado.

e Backward

1. O erro encontrado na camada de saida do algoritmo é utilizado para atualizar

0s pesos, via gradiente descendente.

2. Os erros da camada de saida farao o caminho “inverso”, sendo multiplicado pela
camada adjacente anterior, resultando em um erro estimado, que representa o

“peso”do neurdnio no erro final da RNA.
3. O item anterior sera repetido até chegar na camada de entrada.

4. O processo ¢ feito até que todos os pesos sejam ajustados.

Na Figura 2.7 o passo a passo descrito.

Entrada \ Camada escondida Camada de saida
.

- f u flu.) ’ flu )

Indice & indice i Indice j

Figura 2.7: Exemplo de uma Rede MLP.
Fonte: Silva (2012)

Segundo Silva (2012) um neurénio j, com saida linear u;, como denotado na Figura
2.7, corresponde a soma ponderada das entradas e da saida, que é obtida apds aplicar a

funcao de ativagéo sobre u;, entdo, v; = f(u;). Para melhor entendimento denotamos:
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e h(u;) é a saida do neurdnio das camadas intermedidrias, para um neurénio j qual-

quer;
o f(u;) corresponde a camada de saida da RNA (tdltima camada).

A t-ésima iteragio de um neurdnio de saida j é definido por e;(t) = ¥)(t) — v;(t) e
a soma dos erros quadraticos desses neurdnios de saida na t-ésima iteracao é dado por

(Silva, 2012):

e(t) = 5 30

J
O erro do neurénio j pode ser escrito como e;(t) = () — f(u;(t)) sendo u;(t) =
>, hi(t)w;i(t) asaida do neurdnio j na camada de saida, logo, a soma dos erros quadraticos

na t-ésima iteracao é reescrita por:

() = 5 S0(t) — Fw )

Silva (2012) descreve com detalhes as equagdes necessérias para obtengao das camadas de

saida e intermediaria.

2.5.2 Funcao de ligacao

A funcao utilizada ‘dentro’ de cada neurénio, chamada de funcao de ativagao, definem
como devem ser seus dados de entrada. A mais utilizada em classificagao é a SoftMax,

que possui a forma:

exp(z;)
fi(2) = e
2 j—1exp(z;)
A funcdo SoftMax, faz com que a saida da rede neural, seja a probabilidade dos dados
pertencerem a uma das classes definidas. Essa fungao vai garantir que a saida do neurénio

fique entre 0 e 1 e que a soma de todas as saidas seja 1.

2.6 Regressao Logistica

Modelos de regressao sao uma das principais ferramentas para a modelagem de dados

e, podem ser usados nas mais variadas situacoes. Para aplicar esta metodologia fazemos
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algumas suposicgoes; por exemplo, a distribui¢ao do termo aleatério segue uma distribuicao
normal com média zero e varidncia constante. Porém, em diversas situagbes a varidvel
resposta. Esta classe de modelos generaliza a classe de modelos de regressao, pois a
variavel resposta pode ser assumir outras distribui¢oes diferentes da normal, como por
exemplo, Bernoulli, Poisson, entre outras, que pertencem & familia exponencial. Nelder e
Wedderburn (1972) definiram os modelos lineares generalizados (MLG’s).

Sejam Y, Y5, . .., Y, varidveis aleatérias independentes sendo que cada uma possui uma
fungdo densidade de probabilidade f(y;|.). Para pertencer & familia exponencial f(y;|.)

deve ser escrita na forma:

f(yi) 0127 ¢) = exp{¢_l[yi0i - b(ez)] + c(yi, ¢i)}7 1= ]-) ey Ny

em que b(f) e ¢(.) sdo fungdes reais, ¢ é o parametro de dispersao.

Um modelo, escrito como em (2.2) é composto por trés componentes: uma parte
aleatdria, que se refere a distribuicao da variavel, uma componente sistematica, que espe-
cifica um preditor linear entre as covariaveis, e uma funcao de ligacao, responsavel pela

ligagdo entre as componentes aleatdria e sistematica dada por,

g(ps) = mi = XiT/B-

em que,
o z;, = (z;1,Zi5...,Ty) representa o vetor de covaridveis para a observagao i,
e B = (o, p1,---,Pk) correspondente ao vetor dos parametros do modelo, associado

ao vetor de covaridveis .

Como a varidvel resposta é bindria, o modelo binomial é considerado e a funcao de

ligacao, mais utilizada neste caso, é a logito. O modelo com a fungao logito é dado por:

My xr
ln(l_#i) X!B,

que pode ser reescrito na forma:

B exp(z!'B)
M= T ¥ exp(a?B)’
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A regressao logistica é um modelo que relaciona um conjunto de n variaveis indepen-
dentes (X1, Xs,...,X,) a uma varidvel dependente Y que assume apenas dois possiveis
resultados, digamos 0 ou 1. Segundo os autores, ha pelo menos duas razoes para uti-
lizagao do modelo logistico na analise de varidveis resposta dicotomicas, sendo estas, do
ponto de vista matematico, é extremamente flexivel e facil de ser utilizado e, permite uma

interpretagdo de resultados bastante rica (Hosmer e Lemeshow, 2000).

As estimativas para os coeficientes do modelo sao obtidos via método de maxima

verossimilhanga (Nelder e Wedderburn, 1972).

Considere uma amostra com n elementos, neste caso, uma covariavel denotada por
X, a variavel resposta Y que assume dois valores. Seja 7(z) a propor¢ao de maus paga-
dores, sendo entao uma func¢ao que assume valores entre zero e um, e z,...,x, valores

independentes da variavel aleatéria X.

Como (.) varia entre zero e um, uma representacdo para m sobre todos os valores
possiveis de X é nao adequada (pois caso contrério, tem-se o modelo de regresséao linear),

entao considera-se a transformagao logistica de 7(.) sob a forma linear:

o) =tn (755,

com
g(z) = Bo + Prz.
Entao,
In (%) = Bo + Bz
- =exp{f+ iz}

7(z) = exp{fo + fiz} (1 — 7())
7(z) = exp {Bo + fiz} — exp {Bo + iz} w(x)
m(x) + exp {Bo + fiz} (z) = exp {Bo + Pz}

7(z)(1 + exp {Bo + frx}) = exp {Bo + Pz}

__exp{B + piz}
(@) = 1 +exp{Bo + Biz}

(2.7)

O interesse é estimar os parametros e para isso, usamos o método da maxima veros-
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similhanca.

2.6.1 Funcao de Maxima Verossimilhanca

A funcao de maxima verossimilhanca é um dos procedimentos usuais utilizados para
obtencao de estimadores. Esse método trata o problema de estimagao usando uma amos-

tra aleatéria retirada da populagido em estudo (Casella e Berger, 2021).

Considere X uma variavel aleatéria observada em uma populagao e definida a fungao
densidade de probabilidade de X, f(z,0), com 6 desconhecido. Dessa populagao, retiramos
uma amostra aleatdria simples de tamanho n de X, denotado por z,...,z,. O estimador
de méaxima verossimilhanga é encontrado derivando a funcao de verossimilhanca com
relagao ao parametro, igualando a zero e avaliando a segunda derivada. Ou ainda, derivar

o logaritmo da func cao de verossimilhanca (Casella e Berger, 2021).

Como caso geral, considere @ um vetor de dimenséo k, isto é 6y,...,60,. Desta forma,

a funcao de maxima verossimilhanca L é definida por:

L(o;.’L‘l,...,fL‘n) :f(a:l’a) XX f(.’l?n,O)

Considerando que a variavel resposta Y tem distribuicao binomial, a funcao de maxima
verossimilhanca é dada por:
n

LB, fuly,2) = [[ (@) (1 = ()

i=1

Substituindo 7(z), a fungao de verossimilhanca é reescrita da seguinte forma:

T exp{fo + Sz} \" ([, ([ exp{Bo+Bizi} T
Lo, bl ) = g (1 +exp {Bo + /51%‘}) (1 (1 +exp {fy + 51331'}))

Aplicando a fungao logaritmo na fungao de verossimilhanga, temos:

_ - exp {Bo + Az} exp {Bo + iz}
o) = 30 e (550 ) + 0o (1= S50 )

i=1
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n

In(L(Bo, Bily, z)) = D (wi(Bo + Brzs) — ya(In((1 + exp{Bo + Br:}))+

i=1

(1 — %) (In(1 + exp {Bo + Brz:} — exp {Bo + Brzi}) — In(1 + exp {By + Bi17:}))

In(L(Bo, Buly, 7)) = Z(yi(ﬁo + Biz:) — yi(In(1 + exp {By + Brz:}))+

(In(1)) — In(1 + exp {Bo + B1z:} — wiln(1) + y;In(1 + exp {Bo + B1z:}))

In(L(Bo, Brly, x)) = Z(yiﬂo +yibizi — In(1 + exp {Bo + Bizi}))
i=1

In(L(Bo, B1ly, z)) = Z YiBo + Z yibzi — Z In(1 + exp {Bo + B17:})
i=1 i=1 i=1

Derivando em relacao a (3, e a 3;, obtemos:

dln(L(.)) exp {Bo + Bz}
980 Z Z 1+ exp {fo + Biz:}

=1

Oln(L Z Z exp {Bo + Bz} z;
‘l 1 .
551 P 1 +exp {Bo + Przi}
Os estimadores sao encontrados resolvendo o sistema formado pelas p + 1 equagoes,
sendo p o niimero de covariaveis no modelo. As equagoes encontradas sao nao-lineares nos
parametros, e desta forma, é necessario o uso de um método iterativo, como por exemplo,

o de Newton-Raphson.

A partir das derivadas encontradas, temos:

- . — exp{fo + bz}
;mzyz Z

T;
— 1+exp {Bo + Brzi}

n

. {Bo + Brzi}
Z " l4exp {Bo + Bizi}

i=1
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2.7 Meétricas de Classificagao

Uma métrica muito utilizada para avaliar o desempenho das classificassoes é a matriz
de confusdo. Esta é baseada na quantidade de acertos, ou seja, na porcentagem de
observagoes classificadas corretamente. Defina as classes: sucesso (evento de interesse)

e fracasso. A Tabela 2.3 é chamada de matriz de confusao:

Tabela 2.3: Estrutura da matriz de confusao.

Predito Observados Total

Positivo Negativo

Positivo VP FP )
Negativo FN VN n

em que,

VP : verdadeiro positivo: valor observado de sucesso que foi classificado corretamente

COmMO Sucesso;

V' N : verdadeiro negativo: valor observado de fracasso que foi classificado corretamente

como fracasso;

FP : falso positivo: valor observado de fracasso que foi classificado como sucesso;

FN : falso negativo: valor observado de sucesso que foi classificado como fracasso;

p : numero de observagoes classificadas como sucesso;

n : numero de observagoes classificadas como fracasso;

O objetivo é comparar classificacoes feitas pelo modelo com as observagoes do conjunto

de dados. Com base na matriz de correlagao, é possivel calcular:

Sensibilidade: probabilidade de uma observagao ser classificada como sucesso, dado

que realmente é sucesso;

- VP
Sensibilidade = VP+FN (2.8)
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Especificidade: probabilidade de uma observacao ser classificada como fracasso dado

que realmente é fracasso.

o VN
Especificidade = VN T FP’ (2.9)
Acurdcia: avalia simplesmente o percentual de acertos.
. . VP+VN
Acurécia = VPTVN L FPLFN’ (2.10)

E necessério definir, para a construcao da matriz de correlacao, um ponto de corte,
que ¢ o responsavel por classificar os valores gerados em 0 e 1. Um ponto de corte usual,
que ¢ considerado conservador, é 0,5. Em geral, queremos que as trés métricas oferecam
altos resultados, mas dependendo do contexto, pode existir preferéncia entre alguma das

métricas.



Capitulo 3

Aplicacao das Metodologias

Para analisar as performances dos modelos, em cenarios diferentes, foram utlizados
um conjunto de dados simulados e um conjunto de dados extraido do repositério da
UCI Machine Learning (Repository, 2019) para ap;icac¢ao das metodologias estudadas.
Neste capitulo apresentamos os ajustes dos modelos e as métricas para comparacao dos

resultados, nas trés técnicas.

3.1 Exemplo 1: Conjunto de Dados Simulados

Para a simulacao da base de dados, foram consideradas varidveis geralmente usadas

no contexto de estimacao de escores de propensao.

3.1.1 Aspectos da simulagao

Utilizando a fung¢ao random(do pacote random), ji implementada no Python (Van Ros-
sum e Drake Jr, 1995), utilizada para gerar ntimeros aleatérios, definidos a partir dos
parametros de alguma distribuicao especifica. As varidveis score e limite de crédito fo-
ram geradas seguindo distribuicdo Beta. Para a varidavel saldo em conta, foi usada a
distribuicao Exponencial.

Na construcao da variavel salario, foi levada em conta as variaveis saldo em conta e
limite de crédito e também adicionada uma constante para que a variavel nao fosse menor
ou igual a zero. Nas varidveis género, membro ativo e conta em outro banco, foi utilizada
a funcao ‘choice’, que seleciona qualquer elemento aleatoriamente, entao foram fixados os

elementos 0 e 1 e associada uma probabilidade para cada um deles em cada uma dessas
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varidveis, a variavel escolaridade também foi construida utilizando essa mesma funcao,

com outros elementos fixados e levando em considragao a varidvel género.

Para a variavel saldo bancério, foi utilizada a funcdo Exponencial. A distribuicao
binomial foi utilizada para a construcao da varidavel usa ou nao cartao de crédito, e por
fim, para as variaveis idade e estado civil, foi usada também a fungao choice, com estado
civil levando em consideracao as categorias da varidvel idade, sendo assossiadas proba-
bilidades maiores para os individuos que tinham mais idade. Apds construir o conjunto
de valores para as covaridveis, atribuimos valores coerentes para os 3, com “chute”inicial
sendo os gerados por um modelo inicial com variavel resposta gerada através da distri-
bui¢cao Bernoulli, as estimativas desse modelo inicial sofreram alguns ajustes até chegar
na proporgao desejada para a varidvel resposta (50% de valores igual a 0 e 50% de valores
iguais a 1) , e assim criamos a varidvel resposta com distribuigdo Bernoulli (7(z)). O

cédigo da simulagao estd presente no apéndice A.

A varidvel resposta, classificagdo do cliente (“bom” ou “mau” pagador), as varidveis

preditoras e os respectivos tipos sao mostrados na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Variaveis utilizadas na base de dados simulados.

Variavel Tipo

Y (Situacao do cliente)  Binéria

Renda Numérica
Limite de Crédito Numérica
Saldo em conta Numérica
Credit Score Numérica
Género Categérica
Membro ativo Binaria

Conta em outro banco Binaria

Escolaridade Categérica

Idade Categorica

Estado Civil Categérica
Cartao de Crédito Binaria

As varidveis foram simuladas tais que 45% dos clientes sao do género feminino, 52%
sao membros ativos e 31% tem conta corrente em outro banco. No caso do nivel de
escolaridade, os niveis educacionais sao Fundamental Incompleto (15%), Médio incompleto
(9%), Superior incompleto (48%) e Superior completo (28%). Com relagao a idade dos
clientes, 12% tem de 18 até 25 anos, 72% tem entre 26 e 59 anos e 16% tem idade acima

de 60 anos. Por fim, 35% faz uso do cartao de crédito.

Ainda, sobre a simulacao das variaveis, destacamos que: A variavel Limite Crédito foi
definida utilizando a variavel Crédito Score, ou seja, para atribuir os valores que fizessem
sentido para a varidvel, por exemplo, para uma maior pontuaciao de Crédito Score, foi

atribuido um maior valor na varidvel Limite. Para a criacao da varidvel Renda foi levado
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em conta as variaveis Saldo em Conta e também Limite de Crédito, sendo controlada
para que nao houvessem valores negativos; género e idade e, idade e escolaridade foram
simuladas considerando uma coeficiente de dependéncia. No caso do uso de cartao de

crédito também foi pré estabelecido uma dependéncia com a variavel Membro Ativo.

Para as varidveis Limite de Crédito, Renda e Saldo em Conta, registradas em reais(R$)

e Crédito Score(pontuacao) algumas medidas resumo sdo apresentadas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Medidas resumo para as variaveis quantitativas.

Medidas Crédito Score Limite de Crédito Renda  Saldo em Conta
Média 494,56 4120,79 3517,93 8054,66
Desvio Padrio 200,11 3007,86 2630,15 9831,90
Minimo 30,00 200,00 70,83 0,00
Quartil 1 340,00 1733,50 1626,06 756,77
Quartil 2 490,00 344300 92904,03 4859,22
Quartil 3 650,00 5866,00 4670,98 11618,0
Maximo 980,00 17168,00 29325,04 103430,78

A partir dos resumos estatisticos (Tabela 3.2) é possivel observar que as varveis apre-
sentam alta dispersao. A variavel Saldo em Conta tem a maior dispersao ao redor da
média. O coefciente de variacao é aproximadamente igual a 122%, sendo que a varidvel

que apresenta menor coeficiente de variagao é a Crédito Score (aproximadamente 40%).

No caso de ajuste de um modelo de regressao logistica, as estimativas, bem como os

percentis 2,5% e 97,5% sao mostrados na Tabela 3.3



Tabela 3.3: Estimativas obtidas via Regressao logistica.

Coeficientes Estimativas P[Z > [z|]] 0,025 0,975
Intercepto -0,2365 0,000 -0,481 0,008
Crédito Score 0,0002 0,022 -5,87e-05 0,000
Limite de crédito 7,99¢-06 0,456 -1,3e-05  2,9e-05
Renda -9,47e-06 0,005 -3,38e-05 1,48e-05
Saldo em conta 4,63e-06 0,115 -1,12e-06 1,04e-05
Género 0,026 0,649 -0,086 0,138
Membro Ativo 0,073 0,000 -0,088 0,234
Conta em outro banco 0,117 0,000 -0,004 0,239
Ensino Médio incompleto 0,168 0,002 -0,082 0,419
Ensino Superior incompleto 0,056 0,551 -0,127 0,239
Ensino Superior completo 0,038 0,704 -0,158 0,233
Idade entre 26 e 59 anos -0,159 0,008 -0,276 -0,042
Jovem até 25 anos 0,033 0,686 -0,125 0,190
Casado 0,072 0,001 -0,152 0,296
Divorciado -0,142 0,314 -0,418 0,134
Solteiro 0,027 0,818 -0,205 0,259
Cartao de Crédito 0,025 0,001 -0,142 0,193

29

As varidveis: Membro Ativo, Conta em outro banco, Escolaridade[’Ensino fund com-

pleto e médio incompleto’], Estado Civil[’Casado’] e Cartao de Crédito foram significativas
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para o modelo se considerarmos um nivel de 5% de significancia. O intervalo de confianca
dos coeficientes, ultimas duas colunas da Tabela 3.3, ndo possui muita variabilidade, logo,

a estimacao foi precisa.

Para as métricas de performance dos modelos foi considerado o ponto de corte 0,5 e

nenhum método de selegao de variaveis foi utilizado.

A Tabela 3.4 apresenta os resultados da matriz de confusao do modelo de regressao

logistica (2.3), sendo que 120.642 observagoes foram classificadas corretamente.

Tabela 3.4: Matriz de confusao para o modelo de Regressao Logistica.

Predito Observados Total

Fracasso Sucesso

Fracasso 41% 9% 50%

Sucesso | 10,5%  39,5% | 50%

Total 51,5% 48,5% | 100%

Pela medida acurécia do modelo, apresentada na Tabela 3.5, notamos que nao ocorreu
diminui¢ao no resultado dessa métrica nos dados usados na parte de teste quando com-
parado aos resultados obtidos na parte de treinamento do modelo. Portanto nao temos
indicativo de overfitting, ou seja, quando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto
de dados de treino mas se mostra ineficiente para predizer novos resultados. O tempo
de processamento (tempo que demorou para que o algoritmo chegasse ao resultado do

modelo), foi obtido via fungdo time da biblioteca time da linguagem Python.
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Tabela 3.5: Desempenho preditivo do modelo de regressao logistica.

Medidas Valores
Acuricia treino 0,801
Acuracia teste 0,804
Especificidade 0,806
Sensibilidade 0,802

Tempo de processamento 2minutos e 8segundos

Para a metodologia de Redes Neurais, seguem os resultados:

A Tabela 3.6 apresenta a matriz de confusdo do modelo de Redes Neurais, sendo que

123.090 observagoes foram classificadas corretamente.

Tabela 3.6: Matriz de confusao para o modelo de Redes Neurais.

Predito Observados Total

Fracasso Sucesso

Fracasso | 42,58% 8% 50,58%

Sucesso | 9,94%  39,48% | 49,42%

Total 52,52%  47,48% | 100%

Destacando os resultados das acuréacias apresentadas na tabela 3.5, ndo temos indica-

tivo de overfitting, no modelo de Redes Neurais.
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Tabela 3.7: Desempenho preditivo do modelo de Redes Neurais.

Redes Neurais

Acuracia treino

Acuricia teste

Especificidade

Sensibilidade

0,821

0,820

0,831

0,810

Tempo de processamento 9Minutos 02Segundos

Para a metodologia de Arvore de Classificagao, seguem os resultados:

A Tabela 3.8 apresenta a matriz de confusao do modelo de Arvore de Classificagao,

107.673 observagoes foram classificadas corretamente.

Tabela 3.8: Matriz de confusao para o modelo de Redes Neurais.

Predito Observados Total
Fracasso Sucesso
Fracasso | 37,34% 11,10% | 48,44%
Sucesso | 17,13%  34,43% | 51,56%
Total 54,47%  45,53% | 100%

Destacando novamente os resultados das acuracias, apresentadas na tabela 3.9, vemos

uma leve diminuicao da acuracia calculada com os dados de teste em relagao a calculada

com o dados de treino, mas ainda nao é uma diferenga consideravel que seria um indicativo

de overfitting.
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Tabela 3.9: Desempenho preditivo do modelo de Arvore de Classificagao.

Arvore de Classificagao

Acuricia treino 0,741
Acuracia teste 0,717
Especificidade 0,756

Sensibilidade 0,685

Tempo de processamento  6Minutos 48Segundos

3.2 Exemplo 2: Banco Portugués

Este banco de dados, retirado do repositério da UCI Machine Learning (Repository,
2019), é referente a4 campanha de marketing direto de uma institui¢do bancéria portu-
guesa, baseada em ligacoes telefonicas no periodo de maio de 2008 até novembro de 2010.
Este possui 45.211observacoes e 11 variaveis. O objetivo da classificacao é predizer se o
cliente ird assinar ou nao um depdsito a prazo. Na Tabela 3.10 é apresentada a descrigao

e tipo das variaveis originais presentes no banco de dados do Banco Portugués.

Tabela 3.10: Variaveis base do Banco Portugués.

Variavel Descricao Tipo

Y Assinatura de um depdsito a prazo Binaria
X Idade Numérica
X5 Profissao Categorica
X3 Estado Civil Categorica
X4 Formacao Categorica
X5 Empréstimo em atraso Binaria
X6 Balango médio anual Numérico
Xz Financiamento Imobiliario Binaria
X3 Empréstimo pessoal Binaria
Xy Meio de comunicacao da campanha Categorica
X0 Duragao do contato Numérico
X1 Resultado da tltima campanha Categorica

Como foi feito no conjunto de dados simulados, as varidveis categoricas foram trans-
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formadas em varidveis dummies. Também, a varidvel resposta foi balanceada, uma vez
que na base inicial, 8% dos clientes nao haviam assinado o depdésito, o que pode pre-
judicar o desenvolvimento do ajuste (Diniz e Louzada, 2013), j4 que a porcentagem de
clientes que haviam assinado o depésito era de apenas 12%, que pode ser insuficiente para
observar possiveis diferencas em relagao aos clientes que assinaram ou nao um depésito a
prazo. Além disso foi verificada a auséncia de dados faltantes e a nao existéncia de dados

duplicados.

Feita as tratativas citadas, a base utilizada na modelagem contém 10.576 observagoes

e a seguir (Tabela 3.11) uma breve anélise descritiva dos dados é apresentada.

Tabela 3.11: Medidas resumo das variaveis Idade, Balango médio anual e Duracao do
Contato.

Idade Balanco médio anual Duracao do Contato

Média 41 1578,49 380,71

Desvio Padrio 12 3368,57 354,11
Minimo 18 -3372,00 2,00
Quartil 1 32 122,00 143,00
Quartil 2 39 557,00 262,00
Quartil 3 49 1747,50 507,00
Méximo 95 81204,00 4918,00

Destacamos, com base na Tabela 3.11 que a variavel Idade, apesar da média e mediana
serem valores proximos, nao tem distribuicao simétrica, uma vez que o terceiro quartil e
o valor maximo sao valores muito distantes. A varidvel Balanco médio anual possui alta

variabilidade.

A Figura 3.1 apresenta a matriz de correlacao das variaveis quantitativas Idade, Ba-
lango médio anual e Duracdo do Contato. Pela figura, podemos verificar que nao se
existe multicolinearidade entre as varidveis, uma vez que a maior correlacao que é entre
as variaveis Idade e Balango médio anual, é baixa. Logo, ndo é um alerta de possivel

prejuizo na estimagao dos parametos do modelo.
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Correlagao entre varidveis quantitativas.
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Balanco medio anual
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|dade Balanco médio anual Duracao do contato

Duracao do contato

Figura 3.1: Matriz de correlagao das variaveis Idade, Balango médio anual e Duragao do

Contato.

Tabela 3.12: Proporcao das categorias da variavel Profissao.

Profissao Proporgao

Administrador(a) 12%
Advogado(a) 18%
Empreendedor(a) 3%
Doméstico(a) 2%

Cargo de gestao 22%

Aposentado(a) %
Autdénomo(a) 3%
Servigos gerais 8%
Estudante 4%
Técnico(a) 16%

Desempregado(a) 3%

A Tabela 3.12 apresenta as proporgoes das categorias da varidvel Profissao presentes
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na base, com destaque para o cargo de gestao (22%) e Doméstico(a) (2%).

Proporgao variavel estado civil.
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Casado(a) Divorciadoia) Solteiro(a)

Figura 3.2: Gréfico de barras davaridvel estado civil.

No Gréfico 3.2 observamos que 57% dos clientes sao casados.

Proporcao das categorias na varidvel escolaridade.
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Figura 3.3: Grafico de barras da variavel escolaridade.

O Grafico 3.3 apresenta as proporgoes das categorias da varidvel Escolaridade, a menor
proporgao ¢ de clientes com apenas o ensino fundamental e a maior é de clientes que
fizeram até o ensino médio. A categoria outros é composta por clientes que nao forneceram

essa informacao.



Propor¢ao empréstimo em atraso.
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Figura 3.4: Grafico de barras da varidvel empréstimo em atraso.

Na varidvel Empréstimo, 98% nao atrasaram o pagamento (Grafico

Propor¢ao financiamento imobiliario-
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Figura 3.5: Gréfico de barras da varidvel financiamento imobilidrio.

Com relagao a varidvel Financiamento Imobilidrio, 53% nao possuem(Grafico 3.5).
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Proporcao empréestimo pessoal.
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Figura 3.6: Gréfico de barras da varidvel empréstimo pessoal.

O grafico 3.6 apresenta as proporgoes das categorias da variavel Empréstimo Pessoal,

87% dos clientes nao fizeram empréstimo pessoal.

Propor¢ao meio de comunicacao da campanha.
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Figura 3.7: Grafico de barras da variavel comunicacao da campanha.

Na variavel Meio de comunicac¢ao da campanha, a maior parte dos clientes foi contac-

tado através do celular (Gréfico 3.7).
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Proporcao resultado da dltima campanha.

35000 A

30000

25000 A

20000

15000 -

10000 A

Resultado da Gltima campanha

5000 -

Falho Sucesso Outros

Figura 3.8: Gréfico de barras da varidvel resultado da tltima campanha.

No Resultado da ultima campanha, se obteve sucesso em apenas 9% dos clientes
(Gréfico 3.8).

O conjunto de dados foi separado em 70% para treino e 30% para teste. Assim como
no conjunto de dados que foi simulado, para as métricas de performance dos modelos foi
utilizado o ponto de corte 0,5 e nenhum método de sele¢ao de varidveis.

Para a metodologia de Redes Neurais, seguem os resultados. A Tabela 3.13 apresenta
a matriz de confusao do modelo de Redes Neurais, 2.096 observgoes foram classificadas

corretamente.

Tabela 3.13: Matriz de confusao para o modelo de Redes Neurais.

Predito Observados Total

Fracasso Sucesso

Fracasso | 25,18%  25,21% | 50,39%

Sucesso | 8,73%  40,88% | 49,61%

Total 33,91%  66,09% | 100%

As acuracias do modelo apresentadas na Tabela 3.14 mostra que nao ocorreu uma
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diminuic¢ao no resultado dessa métrica nos dados de teste quando comparado ao resultado

nos dados de treino, portanto, ndao temos indicativo de overfitting.

Tabela 3.14: Desempenho preditivo do modelo de Redes Neurais.

Redes Neurais

Acuracia treino 0,660
Acuricia teste 0,669
Especificidade 0,824

Sensibilidade 0,499

Tempo de processamento 4Minutos 16Segundos

Para a metodologia de Arvore de Classificagao, seguem os resultados:

A Tabela 3.15 apresenta a matriz de confusao do modelo de Arvore de Classificagao,

2.317 observagoes foram classificadas corretamente.

Tabela 3.15: Matriz de confusao para o modelo de Arvore de Classificagao.

Predito Observados Total

Fracasso Sucesso

Fracasso | 36,37% 14,07 | 50,43%

Sucesso | 12,92%  36,65% | 49,57%

Total 49,28 50,72 100%

As acuracias do modelo apresentadas na Tabela 3.16, mostra que nao ocorreu uma
diminui¢ao no resultado dessa métrica nos dados de teste quando comparado ao resultado

nos dados de treino, portanto, nao temos indicativo de overfitting.
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Tabela 3.16: Desempenho preditivo do modelo de Arvore de Classificagao.

Arvore de Classificagao

Acuricia treino 0,751
Acurécia teste 0,744
Especificidade 0,754
Sensibilidade 0,733
Tempo de processamento 48 Segundos

Para a metodologia de Regressao Logistica, seguem os resultados:

A Tabela 3.17 apresenta os coeficientes do modelo de Regressao Logistica, gerado com
todas as varidveis ja descritas.

As varidveis: Profissao(aposentado), Profissao(estudante), Estado Civil(Casado), Fi-
naciamento Imobilidrio, Empréstimo Pessoal, Contato(Celular), Contato(Telefone), Re-
sultado(Falho), Resultado(Sucesso), Balango Médio Anual e Duragao do Contato, foram
significativas para o modelo ao nivel de 5% de significincia. O intervalo de confianca dos
coeficientes, ultimas duas colunas da Tabela 3.17, nao possui muita variabilidade, logo, a
estimagao é precisa.

A Tabela 3.18 apresenta a matriz de confusao do modelo de Regressao Logistica, 2.552
observgoes foram classificadas corretamente.

As acurdcias do modelo apresentadas na Tabela 3.19, mostra que nao ocorreu uma
diminuic¢ao no resultado dessa métrica nos dados de teste quando comparado ao resultado

nos dados de treino, portanto, ndao temos indicativo de overfitting.
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Tabela 3.17: Coeficientes do modelo gerado com o conjunto de treino.

Estimativas P[Z > |z|] 0,025 0,975

Intercepto -4,1451 0,000 -4,632 -3,658
Profissao[‘ Administrador’] 0,3753 0,099 -0.071 0.821
Profissao[‘ Advogado’] -0.0226 0.921 -0,467 0,422
Profissao[‘Empreendedor’] -0,1209 0,625 -0,606 0,364
Profissao[‘ Domestico’| -0,1584 0,528 -0,650 0,334
Profissao|[‘Gestao’| 0,1303 0,564 -0,313 0,573
Profissao[ Aposentado’| 0,7547 0,001 0,301 1,208
Profissio|‘ Autonomo’] 20,0208 0,931  -0493 0451
Profissao|‘Servigos Gerais’| 0,0553 0,811 -0,398 0,509
Profissao[ Estudante’] 0.8888 0.000 0,421 1,357
Profissao[‘Técnico’] 0,0802 0,722 -0,362 0,523
Estado Civil[‘Divorciado’] -0,1684 0,010 -0,296 -0,041
Estado Civil[‘Casado’] 20,3408 0,000  -0,428  -0,254
Educagao[‘Ensino Fundamental’] -0,2834 0,005 -0,481 -0,085
Educagéao[‘Ensino Médio’] -0,1112 0,209 -0,285 0,062
Educagao[‘Ensino Superior’| 0,1184 0,204 -0,064 0,301
Empréstimo em atraso -0,1845 0,251 -0,500 0,131
Financiamento Imobilidrio -0,7509 0,000 -0,828 -0,674
Empréstimo Pessoal -0,5646 0,000  -0,679  -0,451
Contato|‘celular’] 1,1468 0,000 1,033 1,260
Contato[‘telefone’] 1,0046 0,000 0,832 1,177
Resultato[‘Falho’] 0,3871 0,000 0,281 0,493
Resultado[‘sucesso’] 2,6827 0,000 2,558 2,807
Idade 0,0014 0,527 -0,003 0,006

Balango médio anual 1,834e-05 0,000 8,89%e-06 2,78e-05

Duragao do contato 0,0040 0,000 0,004 0,004




Tabela 3.18: Matriz de confusao para o modelo de Regressao Logistica.

Predito

Observados

Total

Fracasso Sucesso

Fracasso

Sucesso

40,91%  9,48% | 50,39%
10,09%  39,52% | 49,61%

Total

51% 49% 100%

Tabela 3.19: Desempenho preditivo do modelo de Regressao Logistica.

Regressao Logistica

Acurécia treino

Acuricia teste

Especificidade
Sensibilidade

0,805
0,804
0,796
0,811

Tempo de processamento

76 Segundos
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Capitulo 4

Conclusao e Discussao

O objetivo principal neste estudo é fazer uma comparagao entre o método de Regressao
Logistica com os métodos Redes Neurais e Arvore de Classificagao e verificar possiveis
fatores que podem interferir na performance dos modelos, cuja varidvel resposta é bindria.

No conjunto de dados simulados, ao analisar as métricas obtidas pelos modelos de
Regressao Logistica e Redes Neurais, verificamos que as duas técnicas obtiveram resulta-
dos muito similares entre si. O modelo de Regressao Logistica classificou corretamente
120.642 mil observagoes das 150.000 mil contidas na base de teste, enquanto que o modelo
de Redes Neurais classificou corretamente 123.090 mil, apenas 2% a mais do que Regressao
Logistica. O tempo de processamento, via Redes Neurais por sua vez, foi mais de 4 vezes
maior, embora nao tenha levado um tempo consideravelmente grande (aproximadamente
9 minutos).

Ao comparar Regressio Logistica com Arvore de Classificacio, as métricas j4 se distan-
ciam. Arvore de classificacao classificou corretamente 107.673 mil das 150.000 observagoes
da base de teste, aproximadamente 10% a menos do que Regressdao Logistica, com um
tempo de processamento duas vezes maior. Além disso, a métrica sensibilidade, no mo-
delo de Arvore de Classificagao é igual a 0,685 enquanto que no modelo de Regressao
Logistica, ficou em 0,801.

Ja em relagao ao conjunto de dados reais, o modelo de Regressao Logistica classificou
corretamente 2.552 observagoes das 3.173 da base de teste, enquanto que o modelo de
Redes Neurais, classificou corretamente 2.096, 17% a menos. Outro ponto a se destacar,
foi a métrica Sensibilidade, em que no modelo de Regressao Logistica ¢é igual a 0,811, e
no de Redes Neurais é igual a 0,499, quase 40% menor.

Quando comparado o modelo de Arvore de Classificagao, o modelo de Regressao
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Logistica também apresentou vantagem, nao tanta quanto em relagao ao modelo de Redes
Neurais. A diferenca nos acertos nas classificagoes ficou em torno de 10% maior no modelo
de Regressao Logistica, que também apresentou leve vantagem quando levada em consi-
deragdo a métrica sensibilidade, com um valor 5% maior e com tempo de processamento
muito parecido.

No geral, os trés algoritmos apresentaram bons resultados em ambas as bases, mas
uma vez que o objetivo também é classificar corretamente os clientes, tanto as métricas
de Sensibilidade quanto a de Especificidade sao muito importante e o modelo de Arvore
de Classificagao se mostrou inferior aos outros neste caso.

Dada a diferenca entre as bases, os trés algoritmos foram mais eficazes no conjunto de
dados com volumetria maior. A volumetria dos dados parece ter influenciado no resultados
dos modelos, ja que na base menor, o modelo de Regressao Logistica teve desempenho

superior aos modelos de aprendizado de maquina Redes Neurais e Arvore de Classificagao.
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Apéndice A

Cddigos utilizados no projeto

np.random.seed(7)

#Descrigdo banco de dados:
n=500000
#1 - Score

score_credito = 1000*np.random.beta(2.5,2.5,n).round(2)

#2 - limite cartdo de crédito
aux = np.random.beta(1.2,4.8,n).round(2)

limite_credito = (20000*aux + 0.3*score_credito)

for i in range(0,n):
if limite_credito[i] < 200:

limite_credito[i] = 200

#3saldo conta
ni=round (n*0.8)
aux = [*np.random.exponential(10000,n1).round(2),*np.zeros(n-n1)]

saldo_conta = np.array(my_shuffle(aux))

#4- salario

renda = -9.17 + 0.23*saldo_conta + 0.4x1limite_credito
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#intercepto controlado pra comegar em zero

renda = np.around(renda,?2)

#5 - Genero (O=homem, 1=mulher)
generol=[’homem’, ’mulher’]
genero_prob=[0.55,0.45]

genero=np.random.choice(generol, n, p=genero_prob)

#6 -Membro ativo
ativol=[1,0]
ativo_prob=[0.52,0.48]

ativo=np.random.choice(ativol, n, p=ativo_prob)

#7 - Tem conta em outro banco (0 ndo e 1 sim)
outro_bancol=[1,0]
outro_banco_prob=[0.3,0.7]

outro_banco=np.random.choice(outro_bancol, n, p=outro_banco_prob)

#8- Estimativa saldo bancario
ni=round(n*0.8)
aux = [*np.random.exponential(10000,n1).round(2),*np.zeros(n-n1)]

saldo_conta = np.array(my_shuffle(aux))

#9 - Escolaridade

escolaridade = []

prop_mulheres = [.1,.1,.51,.29]

prop_homens = [.1,.12,.48,.30]

niveis = ["ensino_fundamental_incompleto",
"Ensino_fundamental_completo_e medio_incompleto",
"Ensino_medio_completo_e_superior_incompleto",

"Ensino_superior_completo"]
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nivel_mulher = np.random.choice(niveis, n, p=prop_mulheres)

nivel_homem = np.random.choice(niveis, n, p=prop_homens)

for i in range(O,n):
if genero[i] == "mulher":
escolaridade.append(nivel_mulher[i])
else:

escolaridade.append(nivel_homem[i])

#10- idade

idade = []

prop_mulheres = [.12,.71,.17]
[.14,.71,.15]

prop_homens
idade_classe= ["Jovem_ate_25_anos", "Adulto_de_26_a_59_anos",

"Idoso_acima_de_60_anos"]

idade_mulher = np.random.choice(idade_classe, n, p=prop_mulheres)

idade_homem = np.random.choice(idade_classe, n, p=prop_homens)

for i in range(0,n):
if genero[i] == "mulher":
idade. append(idade_mulher([i])
else:

idade.append(idade_homem[i])

for i in range(O,n):
if idade[i] == "Jovem_ate_25_anos":
escolaridade[i] = np.random.choice(["ensino_fundamental_incompleto",
"Ensino_fundamental_completo_e_medio_incompleto",
"Ensino_medio_completo_e_superior_incompleto", "Ensino_superior_completo"],

p=[0.1,0.25,0.45,0.20])
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#11 - estado civil

estado_civil_categ = [’Casado’, ’Solteiro’, ’Divorciado’, ’Viuvo’]
estado_civil_prob = [.45, .45, .05, .05]

estado_civil = np.random.choice(estado_civil_categ, n,

p=estado_civil_prob)

for i in range(O,n):
if idade[i] == "Jovem_ate_25_anos":
estado_civil[i] = np.random.choice([’Casado’, ’Solteiro’],p=[0.25,0.75])
elif idade[i] == "Idoso_acima_de_60_anos":

estado_civil[i] = np.random.choice(estado_civil_categ,p=[0.4,0.05,0.3,0.25])

#12- Usa ou ndo cartdo de crédito - 1 se usa, 0 se ndo

cart_credito = []
cont = np.random.binomial(1,0.7,n)
for i in range(0,n):
if ativo[i] ==
cart_credito.append(cont [i])
else:

cart_credito.append(0)

#Variavel resposta - O bom pagador 1 mau pagador

y= np.random.binomial(1,0.5,n)

#Gerando a varidvel resposta Y



beta=[-0.2,-1.2, 0.16, 1.4, 1.6,0.3,1.4 ,0.8 ,-1.37, 1.37,
0.5, 0.45, 0.22, 0.1, -0.2, -0.5, -0.231, -0.0211,
0.281, -0.7,
0.455, -0.325, 0.214, -0.156, -0.246,
-0.201, 0.343,
0.0118, -0.160,-1.3, 0.2, -0.3, -0.4,

-0.2,-0.3,
-0.2,-0.3,0.1,
0.2,0.20,0.01,

0.4,-0.3,0.2,0.4,0.8]
soma = []
for i in range(0,n):

coef = betaxdf.iloc[i,:]

soma. append (round (sum(coef) ,4))

beta_0 = round(-2.15*np.mean(sum(coef)),4)

yy = [

for i in range(0,n):
pi = 1/(1 + np.exp(-(beta_O+somalil)))
pi.round(5)
yy_i = np.random.binomial(1,pi)

y.append(yy_i)

np.mean(yy)

#chamando bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np
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from sklearn import datasets

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
from sklearn.metrics import roc_curve

from sklearn import tree

from sklearn import metrics

import time

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

%matplotlib inline

import statsmodels.api as sm

import statsmodels.formula.api as smf

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import roc_auc_score, roc_curve, classification_report,\

accuracy_score, confusion_matrix, auc

#A variavel resposta ndo foi declarada porque ainda vai ser transformada em zero e um
#Tirei pdays da base pq nao fazia sentido, campaign e previous também

data = pd.read_csv(’bank-full.csv’, sep = ’;’, dtype = { ’y’:’category’})

#data.head

job_aux = pd.get_dummies(data[’job’])
marital_aux = pd.get_dummies(data[’marital’])

education_aux = pd.get_dummies(data[’education’])

default_aux = pd.get_dummies(data[’default’])

housing_aux = pd.get_dummies(data[’housing’])
loan_aux = pd.get_dummies(data[’loan’])

contact_aux = pd.get_dummies(data[’contact’])



poutcome_aux = pd.get_dummies(data[’poutcome’])

dic = {’job_admin’:job_aux[’admin.’],
’job_blue_collar’:job_aux[’blue-collar’],
’ job_entrepreneur’:job_aux[’entrepreneur’],
’ job_housemaid’:job_aux[’housemaid’],
’ job_management’ : job_aux[’management’],
’job_retired’:job_aux[’retired’],
’job_self_employed’:job_aux[’self-employed’],
’job_services’:job_aux[’services’],
’job_student’: job_aux[’student’],
’job_technician’:job_aux[’technician’],
’ job_unemployed’: job_aux[’unemployed’],
’EC_Divorciado’:marital_aux[’divorced’],
’EC_Casado’:marital_aux[’married’],
’Educagdo_Primaria’:education_aux[’primary’],
’Educagdo_Secundaria’:education_aux[’secondary’],
’Educagdo_terciaria’:education_aux[’tertiary’],
’Flag_default’:default_aux[’yes’],
’Flag_casa’:housing_aux[’yes’],
’Flag_Loan’:loan_aux[’yes’],
’Contato_celular’:contact_aux[’cellular’],
’Contato_telefone’:contact_aux[’telephone’],
’Resultato_Falho’:poutcome_aux[’failure’],
’Resultado_other’ :poutcome_aux[’other’],
’Resultato_sucesso’:poutcome_aux[’success’],
’Idade’ :data[’age’],
’Balango_médio_anual’:data[’balance’],
’Duragdo_do_contato’:data[’duration’],

'y’ :datal’y’1}

dt = pd.DataFrame(dic)
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dt

#Verificando valores ausentes

dt.isna().sum()

#Balanceando a base

df _aux=dt.query("y == 0")

df0 = df_aux.sample (n=5287)

df1 = dt.query("y == 1")

df = pd.concat([df0, dfi])

df

dt_aux = df [[’Idade’, ’Balango médio anual’, ’Duragdo do contato’]]

print (dt_aux.describe())

###Correlagdo das varidveis quantitativas

import seaborn as sns

plt.figure(figsize=(10, 7))

sns.heatmap(dt_aux[[’Idade’, ’Balango médio anual’, ’Duragdo do contato’]].corr(),
annot = True,
fmt = ’.2f°,
cmap=’PuRd’)

plt.title(’Correlagdo entre varidveis quantitativas’)

plt.show()

X = df[[’job_admin’,’ job_blue_collar’,’job_entrepreneur’,
’job_housemaid’,’ job_management’,
’job_retired’,’job_self_employed’,
’job_services’,’ job_student’,
’job_technician’,’job_unemployed’, ’EC_Divorciado’,’EC_Casado’,
’Educagdo_Primaria’,
’Educagdo_Secundaria’,

’Educagdo_terciaria’,



61

’Flag_default’,’Flag_casa’, ’Flag_Loan’, ’Contato_celular’,
’Contato_telefone’, ’Resultato_Falho’, ’Resultado_other’,
’Resultato_sucesso’, ’Idade’, ’Balango_médio_anual’,

’Duragdo_do_contato’]]

y =df[’y’]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, train_size=0.7)

inicio_rl = time.time()

modelo_logist = LogisticRegression(C = 0.5, random_state = 42, max_iter = 1000)
modelo_logist.fit(X_train, y_train.ravel())

1lr_predict_test = modelo_logist.predict(X_test)

fim_rl = time.time()

print(fim_rl - inicio_rl)

print (modelo_logist.coef_)
#Testando a performance do modelo
modelo_logist_train = modelo_logist.predict(X_train)

metrics.accuracy_score(y_train, modelo_logist_train)

#Performance no teste

modelo_logist_test = modelo_logist.predict(X_test)

#Y Chapeu

predictions = modelo_logist.predict_proba(X_test)

predictions = predictions[:,1]

predictions

#Matriz de confusdo Logistica
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from sklearn.metrics import confusion_matrix

print (confusion_matrix(y_test, modelo_logist_test))

metrics.accuracy_score(y_test, modelo_logist_test)

##’sgd’

##quantidade de neuronio na camada escondida -
terda duas camada escondida com 3 neurdnios
inicio_rn = time.time()

clf = MLPClassifier(solver =’sgd’,

hidden_layer_sizes =(3,2),
learning_rate_init = 0.01,
activation = ’logistic’, max_iter=1500,random_state = 1)

clf .fit(X_train, y_train.ravel())
fim_rn = time.time()

print(fim_rn - inicio_rn)

#Testando a performance do modelo
modelo_resdes_train = clf.predict(X_train)

metrics.accuracy_score(y_train, modelo_resdes_train)

clf _predict_test = clf.predict(X_test)

#Performance no teste
modelo_clf_test = clf.predict(X_test)

metrics.accuracy_score(y_test, modelo_clf_test)

#Y Chapeu

predictions_rn = clf.predict_proba(X_test)

predictions_rn = predictions_rn[:,1]

predictions_rn
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#Matriz de confusdo redes
from sklearn.metrics import confusion_matrix
print (confusion_matrix(y_test, modelo_clf_test))

print (metrics.classification_report(y_test, modelo_clf_test, labels = [1,0]))

###Modelo arvore

inicio_arv = time.time()

model_arv = tree.DecisionTreeClassifier()
model_arv.fit(X_train, y_train.ravel())
fim_arv = time.time()

print(fim_arv - inicio_arv)

arv_predict_test = model_arv.predict(X_test)

#Performance no teste

modelo_arv_test = model_arv.predict(X_test)

#Y Chapeu

predictions_arv = model_arv.predict_proba(X_test)

predictions_arv = predictions_arv[:,1]

predictions_arv

#Matriz de confusdo Logistica
print (confusion_matrix(y_test, modelo_arv_test))

print (metrics.classification_report(y_test, modelo_arv_test, labels = [1,0]))

arv_predict_test = model_arv.predict(X_test)

metrics.accuracy_score(y_test, arv_predict_test)

#Testando a performance do modelo
modelo_arv_train = model_arv.predict(X_train)

metrics.accuracy_score(y_train, modelo_arv_train)
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