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Resumo

Quando se avalia o poder discriminante de um determinado modelo (com variével
dependente dicotdmica) recorrendo a curva ROC, € usual representar-se no mesmo
grafico o “Modelo perfeito” e o “Modelo aleatério” enquanto limites tedricos (superior
e inferior) & capacidade discriminante. O presente trabalho propfe o célculo de um
limite superior complementar, derivado dos dados e conceptualmente distinto do obtido
via 0 “Modelo perfeito”. Este novo limite designar-se-a “Capacidade discriminante dos
dados” utilizados no desenvolvimento do(s) modelo(s) e encontra-se associado ao
modelo Classificador Probabilista AP (Probabilistic a Posteriori Classifier). A utilidade
desta abordagem passa por permitir, numa vertente mais préatica, a estimagdo a priori
(antes do trabalho exaustivo de modelacdo propriamente dito) da qualidade potencial
dos dados para enderecar o problema de previsdo em questdo, bem como ajudar na
répida triagem das variaveis mais promissoras a incluir no futuro modelo preditivo a
desenvolver. Numa vertente mais teorica, esta abordagem possibilita uma avaliacdo e
uma comparacdo da capacidade efectiva que diferentes modelos preditivos apresentam

na captura da capacidade discriminante encerrada nos dados.

Complementa-se os resultados tedricos com ilustracbes empiricas obtidas a partir do
ajustamento de duas metodologias distintas - Regressao Logistica e Redes Neuronais —
a dados de um ficheiro contendo informacdo sobre o comportamento crediticio de
46,000 Clientes. Os resultados praticos tornam ainda evidente como se relaciona o

“novo” limite com o tema do overfitting.



Abstract

When assessing the discriminatory power of a given model (with a dichotomous
dependent variable) through a ROC curve, it is a commonplace to use both the “Perfect
model” and “Random model” as theoretical upper and lower bounds for the model’s
discriminatory capacity. The current work aims at computing an empirical upper limit,
derived from the actual data being used for model development, conceptually distinct
from the traditional (and theoretical) usage of the “perfect model”.

This new limit will be referred as “Data Discriminatory Power” and is associated with
the Probabilistic AP (a Posteriori) Classifier Model. In practical terms, with this
approach it is possible to estimate roughly (before engaging in more cumbersome,
formal modeling tasks) the potential quality of data being used in future model
developments or, on a more theoretical mindset, to estimate the percentage of
discriminatory power buried within the data that is not being captured by the learning

algorithms, and thus, assess and compare their limitations.

To illustrate the dynamics of what is being proposed, the theoretical results are
complemented with empirical evidence resulting from fitting two well-known
competing methodologies - Logistic Regression and Neural Networks — to a publicly
available credit bureau file with 46,000 customer records. The later results also show

the relation of such a limit and the problem of model overfitting.
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Capitulo 1 - Introducao

“... Estamos afogados em informacdo e sedentos por conhecimento...”
Rutherford D. Roger

No presente capitulo d&-se uma perspectiva sobre a importancia dos modelos preditivos
na sociedade do conhecimento e sobre uma das suas utilizagbes mais tipicas, como seja
para previsdo de variaveis dependentes dicotomicas. Nesse contexto e devido a sua
extensa utilizacdo nesta dissertacdo, introduzem-se duas abordagens conceptualmente
distintas relativamente ao desenvolvimento de modelos preditivos - regressao logistica
(e.g. Hosmer & Lemeshow, 1989), redes neuronais (e.g. Bishop, 1995) - bem como as
técnicas mais utilizadas para avaliacdo da capacidade discriminante desses modelos,
como sejam a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a sua estatistica
resumo, 0 AUC (Area Under the (ROC) Curve) (Hanley & McNeil, 1982). Apresenta-se
também o e Classificador MAP (Maximum a Posteriori) de Bayes (Alpaydin, 2004)
como ponto de ligacdo para o Classificador Probabilista AP (a posteriori), um dos
pilares do presente trabalho. Apos este macro enquadramento, dedica-se o resto do
capitulo a explicitacdo dos objectivos da tese e da forma como esta se encontra
organizada.

1.1. Dos dados ao conhecimento. Quantificar a utilidade dos dados na
producéo de conhecimento especifico.

A triade “dados, informacdo e conhecimento” estd no centro de uma mudanca
fundamental e irreversivel no mundo empresarial - a primazia do conhecimento - que
gradualmente tem vindo a ganhar terreno face a abordagens mais tradicionais e
intuitivas de resolver os desafios. No meio empresarial reconhece-se a necessidade de
incorporar conhecimento factual, sobre as operacdes da Empresa e dos seus Clientes,
nos processos de decisdo e gestdo das organizagdes, retirando vantagens competitivas
por forma a prevalecer num ambiente altamente competitivo como sdo 0s mercados
actuais (Laursen & Thorlund, 2010).



Sendo a abundéncia de dados registados digitalmente um fendmeno recente na escala da
historia humana, ndo é de estranhar que muita investigacdo actual se encontre ligada a
temas relacionados com a transformacéo desses dados em conhecimento. Nesse sentido
e como refere Hand et al. (e.g. Hand, Mannila, & Smyth, 2001), muita atencao tem sido
dedicada a recente “ciéncia” de extrair informagdo e conhecimento de vastas
quantidades de dados - Datamining.

O Datamining endereca, genericamente, varios tipos de objectivos ou tarefas (e.g. Hand,
Mannila, & Smyth, 2001) como seja a) a analise exploratoria de dados, b) a modelacao
descritiva, c) a descoberta de padrdes, d) a aprendizagem baseada em instancia e, por

fim e) a modelacdo preditiva.

Para levar a cabo estes desideratos, esta nova “disciplina” resulta do cruzamento de
varias areas de investigacdo, como sejam a estatistica, a aprendizagem maquina, a
gestdo de informacdo e de base de dados, Inteligéncia artificial, entre outras. Nesse
contexto destacam-se trés grandes areas genéricas de trabalho que, no nosso entender,

produzem maior eco no meio empresarial:

a) 1% area: Qualidade dos algoritmos de modelacdo. Que familias de modelos
conseguem previsdes de maior qualidade? Que algoritmos de optimizacdo devem
ser utilizados para estimar os paradmetros dos modelos?

b) 22 area: Fiabilidade dos dados. Serd que estes dados reflectem correctamente a
realidade ? Como enderegcar e corrigir eventuais erros?

c) 3% area: Utilidade dos dados para o problema em questdo. Em que grau os dados
ajudam a resolver determinado problema que o utilizador necessita de ver
resolvido? Até onde poderad chegar a capacidade preditiva/ discriminante de um

modelo desenvolvido nestes dados?

E na terceira area que se inclui o presente trabalho. Encontrar formas expeditas de
avaliar (e quantificar) a utilidade de um conjunto de dados para responder a problemas

especificos que se colocam ao analista.



1.2 Enquadramento cientifico

De uma forma genérica, e como o proprio nome indica, o objectivo de um modelo
preditivo sera o de antecipar o resultado de um evento baseado em informacé&o existente
a priori. Dito de outra forma, e recorrendo a terminologia de Probabilidade, pretende-se
saber qual sera a realizacdo da variavel aleatoria Y dispondo de informagdo de um

vector aleatério X (e.g. Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2001).

Relacionado (e muitas vezes confundido) com o exposto atrds, uma das tarefas mais
usuais atribuidas a modelos preditivos é suportar a tomada de decisdo com base na
capacidade de classificar, com baixa margem de erro, observacdes em duas classes pré-
identificadas (que, sem perda de generalidade, tomardo o valor 1 para registar a
realizacdo de um acontecimento e o valor O para registar a realizagdo do complementar
do referido acontecimento*) mediante informacdo disponivel. Nestes casos, a
capacidade preditiva coincide com a habilidade evidenciada pelo modelo em separar
adequadamente as observacGes em classes distintas, designadamente a sua capacidade
discriminante (e.g. Hand, Mannila, & Smyth, 2001).

No ambito da presente tese recorrer-se-a a duas técnicas muito utilizadas para tarefas de
modelacdo preditiva para variaveis dependentes binarias: a Regressdo Logistica e as

Redes Neuronais MLP (Multi-layer Perceptrons) (e.g. Patterson, 1996).
A escolha destes métodos deve-se as seguintes razdes:

a) S&o as metodologias amplamente estudadas e com enorme utilizagdo no
desenvolvimento de modelos preditivos para variaveis dicotdmicas (e.g. Nisbet, Elder,
& Miner, 2009),

b) Apresentam perspectivas distintas na tarefa de “ajustamento de fung¢des a dados”,
com a Regressdo Logistica a incluir-se nos metodos baseados em pressupostos (onde a
estrutura genérica da fungdo se encontra pré-definida (e.g. Bacdo, 2009)), e as Redes

Neuronais a incluirem-se em métodos sem pressupostos a priori, deixando o0s dados

(*) Doravante, por forma a simplificar a exposi¢do utilizar-se-4 jargdo de uso corrente em datamining por contraponto a
terminologia mais formal e conceptualmente mais correcta utilizada em probabilidade. No presente trabalho a expressdo evento

designa a realizacdo de um acontecimento e ndo-evento designa a realizagéo do acontecimento complementar.
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“esculpir’ o aspecto final da equacdo de regressdo (abordagem mais flexivel que a
regressao logistica (e.g. Bagdo, 2009)).

c) Representam campos distintos da interpretabilidade do modelo final, nomeadamente
com a Regressdo Logistica a produzir resultados transversais e facilmente assimilaveis
em contraponto com as Redes Neuronais cuja equacdo de regressdo resulta de uma
ponderagdo de multiplas sigmadides, colocando maiores dificuldades a uma compreenséo

intuitiva por parte do analista (e.g. Engelmann & Rauhmeier, 2006).

Apresenta-se ainda o Classificador MAP de Bayes, importante nesta tese porque aborda
0 tema da classificagdo totalmente baseada nos dados do problema - sem nenhuma
equacéo de regressao (e.g. Lobo, 2008) - o que liga directamente com o Classificador

Probablista AP utilizado nas demostracdes formais do capitulo 3.

Dispondo das técnicas de modelacdo, na fase de desenvolvimento de qualquer modelo
propriamente dito (para variaveis bindrias), tem-se ndo so o ajustamento de uma funcédo
aos dados observados, mas também uma avaliagdo global subsequente da sua qualidade
via estimacdo da capacidade discriminante. Uma das abordagens mais utilizadas para
avaliar essa Ultima vertente € a denominada curva ROC (e.g. Engelmann & Rauhmeier,
2006). No entanto, sendo a curva ROC uma representacdo gréafica bidimensional da
capacidade preditiva de um modelo, é importante dispor de estatisticas resumo que
quantifiguem e sintetizem a informag@o contida nessa representacdo bidimensional.
Existem diversas possibilidades (e.g. Basel Committee on Banking Supervision, 2005)

mas a mais utilizada na préatica é a AUC(e.g. Engelmann & Rauhmeier, 2006).

Tao ou mais importante que avaliar a capacidade discriminante que o modelo evidencia
nos dados utilizados para treinar 0 modelo, é medir-se a capacidade preditiva observada
em novos dados nédo utilizados no seu desenvolvimento. Esta abordagem denomina-se
de validagcdo cruzada (cross-validation) (Alpaydin, 2004) e o conjunto de dados
utilizado para o efeito denomina-se de amostra de teste. Tal como na amostra de treino,
a curva ROC (e o respectivo AUC) e novamente a ferramenta de eleicdo para

desempenhar essas tarefas.



Quer se esteja a trabalhar com dados de treino, quer se esteja numa vertente de
validagdo cruzada é usual representar-se conjuntamente com curva ROC do modelo, as
curvas referentes a um modelo aleatdrio (sem capacidade discriminante) e a um modelo
perfeito (capacidade discriminante maxima), representando estas curvas o limite inferior
e o limite superior do que pode ser conseguido pelo modelo em termos de capacidade

discriminante.

O que se propde no presente trabalho € que a referéncia superior para a capacidade
discriminante de um modelo ndo deva ser apenas a nog¢ao tedrica de “modelo perfeito”,
mas também uma referéncia empirica, derivada (e especifica) dos dados utilizados para

o desenvolvimento do modelo.

Nota: Para facilitar a exposicdo e tornar menos repetitivo o discurso, no presente
trabalho falar-se-4 de capacidade discriminante ou capacidade preditiva de um modelo
quando aplicado a amostra onde este foi treinado e de capacidade de generalizacdo de

um modelo quando aplicado a amostra para cross-validation.



1.3 Objectivos do trabalho

Os objectivos principais deste trabalho sdo: a) Calcular um limite superior para a
capacidade discriminante de qualquer modelo preditivo (para uma variavel dependente
dicotdmica) com base na informacéo disponivel e utilizada para a tarefa de modelacéo.
A este limite chamar-se-4 a “capacidade discriminante dos dados” para o exercicio
previsdo em questdo e é calculado tendo por base o “ajustamento” do modelo
Classificador Probabilista AP (Probabilistic AP (a posteriori) Classifier) aos dados, b)
Mostrar empiricamente como se comporta 0 modelo Classificador Probabilista AP
relativamente a outros modelos no que se refere a capacidade de generalizacdo para um

conjunto de novos dados.



1.4 Relevéancia do trabalho

O Contributo de uma tese pode ser avaliado na medida em que os seus resultados
permitem realizar algo novo ou fazer de forma mais eficiente o que ja é feito com
regularidade. O contributo desta tese toca um pouco nos dois aspectos, ilustrando-se na
seccdo 1.4.1 aspectos de eficiéncia enquanto na seccdo 1.4.2 se ilustram formas

adicionais de testar problemas mais gerais.

1.4.1 Avaliar, a priori, a qualidade dos dados a utilizar no desenvolvimento

de modelos e seleccionar as variaveis mais promissoras

A matéria-prima para modelacdo estatistica sdo dados. Como ja se evidenciou, estes
estardo cada vez disponiveis (ad nauseum) em variados formatos, qualidades e meios,
mas ndo oferecem qualquer garantia, a priori, de ter capacidade para responder
adequadamente as questdes que se colocam e que levaram a necessidade conceptual de

desenvolvimento do modelo ou modelos.

Num primeiro plano, importa entdo dispor de capacidade rapida para avaliar a qualidade
da informacdo para producdo de resultados Uteis antes de aplicar metodologias
estatisticas mais pesadas. Desta forma sabe-se antecipadamente o que esperar do
exercicio de modelacdo identificando-se a eventual necessidade de procurar mais e

melhores dados.

Onde esta abordagem se podera revestir de especial utilidade é precisamente nas
ciéncias médicas onde a recolha dados é tradicionalmente onerosa, dificil e lenta. Nesta
area é fundamental conseguir avaliar se os indicadores/marcadores tradicionalmente
recolhidos serdo suficientes para produzir modelos de qualidade ou se novos

indicadores mostram potencial promissor.

Por outro lado, os resultados do presente trabalho permitem que se ordene as variaveis
de qualquer conjunto de dados, de acordo com a sua capacidade discriminante,
facilitando sobremaneira o trabalho de seleccdo de um subconjunto de variaveis a
utilizar no modelo preditivo final que produzam resultados preditivos de qualidade (néo
implica que seja o subconjunto Optimo, apenas um subconjunto de grande qualidade

obtido de forma expedita).



Implementou-se, em SAS® Enterprise Miner, um né analitico que ajusta ao dados o
modelo Classificador Probabilista AP. Assim, com este nd consegue estimar-se, ndo so,
a capacidade discriminante de cada variavel independente (ajudando a uma pré-selecgédo
da variaveis a incluir num futuro modelo) mas também se calcula a capacidade
discriminante méxima do conjunto de dados utilizado no treino do modelo preditivo

final.

1.4.2 Referéncia para a avaliacdo da capacidade de modelos preditivos

Numa perspectiva inversa, dispondo de um conjunto de dados e sabendo qual o limite
da capacidade discriminante intrinseca dos mesmos, torna-se mais simples avaliar e
comparar a qualidade algoritmica de variadas técnicas de modelacdo para extrair a

referida informacéo dos dados.



1.5 Questdes de investigacao

As questdes fundamentais de investigacdo séo:

a) Calcular o limite a capacidade discriminante de qualquer modelo condicionado aos

dados utilizados para o ajustamento do mesmo.

b) Mostrar empiricamente as relacfes que podem existir entre esse limite e o tema do
overfitting, quando na presenca de conjuntos de dados ndo separaveis para o problema

em questao.



1.6 Metodologia de investigacéo e dados

A metodologia seguida nesta dissertacdo passara pela introducdo e demonstracdo de
hipdteses teoricas, ilustrando-se posteriormente estas conclusdes com resultados
empiricos obtidos no desenvolvimento de modelos preditivos num ficheiro de dados

reais.

O ficheiro utilizado para ilustrar as principais conclusGes contém 46,000 registos de
clientes, a quem foi concedido crédito por um Banco e para os quais se dispbe 27
varidveis observadas no momento da concessdo de crédito. Dispde-se igualmente de
uma variavel binéria, calculada a posteriori, indicando se cada Cliente entrou ou nao,

nos 12 meses seguintes, em incumprimento.

Para que seja possivel avaliar empiricamente a diferenca entre “capacidade
discriminante” e “capacidade de generalizacdo” dos modelos, os 46,000 Clientes foram
divididos 50%-50%, por amostragem aleatoria estratificada, entre amostra de treino
(para desenvolvimento dos modelos ¢ calculo da “capacidade discriminante™) e amostra

de teste (para teste dos modelos e calculo da “capacidade de generalizagdo™).

As amostras de treino e de teste ficaram, cada uma, com 23,000 Clientes e 750 maus

pagadores.
1.6.1 SAS® Enterprise Miner

O Enterprise Miner é um software desenhado pelo SAS® Institute orientado para o
desenvolvimento de todo o tipo de modelos analiticos, sejam eles preditivos ou

descritivos. O SAS® Enterprise Miner tem varios pontos muito fortes, como sejam:

a) A disponibilizagdo de uma vasta gama de algoritmos oriundos das areas da estatistica
ou de &reas relacionadas com machine learning, garantindo que se consegue realizar

qualquer anélise de A a Z sem necessidade de recorrer a outras ferramentas,
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b) um interface com o utilizador que permite, de forma simples e visualmente
agradavel, estruturar qualquer processo analitico, desde o mais simples ao mais

complexo,

c) permitir a realizacdo de andlises paralelas com vista a comparagédo de resultados e

opcao pela abordagem mais potente, entre outras.

O processo analitico utilizado nesta tese estd exposto na figura 1.1

5 A Accepts

-

Figura 1.1 — Viséo global do processo analitico
Na figura 1.2 destacam-se as principais macro-componentes do processo analitico.

803 A Accepts

Figura 1.2 — Macro-componentes do processo analitico
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A macro-componente (A) refere-se ao input do ficheiro no diagrama e a um rapido e
simples pré-processamento dos dados. As componentes de (B) a (E) referem-se ao
desenvolvimento (paralelo) de varios modelos utilizados para a producéo dos resultados

mostrados neste trabalho.

Olhando mais em detalhe tém-se na macro-componente (A):

A
e I

- ZACCEPTS [ = > \$3fl=ilter [ > ata Partition  |m=
Stets @ = @ Bt

9

Figura 1.3 — Pré-processamento de dados para o processo analitico

Em 1) indica-se qual o ficheiro a utilizar e define-se toda a parte de metadata dos dados,
nomeadamente: a) que variaveis desempenham o papel de variaveis de input e qual vai
ser a variavel dependente e b) qual o tipo de cada uma das variaveis: Binaria, nominal,

ordinal ou intervalar.

No passo 2) retiram-se alguns outliers mais grosseiros (23 observacdes em 46.000) e no
passo 3) procede-se a particdo do ficheiro em treino e teste (50%-50% via amostragem
aleatoria estratificada utilizando apenas a variavel dependente).

As macro-componentes de (B) a (E) apresentam estruturas semelhantes, e referem-se ao
desenvolvimento de modelos preditivos considerando conjuntos de variaveis
independentes distintas com vista a ilustrar diferentes argumentos nesta tese. A titulo de

exemplo, detalha-se apenas a macro-componente (C).

'.J&:Bi‘;"id(‘]
Analysis (3
c :
—H — N mm—— 6 | P
ata Partition @= > E QEI l’ﬁ““““uu(z: O l‘gffﬁﬁ‘;«:lrhnn (2)
> %"huul Networl

]

Figura 1.4 — Desenvolvimento paralelo de modelos preditivos para comparacéo de resultados
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Nota: O ponto 3) pertence a macro-componente (A) e esta aqui representada para fazer a

ligagéo dos diagramas.

Da macro-componente C, no ponto 4) retém-se apenas as variaveis (neste caso € a
idade), a utilizar nos 3 nos posteriores de modelacdo, no ponto 5) ajusta-se 0 modelo
“Classificador Probabilista AP”, nos pontos 6) e 7) ajustam-se os modelos regresséo
logistica e redes neuronais, € 0 no ponto 8) comparam-se as curvas ROC (e as

respectivas AUC) dos trés modelos em competicéo.
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1.7 Organizacédo da tese

O capitulo 2 conterd uma breve apresentacdo teorica as metodologias utilizadas neste
trabalho para prever variaveis dependentes dicotomicas, e apresentard uma
fundamentacdo tedrica sobre formas de avaliar a capacidade discriminante desses
modelos, nomeadamente através da curva ROC e a sua estatistica resumo, a AUC. Neste
capitulo também se apresenta a estatistica ndo paramétrica U de Mann-Whitney-
Wilcoxon como estimativa da AUC (Hanley & McNeil, 1982).

No capitulo 3 detalha-se a forma de ajustar o Classificador Probabilista AP a um
conjunto de dados e demonstra-se que este modelo majora a capacidade discriminante

de qualquer modelo preditivo quando desenvolvido sobre a mesma informagéo.

No capitulo 4 ilustram-se empiricamente os resultados obtidos no capitulo 3 via o

ajustamento de modelos a um conjunto de dados reais.
No capitulo 5 retiram-se as conclus@es sobre os resultados obtidos.

No capitulo 6 propde-se topicos adicionais de estudo.
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Capitulo 2. Conceitos e defini¢oes

No presente capitulo sintetizam-se alguns aspectos teoricos sobre modelagéo preditiva e
detalham-se algumas implica¢fes quando as varidveis dependentes sdo dicotdmicas.
Apresenta-se trés das metodologias tipicas para enderecar estes temas, nomeadamente a
regressao logistica, as redes neuronais e classificador MAP (Maximum a Posteriori) de
Bayes. Termina-se o capitulo mostrando como se avalia a capacidade discriminante de
modelos utilizando a curva ROC e a sua estatistica resumo, a AUC. Destaca-se a
utilizacdo da estatistica U de Mann-Whitney como estimador da AUC quando perante

variaveis dependentes dicotomicas.

2.1 Modelos Preditivos

A utilizacdo de modelos preditivos tem por objectivo antecipar a realizagdo de um
acontecimento dispondo, a priori, de informagdo de um conjunto de outros eventos ja
registados (e.g. Hand, Mannila, & Smyth, 2001).

Restringindo o tema da previsdo a inputs e outputs gquantitativos, encontramo-nos no
mundo das varidveis aleatdrias e dos espacos de probabilidade (e.g. Hastie, Tibshirani,
& Friedman, 2001). O problema de previséo pode entéo ser definido da seguinte forma:
seja X € RP vector aleatdrio real (input) de dimensdo p e Z € R uma variavel real
aleatoria de output, apresentando estas entidades uma distribui¢do conjunta P(X, Z). De

uma forma simplista pretende-se entéo estimar uma funcéo
Z = f(X; 0) (onde 0 representa os parametros do modelo)

que permita determinar Z quando se dispde da informacédo X.

Mas sendo o objecto do exercicio de previsdo uma varidvel aleatoria, este € um
exercicio condenado ao insucesso se abordado de forma exacta, pois “variavel aleatoria”
traduz precisamente uma dindmica ndo deterministica. O problema necessita de ser
definido incorporando uma componente de erro €. A equacdo que relaciona Z com X

tera entdo uma expressdo analitica (Alpaydin, 2004):

Z = f(X, 9) + ¢ (supondo um erro aditivo e onde 0 representa os pardmetros do modelo)
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O objectivo da modelacdo preditiva passa entdo por ajustar uma funcdo f(X; @) aos
dados que produza desvios “pequenos” entre o valor Z observado e o valor Z =
f(X; @) para vérias repeticGes da mesma experiéncia aleatdria. Para tratar, em termos
genéricos, o problema da minimizacao do erro ¢ recorre-se a denominada funcéo perda
(Loss Function) L(Z, f(X; 0)) (e.g. Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2001).

A abordagem mais comum € a utilizacdo da funcédo de perda (e.g. Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2001)

L(Z,f(X;0)) = (Z — f(X; 0))?
que penaliza erros mais grosseiros em detrimento de erros menores.

Considerando que se pretende minimizar a componente de erro aleatorio, a funcéo

traduz-se no objectivo de minimizagéo do erro quadratico médio, E(Z — f(X; 0))2.

Apos alguma manipulacdo algébrica, conclui-se que a fungdo que minimiza E (Z —
f(X;0))? (e.g. Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2001) é:

f(X;0) = E(Z|X = x)

sendo este um modelo adequado para prever a realizacdo da variavel aleatéria Z, com

base na informacéo X.

Antes de se abordar as metodologias que permitem estimar a funcdo f(X; @) importa

entdo perceber qual o modus operandi de um Modelo Preditivo.

2.1.1 Modelos preditivos sem informacéo a priori — previsado naive

A denominagdo “previsdo naive” esta tradicionalmente explicitada numa perspectiva
especifica na literatura tradicional da area de datamining e machine learning mas, na
minha opinido, a utilizacdo do termo pode estendida também a situagdo de quando nédo
se dispbe de informacdo X a priori. Nessa situacdo a fungdo que minimiza o erro
quadratico médio ¢ a funcdo constante f(X; @) = E(Z), ou seja, o melhor palpite que se

pode dar sobre uma futura realizacdo de Z é o seu valor médio (e.g. Mendenhall &
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Sincich, 1996) e esse palpite acarreta um erro médio E(Z — E(Z))? = Var(Z) (figura
2.1).

E(Z) z

Figura 2.1 — Previsdo naive na auséncia de informacéo adicional

2.1.2 Modelos Preditivos com informacao a priori

Dispondo de informacdo a priori X, um modelo preditivo sera entdo aquele que produza
previsdes distintas, para alguns valores de X=x, da abordagem naive E(Z). Assim um
modelo apresentard uma capacidade preditiva superior, consoante mais niveis distintos
do vector X corresponderem a niveis medios distintos de Z ( x; # X, — E(Z|X =
x1) # E(Z|X = x;)) e cuja variancia de Z|X = x seja também tendencialmente inferior

aVar(Z), a variancia total de Z. Essa dindmica pode ser observada na figura 2.2.

by

~ E(Z|X=18.5)

""" ™ E(z|X=16)

Figura 2.2 — Niveis médios E(Z) distintos em funcéo da alteragéo do vector input X
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2.1.3 Modelos preditivos para variaveis dependentes dicotomicas

Considerando, sem perda de generalidade, uma variavel binaria Y que assume os
valores 1 e 0 (evento e ndo-evento) e que se verifica independéncia entre as varias
realizacOes da variavel, serd expectavel que variavel Y tenha subjacente a seguinte lei

probabilista de Bernoulli.

1 =
Y~Ber(m;) = { P=T ,COME(Y)=meVar(Y) =n,(1 —m,)

0 p=1—-m

Tem-se que m; reflecte a probabilidade de acontecer o evento e (1 —m;) a reflecte a

probabilidade de acontecer o acontecimento complementar (ndo-evento).

Caso de disponha de informacdo a priori X entdo, em cada nivel de X = x , ter-se-a

)

1 =
Y|X = x~Ber(m,) = {O . :P1 _77TT"
X

comEY|X=x)=mn, e Var(Y|X = x) = n,,(1 — m,) (e.g. Hosmer & Lemeshow,
1989)

Como corolario do que foi apresentado até agora, é trivial mostrar que a funcéo

f(X; 0) estima m,,, como se depreende das igualdades:
Y=fX;0)+e=EY|X=x)+e=m,+¢

A estimativa de Y, Y = f(X;0) =1,, apresenta entdo outputs quantitativos no
intervalo [0,1], referentes & estimativa da proporcao de eventos m, (na populacdo) em
cada nivel X = x da variavel independente (e.g. Hosmer & Lemeshow, 1989), apesar de

Y apresentar valores {0,1}.

2.1.4 Modelos preditivos para variaveis dicotomicas, Scores 7, e capacidade

de ordenacéo

Considerando que o modelo tem poder preditivo, entdo espera-se (Figura 2.2) obter

proporcdes estimadas distintas 7, # 7 para niveis distintos de X = x. Ter-se-a entéo
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maior concentragdo de 1’s na varidvel dependente, nas zonas de X=x onde 7, » 1 e

maior concentracdo de 0’s na variavel dependente, nas zonas de X=x onde 7, — 0.

Diz-se entdo que o score 7, calculado pelo modelo f(X; @) permite discriminar a

variavel Y pois “separa tendencialmente” os 0’s, dos 1°’s.

Visto de outra forma, ordenando os dados pelo score 7, produzido pelo modelo, e
sendo este preditivo, esta-se a discriminar 0s eventos dos nao-eventos na variavel

dependente.

Em resumo, capacidade discriminante, capacidade de ordenacéo e capacidade preditiva

sdo conceitos interligados em problemas com varidveis dependentes binarias.

Antes de prosseguir, importa realcar uma peguena nota. Caso se pretenda que 0 ndo-
evento seja o evento a modelar, basta calcular a variavel aleatéria Y’ = 1 — Y. Dai para

a frente a abordagem ¢é idéntica a apresentada para a variavel Y.

2.2 Regressao logistica, redes neuronais e classificadores MAP de

Bayes

Em Probabilidade e Estatistica existem diversas metodologias que permitem enderecar o
tema da estimagcéo de f(X; 0).

No caso de variaveis dependentes dicotémicas Y € {0, 1} que técnicas serdo adequadas?
Mesmo desenhando um gréfico simples (figura 2.3, onde se representa uma s6 variavel
independente X e uma variavel dependente Y dicotomica) para ajudar a nossa intuicéo,

néo se antecipa que tipo de funcéo ajustar a estes dados.
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1.0) . * o+ seeacesom e emme commmes

Figura 2.3 — Visualizaco da distribuicdo conjunta de uma variavel dependente dicotémica Y e uma

variavel independente continua X

De facto, o que se procurarda modelar sdo os valores médios E(Y|X = x) ndo
observaveis directamente nos dados. Para “visualizar” esses pontos médios (Figura 2.4)
imagine-se categorizar a variavel X em 10 classes e calcular a média de Y para cada
classe (e.g. Hosmer & Lemeshow, 1989). Ja se obtém os pontos p;, ...,p10 € [0,1]. A

funcdo f(X; @) procurara entdo representar a esses pontos

xe

Figura 2.4 — Discretizacdo da variavel independente X e as respectivas proporc¢des observadas na variavel

dependente Y em cada nivel de X

2.2.1 Regressao logistica

A regresséo logistica € uma das metodologias mais utilizados para enderecar o tema de
modelos com variavel dependente binaria precisamente porque o seu output devolve
valores no intervalo [0,1] (e.g. Witten & Frank, 2005). Como foi referido no capitulo
introdutorio, a regressdo logistica inclui-se nos métodos baseados em pressupostos,
onde se encontra pré-definida a estrutura da funcéo que vai ser utilizada para modelar os

dados, sendo apenas necessarios estimar alguns parametros (e.g. Bacgao, 2009).
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A regressdo logistica propde a seguinte expressdo analitica para relacionar X com
E(Y|X=x) (e.g. Hosmer & Lemeshow, 1989):

ea+BX

Esta funcdo tem um aspecto sigmoidal e como se vé na figura 2.5, e quando estimada,

apresenta visualmente um ajustamento aos valores médios p,
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X
Figura 2.5 — Ajustamento de uma regressdo logistica a dados

Outra forma de olhar para a regressdao logistica passa por se trabalhar uma
transformag@o conhecida como o “logaritmo das chances” (Log Odds). Prova-se que
estimar (1) é equivalente a estimar (e.g. Hosmer & Lemeshow, 1989):

By = a+px
T—n) =tk

Ln(

Esta formula é conhecida como o LOGIT.

Como se depreende, o modelo logistico é entdo indicado para modelar dados em que 0s

“logaritmos das chances” variem linearmente em funcdo da variavel independente X.

A forma de estimar os parametros a e 8 pode ser vista em Hosmer et al. (e.g. Hosmer &
Lemeshow, 1989)
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2.2.2 Redes Neuronais MLP

Outra abordagem ao tema do ajustamento de uma funcdo que ligue X a E(Y|X = x) é

utilizar as chamadas redes neuronais MLP (e.g. Patterson, 1996).

Por contraponto a regressdo logistica, as redes neuronais MLP nada assumem
relativamente a funcdo que se ajusta aos dados, sendo a “descoberta” desta relagdo
guiada pelas observacdes utilizadas para treinar a rede (e.g. Bacéo, 2009). As Redes
Neuronais MLP incluem-se nos denominados “aproximadores universais de funcdes”.
Em teoria, podem-se criar Redes Neuronais suficientemente complexas que produzam

funcdes que se ajustam a qualquer conjunto de dados (Alpaydin, 2004).

As redes neuronais abordam o paradigma de ajustamento de funcbes na perspectiva da
aprendizagem maquina (Machine Learning). Significa isto que partem duma
representacdo do conhecimento “em branco” (melhor dizendo, inicializado de forma
aleatoria) e vao ajustando essa representacdo consoante os dados (sob a forma (X,Y))
fornecidos por um supervisor — dai 0 nome de aprendizagem supervisionada. Na base
das redes neuronais encontram-se algoritmos que permitem modificar a relacdo
input/output  f(X;0) em funcdo das diferencas y; — f(x;) observadas a saida,

procurando torna-las menores (e.g. Bishop, 1995).

Um exemplo ilustrativo de aprendizagem iterativa (on-line training) de uma rede MLP
pode ser visto na sequéncia de figuras apresentadas. Na figura 2.6 mostra-se uma rede
que inicializa aleatoriamente a representacdo de conhecimento, quando ainda nao lhe
foram apresentados dados. Posteriormente € apresentado o primeiro dado e a rede ajusta
a funcdo f por forma a diminuir y; — f(x;). Como se repara a funcdo € ajustada
sobretudo localmente, o que ndo é possivel numa representacdo rigida como seja na
regressdo logistica. Seguidamente apresenta-se um segundo dado e o algoritmo procede

a novo ajustamento quasi-local e assim sucessivamente.
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Figura 2.6 — Ajustamento de uma funcédo a dados apresentados sequencialmente a uma rede neuronal

Apo6s uma série de iteracdes, onde os dados foram apresentados varias vezes a rede, e
apos verificar-se determinado critério de paragem, surge entdo a representacdo final do

conhecimento (figura 2.7)

1.0 . v seerersemesmme » cuwr e
Py P
“ Py

Figura 2.7 — Aspecto final do ajustamento de uma funcéo a dados recorrendo a uma rede neuronal

As redes neuronais sdo tdo flexiveis em termos de representacdo do conhecimento
porque tém subjacente um modelo matematico que procura replicar a forma paralela

como o cérebro processa e guarda informacdo (e.g. Patterson, 1996).

A tradugdo de todo este processo cognitivo para um modelo matemético pode ser

visualizado na figura 2.8 e é conseguido através de (e.g. Patterson, 1996):

a) Definicdo de uma camada constituida por nos de input - equivalentes aos nossos

sentidos — que recebem e estandardizam a informagéo,

b) definicdo de uma camada interna, equivalente a neuronios cerebrais, para modelacéo
de informacdo. Essa camada € constituida por varios nos que desempenham fungdes de
combinacdo de informacdo e posterior modulacdo/ampliacdo/reducdo do “sinal”

recebido,
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c) uma série de ligacGes entre os nods, representando as sinapses, que podem ser
fortalecidas ou enfraquecidas em fungdo das necessidades de aprendizagem para que 0

modelo final seja uma representacdo aproximada dos dados/factos observados,

d) uma camada de output que calcule o valor final estimado pela rede (o efeito) em
funcdo do que foi recebido via camada de input (as causas) e 0 compara com a
realidade, por forma permitir correccOes as ligagBes sinapticas para que a representacao

interna se aproxime da realidade externa.

Camada Camada Camada
Input Escondida Output

Figura 2.8 — Macro-componentes de uma rede neuronal (adaptado de http://iticsoftware.com/forex-neural-backpropagation)

O modelo matematico para cada neurdnio esta representado na figura 2.9. Cada n6 na
camada escondida ou na camada output apresentara uma estrutura semelhante deste tipo
(e.g. Lobo, 2008):

Inputs Pesos

@ 0 Fungdo Fungdo Output

Combinagdo Activagdo

! / z=¢(V)

O -

Figura 2.9 — Modelo matematico de um nd da rede neuronal, da camada escondida ou da camada output
(adaptado de http://en.wikibooks.org/wiki/Artificial_Neural_Networks/Activation_Functions)
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Os parametros a estimar no modelo serdao as “forcas da ligagdo” (representadas por
pesos w;) de cada sinapse, entidades que ligam os nds. O processo de estimacgdo
consiste na apresentacdo de dados a rede, no célculo dos respectivos outputs
(feedforward), seguido da retro-propagacdo (backpropagation) do erro observado na
camada output - g(y; — f(x;)) - para as camadas escondidas com vista a alteragdo dos

pesos sindpticos no sentido de minimizar esse erro (e.g. Patterson, 1996).

2.2.3 Classificador MAP de Bayes

Num problema de classificacdo de novas observacdes em k classes pré-existentes C;, e
quando se dispde da informacdo a priori X (vector) relativo a essas observacdes, 0
classificador Bayesiano MAP opta por classificar cada observacéo escolhendo a classe

C; que maximiza a probabilidade condicional P(C;|X = x),Vi =1, ..., k.
Resumidamente tem-se (Alpaydin, 2004):

_ P P@IC) |

P(CilX = x) 500 Vi=1,...k

onde P(C;) ¢é a probabilidade a priori da classe C;, P(x|C;) é a verosimilhanca da classe
C; e P(x) é a evidéncia. A regra de decisdo baseia-se na escolha da classe C; quando
max; P(Ci|X = x)=P(C;|X = x).

Este problema esta relacionado com estimar E(Y|X = x) e utilizar esse resultado para
tomar uma decisdo. No caso de uma estimacdo nao paramétrica, recorre-se directamente
aos dados para estimar, em cada ponto X=x, P(C;|X =x) ,Vi =1,...,k (Alpaydin,
2004).

Como indica Lobo (e.g. Lobo, 2008), o classificador MAP é sempre a escolha dptima
no caso de problemas de classificacdo (e na auséncia de outros dados, como seja dados
de validagdo). N&o é possivel desenvolver outros modelos sobre os mesmos dados que

consigam menor erro de classificacao.

Um maior detalhe deste tema podera ser visto em Alpaydin (Alpaydin, 2004).
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2.3. Curva ROC: Avaliacao da capacidade discriminante de modelos

Existem diversas formas de medir o poder discriminante de um modelo mas, como
refere Engelmann et Al. (e.g. Engelmann & Rauhmeier, 2006), o mais utilizados na
pratica serdo a curva ROC e a curva CAP (Cumulative Accuracy Profile) (e.g. Basel

Committee on Banking Supervision, 2005)).

Como foi referido anteriormente, um modelo preditivo pondera multiplas variaveis
(vector X) para produzir uma pontuagdo final (score) relacionada com o niveis médios
distintos da variavel dependente Z|X=x, E(Z|X=x). No caso de variaveis dependentes
dicotémicas Y, o score 7, esta indexado a propor¢cdo média p, de eventos, observada

em cada nivel X = x.

Ordenando decrescentemente as observagdes por esse score 7, esta-se tendencialmente

a escolher primeiro 0s eventos e sO posteriormente comecarao a surgir 0s ndo-eventos.

2.3.1 Curva ROC, Modelo Perfeito e Modelo Aleatorio

A curva ROC permite avaliar o poder classificativo do modelo, para duas classes, em
cada nivel 7, do score (pontos de corte situadas na curva), marcando como eventos
todas as observagOes acima do score e como ndo-eventos todas as observacfes abaixo
do score (e.g. Thomas, 2007). Desta forma é possivel conhecer, em cada ponto de corte,
a percentagem de eventos (do total de eventos) correctamente capturados - Sensitivity -
e a percentagem de ndo-eventos (do total de ndo-eventos) correctamente classificados -
Specificity. A curva ROC é o grafico resultante da marcacdo de “Sensitivity” e “1-
Specificity” para cada ponto de corte (figura 2.10)
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Curva ROC
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—&— M. Aleatorio

Sensitivity

—8— Modelo

M. Perfeito

1- Specificity

Figura 2.10 — Curva ROC

A par do desenho da curva ROC para o modelo especifico em analise (a vermelho na
figura 2.10) € usual representar-se, em simultdneo, um modelo aleatério (a diagonal a
azul na figura 2.10) e um modelo perfeito (a verde no gréafico 2.10), sendo que o
primeiro modelo ndo apresenta capacidade discriminante e o segundo produz separacéo
total entre eventos e ndo-eventos. O objectivo destes dois modelos tedricos € o de tornar
evidente a existéncia de um limite inferior e um limite superior a capacidade

discriminante do modelo em analise.

Em termos de interpretacdo, quanto mais afastada estiver a curva do modelo em anélise
da diagonal maior sera a capacidade discriminante do modelo. Na perspectiva inversa, a
area que separa 0 modelo em analise do modelo perfeito representa o que o actual

modelo ainda ndo consegue separar.

Como uma imagem vale por mil palavras, esta dinamica encontra-se representada na
figura 2.11
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Score

Score
Curva4 (C4) — Separacdo perfeita Curva3 (C3) - Boa separagdo
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Oel

0.0 05 1.0

0.5

0.0

Score

Curva 1 (C1) — Nenhuma separagdo

Figura 2.11 — Relacéo entre a curva ROC e a separacdo de duas populagdes (com base nos scores)
(adaptado de http://www-psych.stanford.edu/~lera/psych115s/notes/signal/)

2.3.2 Curva ROC, matriz de confusao e a tomada de decisao

Um dos resultados concretos que se pode retirar da analise da curva ROC é sobre
eventuais “pontos de corte” optimos conducentes a tomada de deciséo, recorrendo-se a
matriz de confuséo para avaliar estas situacOes (e.g. Nisbet, Elder, & Miner, 2009). A
titulo de exemplo, em anélises clinicas, os resultados vém muitas vezes sobre a forma de
quantidades (ex: quantidade de PSA presente no sangue no teste de deteccdo de Cancro
da Proéstata), sendo importante definir limites a partir dos quais se “decide” que 0
paciente tem determinada doenca e se actua em conformidade. E fundamental que esse
ponto de corte seja definido com muito cuidado, para que seja detectada a maior
percentagem de pessoas que se encontram doentes (eventos) mas, em simultaneo, evitar
0s chamados falsos alarmes (que conduzem a tratamentos onerosos e sobretudo
prejudicais). Como a definicdo de pontos de corte estd fora do ambito do presente
trabalho, uma breve exposicédo sobre o tema foi passado para apéndice (Apéndice A.1).

2.3.3. Curva ROC e a sua estatistica resumo, o AUC

A qualidade do ponto de corte, visando contrabalangar custos e beneficios de
determinada decisdo, esta altamente dependente do modelo conseguir discriminar
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eventos de ndo-eventos na sua globalidade. O exercicio de procura do ponto de corte
tem de ser precedida de uma analise cuidada da efectividade do modelo em “separar as
aguas”. Uma das estatisticas mais utilizadas para resumir globalmente a qualidade

discriminante do modelo denomina-se AUC (Area Under the (ROC) Curve).

Curva ROC
1 ——(————( e e e
0.9
0.8
0.7
Z
3 0.6
£ 05
S 04 AUC
Y 03 —o—Modelo
0.2 M. Perfeito
0.1
0
0.0% 20.0% 40.0% 60.0% 80.0% 100.0%
1- Specificity

Figura 2.12 — AUC: Area Under the ROC Curve

Esta area tem uma interpretacdo probabilista e intuitiva. Engelman et. Al (e.g.
Engelmann & Rauhmeier, 2006) demonstram que a area debaixo da curva ROC estima
a probabilidade de num par [evento, ndo-evento], escolhido aleatoriamente entre todos
0s pares possiveis observados na amostra, 0 evento apresentar um score mais elevado

gue um ndo-evento.

Com base no exposto, estimar a area AUC pode ser encarado como um problema de
combinatdria. Separam-se os Eventos e os Nao-Eventos (com os scores associados) em
duas “urnas” distintas e procede-se a uma extrac¢do aleatoria de ambas as urnas para

formar um par (evento, ndo-evento). Diz-se que:

a) O par e concordante quando Scoregpento > SCOT€R50—evento
b) O par é discordante quando Scoregypento < SCOT€nA0—evento

c) O par e um empate (tie) quando Scoregypento = SCOT€ns0—evento

para um numero total de combinag6es (pares possiveis) igual a@ Neyentos * NMnio—eventos-
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Com base nesta informacdo poder-se-a calcular, por exemplo, a percentagem de pares
concordantes ou a percentagem de pares discordantes com a afirmacdo “os eventos

apresentam scores mais elevados que 0s ndo-eventos”.

Estes sdo os conceitos que estdo na base do calculo da estatistica U de Mann-Whitney

que se apresenta de seguida.

2.3.4. A estatistica U de Mann-Whitney
A estatistica U de Mann-Whitney também conhecida como o Wilcoxon-Mann-Whitney

(e.g. Marrocco, Duin, & Tortorella, 2008) é um estimador da AUC quando a variavel

resposta é binaria (e.g. Engelmann & Rauhmeier, 2006).

Para se calcular a estatistica U, agrupam-se as observac@es em c niveis distintos de
scores 7; (numero finito de scores produzidos por modelos) observados na amostra
sendo que cada nivel contém E; eventos e E; ndo-eventos. Considera-se n, = Y_, E;
como representando o nimero total de eventos e n, = Y.{_, E, como representando o

namero total de ndo eventos e segue-se o protocolo (Hanley & McNeil, 1982):

a) Ordena-se a amostra decrescentemente pelos ¢ niveis do score ;) com i = 1,...,¢c

sendo que se tem i qy > Ly > -+ > T

Scores Eventos |MN3o-Eventos
Ty Ey E,
T Es E
T E; [
T Es E,
L= Eca Ec.
T Ec [
Total ng ng

Figura 2.13 — NUmero de eventos e de néo-eventos observados em cada nivel de score m;

b) Calcula-se nimero de pares concordantes (onde Score, > Scoreg),
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c—1 c
Neone = Z E; * (Z o E'])
pr j=i+1

Scores | Eventos |N3o-Eventos Scores | Eventos |N&o-Eventos Scores | Eventos |N&o-Eventos
E 1) Ey E
Ty E; E
Ts) E; E

+...+ Ta) E E

Figura 2.14 — Célculo do numero total de pares concordantes

c) Calcula-se o numero de pares discordantes (onde Score, < Scoreg),

c—-1
c
Ngisc = El * ( E E])
j=i+1
=1
Scores | Eventos |N3o-Eventos Eventos [Ndo-Eventos Scores Eventos |N3o-Eventos
E; My Ey T4 Ey E
Ty T E; E;
Ty 3) E; E
+ Ty +...+ T E, E,
~
Ll
Te1)
M)
Total

Figura 2.15 — Célculo do nimero total de pares discordantes

d) Calcula-se o nimero de pares empatados (tie) (Score, = Score;),

c
Ntie = E E;  E,
i=1
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Scores | Eventos |N&3o-Eventos Scores | Eventos |N3o-Eventos Scores | Eventos |N&3o-Eventos
) Ty E, E, ) E. E
s E, E L ) E; E
T4s) Es E s E E s Es E
Ty E, E. + Ty, E, Es +...+ Ty E, E,
- - L
= - - -
Tg) By Ecy Tie1) Ecy Eoy Tie-1) By Ecy
g E. E, g E E )
Total n n, Total n, ng Total n n,

Figura 2.16— Calculo do nimero total de pares empatados

e) Calcula-se o nimero de pares n, * ns (evento, ndo-evento) passiveis de ser obtidos,

sendo que n, * Ng = Neone + Ngise + Ntie

1 se par concordante ( Score, > Scoreg)

Pontuacdo para cada par ={ 0.5 se par empatado (Score, = Scorez)
0 se par discordante (Score, < Scoreg)

Nconct0.5%N¢ie

A estatistica U = é uma estimativa da AUC (Hanley & McNeil,

ne *né
1982).

Em apéndice (Exemplo A.2) apresenta-se um exemplo pratico muito simples de célculo

da estatistica U.

A par da AUC, uma outra estatistica muito utilizada ¢ o denominado coeficiente de
Gini, que representa a percentagem do modelo perfeito que é capturado pelo modelo em

avaliacdo:

Coef.Gini = —22%4___ (figura 2.17)

Areap+Areap
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Curva ROC
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—o—Modelo
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1- Specificity

Figura 2.17 — Curva ROC e o calculo do indice Gini

Thomas (e.g. Thomas, 2007) demonstra que Coef.Gini = 2 x AUC — 1.

2.3.5 Limitac¢oes do “Modelo perfeito”

Serd o “modelo perfeito” a bitola adequada para uma comparacdo pratica da qualidade

de modelos desenvolvidos, o limite até onde se pode chegar?
O “modelo perfeito” sofre de dois problemas de percepgao:

a) Implicitamente assume (ou cria as expectativa no analista) que o objectivo do modelo
perfeito é atingivel independentemente dos dados utilizados. Isto ndo é verdade, pois a

qualidade dos dados é o principal “condicionador” da capacidade preditiva dos modelos.

b) Implicitamente assume que o objectivo do analista é extrair toda a capacidade
discriminante dos dados, ndo tornando evidente que para se conseguir 100% capacidade
discriminante nos dados de treino implica usualmente overfitting (se os dados nao forem

separaveis) e uma ma capacidade de generalizacao.
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Capitulo 3. Majoracao da capacidade

discriminante de um modelo

Neste capitulo propde-se um limite préatico, distinto do “modelo perfeito”, para
majoracdo da curva ROC (e da respectiva AUC) de qualquer modelo que seja
desenvolvido num conjunto especifico de dados e variaveis. O modelo associado a esse
limite pratico denominar-se-4 de “Classificador Probabilista AP”, e ao limite
propriamente dito chamar-se-a de “capacidade discriminante dos dados”. Neste capitulo
derivam-se ainda algumas extensdes e implica¢des da utilizagdo do “Classificador

Probabilista AP”.

Nota importante: Relembra-se que, para facilitar a exposi¢éo e tornar menos repetitivo o
discurso, no presente trabalho falar-se-a de capacidade discriminante ou capacidade
preditiva de um modelo quando se calcula a curva ROC/AUC na amostra onde o
modelo foi treinado e de capacidade de generalizacdo quando se procede a uma Cross-

validation.

Definicdo : Define-se como Classificador Probabilista AP (a posteriori) o modelo que
estima P(Y = 1|X = x), em cada ponto X=x observado no vector aleatdrio de variaveis

independentes, baseado nas propor¢des empiricas calculadas directamente da amostra.

O score produzido pelo Classificador Probabilista AP resulta do calculo p, = E?‘E :
proporcdo empirica de eventos em cada ponto X = x observado nos dados. Como &

imediato, este score apenas se encontra definido nos pontos X = x.

O Classificador Probabilista AP deriva do Classificador MAP de Bayes apresentado no

capitulo anterior:
Classificador Probabilista AP: P(Y = 1|X = x) = p,

> 0.5 entiao 1l

Classificador MAP de Bayes: Se P(Y = 1|X = x) {< 05 entio 0
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A funcdo de score que suporta as classificacgbes MAP é a mesma que suporta o
Classificador Probabilista AP.

Importa definir, nesta fase, alguns conceitos chave e a respectiva terminologia a utilizar

ao longo dos proximos capitulos:

X — Vector aleatorio referente ao conjunto de varidveis independentes efectivamente

utilizadas para o desenvolvimento de modelos.

X = x — Valores concretos do vector aleatério X observados nos registos efectivamente
utilizados para o desenvolvimento de modelos (como seja a amostra de treino e as

variaveis input).

E, — Numero de eventos (“1’s”) no ponto X = x.

E, — NUmero de ndo-eventos (“0’s”) no ponto X = x.
n, — Numero total de eventos.

ns — NUumero total de ndo-eventos.

p, — Proporcdo empirica de eventos observados na amostra de treino, em cada nivel

X=xp, = Bx_ 4 o score produzido pelo Classificador Probabilista AP na amostra
X Ey+Ey

de treino.

pteste _ Proporcdo empirica de eventos observados na amostra de teste, em cada nivel

X = x. Score produzido pelo Classificador Probabilista AP na amostra de teste.

i, — Score produzido pelos modelos preditivos usuais (ex: regressdo logistica ou redes

neuronais) no ponto X = x. Estimativa de m,, = E(Y|X = x) produzida por modelos.
ROC,, — Curva ROC produzida pelo Classificador Probabilista AP
AUC, — AUC associada a curva ROC,
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ROCy — Curva ROC produzida por modelos preditivos usuais.
AUCy — AUC associada a curva ROCy,

p() — Proporgoes empiricas / Scores p,, calculados em cada ponto X = x, ordenados
decrescentemente, primeiro por p, € num segundo nivel por Ey. Ter-se-a p(;y = pz) =
=Py == Psy = = Py Porque poderdo existir scores p, idénticos para

niveis distintos de X = x.
E(;y — Namero de eventos (“1’s”) no score p(;
E(l-) — Ndmero de ndo-eventos (“0°s”) no score p;

Antes de se apresentar e demonstrar 0s principais teoremas da tese, estabelecem-se

alguns resultados intermédios importantes para a sua demonstracgao.

Proposicdo 1: Considere-se as proporcdes p, definido nos ¢ niveis X = x observados

nos dados. Ordene-se p,, obtendo-se as proporgdes p;)(i = 1,...,C), tal que p¢y =

P2)Z " 2P 2" 2 Ps) = 2 D)

Quando k < s, entao P = D) © E(k) * E(s) = E(s) * E(k)

Demonstragao: Tendo-sep(;y = pp) = =Py =Py = =Py € k<s
entao:
Pw) P(s)

P = Pis) © > S
(k) (s) 1-— p(k) 1-— p(s)

Egy/(Ego +Ew) _ _Ew/(Eg +E)
1= Eao/ (B + Eay) 1= Ew/ (B + Es))

Ego/(Euo + Eqo) _ B/ (Ees) + E)
Euo/(Euoy + Eay) —~ Ec/(Ee) + Es))

Egy _E
® o e F F
& == > =" & Ey)*E) = E * Egy QED.

Ewy  Es
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Desta proposicao retira-se facilmente que :

B Ewy Egs _——— -
Pk = DP(s) © B E S Egy * Eisy = E(s) * Eqiy

Proposicao 2: A AUC, estimada associada a sequéncia de 3 scores 7 (qy > ;) > fi(3)

e algebricamente equivalente a AUC,; estimada para a sequéncia de 4 scores, ;) >
21y = fiz,2) > Ti(3), Via separacao de 7,y em dois scores 7, 1y = fi(, z) , desde que

as proporgdes empiricas observadas nesses “novos” scores sejam iguais (pz 1) =

P(z,z))-

Demonstragdo: Se p, 1y = P2,2) €Ntd0 (da proposicao 1) E, ;) * E(z,z) =Eqpz) *
E(Z,l)'

Por outro lado ttm-se Ez) = E(5 1) + Ez2y € E2) = Eiz1y + Ez2).-

Utilizando a estatistica U de Mann-Whitney, segue-se que (n, * n;) * AUC, =

(Eqy * (E@) + Es)) + E@) * E@3)) + 0.5 % (Eqyy * Eqyy + E2) * Epy + Esy * E(s)) =

= (E(l) * ((E(Z,l) + E(Z,Z)) + E(3)) + (E(Z,l) + E(Z,Z)) * E(3)> + 05

*(Eqy * Eqy + By + Ee) * By + Eez) + Esy * Ep)) =

= (Eqy * (EgytEqa + E@) + E@u) * By + Eg) * E) + 0.5
*(Eqy * Eay + Eay * By + E@2) * By + By * By + E) * By + Ea)

*E) =

= (Eqy * (Eg1ytEpa + E@) + Egu * By + E@ay * E) + 0.5 % (Eg * Egay + Egay * E,)

+0.5 % (Eqy * Eqy + E1) * Eo1y + Ee2) * By + By * Ea) =
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= (Eqy * (Egy*E@a + E@) + Eguy * Eay + Egay * E) + 05 % (2% Eypy * By ) + 0.5

*(Eqy * Eqy + Egay * Egy + Eay * By + Esy * E)) =

= (Ewy * (EgytEea + E@) + E@y * (Egz) + E@) + E@ay * Es)) + 0.5 (Eqy * Eqy + Egp)

Eou+Eg *Epa + E@ *E@) =
= (TLe * né) *AUCZ QED
A extensdo deste resultado a multiplas separaces € trivial (embora laborioso).

Este resultado é importante porque permite estabelecer a equivaléncia, para o calculo
da AUC do Classificador Probabilista AP, entre trabalhar com p(y) > p(y) > - > plyy

(r scores distintos, podendo cada score “Agregar” varios X = x quando as proporc¢des

empiricas observadas em pontos distintos sdo idénticas e com a sequéncia p;y = p(z) =
=+ 2 p(c) (sequéncia de scores mais granular possivel de definir nos ¢ pontos X = x

distintos observados na amostra).

3.1. Modelo Classificador Probabilista AP e a capacidade

discriminante

3.1.1 Curva ROC do Classificador Probabilista AP

Teorema 1: A curva ROC do Classificador Probabilista AP majora a curva ROC de

qualquer outro modelo desenvolvido sobre os mesmos dados.

Demonstracdo: O score p,, definido nos ¢ pontos X = x, quando devidamente
ordenado (1° por p, e numa 2% ordem por E,), traduz-se na sequéncia p;y = pz) =

2Py =2 Prs) = 0 = Py que apresenta duas caracteristicas fundamentais:

a) E a sequéncia mais granular de scores que é possivel definir sobre os mesmos dados;
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b) E a sequéncia que melhor ordena os Eventos, pela propria natureza da forma como
foi definida acima.

Significa isto que a sequéncia “Cumulativa” p(© = p((lc)) > p((zc)) > p((,f)) =2

p((sc)) 2---2p((f)) ¢ também a sequéncia cumulativa mais granular e que mais

rapidamente captura os eventos presentes nos dados. Duas conclusdes se tiram:

(1) Traduzindo esta realidade para uma curva ROC, qualquer sequéncia (%) =

7O S L s7OS L5705 05 70O

ndo pode ultrapassar os eventos capturados pela sequéncia p(©) para a mesma %

(com r < c¢) de um modelo preditivo

de registos observados — a sequéncia p(©) ndo pode ser ultrapassada no eixo das
ordenadas.

(2) Por outro lado como a sequéncia p(©) é a mais granular, obriga a que qualquer
sequéncia 7(¢) esteja definida num subconjunto dos pontos relativos & %

registos observados.

Conjugando (1) e (2) demonstra-se o teorema QED.

3.1.2 AUC da curva ROC do Classificador Probabilista AP

Teorema 2: O modelo Classificador Probabilista AP cujo score p,., esta definido
localmente para cada nivel X = x observado nos dados, majora, em termos de AUC,

qualquer modelo desenvolvido nos mesmos dados (registos e variaveis).

Demonstracao:

Demonstrar que a AUC é maxima para o Classificador Probabilista AP equivale a

, e +0.5 i ~
demonstrar que estatistica U = ~<en<"=>"tle 4o modelo n&o pode ser ultrapassada para

Ne*Neg
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qualquer outro modelo que calcule scores com base na mesma informagdo (0s mesmos

pontos X = x).

De notar que para uma amostra especifica se tem n, * ng = Neone + Ngise + Neie TIXO.
Significa isto que uma diminuicdo de n.,,. implica uma transicdo para: a) n,;s. 0ou b)
N:ie , aMbos correspondendo a uma diminuicdo de U. Logo demonstrar que AUC é
maxima implica demonstrar que qualquer outro modelo cujos scores produzam

alteracdo na ordem dos p, diminui ou mantém n_,,..

c—-1 c
Neone :ZEL'*(Z_ ) 1E_'])
. j=i+

i=1

Considere-se 0 score p,definido nos ¢ niveis distintos X = x observados nos dados.
Ordene-se p, obtendo-se ¢ niveis de score p(i =1,...,C), tal que puy =pe) =

2Py 2 Ps) = 2 Do) (onde k < s)

Suponha-se agora um outro modelo com scores 7,, definidos nos mesmos pontos
X = x e alinhados em termos de ordem com p,, a excep¢do da troca de dois pontos
D(k) COM ps. Fazendo-se a expansdo de n.,,. para ambos os modelos (detalhado no
apéndice 3), e lembrando que k <s , verifica-se que as parcelas sdo idénticas a

excepcdo das referidas na seguinte tabela.

Parcelas Unicas na expansado de n.y,. para p, Parcelas Unicas na expansdo de ny,. para .,
Egoy * (Egesny + -+ E(s) E(s) * (Eges1y + -+ Ey)
Eger1) * B Eges1) * Eqo
Eger2) * Egs) Eges2) * Eqo
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Es-1) * E(s) Es-1) * Ey

Figura 3.1 — Parcelas distintas na expansdo de 1 g, Para P.€ Neonc Para m,

Sendo n.,,. Uma soma de parcelas positivas e retirando-se, da proposi¢do 1, que cada
parcela da 12 coluna (da figura 3.1) é maior ou igual a cada parcela da 22 coluna (da

figura 3.1), conclui-se que n.ync de py = Neone de @, QED.

Visualmente, os dois teoremas aqui apresentados traduzem-se na figura 3.1

JCN

Curva 3 (C3) — Capacidade Score
Discriminante Dados

Curva 2 (C2) - Capacidade  Score
Discriminante Modelos

Score
Curva 1{C1) — Modelo Aleatorio

Figura 3.2 — Representacéo da capacidade discriminante dos dados

A curva ROC C3 associada ao Classificador Probabilista AP majora qualquer outra
curva ROC de modelos desenvolvidos sobre os mesmos dados. A maxima separacéo
possivel das duas populagdes (1°s e 0’s) com base nos dados em concreto esta destacada

pelo rectangulo azul.

3.2. Indice CEDP - Proposta

Tal como o indice de Gini compara, na curva ROC, a area debaixo de um determinado
modelo com a area associada do modelo perfeito, fara todo o sentido propor um outro

indice que proceda da mesma forma em relacdo a capacidade discriminante dos dados.
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Esse indice pode-se denominar como “indice CEDP” (Captured Empirical Disciminant

Power)” de um modelo e tera a seguinte formulagao:

2% AUC,, — 1

CEDPy, =
M 2% AUCH — 1

onde AUC,, corresponde & AUC do modelo desenvolvido e AUC.p corresponde a AUC

do modelo Classificador Probabilista AP baseado nas mesmas variaveis.

3.4. Classificador Probabilista AP e capacidade de generalizacao

(numa amostra de teste)

Principio: O Modelo Classificador probabilista AP desenvolvido sobre a amostra de
treino, quando aplicado a novos dados traduzir-se-a4 (quase certamente), ndo s6, numa
AUC inferior ao obtido na amostra de treino, mas também numa AUC inferior a AUC

obtida por outros modelos quando aplicada aos novos dados.

Explicacéo: O Classificador Probabilista AP faz um ajustamento perfeito a informacao
observada nos dados de treino, o que, em caso de dados ndo separaveis, se traduz
usualmente em overfitting, donde ndo se estranha a sua tedrica fraca capacidade de

generalizacao.

Nota: Para se aplicar o Classificador Probabilista AP a novos dados, agrega-se o
ficheiro de treino pelos niveis individuais de X=x e calcula-se os p,. Faz-se
posteriormente o cruzamento dos ficheiros via X (utilizando, por exemplo, 0 SQL) e
aplica-se directamente os p,, a cada observacao da amostra de teste. Para 0s niveis X=x
da amostra de novos dados para 0s quais ndo existe correspondéncia na amostra de

treino, atribui-se um score constante equivalente a taxa média da amostra de treino.
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3.5. Classificador Probabilista AP aplicado sobre a amostra de teste e a

majoracao da generalizacdo

Lema: O Classificador Probabilista AP calculado directamente numa amostra de novos
dados (para um conjunto especifico de variaveis) e produzindo scores pL®st€ apresenta
um AUC que majora o0 AUC de qualquer modelo testado nesses dados e que tenha sido
desenvolvido noutros dados (como seja o ficheiro de treino) desde que com base nas

mesmas variaveis.

Demonstracédo: Como j& se demonstrou anteriormente, a ordenacdo aplicada a variavel
dependente pelo Classificador Probabilista AP desenvolvido sobre a propria amostra

maximiza a AUC.

3.6. Granularidade da informacao e monotonia ndo-decrescente da

capacidade discriminante do Classificador Probabilista AP

Lema: O AUCc do Classificador Probabilista AP é mondtono ndo-decrescente a
medida que aumenta a granularidade da informacao, isto €, a medida que se aumenta o

namero de niveis X = x do vector de variaveis independentes.

Demonstracao: Far-se-a a demonstracdo para 0 caso mais simples, embora a extensao

para cenarios mais complexos seja trivial (embora laboriosa).

Considere-se um ficheiro com n = n, + n; registos, onde ap6s discretizacdo de uma
variavel intervalar (ex: Idade) se observam apenas dois pontos (c=2,correspondendo a,

por exemplo, Idade<=30 vs. Idade>30), e obtendo-se 0s seguintes scores p;y > p(z)

(em que, para efeitos de ilustracdo, o p,y corresponde a Idade>30) e calcula-se a AUC;.
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Considere-se agora que se categoriza a mesma varidvel, em 3 niveis (ex: ldade <=30,

30<Idade<=40 e Idade>40), via divisao do p ;) em dois SCores p, 1y € Pz 2y -
Trés possibilidades se colocam:
a) P1) > P2,1) = P(2,2) - Da proposicao 2, AUC;=AUC,.

b) 21y > Py > P22) OU P22y > Py > Pz, - Uma vez que a ordenagdo imposta
por p1y > p(z) deixou de ser 6ptima numa granularidade superior, pelos teoremas 1 e 2

tem-se AUC<AUC,.

C) Py > P21) > P(z,2): Adui ndo houve alteragdes de ordenacdo, onde se impde uma

demonstracdo analitica.
(T'le * T'lé) * AUC1 = E(l) * E(z) + 0.5 * (E(l) * E(l) + E(z) * E(z)) =
= Eq) * (B + Eg) + 0.5 % (Eqy * Eqy + (Eyy + Ea) * By + Ea2)) =

= E(l) * E(Z,l) + E(l) * E(z‘z) + 0.5

* (E(i) *Eqy + (B * By + Eqn * B + B * By + Ega * 5(2.2)))

(ne * ne—) * AUCZ = E(l) * (E_'(Z,l) + E_'(Z,Z)) + E(Z,l) * E(Z,Z) + 05

*(Eqy * Eqy + E@uy * Egny + By * E.2))

(ne *ng) * (AUC, — AUG,) = 0.5 = (5(2,1) *Eqz) +Egz* E(2,1))_E(2),1 *Egp) =

= 0.5 % (Ey * Eg1)—E@y) * E2)) < 0 donde, ( Proposicao 1), AUC;<AUC,. QED.
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3.7. Granularidade da informacao e a tendéncia decrescente da

capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista AP

Principio: O Classificador Probabilista AP da amostra de treino, quando aplicado a
novos dados produzira tendencialmente um AUC mais baixo que o observado na
amostra de treino. Esta diferencga tendera a ser tanto maior quanto maior o numero de

niveis X = x do vector de variaveis independentes.

Explicagéo: O Classificador Probabilista AP faz overfitting aos dados treino, extraindo
toda a sua capacidade discriminante, donde ndo se estranha a sua tedrica fraca

capacidade de generalizacdo.

O efeito do overfitting tende a piorar a medida que o nimero de niveis de X =
x observado na amostra de treino aumenta. Se assim ndo fosse, significaria que 0s
scores p, preservavam determinada capacidade de generalizacdo (sob a forma da
manutencdo da ordenacdo em ambas as amostras) para cada vez mais estimativas p,
(referentes a mais patamares X = x) estimadas com menor qualidade (uma vez que,
fixada a dimensdo da amostra, 0 numero de observa¢des em cada nivel X = x tende a
diminuir com o aumento das dimensbes do vector X), o que é manifestamente um

contra-senso.
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Capitulo 4. Visualizacao empirica das hipoteses

enunciadas

Neste capitulo apresenta-se resultados empiricos que ilustram as conclusdes obtidas no
capitulo anterior. Na abordagem a cada hipotese, inicia-se 0 processo considerando
usualmente casos mais simples, como sejam modelos preditivos univariados,

complexificando-se posteriormente os exemplos via uma abordagem multivariada.

4.1 Classificador Probabilista AP e a majoracao da capacidade
discriminante

O objectivo deste tdpico é ilustrar como a curva ROC (e a respectiva AUC) do
Classificador Probabilista AP majora a curva ROC (e a respectiva AUC) de outros

modelos desenvolvidos sobre os mesmos dados.

4.1.1 Modelo univariado com uma variavel independente binaria

Variavel independente = Variavel binaria posse de cartdo de crédito, que toma o valor 0

guando o Cliente ndo tem cartdo e o valor 1 quando o Cliente tem cartéo.

Para se ajustar o Classificador Probabilista AP sumariza-se a informacdo ao nivel dos

pontos X = x observados nos dados e calculam-se os p, (figura 4.1)

Classificador Probabilista AP
Cartdo # Eventos | # Nao-Eventos Py
0 613 14880 0.03956626
1 131 7440 0.01730287

Figura 4.1 — Ajustamento do Classificador Probabilista AP aos dados com a variavel independente “posse

cartdo crédito”

Esta tabela permite a apresentacdo de um grafico de frequéncias mas também da curva

ROC do Classificador probabilista AP (ambas apresentadas na figura 4.2).
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Figura 4.2 — Ajustamento do Classificador Probabilista AP a dados com apenas uma variavel

independente binaria (posse cartdo crédito)

Utilizando a estatistica U de Mann-Whitney estima-se a AUC da curva ROC, que é

0.5786 (0 que pode ser visto em rodapé na figura 4.2).

Em paralelo desenvolveu-se um modelo preditivo sobre a mesma informacdo, mas
recorrendo a Redes Neuronais. Intuitivamente, e quando na presenca de um problema
com apenas uma variavel independente binéria, antecipa-se que qualquer modelo
desenvolvido sobre esta mesma informagdo ira atribuir scores 7, iguais a p, .Nas

figuras 4.3 resumem-se os resultados da aplicacdo da Rede Neuronal aos mesmos dados.

Modelo Rede Neuronal
Cartio | Score m; | # Eventos |# N3o-Eventos Px
0 0.039566 613 14880 0.039566
1 0.017303 131 T440 0.017303

Figura 4.3 - Ajustamento de uma Rede Neuronal a dados com apenas uma variavel independente binaria

(posse cartdo crédito) e comparacdo do score 7, COM 0 score empirico p,

Como o score de um modelo estatistico baseado apenas numa variavel binaria

independente preserva a ordenacao das proporgdes empiricas, as curvas ROCy e ROCcp
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coincidem exactamente, com a estatistica AUCy, da rede neuronal a ser igual & AUCcp
da informacéo (Figura 4.4)

ROC Curve - Information - Train - Variable EC_CARD
Sensitivi
1y

091
0.8
071
061
051
041
031
021
011
001

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0

R TRAIN AUROC=0 5786 / GINI INDEX=0.157 / Kolmoagrov-Smirmov=0.1573
N MODEL AUROC=0 5786 / GINI INDEX=0.157 / Kolmogorov-Smimov=0.1573

Figura 4.4 — Curva ROC da Rede Neuronal

4.1.2 Modelo univariado com uma variavel independente intervalar

Variavel independente intervalar = Idade do Cliente (em anos)

Repete-se o procedimento do tépico anterior, sumarizando-se a informagdo ao nivel da
granularidade méxima da informacéo, calculando-se o nimero de eventos, o nimero de
ndo-eventos, as propor¢des empiricas de eventos p, e ordenando-se decrescentemente
(figura 4.5).

Classificador Probabilista AP
Idade |# Eventos|# Nio-Eventos Px
22 a7 300| 0.135447
20 30 270 0.1
260 23 600| 0.081164
23 43 630| 0.063893
19,27 69 1140| 0.057072
24,25 28 1620| 0.051522
29 1 240| 0.004145
61,71 ] 210 ]

Figura 4.5 - Ajustamento do Classificador Probabilista AP aos dados (variavel independente “idade”™)
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De forma equivalente poder-se-a representar esta tabela em gréfico de frequéncias
(Figura 4.6), o que torna mais intuitiva a visualizagdo e interpretacdo da dinamica
subjacente aos dados. A azul, no diagrama, surge a frequéncia relativa do nimero de

Clientes com determinada idade sendo os p, representados pela linha vermelha.

TRAIN - Bivariate Analysis
Independent variables vs. target variable
AGE X GB
PERCENT Good/Bad

Fo.14
Foi3
Foiz
Foi
Fot
Foo9
Foos
Foo7
Foos
Fo.os
F0.04
Foo3
 Fooz
Foot
-3}

5555555566666666667
23456789012345678891

TRAIN AURCC=0.69 / GINI INDEX=0.38 / Kolmogorov-Smirnov=0.2883

Figura 4.6 — Diagrama de frequéncias e as respectivas propor¢des empiricas referentes a cada nivel da

variavel “idade”

A tabela obtida permite calcular o AUCcp que é de 0.69 (ver rodapé figura 4.6), a
capacidade total de separacdo do Classificador Probabilista AP baseado na variavel
idade.

Entretanto também se estimou um modelo com base em redes neuronais, sendo
interessante comparar os scores produzidos por ambos 0s modelos para 0s mesmos

pontos X = x.
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PERCENT

STATISTICAL MODEL - Bivariate Analysis
Independent variables vs. target variable

AGE X P_GB1

AAAAAAAAA

Figura 4.7 — Sobreposicdo dos scores produzidos por uma rede neuronal (a verde) sobre scores empiricos

Olhando para a figura 4.7, a verde surgem os scores 7, da rede neuronal e a vermelho
0s scores p,. produzidos pelo Classificador Probabilista. Como seria de esperar a fungéo
estimada pela rede neuronal € muito mais suave que a curva do Classificador
Probabilista AP, mas ndo ordena de forma téo eficiente as proporcbes empiricas p, na
amostra de treino. Esta realidade pode ser vista ver formalmente pela figura 4.8

(melhores 6 scores de p, e 7T,.e como se encontram alinhados ). Registe-se que a rede

Age

7
1

TRAIN AUROC=0.69 / GINI INDEX=0.38 / Kolmogorov-Smirnov=0 2863

(a vermelho)

neuronal “ordena mal” logo no a partir do 1° score.

Classificador Probabilista AP

Predicted: GB=1
f-0.08

0.07

=
MODEL AUROC=0.6734 / GINI INDEX=0.347 / Kolmogorov-Smirnov=0.2702 .

Rede Neuronal

Idade |# Eventos|# Nao-Eventos Px Idade Scores m, |# Eventos | # N3o-Eventos Px
232 A7 300| 0.135447) 21] 0.073 18 350| 0.044118]
20 30 270 0.1 20,22 0.072 77 570| 0.119011
26 53 600| 0.081164] 19 0.07 18 300| 0.056604
23 43 630| 0.063893 23 0.069 43 630| 0.063893
19,27 69 1140| 0.057072 18| 0.067 1 30| 0.032258
24,25 88 1620| 0.051522] 24 0.066 44 810| 0.051522]

Figura 4.8 — Relacdo entre os scores p, e 7, produzidos pelo Classificador Probabilista e por uma Rede

Mais uma vez olhando para o rodapé da figura 4.7 verifica-se 0 que se esperava: 0

Neuronal

AUCcp é superior ao AUCy, da rede neuronal (0.69 vs. 0.6734).



Desenhando a curva ROC para ambos os modelos obtém-se o grafico 4.9

Joint ROC Curve - All Models - AGE

s it
ensi |Y|It¥

0.9
0.8 Classificador
0.7 3 Probabilista
0.6 1
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1 4
0.0]

 JLJLINL L L L L I

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
M_Specificity

TRAIN AUROC=0.69 / GINI INDEX=0.38 / Kolmogorov-Smirnov=0.2863
MODEL AUROC=0.6734 / GINI INDEX=0.347 / Kolmogorov-Smirnov=0.2702

Figura 4.9 — Curvas ROC do Classificador Probabilista AP versus Rede Neuronal (variavel idade)

Observa-se a majoracdo da curva ROC (verde) referente a rede neuronal pela curva
ROC (vermelha) do Classificador Probabilista AP

Em termos de CEDP para a rede neuronal, ter-se-& CEDPy=(2*0.6734-1)/(2*0.69-
1)=91.2%, que contrasta sobremaneira com o indice de Gini de 34.68% (que indica a

percentagem do “Modelo Perfeito” capturado pela rede neuronal).
A titulo de exemplo, como se comportou a regressao logistica?

Sendo um meétodo menos flexivel que as redes neuronais (e que o Classificador
Probabilista AP) espera-se uma fun¢do mondtona mais bem comportada (a verde na

figura 4.10) que qualgquer uma das anteriores (comparar figura 4.7)
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STATISTICAL MODEL - Bivariate Analysis
Independent variables vs. target variable

AGE X P_GB1

FPERCENT Predicted: GB=1
5 Loos
Eoos
4 Foo7
Eoos
3
= 0.05
= 0.04
2
=003
1 =002
F0.0

11222222222233333333334444444444555555555566666666667
890123456789012345678901234567830123456789012345678391

Age

TRAIN AUROC=0.68 / GINI INDEX=0 38 / Kolmogorov-Smirnov=0 2863
MODEL AUROC=0.6714 / GINI INDEX=0 343 / Kolmogorov-Smirnov=0 2702

Figura 4.10 — Ajustamento da regressdo logistica aos dados e os scores obtidos (linha verde)

Ao sobrepor-se o Classificador Probabilista AP intui-se que este modelo ainda deva
perder mais capacidade de ordenacdo que rede neuronal, o que se confirma pelo AUCy
da regressao logistica de 0.6714 (<0.6734 da RN e <0.69 do Classificador) e que pode
ser visto no rodapé da figura 4.10.

STATISTICAL MODEL - Bivariate Analysis
Independent variables vs. target variable

AGE X P_GB1
PERCENT Predicted. GB=1
009

o008

007

il o0

11222222222233333333334444444444555555555566666666667
89012345678901234567890123456789012345678901234567891

Age

TRAIN AUROC=0.69 / GINI INDEX=0 38 / Kolmogorov-Smimov=0 2863
MODEL AUROC=0.6714 / GINI INDEX=0 343 / Kolmogorov-Smirov=0 2702 —

Figura 4.11- Sobreposi¢do do Classificador Probabilista AP sobre os resultados obtidos pela regressdo

logistica

Em termos de CEDP, observa-se 0 CEDPy=(2*0.6714-1)/(2*0.69-1)=90.2%
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4.1.3 Modelo multivariado com cinco variaveis independentes

Variaveis independentes = Idade do Cliente / Posse cartdo de credito / Informacéo na
CRC / Numero de pessoas no agregado familiar / Estado Civil

Para se poder ter uma perspectiva comparativa das curvas ROC e das respectivas AUC,
relativas ao Classificador Probabilista AP e rede neuronal/regressdo logistica, em
cenarios multivariados, considerou-se alargar o ficheiro a 5 varidveis independentes,
onde duas delas sdo ja as variaveis trabalhadas no caso univariado (Idade e posse de

cartdo de crédito). A curva ROC surge na figura 4.12.

Joint ROC Curve - All Models - AGE.BUREAU.EC_CARD.PERS_H.STATUS

Sensitivi
MY

Classificador

0.94 Probabilista

0.8 4
0.7 4

Rede
Neuronal

0.44
0.34
0.24
0.14
0.01
[T IRERRRRREE: [T [T [T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
M_Specificity

TRAIN AUROC=0.8962 / GINI INDEX=0.792 / KoImogorov-Smirnov=05833 =
MODEL AUROC=0.7212 / GINI INDEX=0.442 / Kolmogorov-Smirnov=0.3508 =

Figura 4.12 — Curva ROC para Classificador Probabilista AP (a vermelho) e Rede Neuronal (a verde)

tendo por base 5 variaveis independentes.

Observa-se entdo uma AUC:p=0.8962 versus uma AUC\=0.7212, para um

CEDPM=55% (que compara com 44.2% de coeficiente de Gini).

Um dos aspectos que importa destacar nesta fase é o seguinte: da abordagem univarida
(s6 com a variavel idade) para a abordagem multivariada, a AUCcp aumenta de 0.69
para 0.8962, por contraponto a AUCy, , que passou de 0.6734 para 0.7212. Apesar da
“capacidade discriminante dos dados” aumentar cerca de 20 p.p. (de 0.69 para 0.8962),
a capacidade discriminante do modelo aumenta menos de 5 p.p (de 0.6734 para 0.7212).

Esta observacao conduzira a propostas para investigacdo posterior.
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4.2. Capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista AP

O objectivo deste topico € ilustrar como, tendencialmente, o Classificador Probabilista
AP desenvolvido sobre determinados dados de treino e aplicado a uma amostra de teste
apresenta um AUC inferior (na amostra de teste) a outros modelos preditivos

desenvolvidos sobre os mesmos dados de treino e aplicados ao mesmo ficheiro de teste.

4.2.1 Modelo univariado com uma variavel independente intervalar

Tal como no topico anterior, aborda-se faseadamente a ilustracdo desta dinamica,
iniciando-se o processo com uma so varidvel independente — a varidvel idade. Mais uma
vez se calcula o diagrama de frequéncia, as respectivas propor¢des empiricas pLest na

amostra de teste (a laranja na figura 4.13).

VALIDATE - Bivariate Analysis
Independent vanables vs_target varial
AGE X GB

PERCENT Good/Bad

ble

TRAIN AUROC=0 63 / GIN INDEX=0 38 { Kolmogorov-Smirnov=0. 2863
VALIDATE AURGC=0 6356 / GINI INDEX=0.273 / Kalmasorow-Smimav=0 2027

Figura 4.13 — ProporcBes empiricas p.®*¢ (a laranja)

Aplicando-se os scores p, (calculados na amostra de treino) aos dados de teste e
sobrepondo-se essa informacdo (a vermelho) a curva dos pfste (a laranja), obtém-se o

seguinte gréafico (figura 4.14)
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VALIDATE - Bivariate Analysis
Independent variables vs. target variable
AGE X GB
PERCENT GooaBad
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TRAIN AURGC=0 69 / GIN| INDEX=0 38 / KoIMOgerov-Smifmav=0 2863
VALIGATE ALUROC=0 6366 / Ginil INDEX=0 273 / Kalmonotev. Smimov=d 2027

Figura 4.14 — Aplicacdo do Classificador Probabilista AP sobre a amostra de teste. Comparacao dos p,

com pjtceste

Visualiza-se um desencontro entre as curvas, especialmente em areas onde existem
poucas observacgdes. De facto o que se estd a comparar, na figura 4.14, sdo as taxas de
eventos entre a amostra de treino (via score p,) e as taxas de eventos entre a amostra de
teste (via score pteste). Esse desencontro em termos de taxa de eventos, com implicacéo
na ordenacgdo da varidvel dependente, traduz-se num decréscimo da AUCcp de 0.69 na
amostra de treino para 0.6366 na amostra de validacdo (ver rodapé da figura 4.15).
llustra-se este decréscimo visualmente via curvas ROC, embora ndo seja usual
representar, num mesmo grafico, curvas ROC para modelos desenvolvidos em ficheiros

distintos (que é o que sucede na figura 4.15).
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TRAIN AUROC=0.69 / GINI INDEX=0.38 / Kolmogorov-Smirmov=0.2863
VALIDATE AUROC=0.6366 / GINI INDEX=0.273 / Kolmogorov-Smirmov=0.2027

Figura 4.15 — Capacidade discriminante versus capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista
AP
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Como se comporta a rede neuronal em termos de capacidade de generalizagéo?

STATISTICAL MODEL - Bivariate Analysis Joint ROC Curve - All Models - AGE
Independent vaniables vs. target vanable
AGE X P_GB1
PERCENT Predicted: GB=1 Sensitiv'nx
5 4 Fooe 1.
0.9
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0.0 1
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112222222222333333333344444444 4455555 555556666666667 0.0 0.2 04 06 08 1.0
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MODFI AUROC=0 GR17 / GINIINDFX=0 372 / Kolfoaorov-Smimov=0 2373 MODEL AUROC=0 6612/ GINI INDEX=0 322 / Kolmoqorov-Smirmov=0 2363 I

Figura 4.16 — Capacidade de generalizagdo da rede neuronal versus Classificador Probabilista AP

O facto da curva dos scores 7, (parte esquerda da figura 4.16) ser substancialmente
menos volatil que o Classificador Probabilista AP (a vermelho na figura 4.14) torna a

rede neuronal tendencialmente mais robusta no que toca a capacidade de generalizag&o.

N&o é de estranhar a menor degradacdo da capacidade discriminante (0.6734) para a
capacidade de generalizacdo (0.6612) da rede neuronal - correspondendo a 1.8 p.p. de
perda - relativamente a perda associada ao Classificador Probabilista (de 0.69 para
0.6366), correspondendo a 6 p.p. de perda.

Seréa que se verifica 0 mesmo em relacdo as previsfes da regressao logistica?

STATISTICAL MODEL - Bivariate Analysis :
Independent variables vs. target variable Joint ROC Curve - All Models - AGE
AGE X P_GB1
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s 4 Loos 3 Ji
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MODEL AUROC=0.6611 / GINI INDEX=0.322 / Kolmoaorov-Smirnov=0 2383 MODEL AUROC=0.6611 / GINIINDEX=0.322 / KOImoQorov-Smimov=0 2383 I

Figura 4.17 — Capacidade de generalizagdo da regresséo logistica versus Classificador Probabilista AP
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A regressdo logistica apresenta um comportamento semelhante a rede neuronal,
classificando-se sempre acima do Classificador Probabilista AP embora com AUCy

ligeiramente inferiores (0.6714 para 0.6611) a Rede Neuronal.

4.2.2 Modelo multivariado com cinco variaveis independentes

Passando do caso univariado para o caso multivariado observa-se o que ja se esperava.
Os scores da rede neuronal generalizam substancialmente melhor que o Classificador
Probabilista AP sendo que a passagem do caso univariado para o caso multivariado
implica uma melhoria de 6.54 p.p nas redes neuronais (de 0.6612 para 0.7266) por
contraponto a uma diminuicdo de 1.2 p.p. no caso do Classificador Probabilista (de
0.6366 para 0.624).

Joint ROC Curve - All Models - AGE, BUREAU.EC_CARD.FERS_H.S1AIUS

Sensitivit
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0.7 4
0.6
0.51
0.4
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0.24
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assificador
Probabilista AP
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VALIDATE AUROC=0,624 / GINI INDEX=0.248 / Kolmogorov-Smimov=02255 .
MODEL AUROC=0.7266 / GINI INDEX=0.453 / Kolmogorov-Smirnov=0 333¢ S

Figura 4.18 - Capacidade de generalizac¢do da rede neuronal versus Classificador Probabilista AP no caso
multivariado

4.3 Classificador Probabilista AP ajustado directamente na amostra

de teste, proporcoes pieste e a majoracéo da generalizacéo

Para se saber qual o limite superior ao poder de generalizacdo de qualquer modelo em
determinada amostra de teste, basta aplicar o conceito de Classificador Probabilista AP

a essa mesma amostra de teste.
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Caso a amostra de teste tenha sido devidamente “particionada”, espera-se uma
“capacidade discriminante dos dados” semelhante a da amostra de treino. No exemplo
concreto, e olhando para o caso univariado (variavel idade), observa-se uma AUCcp de
0.6824 na amostra de validacdo que compara com a AUCcp de 0.69 da amostra de

treino

Em linha com as conclusdes evidenciadas neste trabalho, a capacidade discriminante do
Classificador Probabilista AP  desenvolvido sobre amostra teste (0.6824) limita
superiormente a capacidade de generalizacdo da rede neuronal (0.6612) e do
Classificador Probabilista AP (0.6366), ambos desenvolvidos sobre a amostra de treino -
Figura 4.19

Joint ROC Curve - All Models - AGE
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TRAIN AUROC=0.6824 / GINI INDEX=0.365 / Kolmogorov-Smirnov=0.2559
VALIDATE AUROC=0.6366 / GINI INDEX=0.273 / Kolmogorov-Smimov=0.2213 IR
MODEL AUROC=0.6612 / GINI INDEX=0.322 / Kolmogorov-Smirnov=0.2383 S

Figura 4.19 — Majoragdo da capacidade de generalizagdo na amostra de teste

Passando para a abordagem multivariada (com 5 variaveis) verifica-se que a capacidade
maxima discriminante entre as duas amostras é semelhante (0.8962 para a amostra de
treino versus 0.9111 para a amostra de teste). Observa-se também a hierarquizacao
tipica com a capacidade discriminante (na amostra de teste) do Classificador
Probabilista AP a ultrapassar a capacidade de generalizacdo da rede neuronal que
ultrapassa por sua vez a capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista AP
(figura 4.20).
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Joint ROC Curve - All Models - AGE.BUREAU.EC_CARD,PERS_H.STATUS
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MODEL AUROC=0.7266 / GINI INDEX=0.453 / Kolmogorov-Smirnov=0.3338 s

Figura 4.20 — Curva ROC comparando a capacidade discriminante do Classificador Probabilista AP na

amostra de teste, com a capacidade de generalizacdo da rede neuronal e do Classificador Probabilista AP

4.4. Aumento da granularidade e a monotonia ndo-decrescente da

capacidade discriminante do Classificador Probabilista AP

4.4.1. Monotonia num contexto univariado

Para se observar o impacto que a granularidade do vector X = x tem na capacidade
discriminante do Classificador Probabilista AP optou-se por utilizar uma variavel
intervalar (ldade) e categoriza-la de diferentes formas (2,7,12,26 e 53 classes
particionadas com base em quantis), calculando para cada instancia os scores p, (a
vermelho na figura 4.21) e sua capacidade discriminante via AUC (Figura 4.21). Essa

sequéncia pode ser observada nos seguintes graficos:
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Figura 4.21 - Impacto da granularidade dos dados na “curva” da proporgdes empiricas.
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>

7 Classes 0.654
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0.69

Sem categorizacdo

. Disc.

Figura 4.22 — Impacto da granularidade dos dados na AUC do Classificador Probabilista AP
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Observa-se, ndo sO, um aumento da capacidade discriminante do Classificador
Probabilista AP a medida que se consideram mais classes nos dados (figura 4.22) mas
também eventuais indicios de menor capacidade de generalizacdo devido a volatilidade

crescente das curvas dos scores (a vermelho na figura 4.21).

4.4.2. Monotonia num contexto multivariado

Passando de um contexto univariado para um contexto multivariado, a monotonia nao-
decrescente da capacidade discriminante do Classificador Probabilista AP mantém-se a

medida que o vector X das variaveis independentes ganha novas dimensdes.

C. Disc. 1 I
0.95 1
1 classe 0.5 09 :
2 Classes 0.5618 0.85 I
A 08 I
7 Classes 0.654 v 075 I
12 Classes 0.6679 c 07 :
26 Classes 0.6793 o I —C.Disc
Sem categorizagio|  0.69 055 |
2 Dimensbes 0.7279 o3
- - ‘g;_e .;-?"’ r-."e"’ "?j: ‘;&h E?’o 0?", ’o‘t’ ,d,:a oe,
3 Dimensoes 0.7662 BT &eo“’ 6&«" é&e“' &
. e v VAR & o8 R
4 Dimensoes 0.8353 & v i
<
5 Dimensbes 0.8962 ’

Figura 4.23 — Impacto na AUC na passagem de um Classificador Probabilista AP baseado em uma

variavel independente para um contexto multivariado

4.5. Aumento da granularidade e a tendéncia decrescente da

capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista AP

Se € certo que a capacidade discriminante do Classificador Probabilista AP é monotona

ndo-decrescente, como se comportara a sua capacidade de generalizacéo ?
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Como seria de esperar, a capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista AP
acompanha a sua capacidade discriminante numa fase inicial (até as 12 classes) mas, a
medida que a maldicdo da dimensionalidade ganha terreno, rapidamente se afastam.

Essa dindmica encontra-se resumida na figura 4.23.

C. Disc. |C. Gener. 1 i
1classe 0.5 0.5 0092 :
2 Classes 0.5618 | 0.5449 0.85 ]
7 Classes 0654 | 0634 | A % |
u 0.75
12 Classes 0.6679 0.6538 c 07 l
0.65 I ——C. Disc.
26 Classes 0.6793 | 0.04a3 o ] e coner
Sem categorizacdo| 0.69 0.6366 0.5 :
2 Dimensdes 0.7279 | 0.6475 0.5 ,
QJ‘a ‘,H ‘7‘9 20 (o'-: 'O(’ ’0‘, “o”
3 Dimensdes 0.7662 | 0.6283 & osf’moe":o#:@‘? &5:@&1@6’2@&@
- & &8 N N L
4 Dimensées 0.8353 | 0.61 TSP
5 Dimenstes 0.8962 0.6 N

Figura 4.24 — Capacidade discriminante versus capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista

AP face a alteracdo de granularidade dos dados

Porque sucede esta convergéncia inicial seguida de uma divergéncia abrupta?
Precisamente porque os scores das duas amostras (p, e pi®st¢) comecam a ndo estar
alinhados, a medida que a granularidade aumenta, uma vez que esses scores Sdo
estimados com cada vez menos robustez (porque baseados em cada vez menos

observacdes para cada ponto X=x).

teste
€ Dx

colocam-se lado a lado os diagramas de frequéncias de ambas as amostras onde se

Para facilitar a visualizagdo/comparagdo do aumento do desencontro dos p,

sobrepdem as curvas que reflectem p, (a vermelho) e os pLést¢ (a laranja).
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VALIDATE - Biv:
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Figura 4.25 — Evolucéo (e desencontro) das proporgdes empiricas na amostra treino (p,,) versus a amostra

de teste (pL?5t€) face 4 alteragio da granularidade

Uma das observacdes mais interessantes a retirar deste topico é o facto da categorizacao
das variaveis tornar mais estavel e semelhante o binGmio capacidade discriminante /

capacidade de generalizacdo da informacéo.

4.6. Classificador Probabilista AP vs. Rede Neuronal: Granularidade,
capacidade discriminante e capacidade de generalizacéo.

Para finalizar o capitulo, importa estender a andlise efectuada relativamente ao
Classificador Probabilista AP para os modelos preditivos propriamente ditos. De uma
forma sintética, e trabalhando com os resultados das redes neuronais, apresentam-se 0s

resultados na figura 4.26.

C. Disc. |C. Gener.|RN C. Disc.|RN C. Gener. 1 : :
1classe 0.5 0.5 0.5 0.5 - i i
2 Classes 0.5618 | 0.5449 | 0.5618 0.5449 085 . |
7 Classes 0.654 | 0.6324 | 0.654 0.6324 b ! !
12 Classes 0.6679 | 0.6538 | 0.6663 0.6526 ¢ o7 e oo
26 Classes 0.6793 | 0.6463 | 0.6722 0.6562 o /'/<r’< e
Sem categorizagdo | 0.69 0.6366 0.6734 0.6612 055 : : ——RNC. Gener
2 Dimensdes 0.7273 | 0.6475 | 0.6914 0.6837 0% P
3 Dimensdes 0.7662 | 0.6282 | 0.6999 0.6862 @“‘ng“qoa““:@“;&*@@‘:\&éi&i @aoé‘: &
4 Dimensées 0.8353 | 0.61 0.7164 0.6969 P
5 Dimensfes 0.8962 0.6 0.7212 0.7019 *

Figura 4.26 - Capacidade discriminante versus capacidade de generalizagdo do Classificador Probabilista
AP e da Rede Neuronal face a alteracdo de granularidade dos dados
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Da anélise da figura 4.26 destaca-se o caminho inevitavelmente divergente entre a
capacidade discriminante e a capacidade de generalizacdo do Classificador Probabilista
AP (overfitting) por contraponto a um alinhamento continuado entre a capacidade
discriminante e a capacidade de generalizacdo do modelo preditivo (captura efectiva do

padrdo existente em ambas as amostras).
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Capitulo S. Conclusoes

Vérias concluses interessantes se retiram do exposto.

Demonstrou-se analiticamente que existe um limite superior, empirico, a capacidade
discriminante de qualquer modelo e que esse limite reside na qualidade da informacéo
que esta a ser utilizada para desenvolver o modelo. Ao modelo associado a essa
capacidade discriminante dos dados chamou-se Classificador Probabilista AP, sendo
este uma derivacdo possivel do Classificador MAP de Bayes.

Considerando um conjunto de dados especifico (com variavel dependente binaria), se o
Classificador MAP de Bayes ¢ o modelo que minimiza o erro de classificacdo, o

Classificador Probabilista AP é o modelo que melhor ordena a variavel dependente.

Propds-se o indice CEDP (Captured Empirical Discriminatory Power) como estatistica
paralela ao indice de Gini. Enquanto o indice de Gini indica a percentagem da
capacidade discriminante do modelo perfeito que o actual modelo consegue capturar, o
CEDP indica a percentagem da capacidade discriminante dos dados capturada pelo
modelo.

Também se demonstrou analiticamente que a capacidade discriminante dos dados é
monotona ndo decrescente em relacdo ao aumento da granularidade da informacéo

utilizada no desenvolvimento de modelos preditivos.

Por ultimo mostrou-se empiricamente a relacdo entre capacidade maxima de
discriminacdo de um modelo numa amostra e as implicagcdes em termos de overfitting e
ma capacidade de generalizacdo para outras amostras. Esta dindmica ndo esta

devidamente acautelada quando se utiliza o conceito de modelo perfeito.
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Capitulo 6. Trabalho futuro

O presente trabalho respondeu as questBes centrais da tese, mas levantou outras

hipGteses que seria interessante abordar, nomeadamente:

a) Serd a categorizacdo das varidveis uma estratégia adequada na modelacdo permitindo

um equilibrio entre a capacidade discriminante e a capacidade de generalizacao?

b) A distancia que separa a capacidade discriminante da informagéo (a azul na figura
6.1) da capacidade discriminante do modelo (a verde) representa apenas
ruido/overfitting ou engloba também uma zona de incapacidade dos modelos para

extrair padres? Sera possivel estimar esta fronteira?

0.95
0.9
0.85 A
A 038 l Overfitting ?
u 075 ¢ Incapacidade
C — Modelos?
—C, GENET,
RN C. Disc.
== RN C. Gener.

Figura 6.1 — Delta entre a capacidade discriminante dos dados e a capacidade discriminante dos modelos
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Apéndices

Apéndice 1: Curva ROC e a tomada de decisdo

Na figura A.1, observa-se que caso se opte pelo ponto de corte score=0.7, identificam-

se cerca de 70% dos eventos mas cometendo o erro de marcar falsamente 20% de néo-

eventos em eventos. Por outro lado, a escolha deste ponto de corte implica que 30% dos

eventos ficam por identificar.

Curva ROC

Score=0.7

Sensitivity
(o]
193]

0.0% 20.0% 40.0% 60.0% 80.0% 100.0%

1 - Specificity

=@=[\/. Aleatorio
=g Nodelo

M. Perfeito

Figura A.1 — Curva ROC e pontos de corte

Focando num ponto de corte especifico (score=0.7 neste exemplo) € possivel estimar as

implicacdes das nossas decisdes, como se visualiza na figura A.2
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0.7 Score

70% Eventos identificados (azul)
30% Eventos nao identificados (vermelho)

Figura A.2 — Pontos de corte e erro associado

A

7 Score

20% Nao-Eventos erradamente marcados
como eventos (vermelho)

A matriz de confusdo (figura A.3) é o método mais utilizado para uma analise

aprofundada das implicagdes da escolha de determinado ponto de corte.

Valor actual

Score=0.7 0 1

Previsao 0 720 30
1 180 70
Total 900 100

Figura A.3 — Matriz de confuséo

Os constituintes base da matriz sdo: Positivos (P) = 100 (Eventos) , Negativos (N) = 900

(ndo-eventos), True Positives (TP) = 70, True Negatives (TN) = 720, False Positives

(FP) = 180 e False Negatives (FN) = 30.

Uma série de estatisticas podem ser retiradas de uma matriz de confusédo. Enumeram-se

algumas das mais comuns: Sensitivity ou True Positive (hit) Rate (TPR) = TP /P = 70%,
Specificity ou True Negative (tit) Rate (TNR) = TN / N =80%, 1-Specificity ou False
Positive (hit) Rate (FPR) = FP / N = 20%, Accuracy = (TP+TN)/(P+N) = (720+70) /

(900+100) = 79% entre outras.
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Apéndice 2: Calculo pratico da estatistica U Mann-Whitney

A titulo de exemplo, suponha-se uma amostra com 245 (n) observacbes onde se
observam 130 eventos (n,) e 115 ndo-eventos (n,,.) e para o qual se desenvolveu um

modelo que devolve 3 scores.

Score # Eventos # Nao-Eventos
0.99 90 5
0.7 30 22
0.6 10 88

Total 130 115

Figura A.4 — Matriz para calculo da estatistica U

Construindo uma tabela com contagens agregadas da amostra e posteriormente
ordenada decrescentemente por score (figura A.4) calcula-se a estatistica U de Mann-
Whitney da seguinte forma:

Da tabela em A.4 tem-se n = 245, n, = 130,n; = 115,
n, * Nz = 130 * 115 = 14950 (numero total de pares possiveis)

Neone = 90 * (22 + 88) + (30 = 88) = 12540 (numero de pares concordantes em que

Score, > Scoreg)

Ngisc = 5 * (30 +10) + (22 * 10) = 420 (numero de pares discordantes em que

Score, < Scoreg)

Nge = (90 % 5) + (30 % 22) + (10 * 88) = 1990 (numero de pares empatados (tied)

em que Score, = Scoreg)

Relembra-se que o total de pares possiveis se divide em pares concordantes, pares discordantes

e pares empatados donde: Ncone + Ngise + Neie = Ne * Ng

(12540+0.5%¥1990)
14950

Tem-se entdo U = = 90.5% = AUC
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Apéndice 3: Desdobramento das parcelas

Nesta seccdo detalha-se um pouco mais a expansdo de n.,,. para ambos os modelos s,

e 0,

Parcelas na expansao de n.,,. para p,

Parcelas na expansdo de ng,,. para m,

Eqy * (B + -+ + Ego + -+ +Egs) + - + E())

Eqy* (Egy+ -+ Eg + - +Egy + -+ E)

Egy* (B + -+ Ego + -+ +Egs) + - + E())

Egy* (E@y+ -+ Eg + - +Egy + -+ E)

Egoy * (Eesny + - +Eg) + - + E)

Ey * (Egesny + - +Eqgy + -+ + Eey)

E(S—l) * (E(S) + ..+ E(c))

Es-1)* (Egoy + =+ Ee)

E(s) * (E(S+1) + ..+ E(c))

Egoy * (Egeny + -+ E)

Eqc-1y * E()

Eqc-1y* B¢y

Figura A.5 — Expanséo de n,,,. para py € o para m,
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Apéndice 4: Implementacdo do N6 Enteprise Miner

T L e I T L A B o o S V4
/% COMMOM MACROS &
T e o st o e L B L L L L o L o o A e S 4

Filename Macros catalog 'Catalogs.Em Ext6l am.Macros Gerais.Source';

ERNoYelRbelS Macros;

Filename Macros catalog
'Catalogs.Em Ext6l am.Macros Estatistica.Source';

ERRoYelRbelS Macros;

Filename Macros catalog 'Catalogs.Em Ext6l am.A000 Include.Source';

ERNoYelRblelS Macros;

i o o o o S
VA INITIALIZATION PHASE =/
e i o o o o o o S

%Macro Init Explore BIVARIATE;
Macro Name=Init Explore BIVARIATE;

@ WARNING- [&Sysuserid.:&Macro Name.] Entering MACRO &Macro Name.;

Data Work.Log; Format Date Datetimel9. Log $128.;
Date=Datetime (); Log="Version 2.0 AM"; Output;
Date=Datetime () ; Log="Entering MACRO &Macro Name."; Output;

Run;

/* Initialization for TOOL Properties because users can use EM5SBATCH
macro which bypasses UI validations */

$Log(Text=---Initializing tool property macro
variables.,Macro Name=&Macro Name.);

%Em_Checkmacro(name:EM_PROPERTY_VARROLE,global:Y,Value:INPUT);
%Em_Checkmacro (name:EM_PROPERTY_VARLEVEL ,9lobal=Y,Value=INTERVAL) ;
%Em_Checkmacro(name=EMiPROPERTY7HIGHSCORE,global=Y,Value=0);
%Em_Checkmacro(name=EMiPROPERTY7EVENT,global=Y,Value=1);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY VARROC,global=Y,Value=N);

%Em_Checkmacro(name:EM_PROPERTY_VARLEVEL,global:Y,Value:INTERVAL);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY MAXFREQ,global=Y,Value=30000);
%Em_Checkmacro(name=EMiPROPERTY7JOINTROC,global=Y,Value=N);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY MODELROC,global=Y,Value=Y);
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%Em_Checkmacro(name=EM_PROPERTY_MODEL,global=Y,Value=N);

%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY GENERALIZATION,global=Y,Value=N);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY QUANTILE,global=Y,Value=N);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY NUMQUANT, global=Y,Value=N);
%Em_Checkmacro(name=EM_PROPERTY_SCOREVAR,global=Y,Value=P_GBl);

%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY SAMPLE,global=Y,Value=Y);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY SAMPLEPER,global=Y,Value=10);
$Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY SEED,global=Y,Value=12345);
$Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY WOE, global=Y,Value=N);
%Em_Checkmacro(name=EM_PROPERTY_HTEXT,global=Y,Value=5);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY NUMBINS, global=Y,Value=10);
%Em_Checkmacro (name=EM PROPERTY SCALEWOE,global=Y,Value=2);

%Em_Checkmacro(name=EM_PROPERTY_SCALEHIST,global=Y,Value=100);

"§EM PROPERTY VARLEVEL." Eq "CLASS" %
EM PROPERTY QUANTILE=N;

sLog (Text=——--
EM PROPERTY VARROLE=&EM PROPERTY VARROLE.,Macro Name=&Macro Name.);
sLog (Text=——--
EM PROPERTY VARLEVEL=&EM PROPERTY VARLEVEL.,Macro Name=&Macro Name.);
$Log (Text=—--
EM PROPERTY HIGHSCORE=&EM PROPERTY HIGHSCORE.,Macro Name=&Macro Name.)

$Log (Text=---
EM_PROPERTY_EVENT:&EMiPROPERTYiEVENT.,Macro_Name:&MacroiName.);
$Log (Text=---
EM PROPERTY VARROC=&EM PROPERTY VARROC.,Macro Name=&Macro Name.) ;
$Log (Text=---
EM PROPERTY JOINTROC=&EM PROPERTY JOINTROC.,Macro Name=&Macro Name.);
$Log (Text=---
EM PROPERTY MODELROC=&EM PROPERTY MODELROC.,Macro Name=&Macro Name.);
$Log (Text=---
EM PROPERTY MODEL=&EM PROPERTY MODEL.,Macro Name=&Macro Name.) ;
sLog (Text=---
EM PROPERTY GENERALIZATION=&EM PROPERTY GENERALIZATION.,Macro Name=&Ma
cro Name.);

sLog (Text=---

EM PROPERTY QUANTILE=&EM PROPERTY QUANTILE.,Macro Name=&Macro Name.) ;
sLog (Text=—-—--

EM_ PROPERTY NUMQUANT=&EM PROPERTY NUMQUANT.,Macro Name=&Macro Name.);

sLog (Text=---
EM_ PROPERTY SCOREVAR=&EM PROPERTY SCOREVAR.,Macro Name=g&Macro Name.) ;

sLog (Text=——-
EM PROPERTY SAMPLE=&EM PROPERTY SAMPLE.,Macro Name=&Macro Name.) ;
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$Log (Text=——--

EM PROPERTY SAMPLESIZE=&EM PROPERTY SAMPLEPER.,Macro Name=&Macro Name.

)7

EM PROPERTY SEED=&EM PROPERTY SEED.,Macro Name=&Macro Name.) ;

EM PROPERTY BIVARIATE=&EM PROPERTY WOE.,Macro Name=&Macro Name.) ;

EM PROPERTY BIVARIATE=&EM PROPERTY NUMBINS.,Macro Name=&Macro Name.);

sLog (Text=——--

$Log (Text=——--

sLog (Text=——--

$Log (Text=——--

EM PROPERTY BIVARIATE=&EM PROPERTY SCALEHIST.,Macro Name=&Macro Name.)

’

sLog (Text=——--

EM PROPERTY BIVARIATE=&EM PROPERTY SCALEWOE.,Macro Name=&Macro Name.) ;

EM PROPERTY SASTable=&EM PROPERTY SASTable.,Macro Name=&Macro Name.);

&EM_PROPERTY SAMPLEPER. GT 100 :
EM PROPERTY SAMPLEPER=100;

B4 sEM PROPERTY SAMPLEPER. LT
EM PROPERTY SAMPLEPER=1;

EM IMPORT DATA:&Em Import DATA.,Macro Name=&Macro Name.);

to

$Log (Text=—--

/* Check if mandatory files are present */

$Log(Text=---Check Input File for this
node.,Macro_Name=&MacroiName.);

$Log (Text=—--

il
oof

sLog (Text=***0OK.

"¢EM Num Binary Target." ne

Thenff Dok

$Error Routine (Text=PROBLEM:
1,MacroiName=&MacroiName.);
5Endf
5Dof
3Log (Text=***0OK. Number of BINARY TARGETS equals
1,MacroiName=&MacroiName.);

B

i "&Em Import Data." eqg ""

B BN

$Error Routine (Text=PROBLEM:
NODE.,Macro_Name=&MacroiName.);

No TRAIN input for this

TRAIN input
NODE,Macro_ Name=g&Macro Name.) ;

ool

Number of BINARY TARGETS not equal
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Data &EM LIB..&EM NODEID. Rank ROC;
Format Variable $32.;

Variable='ALL"';
ROC Train=1l;

Gini Train=1;

KS Train=1l;
Granular Train=1000;
RObs_ Train=5;

ROC Val=1l;

Gini Val=1l;

KS val=l;

Granular Val=1000;
RObs Val=5;
Output;

Run;

$Mend Init Explore BIVARIATE;

R o L o o S
VA TRAINING PHASE */
B o o o o S

%Macro Train Explore BIVARIATE;
iy Macro Name=Train Explore BIVARIATE;

3Log (Text=Entering MACRO &Macro Name.,Macro Name=&Macro Name.) ;
%$Log(Text=Retrieving transformations code from
NOTES,Macro Name=&Macro Name.) ;
TransfCode=;
Data In Ficheiro transf;
EPAd EFIERR = 0; /* set the ERROR detection macro variable */
infile "&EM FILE EMNOTES." Delimiter = ';' MISSOVER DSD
lrecl=32767 firstobs=1 obs=100;
informat Code $1024.;
format Code $1024.;

input Code S;

If code='' Then Delete; Else
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Code=Trim(Code) | |";";

if ERROR_ then call symputx(' EFIERR ',1);

/* set ERROR
detection macro variable */

run;

Proc Sgl Noprint;
Select Code Into:TransfCode separated by ';'

; from
In Ficheiro transf;
Quit;
"gEM PROPERTY SAMPLE." Eq "Y" 5 Dok
%Log (Text=---SAMPLING - TRAIN DATASET,Macro Name=&Macro Name.) ;

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE (Drop=Random) ;
Set &EM IMPORT DATA;

&TransfCode.;
Random=Ranuni (&EM PROPERTY SEED.);
If Random<=&EMiPROPERTYisAMPLEPER./100 Then Output;

Run;

(&syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) ;
$Error Routine (Text=PROBLEM: SAMPLING
TRAIN,Macro Name=&Macro Name.) ;

o)
500
sLog (Text=---0K,Macro Name=&Macro Name.) ;
SEndg
"&EM IMPORT VALIDATE." ne "" EBR; /* VALIDATE */
sLog (Text=---SAMPLING - VALIDATE DATASET,Macro Name=&Macro Name.) ;

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL (Drop=Random) ;
Set &EM IMPORT VALIDATE.;
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&TransfCode.;
Random=Ranuni (&EM PROPERTY SEED.);
If Random<=&EM PROPERTY SAMPLEPER./100 Then Output;
Run;
SP3Bi (ssyserr. ne 0 and &syserr. ne 4) ;

$Error Routine (Text=PROBLEM: SAMPLING
VALIDATE,Macro_Name=&MacroiName.);

Endk
5 Dol

$Log (Text=---0K,Macro Name=&Macro Name.);
sEndl

Gdelel; /* VALIDATE */

BB "cEM PROPERTY MODEL." Eq "Y" and "&EM PROPERTY SASTable." ne ""
Sy B8 /* EXTERNAL MODEL DATASET USAGE */

%Log (Text=---SAMPLING - SCORED DATASET,Macro Name=&Macro Name.) ;

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED (Drop=Random) ;
Set &EM PROPERTY SASTable.;

&TransfCode.;
Random=Ranuni (&EM PROPERTY SEED.);

If Random<:&EM_PROPERTY_SAMPLEPER./100 Then Output;

SP3Bi (ssyserr. ne 0 and &syserr. ne 4) ;
%Erroz;Routine(Text:PROBLEM: SAMPLING SCORED
DATASET,Macro Name=&Macro Name.) ;
SEndg

BEX; /* EXTERNAL MODEL DATASET USAGE */



Proc Sqgl Noprint;
Select Count (*) into:TEMP_OBS From &EM NODEID. BIVARIATEFILE;
Quit;

B8 TEMP OBS=&TEMP OBS.;

$Log (Text=---Observations in TRAIN
&EM_NODEID._BIVARIATEFILE=&TEMP70BS.,Macro_Name=&MacroiName.);

"&EM IMPORT VALIDATE." ne "" % Dof

Proc Sgl Noprint;
Select Count(*) into:TEMP_OBS From &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL;
Quit;

JYE TEMP OBS=&TEMP OBS.;

%$Log (Text=---Observations in VALIDATE
&EM_NODEID._BIVARIATEFILE_VAL=&TEMPioBS.,Macro_Name=&MacroiName.);

B /* VALIDATE */

"gEM PROPERTY MODEL." Egq "Y" and "&EM PROPERTY SASTable." ne ""

5 Dof

Proc Sqgl Noprint;
Select Count(*) into:TEMP_OBS From
&EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED;
Quit;

CIfEls TEMP OBS=&TEMP OBS.;

$Log (Text=---Observations in SCORE
&EM_NODEID._BIVARIATEFILE_SCORED:&TEMP_OBS.,Macro_Name:&Macro_Name.);

BEE: /* EXTERNAL MODEL DATASET USAGE */

B/~ SAMPLING */

EBS; /* NO SAMPLING */



$Log (Text=---NO SAMPLING - TRAIN DATASET,Macro Name=&Macro Name.) ;
Proc Sqgl Noprint;

Select Count (*) into:TEMP OBS From &EM IMPORT DATA.;
Quit;

B8 TEMP OBS=&TEMP OBS.;

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE;
Set &EM_IMPORT DATA;

&TransfCode.;

Run;

[Bi (¢syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) % Dof
$Error Routine (Text=PROBLEM: NO
SAMPLING,Macro Name=&Macro Name.) ;

o

Endh
% Dof
$Log (Text=---Observations in TRAIN
&EM_NODEID._BIVARIATEFILE=&TEMP70BS.,Macro_Name=&MacroiName.);
:Endl
"&EM IMPORT VALIDATE." ne "" EBS; /* VALIDATE */
%$Log (Text=---NO SAMPLING - VALIDATE

DATASET,Macro_Name=&MacroiName.);

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL;
Set &EM IMPORT VALIDATE;

&TransfCode.;

Run;

(&§syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) ;
$Error Routine (Text=PROBLEM: NO SAMPLING
VALIDATE,Macro Name=g&Macro Name.) ;
$EndR
Dok
$Log (Text=---Observations in VALIDATION
&EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL=&TEMP OBS.,Macro Name=&Macro Name.);

e
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BERE; /* VALIDATE */

"§EM PROPERTY MODEL." Eq "Y" and "&EM PROPERTY SASTable." ne ""
BB /* EXTERNAL MODEL DATASET USAGE */

$Log (Text=---NO SAMPLING - SCORED DATASET,Macro_Name=&MacroiName.);
gy £EM PROPERTY SASTable=&EM PROPERTY SASTable.=;

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED;
Set &EM PROPERTY SASTable.;

&TransfCode.;
Run;
(&syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) ;

$Error Routine (Text=PROBLEM: CREATING SCORED
DATASET,Macro Name=&Macro Name.) ;

sinch
5 Dof

%Log (Text=---0K,Macro Name=&Macro Name.) ;
sEndl

EEE; /* EXTERNAL MODEL DATASET USAGE */

B /* NO SAMPLING */
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/* Create standard macro variables names with the list and number of
variables to be analyzed. */

"§EM PROPERTY VARROLE" Eq "ALL" Dok

"§EM PROPERTY VARLEVEL" Eq "INTERVAL" Dok
B AM NUM_VARS=&EM NUM INTERVAL;

B 2M VARS=%EM INTERVAL;

[§ AM NUM VARS=&EM NUM CLASS;
AM VARS=%EM CLASS;
i p
Encf
2 [ Dog

"&EM PROPERTY VARLEVEL" Egq "INTERVAL"
AM NUM VARS=&EM NUM INTERVAL INPUT.;
B AM VARS=%EM INTERVAL INPUT;

> Dol

AM NUM VARS-[JSNEM (¢EM NUM BINARY INPUT.+&EM NUM ORDINAL INPUT.+&EM NUM
_NOMINAIL INPUT.);
gy AM VARS=%EM BINARY INPUT %EM ORDINAL INPUT
$EM_NOMINAL INPUT;
5Endf
5Endf

g(Text=# of variables=&AM NUM VARS.,Macro Name=&Macro Name.);
$Log(Text=List of variables=&AM VARS.,Macro Name=&Macro Name.) ;

A BEGIN &4
/* PRODUCE STATISTICS FOR INTERVAL VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR INTERVAL VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR INTERVAL VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR INTERVAL VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR INTERVAL VARIABLES WITH BINARY TARGET */

/* INTERVAL

% "&EM PROPERTY VARLEVEL." EQ "INTERVAL"
UNIVARIATE STATS CALCULATION */

%Log (Text=PROC UNIVARIATE,Macro Name=&Macro Name.) ;
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Proc Sort Data=&EM NODEID. BIVARIATEFILE out=Univariate Sorted;
By %EM_TARGET;

Run;

I=1 &AM NUM VARS.; /* DO FOR ALL INTERVAL VARS */

DY Vor—PRIERs (sAM VARS., &I., ' ');

Proc Univariate Data=Univariate Sorted Noprint;
Var &VAR.;
By %EM_TARGET;

P1=P1

Run;

output out=&EM LIB..&EM NODEID. Statsé&l.

NMiss=NMiss Mean=Mean Std=Std Min=Min

01=Q1 Median=Median

Q3=03 P99=P99;

Data &EM LIB..&EM NODEID. Statsé&Il.;
Format Var $32.

Set &EM LIB..&EM NODEID.

NMISS
Mean
std
Min

Pl

Q1
Median
Q3

P99

Max Bestl2.;

Var="&Var.";

Label NMISS=

Run;

&T.

Mean=
Std=
Min=
Pl=

Q1=
Median=
Q3=
P99=
Max=;

eq 1 QIR R

_Statsé&l.;

Max=Max
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Data &EM LIB..&EM NODEID. Stats;
Set &EM LIB..&EM NODEID. Stats&l.;

Run;

2Endy
¢ Dok
Data &EM LIB..&EM NODEID. Stats;
Set &EM LIB..&EM NODEID. Stats
§EM LIB..&EM NODEID. Stats&l.;

Run;

Gielel; /* DO FOR ALL INTERVAL VARS */

/* BEGIN - Correlation Calculation if INTERVAL VARIABLE ANALYSIS */
/* BEGIN - Correlation Calculation if INTERVAL VARIABLE ANALYSIS */
/* BEGIN - Correlation Calculation if INTERVAL VARIABLE ANALYSIS */
/* BEGIN - Correlation Calculation if INTERVAL VARIABLE ANALYSIS */

$Log(Text=---Calculating the PEARSON correlation index for interval
variables.);
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Calculating the PEARSON

correlation index for interval variables.;

proc corr data=&EM IMPORT DATA. nosimple
outp=&EM LIB..&EM NODEID. USER CORR_ PEARSON noprint;
var %EM _INTERVAL;
run;

(&syserr. ne 0 and &syserr. ne 4)
$Error Routine (Text=PROBLEM: Calculating the PEARSON
correlation index for interval variables.);

sLog (Text=***0K.) ;
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]***OK.;

el



$limpa labels(dir=&EM LIB.,fich=gEM NODEID. USER CORR_PEARSON) ;

%$Log (Text=---Calculating the SPEARMAN correlation index for interval
variables.);
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Calculating the SPEARMAN

correlation index for interval variables.;

proc corr data=&EM IMPORT DATA. nosimple
outs=&EM LIB..&EM NODEID. USER CORR SPEARMAN noprint;
var SEM _INTERVAL;
run;

(&syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) ;
$Error Routine (Text=PROBLEM: Calculating the SPEARMAN

correlation index for interval variables.);

SEndl
o)

$Log (Text=***0K.) ;
%Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]***OK.;

Endh

%limpa labels(dir=&EM LIB.,fich=&EM NODEID. USER CORR_SPEARMAN) ;

$Log(Text=---Calculating the KENDALL correlation index for interval
variables.);
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Calculating the KENDALL correlation

index for interval variables.;

proc corr data=&EM IMPORT DATA. nosimple
outk=&EM LIB..&EM NODEID. USER CORR KENDALL noprint;
var %EM _INTERVAL;
run;

(&syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) ;
SError Routine (Text=PROBLEM: Calculating the KENDALL

correlation index for interval variables.);

B,

EE
sLog (Text=***0K.) ;
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]***OK.;

sEndh
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$limpa labels(dir=&EM LIB.,fich=&EM NODEID. USER CORR KENDALL) ;

%$Log (Text=---Calculating the HOEFFDING correlation index for interval
variables.);
sPut [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Calculating the HOEFFDING

correlation index for interval variables.;

proc corr data=&EM IMPORT DATA. nosimple

outh=¢EM LIB..&EM NODEID. USER CORR HOEFFDING noprint;

var SEM _INTERVAL;

run;

(&syserr.

ne 0 and &syserr.

ne 4)

$Error Routine (Text=PROBLEM: Calculating the HOEFFDING

correlation index for interval variables.);

/*
/*
/*
/*
/*
/*

/*
/*
/*
/*
/*
/*

END
END
END
END
END
END

%limpa labels (dir=&EM LIB.,fich=&EM NODEID. USER CORR HOEFFDING) ;

$EndH

PRODUCE
PRODUCE
PRODUCE
PRODUCE
PRODUCE

Correlation
Correlation
Correlation
Correlation
Correlation
Correlation

STATISTICS
STATISTICS
STATISTICS
STATISTICS
STATISTICS

Calculation
Calculation
Calculation
Calculation
Calculation
Calculation

FOR
FOR
FOR
FOR
FOR

if
if
if
if
if
if

END

INTERVAL
INTERVAL
INTERVAL
INTERVAL
INTERVAL

INTERVAL
INTERVAL
INTERVAL
INTERVAL
INTERVAL
INTERVAL

VARIABLES
VARIABLES
VARIABLES
VARIABLES
VARIABLES

VARIABLE
VARIABLE
VARIABLE
VARIABLE
VARIABLE
VARIABLE

/* INTERVAL UNIVARIATE STATS CALCULATION */

WITH
WITH
WITH
WITH
WITH

BINARY
BINARY
BINARY
BINARY
BINARY

ANALYSIS
ANALYSIS
ANALYSIS
ANALYSIS
ANALYSIS
ANALYSIS

TARGET
TARGET
TARGET
TARGET
TARGET

*/
i
*/
*/
*/
i

*/
*/
*/
*/
*/
*/
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A BEGIN =/
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */

B "<EM PROPERTY VARLEVEL." EQ "CLASS" /* CLASS VARIABLES

- UNIVARIATE */

$Log(Text=---Start Initial Enumeration.,Macro Name=&Macro Name.) ;

Data &EM LIB..&EM NODEID. Proc Fregq;
Format Name $32.;
B -1 &AM NUM VARS.;
Name=Upcase ("$Scan (&AM VARS., &I., ' '")");
Output;

SEndh

Run;

$Log (Text=---Load Variable Macros.,Macro Name=&Macro Name.);

Proc Sgl noprint;
Select name,
Name into:namel-:name&AM NUM VARS.,
:Descl-:Desc&AM NUM VARS.
from &EM LIB..&EM NODEID. Proc Freq;
Quit;

Proc Sgl noprint;
Select "Tables "||Compress (name) | |"/ out=WORK."||Compress (name) | |"
missing" into: freq separated by ";"
from &EM LIB..&EM NODEID. Proc Freq;
Quit;
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sPut [&Sysuserid.:&Macro Name.] PROC FREQ RESULTS -&Freq..-;

Proc freq data=&EM NODEID. BIVARIATEFILE noprint;
&Freq.;
Run;

i=1 e &AM NUM VARS.; /* Para cada ficheiro criado pelo PROC
FREQ ... */

/* "Ajustar" o formato da coluna PERCENT

ou ... %/
/* reduzir o ficheiro caso tenha mais de

30.000 obs. */

$Log (Text=---Variable -&i.-&&name&i-&&Descé&i-
sMacro Name=g&Macro Name.) ;

Proc sqgl noprint; Select count (*) into: numobs from WORK.&&nameé&i;
Quit;
n=snumobs. ;

B sn. gt &EM PROPERTY MAXFREQ. Dok

sLog (Text=------ Final corrections.More than
&EM PROPERTY MAXFREQ. unique observations.,Macro Name=&Macro Name.) ;

Data WORK. &&name&i (Keep=&&name&i COUNT) ;
Format &&nameé&i $32.;
Set WORK.&&nameé&i (obs=1 Drop=&é&nameé&i) ;
&&name&i="More than &EM PROPERTY MAXFREQ. unique obs.";
COUNT=1; - -
Run;

EERd (ssyserr. ne 0 and &syserr. ne 4) % Dof
%Erroz;Routine(Text:PROBLEM: Final corrections.More than
&EM PROPERTY MAXEREQ. unique observations.,MacroiName=&MacroiName.);
5Endf
Dol
$Log (Text=***0OK.,Macro Name=&Macro Name.) ;

el

sl
I

sLog (Text=—————- Final corrections.,Macro Name=&Macro Name.);

Data WORK. &&nameé&i (Drop=Percent) ;
Set Work.&&nameé&i;
Percentage=Percent/100;
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Run;

(ssyserr. ne 0 and &syserr. ne 4) % Dof
$Error Routine (Text=PROBLEM: Final

corrections.,Macro_Name=&Macro_Name.);
Enc
sElse ;

$Log (Text=***0OK.,Macro Name=&Macro Name.) ;

SEndh
sEndE

%EM Register (Key=IE&i.,Type=DATA);
$Log (Text=-—--——- Display table.,Macro Name=&Macro Name.);

Data &&EM USER IE&i..;

Set WORK.&&nameé&i;

Format Percentage Percentl0.2;
Run;

(¢syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) % Dof
$Error Routine (Text=PROBLEM: Display

table.,Macro Name=&Macro Name.) ;

SEndh
Do}

$Log (Text=***0OK.,Macro_ Name=&Macro Name.) ;

5Endk
e J-BEREM ( (s&i./30)*30);

%EM Report (Key=IE&i.,Viewtype=DATA, Autodisplay=N,Block=Proc
Freg &7j.,Description=&i. &&nameé&i..);

"&EM PROPERTY VARLEVEL." NE "INTERVAL" % Do
Proc SQL Noprint;

Select Sum(Count),
Count (*),

Sum (&&name&i.. is Missing),

Max (&&nameé&i..),

Min (&&nameé&i. .)

Into:Reg,

:Levels,
:Miss,
:Max,
:Min

From WORK.&&nameé&i;
Quit;

Reg=6&Reg.;



Levels=&Levels.;
Miss=&Miss.;
Max=&Max. ;

Bt Min=&Min.;

B <i. Eq 1 < Do

Data &EM LIB..&EM NODEID. Stats;

Format Var $32.
Records
Levels
Miss Bestl2.
Min
Max $50.;

Var="&&name&i..";
Records=&Reqg. ;
Levels=&Levels.;
Miss=&Miss.;
Min="&Min.";
Max="&Max.";
Output;

Run;

sEndh
o)

Data &EM LIB..&EM NODEID. Stats;
Set &EM LIB..&EM NODEID. Stats end=fim;

Output;
If fim Then Do;
Var="&&name&i..";

Records=&Reqg. ;
Levels=&Levels.;
Miss=&Miss.;
Min="&Min.";
Max="&Max.";
Output;

End;

sEndk

BEfE; /* CLASS VARIABLES - UNIVARIATE */

J* END
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET

*/
*/
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/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */
/* PRODUCE STATISTICS FOR CLASS VARIABLES WITH BINARY TARGET */

B "¢EM PROPERTY MODEL." Eq "Y" and "&EM PROPERTY SASTable." ne ""
B EBE

/* MODEL ROC - NEEDS TO BE HERE BECAUSE SCOREDAUROC WILL BE USED IN
THE NEXT BLOCK*/

/* MARKER 3333*/

$Log (Text=Calculating AUROC / GINI / KS FOR SCORED
MODEL,Macro_Name=&MacroiName.);

&FREQX. eq 1 FREQX=;

$MACRO_BinModelEval (/* HELP */
MHelp=N,
MDisplay=Y,

/* DATASET */
MLib=work,
MDSet=&EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED,

/* VARIABLES */



/*MIndVar=&Var., */
MDescVar=Statistical Model,
MScoreVar=&EM PROPERTY SCOREVAR.,
MDepVar=&TARGETX.,
MFregVar=&FREQX.,

/* EVENT */
MHighScore=g¢EM PROPERTY HIGHSCORE.,
MEvent=&EM PROPERTY EVENT.,

/* PARAMETERS */
MRiskB=10,

/* EMINER */
MEMiner52=N,
MEMiner61=N,

/* EXCEL */
MExcel=N,

/* REPORTS */
MReports=Y,

/* ODS */

MODS=N,
MHTML=Y,
MPDF=N,
MRTF=N,
MODSGRAPH=N,

MODSPATH=K:\SASBusinessAnalytics\Comum\Logs HTML\HTML,
MODSFILE=BME,
MODSSTYLE=Default,

/* SYSTEM */
MOPSYS=W,

/* VERSIONING */

MFamily=Statistical,
MVersion=V1) ;

Data &EM LIB..&EM NODEID. SCORE_ SMODEL;
Set SCORES;

Run;

Data ModelScoredStat;
Set &MVOUTDSI1.;

Run;
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Data ModelScoredRoc;
Set &MVOUTDS2. (firstobs=2);

/*M SpecificityR=Round (M Specificity,0.01); */

Run;

SCOREDAUROC=&MLOUTV1.=&MVOUTV1. / GINI
INDEX=gpERaslsle (Round (RSN EER (2 * sMVOUTV1.-1),0.001)) /
&MLOUTV2 .=&MVOUTV2. ;

SCOREDVAR=S_Sensitivity;

SCORED=Y;

Ench

/* MODEL ROC - NEEDS TO BE HERE BECAUSE SCOREDAUROC WILL BE USED IN

THE NEXT BLOCK*/
/* MARKER 3333 */

/* PRODUCE VARIABLE INTERVAL/CLASS BIVARIATE/ROC GRAPH and ROC
Calculation*/

EM PROPERTY HTEXT-CEPEINUNNY (sEM PROPERTY HTEXT./10);
i=1 &AM NUM VARS.; /* DO For All VARIABLES */

e Var—PFEPEM (¢AM VARS., &I., ' ');

$PUT =BIVARIATE=&Var.=%EM TARGET=&EM PROPERTY HTEXT. (text Height);

94



$Log(Text=Calculating AUROC / GINI / KS FOR
TRAIN,Macro Name=&Macro Name.); /* ROC Calc TRAIN */

i &Em Num Freq. eq 1 % Dofg
B FREQX=%EM FREQ;

TARGETX=%EM TARGET;

5Endf

1selfsDof

B FREOX=1;

TARGETX=%EM TARGET;

O

%Log (Text=TARGET=&TARGETX. and FREQ=&FREQX.,Macro Name=&Macro Name.) ;

Proc Sqgl;
Create Table InfModelTRAIN As

Select &Var.,
Sum ( (L-&TARGETX.) *&FREQX.)

As Event O,
Sum ( (&TARGETX.) *&FREQX.)

As Event 1,
Sum (&FREQX.)

As TotObs,
Sum((&TARGETX.:&EMiPROPERTYiHIGHSCORE.)*&FREQX.)/Sum(&FREQX.)

As P _&EM PROPERTY HIGHSCORE.
From &EM NODEID. BIVARIATEFILE

Group By &Var.;

Quit;

Proc Sqgl;

Create Table TRAIN As

Select A.¥*,
B.P &EM PROPERTY HIGHSCORE.
From &EM NODEID. BIVARIATEFILE As A Join InfModelTRAIN As B

On A.&Var.=B.&Var.;

Quit;
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"§EM PROPERTY QUANTILE." Eq "Y" % Do

Proc Rank data=InfModelTRAIN Out=InfModelTRAIN Rank
Groups=&EM PROPERTY NUMQUANT. ;

Var &Var.;

Ranks RankedVar;

Run;

proc Sql;

Create Table InfModelTRAIN Rank2 As
Select RankedVar,

Min (&Var.) As Min Var,
Max (&Var.) As Max Var,
Sum (Event 0) As Event O,
Sum (Event 1) As Event 1,
Sum (TotObs) As TotObs,

Calculated Event &EM PROPERTY HIGHSCORE./Calculated TotObs
As Score

From InfModelTRAIN Rank
Group By RankedVar;
Quit;

Data InfModelTRAIN Rank2;
Set InfModelTRAIN Rank2;
Format Code $1000.;

Code ="If
"|lput (Min Var,Bestl2.) | |"<=&Var.<="||put (Max Var,Bestl2.)||" Then
P &EM PROPERTY HIGHSCORE.="| |put (Score,Bestl2.);
Run;

Proc Sgl Noprint;
Select code into:Codex Separated by ";" From InfModelTRAIN Rank2;

Quit;
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OLAX1=gCodex.=;

Data TRAIN;

Set &EM NODEID. BIVARIATEFILE;

&Codex.;

Run;

Gielel; /* END QUANTILE */

&FREQX. eq 1 FREQX=;

Agi i, Eg 1 Aux Report=Y;

Aux Report=&EM PROPERTY VARROC.;
/* Tem que correr os graficos 1 vez para configurar ambiente para o
JOINT ROC */

$MACRO BinModelEval (/* HELP */
MHelp=N,
MDisplay=Y,

/* DATASET */
MLib=work,
MDSet=TRAIN,

/* VARIABLES */

MDescVar=Information - Train - Variable &Var.,
MScoreVar=P_ &EM PROPERTY HIGHSCORE.,
MDepVar=&TARGETX.,

MFregVar=&FREQX.,

/* EVENT */
MHighScore=&EM PROPERTY HIGHSCORE.,
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MEvent=&EM PROPERTY EVENT.,

/* PARAMETERS */
MRiskB=10,

/* EMINER */
MEMiner52=N,
MEMiner61l=N,

/* EXCEL */
MExcel=N,

/* REPORTS */
MReports=&Aux Report.,

/* ODS */

MODS=N,
MHTML=Y,
MPDF=N,
MRTF=N,
MODSGRAPH=N,

MODSPATH=K:\SASBusinessAnalytics\Comum\Logs HTML\HTML,
MODSFILE=BME,
MODSSTYLE=Default,

/* SYSTEM */
MOPSYS=W,

/* VERSIONING */

MFamily=Statistical,
MVersion=V1) ;

Data TrainStat;
Set &MVOUTDS1.;

Run;
Data TrainRoc;

Set &MVOUTDS2. (firstobs=2);

/*M SpecificityR=Round (M Specificity,0.01);*/

XTRAINKS-REVEIRNe (Round (BRNEENENE (&MVOUTV2.),0.001)) ;
XTRAINGRAN=&MVOUTVS. ;
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XTRAINRACIO=fjFastele (Round (RRNEIENERE (& MVOUTV4 . / &§MVOUTVS5.),0.001)) ;

XVALAUROC=. ;
XVALGINI=.;
XVALKS=.;

XVALGRAN=. ;
XVALRACIO=.;

> TRAINAUROC=&MLOUTV1.=gMVOUTV1. / GINI
INDEX-ERNEIanes (Round (CENEINENE (2 * sMVOUTV1.-1),0.001)) /
&MLOUTV2 . =&MVOUTV2. ;

VALAUROC=;

SCOREAUROC=;

/* ROC Calc TRAIN */

"&Em Import Validate." ne "" EBS; /* IF ROC VALIDATE */

$Log(Text=Calculating AUROC / GINI / KS FOR
VALIDATE,Macro Name=g&Macro Name.) ;

"gEM PROPERTY GENERALIZATION." eq "N" 5 Dok
Proc Sqgl;
Create Table VALIDATE As
Select A.*,
B.P_&EM PROPERTY HIGHSCORE.
From &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL As A Join InfModelTRAIN As B
On A.&Var.=B.&Var.;

Quit;

"&EM PROPERTY QUANTILE." Eq "Y" % Dofg

Data VALIDATE;
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Set &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL ;

&Codex.;

Run;

Ench

$MACRO BinModelEval (/* HELP */
MHelp=N,
MDisplay=Y,

/* DATASET */
MLib=work,
MDSet=VALIDATE,

/* VARIABLES */

MDescVar=Information - Validation - Variable &Var.,
MScoreVar:P_&EMiPROPERTYiHIGHSCORE.,
MDepVar=&TARGETX.,

MFregVar=&FREQOX.,

/* EVENT */

MHighScore=&EM PROPERTY HIGHSCORE.,
MEvent=&EM PROPERTY EVENT.,

/* PARAMETERS */
MRiskB=10,
/* EMINER */

MEMiner52=N,
MEMiner61=N,

/* EXCEL */
MExcel=N,
/* REPORTS */
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MReports=&EM PROPERTY VARROC.,
/* ODS */

MODS=N,
MHTML=Y,
MPDF=N,
MRTF=N,
MODSGRAPH=N,

MODSPATH=K:\SASBusinessAnalytics\Comum\Logs HTML\HTML,
MODSFILE=BME,
MODSSTYLE=Default,

/* SYSTEM */
MOPSYS=W,

/* VERSIONING */
MFamily=Statistical,
MVersion=V1) ;

Data ValidateStat;
Set &MVOUTDSI1.;

Run;

Data ValidateRoc;
Set &MVOUTDS2. (firstobs=2);

/*M SpecificityR=Round (M Specificity,0.01);*/

XVALAUROC -ERINEIRNNS (Round (EENEINENE (sMVOUTV1.),0.001)) ;
XVALGINI-CENEERees (Round (BENETRENEE (2 * «MVOUTV1.-1),0.001)) ;
XVALKS—ERPEEanNe (Round (RENEENENE (sMVOUTV2.),0.001)) ;
XVALGRAN=&MVOUTVS5. ;

VALAUROC=&MLOUTV1.=&MVOUTV1. / GINI
INDEX=pRpStablele (Round (ERNEINEIN (2 * sMVOUTV1.-1),0.001)) /
&MLOUTV2 .=&MVOUTV2. ;

BEs; /* IF ROC VALIDATE */

Data Auxiliar;

XVALRACIO=gRNEatle (Round (EENEENEHR (& MVOUTV4 . /&MVOUTVS.),0.001)) ;
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Format Variable $32.;

Variable="&Var.";
ROC_Train=&XTRAINAUROC.;
Gini_Train=&XTRAINGINI.;
KS_Train=&XTRAINKS.;
Granular Train=&XTRAINGRAN.;
RObS_Train=&XTRAINRACIO.;
ROC_Val=&XVALAUROC.;
Gini_Val=&XVALGINI.;

KS Val=&XVALKS.;

Granular Val=&XVALGRAN.;
RObs_Val=&XVALRACIO.;
Output;

Run;

Data &EM LIB..&EM NODEID. Rank ROC;
Set &EM LIB..&EM NODEID. Rank ROC
Auxiliar;

run;

"gEM PROPERTY JOINTROC." eq "Y" BBE; /* IF JOINT GRAPH -
VARIABLE LEVEL*/

Proc Sqgl;
Create Table GraphRocAll As
Select Coalesce (A.XScore,B.XScore) As T Score,
Coalesce (A.M Specificity,B.M Specificity) As
M Specificity,
A.Sensitivity As Sensitivity,
B.Sensitivity As

V_Sensitivity
From TrainRoc As A Full Join ValidateRoc As B
On A.M Specificity =B.M Specificity;

Quit;

Data RocAuxIni;
T Score=0;
M Specificity=0;

Sensitivity=0;
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V_Sensitivity=0;
P Sensitivity=0;
Output;

T Score=0;
M Specificity=0;
Sensitivity=0;
V_Sensitivity=0;
P Sensitivity=1;
Output;

Run;

Data RocAuxEnd;

T Score=.;

M Specificity=1;
Sensitivity=.;
V_Sensitivity=.;
P Sensitivity=1;
Output;

Run;

Data GraphRocAll;
Set RocAuxIni GraphRocAll RocAuxEnd;

Run;

Titlel "Joint ROC Curve - Information - Variable &Var.";
footnotel j=c "TRAIN &TRAINAUROC.";

footnote2 j=c "VALIDATE &VALAUROC.";

symboll interpol=join
value=dot;

proc gplot data=GraphRocAll;

plot (Sensitivity M Specificity P Sensitivity
V_Sensitivity)*M Specificity / Overlay;
run;
quit;

BEHE; /* IF JOINT GRAPH - VARIABLE LEVEL */
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/* VARIABLE BAR LINE GRAPH */

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE;
Set &EM NODEID. BIVARIATEFILE;

$EM TARGET= (%EM_TARGET = &EM PROPERTY EVENT.) ;

Run;

EERR ("5 var. ") Bq "AGE" Dok

% &Em Num Freq. eq 1 ;
§ FREQX=%EM FREQ;
TARGETX=%EM_ TARGET;

ook
FREQX=1;
# TARGETX=%EM TARGET;

Proc Sql;
Create Table &EM LIB..&EM NODEID. AGE As
Select &VAR.,
Sum ( (L-&TARGETX. ) *&FREQX. )
As Event O,
Sum ( (&TARGETX.) *&FREQX.)
As Event 1,
Sum (&FREQX. )
As TotObs,
Sum (&§TARGETX . *&FREQX.) /Sum (&FREQX. )
As AvgDefault
From &EM NODEID. BIVARIATEFILE
Group By &VAR.
/*Order By AvgDefault Desc*/;
Quit;

sEndk

%$MACRO_BARLINE (
/* HELP */
MHelp=N,
/* OUPUT CATALOG */
MGout=Work.Temp,
MReplace=N,

/* ODS */
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variable,

/* DATASET */
MLib=Work,
MDSet=&EM NODEID. BIVARIATEFILE,

/* VARIABLES */
MIndVar=&Var.,
MDepVar=%EM_TARGET,
MGroup=,

MBy=,
MFreq=%EM_FREQ,

/* GRAPH */

MChart=VBAR,

MShape=Block,
MFText=Helvetic,
MHText=&EM_PROPERTY_HTEXT.,

/* TITLE & FOOTNOTES */

MTitlel=TRAIN - Bivariate Analysis,
MTitle2=Independent variables vs. target

MFootl=TRAIN &TRAINAUROC.,
MFoot2=VALIDATE &VALAUROC.,

MNote=,
/* X AXIS */

MAscending=N,

MSpace=2,

MLevels=&EM PROPERTY NUMBINS.,
MWidth=10, B
MMissing=N,

MScale=Y,

/* Y AXIS */

MAutoref=N,
MType=PCT,
MOutside=Y,

/* Y2 AXIS */
MInterpol=Spline,
MLine=1,
MSymbol=Square,
MCLine=RED,
MLineType=MEAN,
MNOMARKER=,

/* COLORS */

MCText=Black,
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MCBACK=LightSteelBlue,
MCPAT1=DarkBlue,
MCPAT2=Blue,
MCPAT3=Blue,
MCPAT4=Yellow,
MCPAT5=Black,
MCREF=Black,
MCFRAME=White,
MCOUTLINE=Black,
MCAXIS1=Black,
MCAXIS2=Black,
MCAXIS3=Black,

MVersion=V1) ;

"§Em Import Validate." ne "" EBl8; /* IF BARLINE VALIDATE */

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL;
Set &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL;

$EM TARGET= (%EM_TARGET = &EM PROPERTY EVENT.) ;

Run;

B EERE (o) Bq "AGE" Dok

(P <Em Num Freg. eq 1 ;
MY FREQX=%EM FREQ;

TARGETX=%EM TARGET;

[#Endp

5Dk

[ FREQX=1;

TARGETX=%EM TARGET;

sEndE

Proc Sqgl;
Create Table &EM LIB..&EM NODEID. AGE VAL As
Select &VAR.,
Sum((1—%EM_TARGET)*&FREQX.)
As Event O,
Sum ( (3EM_TARGET) *&FREQX.)
As Event 1,
Sum (&FREQX. )
As TotObs,
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Sum ($EM_TARGET* §FREQX.) /Sum (&FREQX.)

As AvgDefault

From &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL

Group By &VAR.

/*0Order By AvgDefault Desc*/;

Quit;

$MACRO_BARLINE (

variable,

/* HELP */
MHelp=N,

/* OUPUT CATALOG */
MGout=Work.Temp,
MReplace=N,

/* ODS */

/* DATASET */
MLib=Work,
MDSet=&EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL,

/* VARIABLES */
MIndVar=&Var.,
MDepVar=%EM_TARGET,
MGroup=,

MBy=,
MFregq=%EM_FREQ,

/* GRAPH */

MChart=VBAR,

MShape=Block,
MFText=Helvetic,
MHText=&EM PROPERTY HTEXT.,

/* TITLE & FOOTNOTES */
MTitlel=VALIDATE - Bivariate Analysis,
MTitle2=Independent variables vs. target
MFootl=TRAIN &TRAINAUROC.,
MFoot2=VALIDATE &VALAUROC.,

MNote=,

/* X BAXIS */

MAscending=N,

MSpace=2,

MLevels=&EM PROPERTY NUMBINS.,
MWidth=10,

MMissing=N,
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MScale=Y,

/* Y AXIS */

MAutoref=N,
MType=PCT,
MOutside=Y,

/* Y2 AXIS */
MInterpol=Spline,
MLine=1,
MSymbol=Square,
MCLine=0ORANGE,
MLineType=MEAN,
MNOMARKER=,

/* COLORS */

MCText=Black,
MCBACK=LightSteelBlue,
MCPAT1=DarkBlue,
MCPAT2=Blue,
MCPAT3=Blue,
MCPAT4=Yellow,
MCPAT5=Black,
MCREF=Black,
MCFRAME=White,
MCOUTLINE=Black,
MCAXIS1=Black,
MCAXIS2=Black,
MCAXIS3=Black,

MVersion=V1) ;

EEE; /* IF BARLINE VALIDATE */

[i "<EM PROPERTY MODEL." Eq "Y" and "&EM PROPERTY SASTable." ne ""
EBB; /* IF STATISTICAL MODEL BARLINE */

Data &EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED;
Set &EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED;
$EM TARGET=(%EM_TARGET = &EM PROPERTY EVENT.) ;

Run;

% Dog

RIS ('sVar.") Eg "AGE"

Proc Sql;
Create Table &EM LIB..&EM NODEID. AGE SCORE As
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Select &VAR.,

Sum ( (1-%EM_TARGET) *SEM_FREQ)

As Event O,

Sum ( (5EM_TARGET) *SEM_FREQ)

As Event 1,

Sum ($EM_FREQ)

As TotObs,

Sum (&EM PROPERTY SCOREVAR.*$EM FREQ) /Sum (%EM_FREQ)

As AvgScore

From &EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED (Keep=&VAR.
&EM_PROPERTY SCOREVAR. $%EM FREQ %SEM TARGET)

Group By &VAR.

/*Order By AvgScore Desc*/;

Quit;

ook

%$MACRO_BARLINE (

variable,

/* MARKER 3333 */

/* HELP */
MHelp=N,

/* OUPUT CATALOG */
MGout=Work.Temp,
MReplace=N,

/= ODS */

/* DATASET */
MLib=Work,
MDSet=&EM NODEID. BIVARIATEFILE SCORED,

/* VARIABLES */

MIndVar=&Var.,

MDepVar=&EM PROPERTY SCOREVAR.,
MGroup=,

MBy=,

MFreq=%EM_FREQ,

/* GRAPH */

MChart=VBAR,

MShape=Block,

MFText=Helvetic,

MHText=&EM PROPERTY HTEXT.,

/* TITLE & FOOTNOTES */

MTitlel=STATISTICAL MODEL - Bivariate Analysis,
MTitle2=Independent variables vs. target
MFootl=TRAIN &TRAINAUROC.,

MFoot2=MODEL &SCOREDAUROC.,

MNote=,

109



/* X AXIS */

MAscending=N,

MSpace=2,

MLevels=&EM PROPERTY NUMBINS.,
MWidth=10,

MMissing=N,

MScale=Y,

/* Y AXIS */

MAutoref=N,
MType=PCT,
MOutside=Y,

/* Y2 AXIS */
MInterpol=Spline,
MLine=1,
MSymbol=Square,
MCLine=GREEN,
MLineType=MEAN,
MNOMARKER=,

/* COLORS */

MCText=Black,
MCBACK=LightSteelBlue,
MCPAT1=DarkBlue,
MCPAT2=Blue,
MCPAT3=Blue,
MCPAT4=Yellow,
MCPAT5=Black,
MCREF=Black,
MCFRAME=White,
MCOUTLINE=Black,
MCAXIS1=Black,
MCAXIS2=BRlack,
MCAXIS3=Black,

MVersion=V1) ;

BEE; /* IF STATISTICAL MODEL BARLINE */

/* VARIABLE BAR LINE GRAPH */
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BEE; /* DO For All VARIABLES */

"&EM PROPERTY MODELROC." eq "Y"
Calculation */

Eplel; /* MODEL ROC Curve

Data Vars;
Set &EMiDATA7VARIABLESET.(Keep:NAME ROLE USE Where=(ROLE='INPUT' and
USE in ('Y','D"))):
Format JOIN $128.;
Join=Compress ("A." | |compress (NAME) | |"=B." | |compress (NAME) ) ;

Run;

Proc Sgl Noprint;
Select NAME Into:Var separated by ',' From Vars;

Quit;

Proc Sgl Noprint;
Select JOIN Into:SQL separated by ' and ' From Vars;
Quit;
$Put =&Var.=;
$Put =&SQL.=;
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$Log(Text=Calculating AUROC / GINI / KS ,Macro Name=&Macro Name.);

i &Em Num Freq. eq 1 % Dofg
FREQX=%EM FREQ;
TARGETX=%EM TARGET;
5Endf

5 Dol

B FREOX=1;
TARGETX=%EM TARGET;

B
%Log (Text=TARGET=&TARGETX. and FREQ=&FREQX.,Macro Name=&Macro Name.) ;

Proc Sqgl;
Create Table InfModelTRAIN As
Select &Var.,
Sum ( (L-&TARGETX.) *&FREQX.)
As Event O,
Sum ( (&TARGETX.) *&FREQX.)
As Event 1,
Sum (&FREQX.)
As TotObs,
Sum((&TARGETX.:&EMiPROPERTYiHIGHSCORE.)*&FREQX.)/Sum(&FREQX.)
As P_&EMiPROPERTYiHIGHSCORE.
From &EM NODEID. BIVARIATEFILE
Group By &Var.;

Quit;

Proc Sql;

Create Table TRAIN As
Select A.*,
B.P &EM PROPERTY HIGHSCORE.

From &EM NODEID. BIVARIATEFILE As A Join InfModelTRAIN As B
On &SOL.;

Quit;

NSl FREQX=;

§FREQX. eq 1

$MACRO BinModelEval (/* HELP */
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MHelp=N,
MDisplay=Y,

/* DATASET */
MLib=work,
MDSet=TRAIN,

/* VARIABLES */
/*MIndVar=&Var., */

MDescVar=Information - TRAIN - All Variables,
MScoreVar=P &EM PROPERTY HIGHSCORE.,

MDepVar=&TARGETX.,
MFregVar=&FREQX.,

/* EVENT */
MHighScore=¢EM PROPERTY HIGHSCORE.,
MEvent=&EM PROPERTY EVENT.,

/* PARAMETERS */
MRiskB=10,

/* EMINER */
MEMiner52=N,
MEMiner6l=N,

/* EXCEL */
MExcel=N,

/* REPORTS */
MReports=Y,

/* ODS */

MODS=N,
MHTML=Y,
MPDF=N,
MRTF=N,
MODSGRAPH=N,

MODSPATH=K:\SASBusinessAnalytics\Comum\Logs HTML\HTML,

MODSFILE=BME,
MODSSTYLE=Default,

/* SYSTEM */
MOPSYS=W,

/* VERSIONING */
MFamily=Statistical,
MVersion=V1) ;

Data &EM LIB..&EM NODEID. SCORE TMODEL;

Set SCORES;
Run;
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Data ModelTrainStat;
Set &MVOUTDSI1.;

Run;

Data ModelTrainRoc;
Set &MVOUTDS2. (firstobs=2) ;

/*M SpecificityR=Round (M Specificity,0.01);*/

Run;

Data &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll;

Set ModelTrainRoc (Keep=XScore M Specificity Sensitivity);

Run;

TRAINAUROC=&MLOUTV1.=&MVOUTV1. / GINI
INDEX=pRpftatite (Round (EENEIENENNE (2 * sMVOUTV1.-1),0.001)) /
&MLOUTV2 .=&MVOUTV2. ;

S} VAL=N;

"&Em Import Validate." ne "" B8 /* IF validate DATASET
Exists */

9§ "&¢EM PROPERTY GENERALIZATION." eqg "N"

BE:
Proc Sqgl;

Create Table VALIDATE As
Select A.*,
B.P &EM PROPERTY HIGHSCORE.
From &EM NODEID. BIVARIATEFILE VAL As A Join InfModelTRAIN As B
On &SQL. ;
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$MACRO BinModelEval (/* HELP */
MHelp=N,
MDisplay=Y,

/* DATASET */
MLib=work,
MDSet=VALIDATE,

/* VARIABLES */

/* MIndVar=&Var.,*/

MDescVar=Information - VALIDATE - All Variables,
MScoreVar=P &EM PROPERTY HIGHSCORE.,
MDepVar=&TARGETX.,

MFregVar=&FREQOX.,

/* EVENT */
MHighScore=&EM PROPERTY HIGHSCORE.,
MEvent=&EM PROPERTY EVENT.,

/* PARAMETERS */
MRiskB=10,

/* EMINER */
MEMiner52=N,
MEMiner61=N,

/* EXCEL */
MExcel=N,

/* REPORTS */
MReports=Y,

/% OB§ =/

MODS=N,
MHTML=Y,
MPDF=N,
MRTF=N,
MODSGRAPH=N,

MODSPATH=K:\SASBusinessAnalytics\Comum\Logs HTML\HTML,
MODSFILE=BME,
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MODSSTYLE=Default,

/* SYSTEM */
MOPSYS=W,

/* VERSIONING */
MFamily=Statistical,
MVersion=V1) ;

Data &EM LIB..&EM NODEID. SCORE VMODEL;
Set SCORES;
Run;

Data ModelValidateStat;
Set &MVOUTDS1.;

Run;

Data ModelValidateRoc;

Set &MVOUTDS2. (firstobs=2);
/*M_SpecificityR=Round (M Specificity,0.01);*/

Run;

eIY VALAUROC=&MLOUTV1.=&MVOUTV1. / GINI

INDEX=glpftatlste (Round (EENEIENEINE (2 * sMVOUTV1.-1),0.001)) /

&MLOUTV2 . =&MVOUTV2. ;
VALVAR=V Sensitivity;

Proc Sqgl;
Create Table &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 1 As
Select Coalesce (A.XScore,B.XScore) As XScore,
Coalesce (A.M Specificity,B.M Specificity) As
M Specificity,
A.Sensitivity As Sensitivity,
B.Sensitivity As

V Sensitivity
~ From &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll As A Full Join
ModelValidateRoc As B

On A.M Specificity =B.M Specificity;

Quit;
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B, /* IF Validate DATASET Exists */

BEER R

Data &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 1;
Set &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll;

V_Sensitivity=0;
Run;

Ench

B "<EM PROPERTY MODEL." Eg "Y" and "&EM PROPERTY SASTable." ne ""
BBB; /* IF STATISTICAL MODEL */

Proc Sqgl;

Create Table &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 2 As

Select Coalesce (A.XScore,B.XScore) As XScore,
Coalesce (A.M Specificity,B.M Specificity) As M Specificity,
A.Sensitivity As Sensitivity,
A.V Sensitivity As

V_Sensitivity,

B.Sensitivity As

S Sensitivity

From &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 1 As A Full Join
ModelScoredRoc As B

On A.M Specificity =B.M Specificity;

BENS; /* IF STATISTICAL MODEL */

SE1sclf: Dok

Data &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 2;
Set &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 1;

S Sensitivity=0;
Run;

Ench

Data RocAuxIni;

XScore=0;
M Specificity=0;
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Sensitivity=0;
V_Sensitivity=0;
S Sensitivity=0;
P Sensitivity=0;
Output;

XScore=0;

M Specificity=0;
Sensitivity=0;
V_Sensitivity=0;
S Sensitivity=0;
P Sensitivity=1;
Output;

Run;

Data RocAuxEnd;

XScore=.;

M Specificity=1;
Sensitivity=.;
V_Sensitivity=.;
S Sensitivity=.;
P Sensitivity=1;
Output;

Run;

Data &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 2;
Set RocAuxIni &EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 2 RocAuxEnd;

Run;

Titlel "Joint ROC Curve - All Models - &Var.";
footnotel j=c "TRAIN &TRAINAUROC.";

footnote2 j=c "VALIDATE &VALAUROC.";
footnote3 j=c "MODEL &SCOREDAUROC.";

symboll interpol=join
value=dot;

proc gplot data=&EM LIB..&EM NODEID. GraphRocAll 2;

plot (Sensitivity M Specificity P Sensitivity V Sensitivity
S _Sensitivity)*M Specificity / Overlay;
run;
quit;
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BEEXE; /* MODEL ROC Curve Calculation */

3Log (Text=Leaving MACRO &Macro Name.,Macro Name=&Macro Name.);
——————————————————————————— sMacro Name=g&Macro Name.) ;

o
=
(o]
Q
=
0]
b
-+
I

%$Mend Train Explore BIVARIATE;

e e S A
VA REPORT MACROS =/
e e e A

%Macro Report Explore BIVARIATE;

gy Macro Name=Report Explore BIVARIATE;

sLog (Text=Entering MACRO &Macro Name.,Macro Name=&Macro Name.) ;

$EM Register (Key=LOG, Type=DATA) ;

DATA &EM USER_LOG;
Set Work.Log;
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Run;

%EM_Report (Key=L0OG, Viewtype=DATA, Autodisplay=Y, Block=USER
REPORTS, Description=L0OG) ;

%EM _Register (Key=STATS, Type=DATA) ;

DATA &EM USER_STATS;
Set &EM LIB..&EM NODEID. Stats;

Run;

%EM Report (Key=STATS,Viewtype=DATA,Autodisplay=Y,Block=USER
REPORTS, Description=Statistics);

Proc Sort Data=&EM LIB..&EM NODEID. Rank ROC
Out=g&EM LIB..&EM NODEID. Rank ROC_Sorted;
By Descending ROC Train;

Run;

%EM Register (Key=All ROC, Type=DATA) ;

DATA &EM USER All ROC;
Set &EM LIB..&EM NODEID. Rank ROC Sorted(Where=(Variable ne 'ALL'));

Run;

%EM Report (Key=All ROC,Viewtype=DATA,Autodisplay=Y,Block=USER
REPORTS, Description=AUC Statistics);
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"&EM PROPERTY VARLEVEL." EQ "INTERVAL" EBEB; /* BEGIN DISPLAY
CORRELATION */

%$Log (Text=---Creating the PEARSON Correlation Matrix report.);

sPut [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Creating the PEARSON Correlation
Matrix report.;

%EM Register (Key=PEARSON, Type=DATA) ;

Data &EM USER_PEARSON (drop=_ Type );
Set &EM LIB..&EM NODEID. USER CORR_PEARSON;

If Type ne 'CORR' Then Delete;

Run;

B (&syserr. ne 0 and &syserr. ne 4)

$Error Routine (Text=PROBLEM: Creating the PEARSON Correlation
Matrix report.);

5Endf
5 Dof
sLog (Text=***0OK.) ;
$Put
SEndf

[&Sysuserid. :&Macro Name.]***OK.;

%EM Report (Key=PEARSON,
Viewtype=DATA,
Autodisplay=Y,
Block=Correlation,
Description=PEARSON) ;

$Log (Text=---Creating the SPEARMAN Correlation Matrix report.);

$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Creating the SPEARMAN Correlation
Matrix report.;

%EM Register (Key=SPEARMAN, Type=DATA) ;

Data &EM USER_SPEARMAN (drop=_ Type );
Set &EM LIB..&EM NODEID. USER CORR SPEARMAN;

If Type ne 'CORR' Then Delete;

Run;
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(ssyserr. ne 0 and &syserr. ne 4)

$Error Routine (Text=PROBLEM: Creating the SPEARMAN Correlation
Matrix report.);

sEndh
Do)

sLog (Text=***0K.) ;
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]***OK.;

el

%EM_Report (Key=SPEARMAN,
Viewtype=DATA,
Autodisplay=Y,
Block=Correlation,
Description=SPEARMAN) ;

%$Log(Text=---Creating the KENDALL Correlation Matrix report.);
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Creating the KENDALL Correlation

Matrix report.;

%EM_Register (Key=KENDALL, Type=DATA) ;

Data &EM USER _KENDALL (drop=_Type );
Set &EM LIB..&EM NODEID. USER CORR_KENDALL;

If Type ne 'CORR' Then Delete;

Run;

(&syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) % Dof
$Error Routine (Text=PROBLEM: Creating the KENDALL Correlation
Matrix report.);

5Endf
$Log (Text=***0K.) ;
$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]***OK.;

sEndh

%EM_Report (Key=KENDALL,
Viewtype=DATA,
Autodisplay=N,
Block=Correlation,
Description=KENDALL) ;
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%$Log (Text=---Creating the HOEFFDING Correlation Matrix report.);

$Put [&Sysuserid.:&Macro Name.]---Creating the HOEFFDING Correlation
Matrix report.;

%EM_Register (Key=HOEFFDING, Type=DATA) ;

Data &EM USER HOEFFDING (drop= Type );
Set &EM LIB..&EM NODEID. USER CORR_HOEFFDING;

If Type ne 'CORR' Then Delete;

Run;

(¢syserr. ne 0 and &syserr. ne 4) % Dof
$Error Routine (Text=PROBLEM: Creating the HOEFFDING
Correlation Matrix report.);

2Endy
BE
sLog (Text=***0OK.) ;
sPut

[&Sysuserid. :&Macro Name.]***OK.;
SEndg

%EM Report (Key=HOEFFDING,
Viewtype=DATA,
Autodisplay=N,
Block=Correlation,
Description=HOEFFDING) ;

EEE; /* END DISPLAY CORRELATION */

sLog (Text=Leaving MACRO &Macro Name.,Macro Name=&Macro Name.) ;
sLog (Text=

;Macro Name=g&Macro Name.) ;

%Mend Report Explore BIVARIATE;
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B S e e e e e e e e o e o o 4
/= MAIN PROCEDURE =/
Y e R A A 8 S a4

%Macro Main Explore BIVARIATE;

CICAYeJeEM Node Name

Count
Error;

Node Name=Explore BIVARIATE;

Count=1;
Error=0;

$Put [&Sysuserid.:&Node Name.] STARTING NODE Explore BIVARIATE;

*Options mprint mlogic;

%Iniq_Explore_BIVARIATE;
B sirror. Eq 1 MAIN ERROR;

*Options nomprint nomlogic;

%Traiq_Explore_BIVARIATE;
DI cirror. Eg 1 MAIN ERROR;

%Reporq_Explorq_BIVARIATE;
BBy sfrror. Eq 1 MAIN ERROR;

END Explore BIVARIATE;
$MAIN ERROR:

sLog (Text=ABNORMAL TERMINATION,Macro Name=MAIN Explore BIVARIATE) ;
$Put [&Sysuserid.:&Node Name.] ABNORMAL TERMINATION;

SEND Explore BIVARIATE:

%Log (Text=TERMINATING NODE
Explore BIVARIATE,Macro Name=MAIN Explore BIVARIATE) ;
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Proc Sgl; Select * From Work.Log; Quit;

%Mend Main Explore BIVARIATE;

$Main Explore BIVARIATE;
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