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Resumo

O objectivo do presente trabalho consiste na criagio de um modelo de propensdo ao consumo
aplicado ao caso particular do Crédito Pessoal através da aplicacio de uma das técnicas mais
populares de data mining: as redes neuronais. O tema reside na selecgio dos clientes mais
propensos para constitui¢do de um alvo a submeter a uma campanha reduzindo os custos de
mailing e, em simultineo, aumentando a taxa de resposta. Os dados utilizados baseiam-se nos
clientes alvo de uma campanha que ocorreu no ano anterior a realizagdo deste trabalho numa
instituicdo financeira portuguesa, e que inclui varidveis como as caracteristicas pessoais
destes clientes e outras relacionadas com o envolvimento do cliente com a institui¢io. O
desempenho dos modelos baseados nas redes neuronais, mais concretamente no algoritmo de
Retropropagacfo, foi comparado com o dos modelos de regressdo logistica, sendo esta uma
técnica mais tradicional e normalmente utilizada neste tipo de problemas de previsdo. Este
trabalho apresenta também as varias etapas do processo de constru¢io dos modelos, desde a
preparacdo dos dados em que, perante uma amostra desproporcional em termos de dimenséo
das duas classes da farget se recorre as técnicas de oversampling, até a analise dos resultados.
Dado o numero elevado de modelos testados recorre-se ao critério do menor RMSE e
misclassification rate para restringir o conjunto de modelos em andlise. Apds selecgiio dos
melhores modelos, a sua performance foi avaliada com base em estatisticas como o /iff, a
curva ROC e matriz de custos/beneficios. Em conclusdo, as redes neuronais originaram os
melhores modelos, no entanto, os resultados obtidos ndo apresentaram diferencas muito

expressivas comparativamente com a regressdo logistica,

Palavras-chave: modelos de propensdo, redes neuronais, algoritmo de Retropropagacio,

regressdo logistica, oversampling, curva ROC, Liff.
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Abstract

The aim of the present work consists in creating a propensity model applied to a particular
case of the Personal Loan applying one of the most popular data mining techniques: the
neural networks. The problem resides in the selection of the most disposed clients to
constitute a target for a campaign reducing the mailing costs and, simultaneously, increasing
the success rate. The data used in this work is based on a target of a campaign that occurred
on a Portuguese financial institution on the year before the realization of this work and this
database includes variables such as personal features and others related to the relation with the
bank. The performance of the models created from neural networks, more precisely, based on
BackPropagation was compared with the logistic regression models performance. The logistic
regression is a more traditional technique and usually considered as appropriated to this
prevision problems. This work presents the several steps of the process of models
construction, since the data preparation where unbalanced sample needed to be oversampled,
to the results analysis. Since it was obtained a great number of models to be compared, the
minor RMSE and the minor misclassification rate were the selection criteria’s to restrict the
models set in analysis. After selecting the best models, these performances were evaluated
based on different statistics: lift, ROC curve and matrix of costs/profits. In conclusion, neural
networks derived the best models, however, the achieved results did not present great

differences comparing to logistic regression.

Keywords: propensity models, neural networks, BackPropagation algoritm, logistisc

regression, oversampling, ROC curve, Lift.
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Glossario

Dados/vectores de input — valores que as varidveis explicativas/dependentes tomam para
cada individuo da amostra ou populagdo.

Dados/vectores de output — valores estimados/previstos da variavel em estudo em funciio das
varidveis explicativas.

Data Mining — anélise de dados com o objectivo de descobrir relagdes ou padrdes ndo
conhecidos, normalmente, em grandes volumes de dados.

Score — pontuacdo.

Scoring de Crédito — método de atribuigio de pontuagdes de risco de crédito com o objectivo
de apoiar a decis@o da concessdo de crédito, baseado num valor de corte.

Target — variavel em estudo; variavel dependente ou de resposta.

Threshold — limiar ou ponto de quebra.

RMSE (Root Mean Square Error) — a raiz quadrada do erro quadratico médio.

Missclassification Rate — Taxa de classifica¢Ges incorrectas.
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Modelos de Propenséo ao Consumo baseados em Redes Neuronais Artificiais, o caso particular do Crédito Pessoal

1 Introducao

1.1 Tema

Nas sociedades contemporaneas, o consumo € um dos factores que mais tem contribuido e
estimulado as actividades e o crescimento econémicos. A denominagio de ‘sociedades de
consumo’, que ¢ atribuida sobretudo as sociedades dos paises ocidentais, advém da melhoria
geral das condigGes de vida que se verificou nestes paises a partir dos anos 60. Por outro lado,
o progresso tecnologico e empresarial tem incidido cada vez mais, e com sucesso, em
estratégias de aliciamento ao aumento do consumo, seja por via da publicidade seja pela
criagdo constante de produtos e servigos que acrescentam algo aos ja existentes.

No entanto, a conjuntura econémica mundial que se tem feito sentir desde o inicio deste
século, tem dificultado o acesso aos bens e servigos referidos, na medida em que a
desaceleragdo das economias resultou numa subida do desemprego e na redugéo do poder de
compra (sobretudo nas designadas classes médias).

Paralelamente, as institui¢gdes financeiras aproveitaram o decréscimo e estabilidade das taxas
de juro, durante aquele periodo, para actuar cada vez mais como grandes financiadoras de
individuos e empresas, tendo-se tornado também comum o recurso a solugdes de
financiamento para fazer face aos hdbitos e necessidades de consumo. Nessa perspectiva, é
cada vez mais frequente encontrar-se institui¢des financeiras com uma vasta panoplia de
produtos de crédito para o consumo, convergindo para a satisfacio das necessidades
especificas e possibilidades de endividamento dos seus clientes.

Neste contexto, o Crédito Pessoal tem tido um grande desenvolvimento e aderéncia pelos
consumidores sendo um produto muito direccionado para o financiamento rapido e facil e
que, como tal, tem servido como um grande estimulo ao consumo.

O aumento da concorréncia e o valor que este negdcio gera para as entidades financeiras tem
impulsionado a ocorréncia frequente de campanhas publicitirias, anunciando as melhores
condigBes de financiamento para a compra de automéveis, material informatico ou pacotes de
férias, e tirando partido de factores como a sazonalidade na procura e o facto de existir cada

vez menos apeténcia para a poupanga. SHo também comuns as campanhas destinadas
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exclusivamente aos clientes das institui¢des, aos quais sfo oferecidas condi¢Ses vantajosas,
com vista a aumentar a captagéo nestes produtos.

Devido ao crescimento consideravel do peso e do potencial que representa este produto e,
simultaneamente, sendo a concorréncia cada vez maior e mais competitiva, existe, do ponto
de vista das entidades financiadoras, uma crescente preocupagiio em optimizar o produto a as
actividades subjacentes em termos da rendibilidade gerada e do risco inerente.

Uma das formas através das quais estas entidades tém tentado atingir esse objectivo, consiste
na concepgdo de produtos e campanhas de divulgagfio que déem resposta as necessidades dos
seus clientes, e do mercado em geral. Mais concretamente, o estudo prévio do perfil dos
clientes permite conhecer quais os propensos e os nfo propensos a aquisi¢io de produtos
como o Crédito Pessoal num determinado contexto e periodo de tempo.

O desenvolvimento de modelos de propensio (& aquisi¢do de Crédito Pessoal) surge, assim,
como resposta as questdes inerentes & caracterizagfo dos grupos de clientes que poderdo ser
alvo de campanhas ou condigdes pré-aprovadas e a realizagio de previsdes sobre o sucesso
das mesmas. Para tal, torna-se fundamental utilizar a informagéo disponivel sobre os seus
clientes, registada na forma de dados sobre as suas caracteristicas pessoais ¢ resultantes das
transac¢des que envolvem a instituigdo, para extracgdo de conhecimento sobre o seu perfil e
sobre as suas necessidades.

Por outro lado, devido a dimenséo e ao elevado ritmo no aumento dos conjuntos de dados, os
métodos de analise tradicionais t€m vindo, progressivamente, a tornar-se ineficazes ou
insuficientes para a extracgfo de informagdo e conhecimento uteis as organizagdes. O enorme
numero de dados e o nimero de varidveis susceptiveis de se relacionar tornam as tarefas
computacionais pesadas e dispendiosas, verificando-se simultaneamente a inadequacio dos
modelos conhecidos.

Assim, as técnicas de data mining, como processo de extracgdo de informacdo, que se
encontra oculta em bases de dados e que representa realidades que podem servir como mais-
valia no apoio a decisdo das organizagdes, vem de uma certa forma dar resposta a estes
problemas.

A diversidade de ramos de negdcio que uma institui¢éio financeira pode comportar, implica a
existéncia de varios tipos de problemas cuja resolu¢fo pode ser atingida através da utilizagao

de data mining. Segundo Berry e Linoff (2000), existem seis fins ou actividades para os quais
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0 conhecimento extraido do processo de data mining pode ser utilizado: classificagfio,
estimagfo, previsdo, agrupamento ou criagfio de regras de associagdo, clustering e descricdo.
Classifica¢do consiste no processo de descoberta de um conjunto de modelos ou fungSes que
descrevam ou distingam classes de dados (Han e Kamber, 2001). Através deste processo serd
possivel classificar um determinado objecto de estudo e associé-lo a classes pré-definidas.
Esta tarefa € muito utilizada na analise de risco, sobretudo nos casos de scoring de crédito em
que, apos realizada uma andlise ao perfil do cliente, é-lhe associado um grau de risco e
atribuida uma decisdo de aprovagfio ou reprovagdo do crédito solicitado; e do scoring
comportamental em que o recurso a abordagens de classificagdo pode ajudar na obtencéo de
uma melhor performance e estimagfo dos modelos (Hosemann e Fritz, 1999, citados por
Kldsgen e Zytkow, 2002, p.775), atribuindo a probabilidade de um cliente ou um produto
alterar o seu nivel de risco num determinado periodo de tempo.

No processo de classificagdo podem-se incluir também as tarefas de estimagfio dado que a
resolugdo da maior parte dos problemas de classificagdo passa pela estimacido de uma variavel
ou até mesmo pela atribui¢fio de uma probabilidade.

Frequentemente, ao se fazer referéncia as tarefas de data mining o conceito de previsio
confunde-se com o de classifica¢do e de estimagdo uma vez que os dados s#o classificados de
acordo com a previsdo de comportamentos futuros ou a estimagdo de valores esperados
(Berry e Linoff, 2000), como se poderd verificar nos exemplos dados anteriormente. No
contexto de campanhas de crédito pessoal ou de cartdes de crédito, é muito recorrente a
aplicagfio da previsdo para a modelagéio das respostas de um determinado conjunto de clientes
a um mailing oferecendo condigdes vantajosas para aquisi¢fo de crédito ou para a activagio
de um cartéo.

A identificagdo de associagdes consiste em encontrar tendéncias em conjuntos de dados no
que diz respeito a sua relagdo de dependéncia, permitindo a exploragio eficaz de padrdes de
comportamento. Com base nos registos de aquisi¢cio de vérios produtos financeiros, poder-se-
a verificar a existéncia da forte correlagdo entre a aquisi¢io de dois ou mais produtos.
Aproveitando esta relagdio entre os produtos/servigos, a instituigdo poderd agrupa-los em
packages atractivos aos seus clientes.

Uma das técnicas mais populares ¢ o clustering que, ao contrario da classificagdo e da
previsdo, em que se analisam dados através da associagfio a classes pré-definidas, analisa

dados sem conhecimento prévio das classes. Os clusters dos objectos sio formados para que
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0s objectos dentro do mesmo cluster tenham elevada similaridade mas muito distintos
relativamente aos objectos pertencentes a outros clusters (Han e Kamber, 2001). No campo da
andlise de risco do crédito, esta técnica ¢ utilizada numa fase inicial em que se definem as
classes de clientes de baixo, médio e alto risco, e sempre que, por algum motivo, seja
necessario averiguar a existéncia de uma nova classe de risco ou redefinir as classes
existentes.

Por fim, a descrigdo permite apresentar a dependéncia dominante entre algumas variaveis.
Nesta actividade, o conhecimento ndo ¢ utilizado para realizar previsdes (e.g., determinar
quais os comportamentos futuros dos clientes), mas sim descricdes de relagdes entre
varidveis, podendo desta forma explicar alguns desses comportamentos (Klosgen e Zytkow,
2002).

O enquadramento do processo de data mining em qualquer empresa devera ser analisado a luz
dos objectivos e das dreas organizacionais em que é aplicado.

Requisitos comuns para a sua boa utilizagfio e manuten¢fo passam pelo bom conhecimento da
area de negocio e do problema a resolver, pela capacidade de recolha ¢ armazenamento de
dados que devem representar 0 maximo da realidade inerente ao problema em questio, por
um conhecimento tdo amplo quanto possivel das ferramentas e métodos existentes no motor
de data mining e na capacidade de escolha dos mais adequados a cada problema, e, por fim, o
conhecimento necessdrio para relacionar os resultados obtidos no processo de data mining
com o contexto organizacional para atingir tomadas de decisdo que resultem em mais-valias.
Como exemplo de sucesso, as redes neuronais representam um método poderoso para
resolugdo de problemas de classifica¢fio e/ou previsdo. Segundo Niimmberger, Pedrycz e Kruse
citados por Klosgen e Zytkow, 2002, p. 304, “quando comparadas com os métodos
estatisticos, as redes neuronais so tteis se nfo existir conhecimento prévio sobre a relaggo
entre varidveis independentes e varidveis dependentes. Para além disso, as redes neuronais sio
facilmente extensiveis a vérias variaveis independentes ¢ dependentes sem que ocorra um
aumento exponencial nos seus pardmetros”.

Face as grandes potencialidades das redes neuronais artificiais, neste estudo, a estimagio do
modelo de propensdo ao consumo de Crédito Pessoal serd realizada através deste método.
Realizar-se-a também a estimac¢fio de um modelo de propensdo com base num modelo de
regressdo logistica, sendo que a posteriori serdio comparados os resultados da utilizagdo dos

dois métodos.
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1.2 Background Cientifico

A pesquisa realizada para suporte deste trabalho incidiu, em primeira instincia, em autores
que pudessem contribuir para uma melhor compreensio dos problemas de propensio ¢ das
téenicas de modelagdo actualmente existentes para resoluggio dos mesmos.

A oferta de um determinado produto e consequentemente a sua aceitagdo no mercado tem de
ser sempre equacionada face a propensdo que os consumidores tém para o consumo desse
produto. Existem vérios factores que podem condicionar a propensdo de um individuo ao
consumo de um determinado bem ou servigo. O mais significativo serd a necessidade que o
individuo tem para o seu consumo. Se num negécio de venda de produtos de primeira
necessidade a propensdo de qualquer individuo € praticamente absoluta, quando se ¢
confrontado com o problema da propensio para consumo de produtos financeiros, a
estimagdo desse valor torna-se muito mais complexa, ¢ muito menos atingivel através de
andlises directas. Nesse caso, terdo de ser levados em considera¢do factores que permitam
diferenciar os consumidores e as respectivas decisdes face ao consumo de um produto, que
podem variar consoante a personalidade e preferéncias de cada individuo ou mesmo com o
contexto no qual € realizada a compra.

Assim, para atingir conclusdes sobre a propensio dos consumidores a aquisi¢do de um bem
ou servi¢o, pode ser necessaria a criagio de um modelo que através do input da realidade
do(s) consumidor(es) (caracteristicas pessoais, histérico de transac¢des, contexto socio-
econodmico) possa responder com precisiio a questdes como ird, ou nfo, o individuo consumir
determinado produto?

Desta forma, os modelos de propensdo podem ser uma ferramenta de suporte a decisfio em
termos da concep¢io de um negécio ou produto, na medida em que disponibilizam
conhecimento sobre os potenciais consumidores e, consequentemente, sobre o sucesso de um
determinado produto ou campanha.

Dada a importéncia destas ferramentas e uma vez que existe uma vasta pandplia de modelos
de propensdo, a escolha do modelo que mais se adequa a cada problema especifico torna-se
numa questdo da maior importéncia, sendo necessario considerar as diferencas existentes nos
consumidores e em tudo o que os envolve. Neste contexto, os autores Roberts e Lilien, citados
por Eliashberg e Lilien, 1993, p. 28, apresentam algumas justificagdes para a variedade de

modelos que existem sobre o comportamento do consumidor, e que serfo explanadas adiante.
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No que diz respeito a personalidade dos consumidores, aos seus valores ou preferéncias, a
diferenca entre cada individuo pode significar que um modelo apropriado para descrever o
comportamento de um consumidor, em particular, pode ser desadequado para outros
consumidores ainda que se esteja a estudar a propensfio a um mesmo produto ou campanha de
vendas.

Da mesma forma, um modelo de propenséo ao consumo deve ter em consideragio que um
mesmo individuo toma diferentes decisdes mediante o produto que lhe ¢ proposto, pelo que o
modelo também se deve adequar ao produto em causa. A este respeito, e tendo em conta que
neste trabalho se ird a abordar a propensio ao consumo de um servigo financeiro, ao qual
podera estar associado um investimento substancial e algum risco na adesfio ao servico, serd
de supor que, neste caso, a decisdo de cada consumidor terd em consideracio uma série de
factores, que também terdo necessariamente que ser levados em conta na construgio do
modelo de propensdo.

Outro factor importante € o contexto no qual ¢ tomada a decisdo de compra de um produto,
uma vez que a decisdo de compra pode variar consoante a finalidade e circunstincias da
compra ou factores como o prego e a qualidade do produto a adquirir. No dmbito do produto
de Crédito Pessoal, estes factores poderfio resumir-se ao facto do cliente estar a responder ou
néo a uma campanha (com um prego vantajoso), ou se apresenta um quadro financeiro nfo
muito favoravel para adquirir algum bem/servigo que necessite em determinado momento.
Como ja referido anteriormente, o conhecimento sobre o perfil € o comportamento do cliente
¢ fundamental para a tomada de decisdo das instituigdes, nomeadamente, na definicio de
produtos adequados aos seus clientes e de estratégias de marketing. Os modelos de propensio
a0 consumo estabelecem uma relagdo entre as caracteristicas dos individuos e a probabilidade
de aquisi¢do de um dado produto, traduzindo-se assim no conhecimento de que a instituigfio
necessita.

Roberts e Lilien, citados em Eliashberg e Lilien, 1993, p. 30, defendem que a necessidade,
que motiva a compra, € activada por um estimulo interno ou externo. No primeiro caso, este
estimulo podera representar o sentimento de privagio ou de desejo do individuo em adquirir
um bem, seja este essencial ou supérfluo. No segundo, esta necessidade podera ser
impulsionada por um antincio ou uma ac¢dio de promogdo de um produto. E assim que os
consumidores decidem se adquirem determinado bem ou ndo, ou qual a marca que devem

escolher. Os modelos para prever uma ou outra das situagdes mencionadas (a decisdo, ou ndo,
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de compra de determinado produto ou a escolha de uma marca) recaem na teoria da escolha
discreta.

“Quando existem exactamente duas escolbas (comprar o produto/ndo comprar o produto) os
modelos de escolha discreta, também designados por modelos de escolha bindria, tém sido
aplicados a uma vasta variedade de problemas de classificagiio na 4rea do marketing e noutras
areas” (Bem-Akiva e Lerman, 1985, citado por Eliashberg e Lilien, 1993, p. 32).

Lilien e Kotler (1992) sugerem varios modelos de comportamento do consumidor,
concentrando-se no seu processo de decisdo. O modelo logif foi o modelo apresentado como o
mais apropriado para problemas de escolha discreta. Segundo estes autores, Gensch
determinou através deste modelo a probabilidade de compra de determinada marca de um
produto entre um conjunto de j marcas. No seguimento deste raciocinio e adequando este
exemplo ao caso em estudo, pode-se definir j=1, considerando apenas o Crédito Pessoal do
banco X e obtendo a probabilidade de o cliente adquirir este produto ou nfo.

Hoetker (2007) defende que no caso em que se pretende criar um modelo para saber qual de
duas alternativas ocorre, o modelo logit € apropriado. E mencionado o caso de uma empresa
que perante a necessidade de uma componente, tera de decidir se a fabrica ou, em alternativa,
se a compra sendo que neste caso, 0 modelo logit determinara se a empresa tem, ou nio,
propensdo ao fabrico da componente.

Por outro lado, e como objectivo deste trabalho, abordam-se as redes neuronais artificiais na
perspectiva de servirem como ferramenta para resolver o problema de propensio ao consumo
ja referido, servindo assim de alternativa ao modelo logit tdo referido na bibliografia
consultada relativa ao comportamento do consumidor.

“Os modelos baseados em redes neuronais artificiais fornecem uma alternativa viavel aos
modelos classicos de regressdo. Estes modelos podem aprender através da experiéncia, podem
generalizar e ver para além do ruido e distor¢6es e podem extrair as principais caracteristicas,
mesmo na presenca de dados irrelevantes. Podem também fornecer um elevado nivel de
robustez ¢ tolerdncia a falha. Para além disso, estes modelos podem descobrir as
transformagdes correctas para variaveis, detectar relagdes lineares fracas e lidar com outliers”
(Hill, Marquez, Remus e Worthley citados em Trippi e Turban, 1993, pp 435-436).

Desta forma, a utilizagdo das redes neuronais ¢ do modelo Jogit, surgem como duas técnicas

para resolugdo do problema deste trabalho, que se traduz em encontrar um modelo de
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propensdo ao consumo do produto de Crédito Pessoal de uma determinada institui¢io
financeira.

Goss e Ramchandani (1998) comparam estes dois métodos ao caso real em que se pretende
determinar quais os pacientes de um servig¢o de cuidados intensivos hospitalares que tém uma
probabilidade razoavel de recuperagéo. Neste estudo, os autores desenvolvem e propdem um
modelo nfo paramétrico, baseado em redes neuronais artificiais e demonstram que os
resultados obtidos superam os obtidos pela utilizagdo do modelo logit.

No negdcio do crédito pessoal existem outros exemplos nos quais se pode proceder a
comparagdo das duas metodologias, nomeadamente na area do scoring de crédito. Os modelos
de scoring de crédito tém como objectivo classificar os clientes como bons ou maus
pagadores do crédito concedido, sendo utilizados na decis@o sobre a concessdo do crédito.

Liu e Schumann (2005) desenvolveram um modelo de scoring com base em diferentes
algoritmos de classificagdo sendo as redes neuronais e a regressio logistica duas delas. Estes
autores concentraram-se na performance dos modelos obtidos, considerando trés aspectos
importantes: a simplicidade do modelo, a rapidez de modelagdo € a precisdo do modelo.

Os estudos em que a aplicagdo das redes neuronais sfo casos de sucesso para scoring de
crédito s@o inumeros. Citam-se como exemplos Baesens, Gestel, Stepanova, Poel e
Vanthienen (2005); Huang, Hung e Jiau (2006); Atiya (2001).

Através dos casos expostos ¢é possivel aferir da variedade de problemas aos quais os modelos
de propensdo podem dar resposta, através da utiliza¢fo das redes neuronais.

No estudo aqui proposto, utilizar-se-8o o modelo baseado em redes neuronais e o modelo de
regressdo logistica, com vista a apurar qual o que apresenta a melhor performance para o
problema de propensfo ao consumo do produto de Crédito Pessoal.

Apesar de toda a pesquisa realizada para a justifica¢fio da escolha das referidas técnicas,
torna-se importante salientar o facto de existir escassa bibliografia sobre a modelagfio da

propenséo e, nomeadamente, papers com exposi¢do de problemas desta natureza.

1.3 Objectivos

O objectivo deste trabalho consiste assim em desenvolver ferramentas que possibilitem a
melhoria da performance do processo de atribuigfio de Crédito Pessoal, passando pela correcta

definicio do perfil de clientes que tém propensio a aquisi¢io de crédito e, mais
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concretamente, pela defini¢do do perfil dos clientes aos quais determinadas campanhas devem
ser destinadas. Assim, procurar-se-4 atingir as seguintes metas:
» Compreender e aplicar os processos de selecgfio e reducdo de variaveis;
> Desenvolver um modelo de propensio ao consumo baseado em redes neuronais
artificiais para o produto de Crédito Pessoal;
» Compreender as diferengas entre os individuos mais propensos e 0s menos propensos
a aquisi¢do do Crédito Pessoal;
> Proceder a comparacdo dos resultados entre a performance dos modelos baseados em
redes neuronais artificiais € em modelos de regresséo logistica (logif).
Para alcangar estas respostas serdo utilizados dados reais fornecidos por uma instituigio
financeira, e serdo estimados modelos de propensdo ao consumo de forma a reconhecer
padrdes de comportamento dos clientes que possam auxiliar as institui¢des a optimizar o
processo de atribuigdo de Crédito Pessoal, e elaborar previsdes sobre as taxas de sucesso de

determinados produtos/campanhas,
1.4 Relevéancia

A relevincia deste trabalho resulta da necessidade de melhoria nas campanhas de marketing
directo que sdo realizadas por empresas do sector financeiro, com o objectivo de promover
um produto concreto.

Actualmente, existe uma imensiddo de publicidade que, diariamente, invade as caixas de
correlo dos consumidores, gerando alguma satura¢dio e aumentando a sua relutincia em
analisar qualquer uma das ofertas que lhe sfo propostas. Esta realidade torna a preocupé(;ﬁo
de direccionar as campanhas para os clientes “certos” (i.e., os mais propensos) mais pertinente
pois, se por um lado, o contacto indiscriminado aos clientes proporciona a mencionada
saturagdo e desperdiga recursos da empresa, por outro, 0 ndo contacto a clientes que se
encontrem em contexto propicio a aquisicdo do produto podera significar uma perda
financeira significativa para a empresa.

Com o objectivo de aumentar a capacidade resposta das empresas a este tipo de questdes, a
proposta deste trabalho consiste na obtengfio do conhecimento das caracteristicas dos clientes
propensos a um determinado produto de natureza financeira comercializado por uma dada

instituigdo bancaria.
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Neste contexto e adicionalmente aos argumentos ja apresentados, o desenvolvimento de um
modelo de propensdo poderd representar uma vantagem competitiva na medida em que
habilitara esta instituicio a optimizar as suas campanhas, orientando-as apenas para os
clientes que apresentam uma maior probabilidade de aderir ao produto. Desta forma,
pretende-se garantir o aumento das taxas de resposta de cada campanha, beneficiando-se,
simultaneamente, de um processo mais eficiente de seleccfio e comunicacfio aos clientes alvo
da campanha, nomeadamente, através da diminui¢do do volume de mailings enviados ou
contactos efectuados.

Apesar do problema deste trabalho ter sido formulado na perspectiva de produtos financeiros,
em particular do Crédito Pessoal, e de uma instituigio em particular, o conhecimento dos
clientes propensos a um determinado produto constitui uma preocupagfio constante e
transversal aos mais diversos sectores empresariais. Assim, pode afirmar-se que a perspectiva
deste estudo assenta na aplicabilidade a outras ireas economicas ou sociais.

Outro aspecto a realgar esta relacionado com a amostra escolhida, designadamente com a
desproporgdo existente entre as dimensdes das classes da varidvel targer — a resposta
afirmativa versus a nfo resposta a uma campanha de crédito pessoal. Esta é uma caracteristica
comum em amostras cuja varidvel farget espelha a taxa de sucesso de campanhas e este
trabalho descreve a forma como o problema foi ultrapassado através da aplicaciio do método
de oversampling e o sucesso dos resultados obtidos.

O trabalho desenvolvido aborda o problema da propensfio na perspectiva da modelaggo
preditiva, nomeadamente, através da concep¢@io de modelos que possam prever com a maior
exactiddo possivel quais os alvos certos para uma determinada campanha. A sua relevancia
prende-se também com as técnicas de modelagfio utilizadas para determinar estes modelos,
como mostram ser adequadas ou ndo ao problema em estudo e como é avaliada a sua
performance.

As redes neuronais constituem o foco principal da modela¢do uma vez que esta tem mostrado
ser uma ferramenta de previsdo com sucesso apresentando resultados similares ou melhores
que os de técnicas estatisticas como a regressdo logistica conforme mencionado na sec¢fio
1.2.. A este respeito dever4 realgar-se que embora a escolha da melhor técnica nfo seja linear,
a exposicdo dos beneficios versus restrigdes que cada técnica revela na resolugfio do problema

de propenséo, poderdo fornecer informagdo util no desenvolvimento de trabalhos futuros.
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A importéncia deste trabalho traduz-se num contributo para a literatura existente sobre a

propensdo ao consumo, os métodos de previsdo utilizados na resolugio de um problema neste

ambito.
1.5 Metodologia

A metodologia adoptada neste estudo ¢ quantitativa e a mais adequada para adquirir
conhecimento sobre o perfil dos clientes e elaborar previsdes sobre a propenséo dos clientes a
um determinado produto. Neste seguimento, descrever-se-4 as linhas de orientacdo
fundamentais nesta abordagem.

Na fase de formulagdo do problema, debrugou-se sobre o tema da propensdo consultando
bibliografia sobre o comportamento do consumidor e pesquisando case studies centrados na
resolugdo de problemas analogos e nos métodos estatisticos utilizados. Tendo como objectivo
aprofundar mais os conceitos sobre data mining, em particular sobre as redes neuronais,
realizou-se uma reviséo dos conceitos e levantamento de procedimentos/métodos inerentes &
construgdo das redes.

Paralelamente, com o objectivo de dar robustez ao trabalho foram solicitados dados reais a
uma institui¢do de crédito, que reflectissem o comportamento de uma carteira de clientes em
circunstincias analogas as do problema formulado. A institui¢iio em causa facultou os dados
sob um compromisso de sigilo sobre informagfo que pudesse, de alguma forma, revelar o seu
negocio ou a identidade e/ou caracteristicas dos seus clientes.

Contextualizado o problema, a base de dados fornecida por esta instituigio consiste numa
campanha ocorrida em 2007 e que contém as respostas de cada cliente alvo de mailing,
nomeadamente, se aderiu ou ndo ao produto em causa, o Crédito Pessoal. Relativamente as
varidveis explicativas, definiu-se previamente um conjunto de caracteristicas pessoais ¢ outro
conjunto de varigveis que reflectissem o seu envolvimento com o banco num espago temporal
anterior & campanha. No segundo conjunto, as variaveis foram definidas de acordo com os
dados que a instituig8o possuia e como objectivo patente a obteng¢fo de toda a informagio que
pudesse denunciar o comportamento do cliente propenso a este produto. As varidveis
seleccionadas assim como o periodo de referéncia da amostra encontram-se descritos e

explicados na secgfio 5.1.
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O facto de se ter tido acesso a dados de clientes de instituigdes bancarias, sobre as quais existe
uma grande exigéncia de actualizag@io e fiabilizagiio deste tipo de dados, constituiu uma
vantagem ao nivel da consisténcia e validade dos mesmos. Porém, a explorag¢do dos dados,
sobretudo por se tratarem de dados reais, implicou a aplicacdo de algumas técnicas de
tratamento e também de transformacio dos dados.

Como ¢ normal neste género de amostras que consistem em sucessos/insucessos de
campanhas, a base de dados revela uma dimensfio muito reduzida de individuos que
responderam afirmativamente a campanha comparativamente aos que nfo responderam, o que
implicou a introdugéo de uma técnica que melhora a representatividade da amostra conferindo
maior equilibrio entre as duas classes — o oversampling.

As redes neuronais, designadamente, as multicamada foram escolhidas como a técnica de
modelagdo principal, estando esta escolha fundamentada na bibliografia consultada desde o
inicio deste trabalho. Dois motivos conduziram a que esta técnica tenha surgido como a mais
interessante: o facto de ser adaptada do funcionamento do cérebro humano com as
capacidades de aprendizagem e generalizag@o e, por outro lado, a sua grande aplicabilidade.
Em contrapartida, a regressdo logistica, o segundo técnica de modelagdo escolhida, surgiu
como uma técnica concorrente as redes neuronais por ser mais conhecida e tradicional, sendo
muito citada nos artigos consultados e que serfo referenciados adiante com o devido
enquadramento.

Por fim, a validagdo dos modelos obtidos assim como a comparagio dos seus resultados
basearam-se em testes ¢ medidas de qualidade que pudessem ser aplicados a ambas as
técnicas utilizadas — a regressdo logistica e a aplicag@o das redes neuronais. Alguns exemplos
da avaliagfo da performance dos modelos e determinantes para a escolha do melhor modelo
sdo o menor RMSE, o /iff, a matriz custo/beneficio e a curva ROC.

Como a comparacio é um dos principais objectivos deste trabalho, decidiu-se ndo abordar
mais testes especificas do /ogif que nfo teriam aplicagfo nas redes.

Na fase de tratamento dos dados, nomeadamente na aplica¢do de oversampling assim como
todas as estimagdes e calculos inerentes & estimagfo dos modelos ¢ a validagdo foram
realizados utilizando, essencialmente, o soffware considerado mais adequado para essas

tarefas — o SAS V8 da SAS System.
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1.6 Organizacao

Os capitulos que se seguem descrevem as varias tematicas que foram alvo de estudo e
desenvolvimento para a conclusdo deste trabalho.

Conforme ja foi referido, um dos grandes objectivos deste trabalho consiste em desenvolver
um modelo baseado em redes neuronais artificiais. Assim, o capitulo 2 aborda os conceitos
essenciais associados a este tema, iniciando-se com o fundamental enquadramento histérico.
Em seguida, apresentam-se os conceitos numa logica de complexidade crescente, ou seja,
introduz-se o conceito de neurdnio e, a partir desse ponto, desenvolve-se a teoria inerente as
redes neuronais artificiais multicamada. Ainda neste capitulo, sdo descritos a metodologia de
construgdo de uma rede neuronal artificial e o funcionamento das mesmas, nomeadamente,
como se processa a aprendizagem. No contexto da aprendizagem, apresenta-se o algoritmo de
aprendizagem mais conhecido — o de Retropropagagdo — e algumas das suas variantes, e
aborda-se um dos problemas mais comuns na utilizagio de redes neuronais, a
sobreaprendizagem. Por fim, sdo enumeradas algumas das vantagens associadas 2 utilizagéo
das redes neuronais artificiais.

O capitulo 3 descreve os modelos baseados na regressdo logistica, introduzindo os seus
pressupostos e explicando como esta técnica se adequa ao problema em estudo, esclarecendo
que o grande objectivo da sua utilizagho neste trabalho se prende com a necessidade de
comparacdo com as redes neuronais. Apos esta introdugfo, a especificacio destes modelos ¢ a
forma de estimag&o dos seus pardmetros sdo descritos assim como as suas propriedades. Para
finalizar, sdo enunciados alguns testes, disponiveis na diversa literatura consultada, que
podem ser utilizados para avaliar a performance do modelo e que terfio tradugfio pratica no
trabalho de modelagao realizado sobre a amostra em estudo.

No capitulo 4 sdo desenvolvidos os varios passos de preparagdo dos dados para que possam
ser modelados, nomeadamente, a introdugdo de pontos essenciais sobre o tema da
amostragem ¢ transformagiio dos dados. A sec¢o referente & amostragem inclui questfes
relacionadas com a propria selecgdo dos dados, o oversampling e a divisdo dos dados nos
conjuntos de treino, validagéo, teste e score. Este capitulo faz, ainda, referéncia as técnicas de
modelag@o utilizadas. Por fim, sdo abordadas varias medidas de avaliagio da qualidade da
modelagfio, as quais se tornar@o fundamentais para a analise dos modelos obtidos através das

redes neuronais € da regressio logistica permitindo a comparagéo das suas performances.
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Contextualizados os suportes tedricos para este problema, segue-se o capitulo 5, que se refere
a andlise dos resultados extraidos do processo de modelagdo com recurso as técnicas descritas
nos capitulos anteriores. Num primeiro momento, é feita uma referéncia a constitui¢iio da
amostra € a forma como os dados foram preparados para poderem ser submetidos aos
processos de modelago. Posteriormente, sfo apresentados os resultados derivados de cada
técnica e, no caso particular das redes neuronais, de cada algoritmo de aprendizagem,
complementando-os com conclusdes elucidativas sobre as suas performances.

Por fim, no capitulo 6, sdo apresentadas as principais conclusbes do trabalho desenvolvido
tendo em consideragio os objectivos propostos, apontando-se para um cenario sobre o
trabalho que, no futuro, podera ser realizado em continuagio e em complementaridade ao

presente projecto.
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2 Redes Neuronais

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos associados as redes neuronais
artificiais e os passos essenciais para a sua compreensdo e utilizagéo.

Na sua esséncia, as redes neuronais artificiais “sd3o modelos simplificados do sistema nervoso
central do ser humano”, (Cortez e Neves, 2000), nos quais é possivel replicar alguns dos
componentes deste sistema e o seu funcionamento, como se vera no decurso deste capitulo.
Com base neste pressuposto, € em primeira instdncia, ¢ importante referir que dada a
abrangéncia deste tema, existem vérias defini¢des possiveis para as redes neuronais artificiais,
e que, simultaneamente, ndo existe uma defini¢do que seja universalmente aceite. No entanto,
para os propositos deste estudo, pode-se utilizar uma defini¢do que sendo bastante genérica
ndo deixa de ser til e explicativa. Assim, uma rede neuronal artificial pode ser descrita como
uma rede composta por véarios (em certos casos muitos) processadores (também designados
neurénios ou unidades) simples, sendo que cada um destes processadores possui uma pequena
quantidade de memoria local. Estas unidades encontram-se ligadas (conectadas) entre si e
partilham informagdo numérica, e cada uma delas processa apenas os dados que recebe por
via destas mesmas ligagdes.

Um dos aspectos centrais das redes neuronais artificiais estd relacionado com a “regra de
aprendizagem”, pela qual a rede tem a capacidade de “ajustar” as ponderagdes associadas as
ligagSes entre os neurdnios, com base nos dados que lhe sdo disponibilizados e que esta usa
no processamento.

E por via desta regra de aprendizagem que a rede, com base nos dados disponiveis, “aprende”,
sendo que o conceito de aprendizagem estd intimamente relacionado com o conceito de
“generaliza¢d0”, ou seja, a capacidade de produzir resultados correctos em previsdes feitas
com base em dados que ndo fazem parte do conjunto onde a aprendizagem foi desenvolvida.
Reflectindo sobre esta explicagdio, ¢ possivel estabelecer um paralelo entre a forma “indutiva”
como uma rede “aprende” e o processo de aprendizagem de uma crianga, cujo cérebro a
nascenga ja comporta “uma estrutura fortemente conexionista com capacidade de aprender

através da experiéncia”, (Cortez e Neves, 2000).
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Haykin (1994) defende que a aprendizagem consiste no seguinte processo: a rede é
estimulada por um determinado ambiente, que provoca o ajustamento dos pesos das ligagdes
entre nos € que, na sequéncia desta alteragfio, serd obtida uma resposta.

Perante problemas de classificag@io e regressdo, Bishop (1997) afirma que as redes neuronais
disponibilizam uma plataforma potente para representar solugdes nfdo lineares a partir de
varias variaveis de imput, convertendo-as noutras de oufput. A forma de conseguir essas
solugdes baseia-se no ajustamento de determinados i:)ara"metros, sendo a aprendizagem o
processo de optimizagéo desses pardmetros com base nos dados de input.

Um item importante a considerar no processo de aprendizagem €& optar pelo conjunto de
regras base ou algoritmo (de aprendizagem ou treino) mais apropriado consoante o problema
em estudo. Existem dois tipos distintos de aprendizagem: a supervisionada e a ndo
supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, sdo fornecidos & rede tanto os dados de input como os
valores esperados de oufput, aos quais se espera que os valores de oufput da rede adiram por
completo ou quase.

Conforme o citado em Cortez e Neves (2000), “ a rede aprende a partir de um conjunto de

padrdes (P), onde cada padrdo (p), também chamado de exemplo ou caso de treino, é
composto por um vector de entrada (x”) e por um vector de resposta ou saida ( s”). Durante
o processo de aprendizagem ¢é efectuada uma comparagéo entre o valor desejado (¢”) com o
valor de saida da rede, originando um erro (e” =t ® y*, sendo ® a fungio de erro.”

O erro, ou seja, a diferenga entre o valor de output obtido e o esperado sera utilizado através
de um algoritmo de aprendizagem para efectuar correcgdes aos pesos. Estes ajustes consistem,
a partida, numa melhoria progressiva da performance da rede, traduzindo-se assim na
minimizacéo do erro.

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada mais utilizados sdo diferentes versdes do
conhecido como erro de retropropagagio, que sera abordado mais adiante.

A grande diferenca entre a aprendizagem néo supervisionada ¢ a anterior € a nfo indicagéo a
rede de qualquer informagcéio sobre a resposta correcta ou o valor esperado de output. Apenas
sdo dados a rede os dados de input. Os algoritmos deste tipo de aprendizagem descobrem as
relagdes entre as caracteristicas dos dados de entrada ou encontram padres de

comportamento, agrupando os vectores de entrada similares nos mesmos grupos. Por outras
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palavras, a rede altera os pesos sindpticos por forma a que os vectores de inpuf mais
semelhantes sejam associados a0 mesmo output. Os exemplos mais conhecidos deste tipo de
aprendizagem sfo os mapas Kohonen que sio bastante utilizados, sobretudo, em tarefas de
clustering mas estes ndo serdo objecto neste estudo.

Usualmente, a aplicagdo das redes neuronais artificiais incide sobre problemas de
classificagio ou previsdo, sendo “frequentemente utilizadas para anélise estatistica e
modelagdo de dados, e o seu papel entendido como uma alternativa a regressio ndo-linear
standard ou as técnicas de andlise de clusfers” (Cheng & Titterington, 1994, citado por
Gurney, 2001, p. 5). Contudo, a sua aplicabilidade estende-se a diversos sectores, desde as
areas de negocio as areas de pesquisa e desenvolvimento cientifico.

De acordo com os exemplos de aplicagdo das redes neuronais dados por Fausett (1994), o
ruido existente nas linhas telefonicas, sobretudo em chamadas de longa distancia, foi reduzido
pela aplicago das redes neuronais. O reconhecimento automatico de caracteres que so
escritos manualmente, também € possivel devido 4 sua utiliza¢fo. Na medicina, efectuou-se o
treino de uma rede, para que através da apresentagfo de alguns sintomas e caracteristicas do
paciente, a rede devolvesse informagdo sobre o diagnéstico e o medicamento que melhor
poderia tratar o paciente. Como Ultimo exemplo, no sector financeiro, as redes neuronais sio
um instrumento utilizado na decisfio de atribuigfo, ou nfio, de um empréstimo a um cliente.
Este apoio a decisfio € feifo com base na experiéncia passada, ou seja, sdo comparadas as
caracteristicas do cliente em causa com a de outros clientes que, nalgum momento,
incumpriram no pagamento do crédito. Quanto mais se assemelharem as caracteristicas do
cliente em causa, as caracteristicas dos clientes “fraudulentos™, maior sera a probabilidade de
a institui¢do renunciar a concessdo do empréstimo.

Com esta breve abordagem fica aqui patente a enorme abrangéncia, aplicabilidade ¢ utilidade
deste tema.

Quanto a organizagdo do capitulo, depois de um curto resumo sobre a historia das redes
neuronais, onde serdo referenciados os principais marcos e investigadores que contribuiram
para o desenvolvimento desta drea, serfio expostos os principais conceitos associados as redes
neuronais € a sua constitui¢do. Neste ponto, e com base nos conceitos referidos, explicar-se-
do as formas como podem ser construidas as redes neuronais artificiais e as potencialidades
que resultam de uma escolha correcta da sua arquitectura, fazendo-se, sempre que

considerado 1til, a analogia com o paradigma humano.
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Nos ultimos pontos, expde-se o factor primordial para a existéncia das redes neuronais
artificiais, que consiste na sua capacidade de aprendizagem. Explicar-se-a a forma como se
desenvolve e funciona este processo de aprendizagem artificial, introduzindo os métodos de
aprendizagem mais comuns e algumas técnicas comummente utilizadas e que permitem
melhorar o processo e evitar alguns dos obstaculos com que se pode deparar.

Por fim, e apds estarem devidamente descritos os passos essenciais para criar € manusear uma
rede neuronal artificial, serdo apontadas algumas das potencialidades das redes neuronais

artificiais.

2.1 Breve Introducdo Histdrica

O conhecimento do cérebro humano € um assunto que desde h4 milhares de anos ocupa a
ciéncia. Este esfor¢o e parte do seu sucesso em muito se fica dever ao trabalho pioneiro de
Ramén e Cajal em 1911, que introduziram o conceito de neurénios como sendo parte
estrutural do cérebro humano.

Com base no conceito de neurénio humano, o desenvolvimento das redes neuronais artificiais
iniciou-se ha cerca de 60 anos com a motivagdo de, simultaneamente, entender o cérebro
humano e aproveitar algumas das suas potencialidades.

O primeiro grande passo em direc¢do as redes neuronais artificiais foi dado em 1943, quando
McCulloch, um neurofisiologista, e um jovem matematico, Walter Pitts, elaboraram um artigo
que descrevia o funcionamento dos neurénios. Nesse mesmo artigo, McCulloch e Pitts,
modelaram uma rede neuronal utilizando circuitos eléctricos.

Em 1949, Donal Hebb, publicou o livro “The Organization of Behavior” do qual se destaca a
referéncia ao facto de as sinapses se fortalecerem cada vez que sdo usadas, conceito este que
se viria a tornar fundamental para entender a aprendizagem do cérebro humano — regra de
Hebb.

Frank Rosenblatt, em 1958, introduziu o perceptrdo, demonstrando a sua utilidade na
classificagdo de um conjunto continuo de inputs numa de duas classes linearmente separdveis.
O perceptréio € a rede neuronal mais antiga que ainda € utilizada actualmente.

Com os avang¢os tecnologicos alcangados durante os anos 50, foi finalmente possivel simular
redes neuronais, tendo sido feitos alguns avangos nesse campo. Em 1959 e 1962, Widrow e

Hoff, da Universidade de Stanford, desenvolveram alguns modelos que se tornaram nas
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primeiras aplicagdes das redes neuronais artificiais a problemas reais. Neste periodo, mais
concretamente em 1960, estes autores desenvolveram uma regra de aprendizagem, ainda hoje,
bastante popular que € denominada de regra Delta ou Widrow-Hoff . Esta regra, criada para
“uma rede neuronal com apenas uma camada foi a percursora da regra do algoritmo de
Retropropagac¢do para as redes multicamada” (Fausett, 1994).

Em 1969, Minsky e Papert, apontaram as limitagdes teéricas dos modelos de redes neuronais
com uma camada, no seu livro "Perceptrons". Devido a esta visdo pessimista e a falta de um
método de aprendizagem para a rede multicamada, a investigagio sobre as redes neuronais
ficou praticamente eclipsada durante uma década, pelo que apenas em 1982 com o trabalho do
fisico John Hopfield, onde se desenvolveu as redes neuronais baseadas em ponderadores fixos
e activagdes adaptativas e que sfo utilizadas como redes de memoria associativa, se voltou a
dar a devida atengfo a esta area.

Rumelhart, Hinton e Williams, em 1986, baseando-se e melhorando a descoberta
anteriormente realizada por Paul Werbos (1974), e, posteriormente, por David Parker (1985) e
LeCun (1986) — um método que propagava os erros da camada de saida para as camadas
intermédias precedentes — publicaram a solugfo poderosa para o treino de uma rede de varias
camadas que ficou conhecida como o algoritmo de aprendizagem de Retropropagagio (“Back-
Propagation”). O sucesso desta abordagem ficou demonstrado pelo sistema "NETtalk"
desenvolvido por Sejnowski e Rosenberg, em 1987 que convertia um texto em Inglés para

voz, de uma forma bastante perceptivel.
2.2 Estrutura da Rede Neuronal

De modo geral, uma rede neuronal ¢ um modelo concebido para realizar algumas tarefas que
0 cérebro humano também € capaz de realizar, processando a informagéo de forma andloga.

O sistema neuronal humano estd continuamente a receber informagio que, apds ser
compreendida, possibilita a tomada de decisdes.

“A rede neuronal ¢ um processador distribuido paralela e massivamente que tem uma
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para ser
utilizado. Esta defini¢do sugere a semelhanga ao cérebro humano em dois aspectos: o

conhecimento € adquirido pela rede através do processo de aprendizagem e as forcas das

19



Modelos de Propenséo ao Consumo baseados em Redes Neuronais Artificiais, o caso particular do Crédito Pessoal

ligagdes entre os neurénios, conhecidas por pesos sindpticos, sdo utilizadas para o

armazenamento do conhecimento™ (Haykin, 1994).

2.2.1 O neuronio artificial

O neurdnio artificial, ou também designado por no, é a unidade de processamento fulcral para

0 processamento da rede neuronal. O modelo do n6 tem trés componentes principais:

*  Um conjunto de sinapses, em que a cada uma esta associada um peso w, (o i refere-
se ao nd em questdo € o0 j ao nd de onde partiu o estimulo ou sinal (x ; ) Este peso

exerce um determinado efeito sobre as sinapses: excitatério para valores positivos e
inibitério para valores negativos.

»  Um integrador ou fungdo de combinagdo (g), que soma os n estimulos de entrada
ponderados pelos pesos associados as sinapses, ou seja, uma combinacéo linear.

*  Uma fungdo de activagdo (f), que limita a amplitude do sinal de saida a um nimero

mais restrito de valores.

Xy

%2

n Entradas Saida

Figura 1 — Estrutura geral de um no, adaptado de Cortez, P. e Neves, J. (2000)

Como mostra a figura 1, podera existir uma sinapse extra, bias, cujo estimulo de entrada serda

X, que normalmente toma o valor +1 e multiplicado pelo peso w,,. Este incremento ird

influenciar o processamento computacional no sentido de equilibrar os resultados finais,
podendo ser visto como mais um pardmetro de ajustamento e criando, assim, maior

flexibilidade no ajustamento da fungfo de interesse.

Os estimulos x,x,,...,x, s80 colocados como entrada das sinapses e estes sdo multiplicados

pelo respectivo peso w;,w,,,...,w,,, sendo #, a combinagdo linear de saida:
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n
U, =g(Ix W, X, XWX, XW,,...,X, xwm):Zwy. X,
J=l1

De um modo geral, para 0 n6 / com uma determinada fungio de activagio f continua,

diferenciavel e mon6tona néo-decrescente, a sua saida representar-se-a como s, = f(u,).

Cada neurdnio tem um nivel de actividade que corresponde a uma fungfo dos inputs que
recebe. Por sua vez, cada neurdnio transmitird o resultado dessa fung#o para os demais como
se de um sinal se tratasse. No entanto, cada neurénio tem capacidade para transmitir apenas
um sinal de cada vez, apesar de o poder fazer para varios neurénios simultaneamente.

McCulloch e Pitts apresentaram em 1943 um desenho muito simplificado da maioria das

redes neuronais, onde definem a varidvel denominada threshold, 6. , valor ao qual serd

comparado o resultado da combinag@o linear u,. Nesta representagfio, estes autores utilizaram
como fungéo de activagdo:

+1 sew 24
S =
"l-1 0 seu <8,

conhecida como fungdo sinal. Esta fungfo assim como a fungfo limiar sfo utilizadas
sobretudo para tomadas de decisdo dos nés para classificagdo e no reconhecimento de padrdes
(Negnevitsky, 2002). Contudo, a funcfio de activagfio pode tomar diferentes formas de acordo
com 0s objectivos do analista. A figura 2 apresenta apenas algumas das opgdes mais comuns,
como exemplo, a fungfo linear que fornece um owufput igual ao input ¢ é usada quando se

pretende especificamente uma aproximac#o linear.

Nome Fungio f Contradominio
fimmo »
linear u }-o0,400]
Leeu, 205
portrogos {kul,se~0,5 <u; <0.5 [o1]
0,52, 0.5
lagistica el [01]
1+ exp(—kg )
tangente hiperbdiica tarh( k) [-11]
an sin (u; mod 21T) [~ 1,1]
cas cosfu; mod 21T) [-11]
gaussiana exp (_2::‘,2 ) [— 1.1]
guadrada — signlu el F oo, 400]

Tabela 1 — Fungdes de activagdo tipicas, adaptado de Cortez, P. e Neves, J. (2000)
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Como refere Haykin (1994), a fung¢@o sigmoidal ¢ a fungo de activagfio mais utilizada na
construgdo das redes neuronais artificiais, definida como estritamente crescente, suave € com
propriedades assintéticas. Um exemplo da sigmoidal ¢ a fungdo logistica:

f (ui) :‘—1“‘" s

1+exp(—av)

onde a representa o declive. Normalmente utilizada quando os valores de oufput esperados
sdo bindrios ou estdo contidos no intervalo [0;1].

A caracterizagdo de uma rede neuronal consiste nos padrdes de conexfio entre os neurénios
(arquitectura), a forma de determinar os pesos sinapticos (algoritmo de aprendizagem) e a

funcéo de activagio.
2.2.2 O Perceptrao Multicamada

Quando se faz uma referéncia a arquitectura de redes neuronais, estd-se a falar da forma como
0s nos se interligam na estrutura da rede. As redes multicamada encontram-se organizadas por
camadas: uma camada de entrada, uma camada de saida e por uma ou mais camadas
intermédias. Note-se que a camada de entrada nfo ¢ referida como uma camada da rede pelo
facto de nesta néo serem efectuados quaisquer calculos (Cortez e Neves, 2000).

“Os nos intermédios (das camadas intermédias) sdo simples unidades de processamento que
combinam multiplos dados de input resultando num {inico output. O Perceptriio Multicamada
¢ uma extensdo do perceptrio simples introduzido por Rosenblatt em 1958, que consiste numa
unica camada de entrada e outra de saida, sem camadas intermédias.

A introdug8o de unidades intermédias resolveu as restrigdes do perceptrio simples, dado que
este ndo tem a capacidade de resolugdo de determinados problemas de classificagso,
nomeadamente, dos problemas ndo separaveis linearmente” (Kjosgen e Zytkow, 2002).

De um modo geral, a principal fungio dos nds das camadas intermédias (circunscrita na figura
2 por primeiro quadrado a tracejado, da esquerda para a direita) consiste em descobrir
caracteristicas que se encontram escondidas nos dados de input e que sdo representadas pelos
pesos desses nos. Esta informagdo serd utilizada pela camada de owtput, de forma

determinante, para a obten¢do de um padrio final.
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Figura 2 — Estrutura da rede multicamada com uma camada intermédia, adaptado de Chorio, L.A.

(2005)

Quanto maior for o nimero de camadas intermédias, maior serd a capacidade da rede para
resolver problemas que possuem uma elevada complexidade. Est4, no entanto, provado que
duas camadas escondidas sdo suficientes para aproximar qualquer fungfo, independentemente
da sua complexidade (Bishop 1997).

Relativamente ao nimero de unidades de cada camada intermédia, os autores Freeman e
Skapura (1992) aconselham a que se adicionem unidades caso a rede falhe na convergéncia
para uma solugdo mas que, caso contrario, se tente reduzir o seu niimero optimizando a
performance da rede.

O aumento de camadas intermédias implica necessariamente um aumento exponencial do
tempo de aprendizagem da rede e introduz o risco de sobreaprendizagem. Este problema
consiste na tendéncia que a rede tem em assumir que toda a realidade é exactamente igual aos
dados de treino, verificando-se que quanto mais ajustada aos dados de treino estiver a rede,
menor € a sua capacidade de generalizago. Assim, quando existe um elevado niimero de
pardmetros disponiveis (muitas unidades ¢ camadas) a rede rapidamente “memoriza” os dados
de treino perdendo, assim, capacidade de generalizagdo.

O perceptrdo multicamada apresenta algumas caracteristicas distintivas, como a nfo
linearidade dos outputs de todos os neurénios da rede (nfio se perdendo, no entanto, a
diferenciabilidade), a existéncia de camadas intermédias, que permitem que a rede aprenda

tarefas complexas, e por fim, o elevado grau de conex@o assente nas sinapses da rede.
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2.2.3 Metodologia de Construcdo da Rede

A construgdo de uma rede neuronal ¢ um processo algo complexo em que se torna
imprescindivel uma boa definicdo dos objectivos da rede e o conhecimento razoavel da
natureza do problema ao qual se iré aplicar a rede.
Segundo Swingler (2001), o projecto do ciclo de vida de uma rede neuronal consiste na
sequéncia de passos:

1. Definigdo da tarefa a desempenhar e desenho do plano: tragar todos os requisitos para
o sistema final.
Viabilidade: verificar se o problema se adequa a uma solucio de redes neuronais.
Defini¢fio da amostra: definir quais os dados a apresentar a rede.
Desenho da rede: garantindo a capacidade de generalizagdo e a precisio do modelo.

Recolha de dados: medindo a quantidade de dados seleccionados.

& o R

Verificagdo dos dados: determinar quais os dados seleccionados e se permitirdo a
resolugéio do problema.

7. Treino e teste: construir a melhor rede a partir da amostra de dados.

8. Andlise do erro: determinar quais os tipos e origem dos erros

9. Andlise da rede: A partir da rede final obter conclusdes e regras.

10. Implementagfo do sistema: a utilizagdo e a monitorizag¢do da rede final.
Saliente-se que este plano nédo refere que deve existir um método de recolha da amostra, o
qual € exigéncia para qualquer trabalho, ou o acesso aos dados, temas que serdio abordados no

capitulo 4.

2.2.4 A Regra Delta

A efic4cia de uma rede estd associada a sua capacidade de aprendizagem, sendo que o seu
sucesso depende essencialmente de dois aspectos: a arquitectura da rede e o método de
aprendizagem.

A escolha do método de aprendizagem ¢ totalmente influenciada pela tarefa/objectivo da
questdo em estudo. Mais concretamente e no que respeita ao tema do presente trabalho, a
regressdo e a previsdo sdo tarefas para uma aprendizagem supervisionada.

Como referido anteriormente, o objectivo da aprendizagem supervisionada é minimizar o erro

que reside entre o valor esperado e o valor de saida da rede e, por conseguinte, como regra de
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aprendizagem muito utilizada nas redes multicamada apresenta-se o gradiente descendente,
também conhecido por regra delta. A aplicagio desta regra justifica-se também pelo seu
sucesso na convergéncia para as melhores solugdes em problemas néo linearmente separaveis.
De acordo com Mitchell (1997), “a ideia chave por detras da regra delta € usar o gradiente
descendente para encontrar, no espago com todas as hipdteses possiveis de vectores de pesos,
os pesos que melhor se ajustam aos exemplos de treino”.
De uma forma concisa, a aprendizagem de uma rede inicia com determinados valores
aleatorios nos pesos sindpticos e, de iteracfo para iteracfo, estes valores sfo alterados tantas
vezes quanto necessario para a obtengdio de um valor aceitavel. Para cada pesow, associado
ao vector de entrada x, aplica-se a seguinte formula:

W, < w, +Aw,.
Definindo 7 como a faxa de aprendizagem e V¢& o gradiente da fungfio de erro, esta regra
sugere qual o ajustamento a efectuar aos pesos sinapticos de forma a reduzir a fungfo de erro,
traduzindo-se na resolucio da equagio:

Aw=nVE& |

A taxa de aprendizagem € utilizada para moderar a velocidade de alteragdo dos pesos
sinapticos em cada passo ¢ o gradiente de uma fungdo, que neste caso trata-se da fungfio do
erro em que as suas variaveis sdo os pesos, indica a direc¢@io na qual a fun¢fio podera crescer
ou decrescer mais rapidamente conforme o seu sinal seja, respectivamente, positivo ou
negativo.
No contexto das redes multicamada, apesar da existéncia de um consideravel ntimero de
algoritmos de aprendizagem, a regra delta € muito importante pois o gradiente descendente
serve de base a um dos mais populares algoritmos: o algoritmo de Refropropagagdo. Este

algoritmo permite a aprendizagem através de redes com um elevado nimero de ligagdes

sinapticas.

2.2.5 O Algoritmo de Retropropagacgao

De acordo com Cortez e Neves em 2000, o algoritmo de Retropropagagéo “prevalece como
um marco para a comunidade das redes neuronais artificiais, procurando o minimo da fungéo

de erro no espago de procura dos pesos, baseando-se em métodos de gradiente descendente. A
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combinagdo de pesos que minimiza a fungfo de erro € considerada a solugio para o problema
de aprendizagem”.

O sucesso deste algoritmo deve-se ao facto de obter uma boa generalizagdo, o que significa
que consegue extrair, através da aprendizagem, as semelhangas mais significativas entre os
diferentes vectores de input e, simultaneamente, ignorar os dados irrelevantes.

O primeiro passo neste algoritmo € a inicializacdo da rede que consiste na escolha dos valores
dos pesos sinapticos. Uma boa escolha dos valores iniciais destes pardmetros podera
contribuir para o sucesso do processo de aprendizagem. Em contrapartida, “uma ma escolha
podera conduzir a um fenémeno conhecido por “saturagdo prematura” (Lee & tal., 1991
citado por Haykin em 1994, p. 156). Este fenomeno ocorre quando o erro se mantém quase
constante durante um determinado periodo de tempo do processo de aprendizagem, e apds
esse tempo continua a decrescer, pelo que esta solugdo nfo pode ser considerada como um
minimo local”. Cortez e Neves (2000) aconselham a evitar valores muito pequenos ou muito

elevados.
Para prosseguir com a explanagdo deste algoritmo, torna-se essencial definir algumas

notag¢des adicionais que serfio usadas nesta secgio:

x, - estimulo apresentado ao nd j
s, - valor de output gerado pelo né j
t, - valor esperado de oufput gerado pelo né j

E - nimero de nés de entrada

succ(i)— conjunto dos nés j da camada com que o né i estabelece ligagdes.

Importa, ainda, referir que a demonstragio que se segue e que explica os passos do algoritmo,
assim como o desenvolvimento de equagdes se baseiam, essencialmente, em Mitchelle (1997)
e Cortez e Neves (2000).

O algoritmo baseia-se em duas fases, a etapa inicial, designada por passo em frente, traduz-se

na apresentago aos n6s de entrada os estimulos (x,) propagando-se de camada em camada e

sendo convertidos num tinico valor através do integrador:
=3 %, W,
y

em que x,=1. O valor deste somatorio sera transformado pela fun¢io de activaciio f gerando

assim o valor de saida, s, . Seguidamente, ¢ calculado o erro com base na fungfo de custo:
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5%2(5 Wy )2 -

J
O segundo passo consiste na chamada refropropagacdo do erro desde os nos de saida até aos
de entrada, ajustando os pesos sindpticos iterativamente. Especificando para uma dada

iteragdo ¢ € uma taxa de aprendizagem 7, o ajustamento aplicado ao peso sindptico w, (que

estabelece a ligagdo entre o nd j ao né 7) através da regra delta que se define como:

* 884” . (Equagio 1)

Wy

Aw, ()=-n

A derivada do erro em ordem ao peso sindptico traduz-se na seguinte forma:

o0& o0& ou,
ow, Ou, owij

.‘:——ai xi =
ou,
_9gds

= & .
os; Ou;

Para o ajustamento dos pesos, torna-se necessdrio resolver esta derivada tendo em
consideragdo os dois tipos de pesos existentes nas redes multicamada: os associados aos nds
de saida e os associados aos nos pertencentes as camadas intermédias.

No primeiro caso, o primeiro termo expressa-se através da equagéo:

o _01 _s )
3s, 0, 2jez(tf s

i outputs

. 0 . 4
onde as derivadas m(t =i )2 serdo igualadas a zero excepto quando j=i:

as,
_ %2(:, - si)ﬂ%if’—)-
=t -s,) ( Equagio 2)

Relativamente ao segundo termo, requer recordar que a fung¢io de activagiio f é a funcfo
sigmoidal e a sua derivada de primeira ordem define-se como f(x)(1- f(x)). Aplicando esta

ultima formula, o segundo termo traduz-se na seguinte igualdade:
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ﬁ"_: s;(1-s,) (Equagdo 3)
ou,

Apos substituigéo das equagdes 2 e 3 na igualdade 1, obtém-se como resultado final a regra de

varia¢do dos pesos para as unidades de saida:

Aw, (N=—n* O¢ =n(t,-s,)s, (1-s,)x, .
ow,

i

Para o caso em que o nd i pertence as camadas intermédias, a derivagio dever4 reflectir as

diferentes formas em que w, podera influenciar o outpur da rede e, por conseguinte, o erro

global ¢. Para tal, justifica-se a referéncia ao conjunto suce(i),, composto por todos os nds

cujos inputs incluem o valor de output do no i:

o _ of Ou;
aut Jesuce(r) auj au,
98 P4 85

PR st Guj 6.5, O,

= Z ﬂwﬁ S, (I_Sr)

Jesuce(i) u“,

3]
=5,0-5) ¥ =,

Jesuecc(i) J

_ : i B .
De forma a simplificar a expresséo, denote-se a derivada parcial 5 como «a e, obtém-se:

6uj

@, =s,(1-s,) Za}. Wy .

Jesuce(i)
Por fim, consegue-se exprimir a variago dos pesos para as camadas intermédias:
Aw, =1 a, x,.
Apds o céleulo da variagio Aw, (1), ¢ efectuada a actualizagfio dos pesos:
w, (t+1)=w, () +Aw, (1).
A taxa de aprendizagem desempenha um papel importante na performance da rede e no
ajustamento dos pesos, como se podera deduzir da equagdo 1. Quando menor (maior) for o

seu valor, menores (maiores) serdo as variagdes nos pesos de uma iteraciio para a seguinte.

A velocidade da aprendizagem depende do valor de 7, sendo mais lenta se o valor de 7 for

pequeno devido & necessidade que a rede tem em executar um maior niimero de iteragdes. Se
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o valor da taxa de aprendizagem for grande, podera provocar uma grande instabilidade no
treino e a sua ndo convergéncia. Freeman e Skapura (1992) consideram que 7 devera tomar
valores pequenos, mais concretamente, entre 0.05 e 0.25 para garantir a convergéncia para
uma solug#o.

Para evitar que a rede tenha grandes oscilagdes na proximidade dos melhores valores

(minimos locais) sem os alcangar, o método Retropropagagio incrementa o termo momentum

na regra delta:

o
Aw; ()= —77*5 <

+ahw, (t-1)
i

onde & representa a constante momentum , normalmente ¢ um nimero positivo e pertence ao
intervalo [0;1]. O papel deste termo ¢ garantir que as alteragdes dos pesos seguem na mesma
direccio.

Desta forma, a variag@o dos pesos serd influenciada pelas altera¢Ges efectuadas anteriormente
em que a equagio anterior pode ser reescrita da seguinte forma:

ok 0 (R)
Awu(t)_- néa w&'wy.(k)'

Note-se que o uso do sinal negativo em todas as equagdes anteriores esta relacionado com o
facto de o gradiente ser descendente no espago dos pesos.

Em suma, o algoritmo de Retropropagagdo consiste no “treino da rede em que os nos
pertencentes as camadas intermédias organizam-se de tal forma que nos diferentes
“aprendem” a reconhecer caracteristicas diferentes do espago total de imputs. Apds o treino,
quando apresentado um padrdo de input arbitrario que contenha ruido ou esteja incompleto, as
unidades das camadas intermédias responderfio com um oufput activo se o novo input
contiver um padrdo que se assemelhe com as caracteristicas que as unidades individuais
aprenderam a reconhecer durante o treino. Inversamente, as unidades das camadas
intermédias tém a tendéncia de inibir os seus outputs se os padrdes de input ndo contiverem as

caracteristicas para cujo reconhecimento foram treinados”. (Freeman e Skapura, 1992)

2.2.6 Variantes do Algoritmo de Retropropagacao

Neste trabalho, a aplicagiio das redes neuronais ndo assentarA apenas no algoritmo de

Retropropagagio basico mas também nalgumas das suas variantes. O objectivo serd comparar
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a performance dos diferentes métodos e concluir qual o que melhor se adequa a este caso
pratico. Segundo Bishop (1995), « diferentes algoritmos irdo possuir melhor performance em
diferentes problemas e, como tal, ndo € possivel recomendar um algoritmo de optimizagio
universal®.

Enquanto que o algoritmo de Retropropagag@o descrito na sec¢fo anterior ajusta os pesos com
base na direcgdo descendente, a direc¢do correspondente ao negativo do gradiente tendo
presente que, no algoritmo do gradiente conjugado a procura do minimo da fun¢fo do erro
realiza-se na direc¢dio do gradiente (positivo). Esta pequena difereng¢a na direcgfio torna a
convergéncia mais rapida no caso do gradiente conjugado.

Nos algoritmos de gradiente conjugado, a cada iteragéo ¢ efectuado o ajustamento ao tamanho
do passo. Este processo decorre de uma pesquisa realizada na direc¢do do gradiente
conjugado, para encontrar o tamanho que minimiza a performance da fungfo naquela
direcg¢do. De acordo com este método e sob a forma concebida por Polak e Ribiere, 1969,
citados em Bishop, 1997, p.280, a actualizagdo dos pesos é determinada por:

Aw

1+ =wr s adt >

onde

T T
~ i)

dr =—g, +ﬁ1dr»1 e ﬁl = (gl T Sl
gr1-8ra

2

sendo « a taxa de aprendizagem e d, a direcgfio da pesquisa no espaco de todos os pesos
possiveis na iteragdo 7, € g, o gradiente do erro relativamente aos pesos na iteragdo 7. Bishop

(1997) refere que este método pode ser visto como uma forma do gradiente descendente em
que o momentum ¢ a taxa de aprendizagem sd3o determinados automaticamente em cada
iteracdo.

O algoritmo Quasi-Newton baseia-se no conhecido método de Newton e € utilizado como
alternativa ao algoritmo do gradiente conjugado para uma mais rapida convergéncia.

O método de Newton assume que a funcfio do erro podera ser aproximada por uma fungo
quadratica na regifo proéxima do valor optimo e usa a 1* e 2* derivadas para determinar o
ponto (minimo) cujo valor do gradiente é zero:

Awm-l = _Ht_]gr >

onde /7 ¢ a matriz Hessiana e g, € o gradiente do erro relativamente aos pesos na iteragéo /.
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A aplicagdo deste método torna-se complexa devido ao célculo da matriz Hessiana, mais
concretamente, as derivadas de segunda ordem da fungdo erro, £, enquanto que no algoritmo
Quasi-Newton, a matriz inversa, a realmente utilizada, é aproximada a cada iterac#o.

“Ao contrdrio dos algoritmos de Retropropaga¢dio baseados no método dos gradientes
conjugados, a precisdo da localizagio do minimo no algoritmo Quasi-Newton nfo necessita
de ser tdo eficaz, o que se traduz numa menor exigéncia computacional” (Bishop, 1995; Reed
e Marks, 1999, citados em Ayala Calvo, 2007, p. 2102.

O algoritmo de Levenberg-Marquadt € uma variante do método de Newton, “concebido
especificamente para a soma dos erros quadraticos” ( Bishop, 1997, p. 290. No entanto, como
se baseia no método de Gauss-Newton, nfio requer a determinacio da matriz Hessiana
bastando uma aproximagfo tal como no método Quasi-Newton. Esta aproximagfo sera
efectuada através da matriz Jacobiana (Hagan, 1996, citado em Ayala Calvo,2007, p. 2103.,
sendo obtida a partir das primeiras derivadas parciais dos erros em relagfio aos vérios pesos
sinapticos. Esta técnica ¢ considerada mais potente que o gradiente descendente por Andrade,

Neto e Rosa (2001), tendo a seguinte regra de actualiza¢@o dos pesos:

Aw,,, = (J,TJ, + U, I)il J'e,,
onde J ¢ a matriz Jacobiana das derivadas de cada erro para cada peso, / é a matriz Identidade,
4 & um escalar, e e € o vector dos erros na iterago £. A medida que M tende para zero, a
expressdo aproximar-se-4 do método de Gauss-Newton com a aproximacio a matriz
Hessiana, enquanto que para valores elevados de x tem-se a formula do gradiente
descendente, conforme referido por Andrade, Neto e Rosa (2001).

O comprimento do passo é dado por ', pelo que neste Gltimo cendrio, o erro decrescera

uma vez que o comprimento do passo na direc¢do do gradiente descendente serd muito

pequeno.

2.2.7 Modo de Treino

Na aplicag@o do algoritmo de Retropropagagdo, pode-se optar por um dos dois tipos de treino
da rede: modo incremental ou modo nfo-incremental (batch).

Esta diferenciagdo estd relacionada com a forma através da qual sfio calculados os
ajustamentos aos pesos, que por sua vez, terdo influéncia na redugdo do erro médio do

conjunto de treino.
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No modo incremental, o momento de actualizagdo dos pesos ocorre apds a apresentagdo de
cada um dos varios casos de treino. Utilizando o modo ndo-incremental, os ajustamentos sio
realizados apds o fim de cada época, ou seja, apds terem sido processados todos os casos de
treino a rede neuronal. Apenas nesta fase, e apds apurado o erro médio, é efectuada a
actualizagfo da rede com base nesse valor.

A regra do gradiente descendente, utilizada no algoritmo de retropropagagéo, apenas actualiza
os pesos depois de cada €poca, ou seja, aplica o método nfo incremental. Consequentemente,
a convergéncia pode tornar-se mais lenta, nfio sendo, igualmente, garantido que a solugdo
obtida corresponda a um minimo global, dada a possibilidade de existéncia de varios minimos

locais.

2.2.8 O Problema da Sobreaprendizagem

A sobreaprendizagem € um problema comum para qualquer generalizagdo ocorre quando a
rede neuronal “aprende” todo e qualquer padrio existente nos casos de treino, melhorando a
sua performance para estes casos em detrimento da performance no conjunto de teste.

Existem algumas condigdes que podem contribuir para uma boa generalizagdo, mitigando o
efeito da sobreaprendizagem. “Em principio, quanto maior for o conjunto de casos de treino
melhor se comporta a rede, dado que assimila mais informagfo. Mas, por outro lado, um
conjunto de casos de validagdo demasiado pequeno podera parar o treino numa altura
indesejada, ou seja, a rede ndo sera convenientemente testada”, Cortez (1997). Torna-se,
assim, necessario impor algumas regras para que o treino da rede nfo termine cedo demais.
Como em qualquer processo iterativo, também na utilizagdo de redes neuronais,
nomeadamente, no treino de um conjunto de dados através do algoritmo de Retropropagacdo,
podem definir-se regras para determinar o momento em que o processo deve terminar, ou
seja, o ponto no qual se assume que os resultados néo sdo passiveis de ser melhorados.

Tendo em conta que na submisséo de um conjunto de treino, o que se pretende é a redugfio do
erro médio da rede, os varios critérios que podem ser definidos deverfio incidir sobre a
evolucio desse valor.

Se o treino da rede cessa sem atingir uma solugfo considerada razodvel, a alteracfo do
numero de nés pertencentes as camadas intermédias ou dos pardmetros de aprendizagem ou,
ainda, a alteragdo dos valores iniciais dos pesos s3o algumas das medidas que poderfio servir

para contornar o problema. Por outro lado, quando a rede obtém uma solugfio aceitavel ndo ha
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garantia de que essa solugio corresponde a um minimo global. Na realidade, na maior parte
dos casos trata-se de um minimo local ¢ ndo global, ambos representados na figura 3, o que
néo constitui necessariamente um problema desde que a solugfio encontrada esteja préxima do

expectavel, na perspectiva do erro.

Fan
¢
N —
e
Local '
e

.

w

Figura 3 — Minimos locais e globais

Para o treino de redes neuronais, existem varias fungdes de erro possiveis mas a mais utilizada

traduz-se na equagao:
E = Z(ta *SI)Z k]

para f, 0 valor esperado do output e s, o valor (real) de output do neurénio, medindo assim o
quadrado dos erros.

Deve realgar-se que a questéio da boa generalizacfio nfo se prende apenas com o tamanho dos
conjuntos de dados mas também com a sua representatividade, assim como o facto de que os
dados de inmput deverdo conter a informac@io necessaria a determinag¢do do output. Estas

variantes deverdo ser consideradas no momento da recolha de dados e da defini¢io do

problema.

2.3 Os Beneficios das Redes Neuronais

As redes neuronais t€m uma grande capacidade de aprendizagem e proporcionam muitas
vantagens para os analistas/gestores quando conjugadas com o bom conhecimento do seu

funcionamento/topologia € do dominio da aplicagdio. Medsker, Turban e Trippi, citados em

Turban e Trippi, 1993, p.11, nomeiam alguns beneficios:
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Generalizagdo e aprendizagem. A capacidade para generalizar a partir de exemplos e nfo
requerem base de conhecimento prévio para “aprender”de forma eficiente, pois podem fazé-lo
através da experiéncia. Mesmo perante ruido, correlagdo entre varidveis ou informagio
incompleta, estas conseguem processar uma resposta razoavel.

Tolerdncia ao erro. As redes mantém o seu desempenho ainda que algumas das suas
conexdes ou nos sejam danificados. Como a informagfo estd distribuida ao longo da rede
neuronal, apenas um dano muito forte na sua estrutura pode fazer com que a degradacgfo da
sua performance seja muito acentuada.

Adaptabilidade. Intrinsecamente, as redes neuronais tém a capacidade de adaptar os pesos das
suas sinapses a altera¢des no meio envolvente, sem necessidade de alterar a sua estrutura.

Nao linearidade. As redes possuem a aptiddo para resolver problemas reais de natureza néo
linear.

Rapidez. O processamento de tarefas complexas de forma mais rapida que os sistemas
convencionais.
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3 Regressao Logistica

A andlise da regressdo consiste no conhecimento das relagbes entre as varidveis, da sua
relevincia na explicagfio de determinados fendmenos, e, ainda, na previsio de eventos futuros
que servira de apoio & tomada de decisdo.

Os modelos de regressfo logistica tém tido uma grande aplicabilidade nas mais diversas areas,
desde as ciéncias naturais as ciéncias econdémicas ou financeiras e, no seguimento do referido
no capitulo anterior, estes modelos so comummente aplicados a problemas de marketing,
nomeadamente, os relacionados com propensdo ao consumo nos quais o processo de
ajustamento considera cada observagio da amostra como uma decisdo de Bernoulli simples,
em que a ocorréncia de uma das classes se traduz num sucesso.

De um modo geral, a regressdo logistica assenta no pressuposto de qﬁe a varidvel de interesse
(dependente) ¢ uma funcdo probabilistica de determinadas varidveis (explicativas e
independentes) e de um erro, determinando assim a probabilidade de ocorréncia de um evento
sob a influéncia desse conjunto de variaveis. A particularidade do modelo logit consiste na
natureza da varidvel de interesse, ou seja, do facto de esta ser binaria, por exemplo a resposta
do mercado ou de um cliente a uma campanha.

Esta técnica estatistica surge neste trabalho como o método tradicional e de comparagdo com
as redes neuronais por forma a avaliar o desempenho e eficicia de uma técnica em que se
pressupde um determinado comportamento dos dados e outra em que se desconhece qualquer
dado ou informagdo sobre os mesmos.

Este capitulo divide-se em duas partes principais: uma primeira em que ha uma descrigio do
modelo de regresséo logistica apresentando a sua especificagio e os seus pressupostos e, uma
segunda em que se apresentam alguns testes a performance do modelo que sfo especificos e,
normalmente, utilizados neste tipo de regressdo. Contudo, esta ndo sera uma abordagem
aprofundada uma vez que o objectivo consiste na comparagio entre as duas técnicas de
modelagdo e, portanto, atribuir-se-4 mais importancia a métodos que permitam a aplicagdo a

regressio e as redes, nomeadamente, as expostas na secgio 4.6.
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3.1 Especificagdo do modelo

A modela¢@o de dados por um modelo logif justifica-se pela necessidade em explicar uma
variavel de natureza qualitativa, a varidvel endégena (objecto de estudo) Y que tem as
caracteristicas de uma varidvel binaria, tomando valor ‘1’ em caso de ocorréncia do fenémeno
em estudo, e ‘0°, caso contrario.

“Juntamente com outros modelos probabilisticos para varidveis dependentes qualitativas, o
modelo /ogit teve origem na andlise de experiéncias biol6gicas. Se amostras de insectos sdo
expostas a um insecticida com vérios niveis de concentracdo, a propor¢do morta varia
consoante a dosagem aplicada. Para um simples animal esta é uma experiéncia com uma
determinada variavel de estimulo continua ou uma resposta aleatéria discreta, sendo
“sobrevivente” ou “morto”. Este mesmo esquema aplica-se a pacientes com um determinado
tratamento que consoante a sua intensidade recuperard ou nfo da doenga, ou ao consumo dos
agregados familiares com diferentes niveis de rendimento, que responderdo a este incentivo
comprando ou ndo um carro ou um outro bem de longa duragfo” (Cramer, 2003). Este tltimo
exemplo refere-se a uma varidvel discreta (de opgHo: aquisigdo ou nfo aquisi¢io) no
comportamento do consumidor, tal como o caso em estudo: cliente adere, ou nfio, ao Crédito

Pessoal.

Perante a variavel dependente Y e k varidveis explicativas, X, X,,..., X, .

Defina-se a variavel latente, nfio observavel, ¥, como:

y o Jlse Y, >0
= P
" 10,caso contrario

sendo esta variavel expressa da seguinte forma:
Y, =X, B, +u,
e admitindo que u, tem uma distribui¢éo logistica.

A resolugdo do problema centra-se na estimagfo da probabilidade condicionada de ocorrer um
evento de sucesso (cliente adere ao produto, i.e., Y=1) como uma fun¢fio de um conjunto de

varidveis explicativas. Entfo,

36



Modelos de Propensao ao Consumo baseados em Redes Neuronais Artificiais, o caso particular do Crédito Pessoal

PY =1|X)=P¥ >0|X)=Pu>—(f, +xB|x)
—1-Gl- B, +x'Bl=G (B, +x'B)
= G(z) = exp(z)/[1 + exp(z)]
onde z= X" B= B, +x'B =B, +Bx, +..+ B.x, e G(z) ¢ afunciio densidade acumulada de
z tomando valores entre 0 ¢ 1 ¢ a forma da fungéo logistica.

Em muitos casos, a finalidade ¢ estimar o efeito da variavel explicativa X, sobre a

probabilidade de sucesso P(Y=1|X), o que é um pouco complexo pela natureza nfo linear de

G(.). Entdo, supondo que X, € uma varidvel continua, o pretendido é obtido pela derivada

parcial:

oP(y | X)
ox

I

=GX'pl-6x B,

O modelo logit aplicado ao Crédito Pessoal conforme explicado no capitulo anterior tem
como finalidade calcular a probabilidade de um cliente aderir a este produto financeiro em
fun¢do de um conjunto de varidveis relacionadas com as caracteristicas pessoais e de
envolvimento do cliente com a instituig¢do, tomando a forma:

BotBixi+.+Bix;

P(individuo adquire crédito pessoal) =P(y =1| x) = = ,
I+ e o+ 51X+ B xy

em que x,, 1= 1, ...,K, séo as designadas varidveis explicativas e f,, 1 =0,..., k, séo os
coeficientes de regressdo, pardmetros desconhecidos a estimar.

A particularidade dos coeficientes de regressdo do modelo /ogit é a sua interpretagio, pois
estes traduzem a probabilidade de um cliente, com um determinado perfil e com um

determinado envolvimento com o Banco, possuir propensio & compra deste produto

financeiro.

3.2 Estimagao dos parametros e as suas propriedades

“Devido a natureza ndo linear de E(y|x), 0 método dos minimos quadrados n#o € aplicavel na
estimagdo dos pardmetros. Para a estimacdo de modelos com variaveis dependentes limitadas,

os métodos da maxima verosimilhanga sfo indispensaveis dado que a estimagfo através deste

! Esta igualdade deriva da assumpgdo de # ser independente de x e de possuir uma distribuigo logistica, que
resulta numa distribuigdo simétrica relativamente a zero. Isto é, | — G(—z) = G(z) .
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método baseia-se na distribuicdo de Y dado X sendo a heteroscedasticidade na Var(y[x)
automaticamente tida em considerag¢@o” (Wooldridge, 2003).

Em particular, o modelo logit €, normalmente, estimado através do método da maxima
verosimilhang¢a devido as suas boas propriedades assintéticas, nomeadamente, 4 obtengdo de
estimadores mais precisos.

“ A especificagfio logit tornou-se muito atractiva nos anos 70 e 80 na area computacional
porque a estimacio de maxima verosimilhanca do modelo logit era considerada fidvel através
da tecnologia computacional disponivel nessa altura.” (Horowitz e Savin, 2001)

Neste contexto, segue-se a explanacio do método de estimagdo dos coeficientes de regressdo

e as suas propriedades.
Se a amostra em estudo € composta por #» individuos independentes entre si e identicamente
distribuidos, a fungfio verosimilhanca é o produto da probabilidade de cada observagio.

Entdo, supondo a existéncia de m observagdes tais que y, =0 e n-m observagBes tais que
y, =1, tem-se:
L(By=P(y, =0).P(¥, =0).PC, =0 P({y. . =D..Ply, =1)

T1E-Gem[6.5)

~T66xA) fi-Gx A1

Normalmente, utiliza-se a fun¢do logaritmo da verosimilhanga, a log-verosimilhanca, que

para uma determinada observagéio i (i=1,...,n), expressa-se da seguinte forma:
1(B)= y, 1og|G(x, B)]+ (1 - y, Jloglt - G(x, 8)].

pode, assim, deduzir a expressdo da fun¢io verosimilhanga final, para os » individuos:

Lw)=§a(ﬁ).

Pelo método da méaxima verosimilhanga, os estimadores de maxima verosimilhanga obtém-se
igualando a 1* derivada de L(/), em ordem a cada f, , a zero.

As fungdes verosimilhanga do modelo /ogif sdo globalmente concavas, o que representa uma
vantagem a nivel computacional pois na implementa¢éio do método de optimizac¢do ndo sera

necessario salvaguardar a distingfio entre méaximos locais ¢ maximos globais uma vez que

estes sdo iguais.
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Os estimadores de maxima verosimilhanga de A, £, maximos da fungio (1) tém
propriedades assimptéticas bastante importantes tais como:
i.  Consisténcia: plim(ﬁ): Ji

i1.  Eficiéncia: .\/; (,5’ -p )—"> N (0, V) , para dada matriz V definida positiva.

iii.  Normalidade: /5’ - N (ﬁ I (,B)), onde /(f)¢é a matriz de Informagao de Fisher,

-1

e, |elx: ) x,x:

onde a matriz variancia-covariancia define-se por |’

i= G(Xfﬁll—G(X:B))

No presente estudo, ao referir-se a este estimador estar-se-d a admitir estas trés propriedades

dada a dimensfo da amostra em estudo.

3.3 Medidas de Qualidade de Ajustamento

Nas seccOes seguintes serdo descritos alguns dos testes mais conhecidos para a aferigdo da

qualidade dos modelos de regressdo logistica.

3.3.1 Teste de Wald

O teste de Wald pressupde a estimag@o do modelo apenas sem restri¢des, comparando as

estimativas obtidas de  com os valores dos pardmetros do modelo com restri¢des, possuindo

uma distribui¢do Normal.
Considerem-se as seguintes restri¢gdes RS =r, onde R é uma matriz conhecida do tipo g x k
(g <k) e r € um vector conhecido do tipo ¢ x /. As hipoteses em teste sdo:

Hy:RB=r versus H :RB#r .
O vector (R,é’ - r) revela o quéo proximo se esta da verificag@o da hipotese nula, sendo que o
6ptimo serd a situagéo em que se encontra perto do valor nulo.

Sob H,, (RB - r) tem uma distribuicdo assimptoticamente normal com média zero e matriz

variancia-covariancia R I'(B8)R” %, donde resulta a estatistica de teste

? Tal deve-se & propriedade de normalidade dos estimadores de maxima verosimilhanga: [)A’ ~N [ﬁ I (ﬂ )]
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w=(RA—r) [RI"BR] (RE-7)~ 22,
representando ¢ o nimero de restri¢des a testar.
Para testar a significancia individual dos pardmetros, isto €, conhecer quais os coeficientes
estatisticamente nulos e, por conseguinte, as variaveis (individualmente) relevantes para a
explicacio do modelo em estudo, basta reduzir o nimero de restrigdes a um, g =, e substituir
r por 0.
A regra de decis@io consiste em rejeitar a hipdtese nula ao nivel de significancia de 5% se p-

value < 0.05 e nfo rejeitar caso contrario.

3.3.2 Teste da Razio da Verosimilhanga

O teste da razdo da verosimilhanga permite avaliar a significancia global do modelo,
determinando se as variaveis sdo, ou ndo, conjuntamente relevantes.
Para a realizagdo deste teste serd necessdrio maximizar a func@io log-verosimilhanga

admitindo o modelo sem restrigdes e com restrigdes ( 5, = B, =...= B, = 0), representando-
se a estatistica do teste da seguinte forma:

LR=-2(nL, ~InL),
onde In L representa 0 modelo sem restrigdes e In L, 0 modelo com restri¢des.

Sob a hipétese nula, H,: 3, = f, =...= ff, =0e supondo que se esta a testar k restrigdes,

tem-se LR ~ Z; . Com um nivel de significincia de 5%, nfo se rejeita H,se p-value> 0.05 ¢

rejeita-se, caso contrario.

3.3.3 Teste de McFadden

McFadden em 1974 sugere um coeficiente equivalente ao coeficiente de determinagdo R’

utilizado na Regressdo Linear Multipla, embora com um significado diferente, o Pseudo- R*:

-

onde 86[0;1] L, :L(( ) & dy =L((,é0).
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Esta medida € muito popular e (til na andlise da bondade de ajustamento do modelo dado

tomar valoresentre O e 1.

Se L, for igual a zero entfio © tomard o valor 1, o que significa que o modelo possui um

ajustamento perfeito. Caso este coeficiente se aproxime de 0, pode-se concluir que o modelo

em questdo tem pouco poder explicativo.
3.3.4 Teste de Hosmer-Lemeshow

O teste de Hosmer-Lemeshow permite avaliar a bondade de ajustamento do modelo obtido.
Porém, para a construgdo da estatistica de teste torna-se necessario tomar alguns
procedimentos.

Em primeiro lugar, as observacdes sfio ordenadas em G grupos pela sua probabilidade
(estimada) de sucesso P.. A primeira questdo que surge estd relacionada com o numero de
grupos a considerar ¢ a forma de agrupamento das observagdes: “na implementacfo do teste

de Hosmer-Lemeshow, estes autores usaram 10 grupos, definidos pelos decis de P ou pelos

r

decis das observagdes ordenadas” (Cramer, 2003).
O segundo passo consiste no céalculo da frequéncia esperada de sucessos, ou seja, a soma das

probabilidades esperadas (#7,, soma das probabilidades estimadas) e a frequéncia observada

(m,). Em seguida, determina-se a probabilidade de sucesso estimada para cada grupo g,

sendo esta a média de }3, Fg =—~ ¢ admitindo n, a dimensdo do grupo g.

B

3

Finalmente, obtém-se a estatistica de teste através da férmula:

(mg _ﬁg)z
Hi, = = —,
z 1., h——Pg ’

convergindo assimptoticamente para uma distribuigiio 4 ’ com G-2 graus de liberdade.

A hipétese nula deste teste considera que os valores observados sdo iguais aos esperados.
Admitindo um nivel de significAncia a=5% , estar-se-a perante a aceitagfo da hipdtese nula
se p-value> 0.05 e da sua rejeigdo, caso contrario.

Uma das grandes vantagens deste teste consiste na possibilidade de observar onde residem as

discrepancias que levam a rejeicdo do modelo.
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4 Modelacao Preditiva

“O marketing estd na linha da frente das aplica¢des, com mais sucesso, da Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados’® com o objectivo de prever e analisar o comportamento do
cliente. Tipicamente, os principais interesses de negdcio consistem em conhecer os perfis dos
clientes e do produto (qual o cliente que compraria determinado produto), prever a fidelizagao
¢ a retengdo do cliente, e avaliar a eficiéncia de campanhas de vendas, do marketing directo
ou de respostas a mailings” (Klésgen e Zytkow, 2002).

Neste capitulo abordar-se-a a metodologia seguida no processo de modelagdo e serfo
desenvolvidas e aprofundadas as técnicas inerentes ds varias etapas do processo tais como a
preparagdo e tratamento dos dados, a modelagio e a avaliagdo da qualidade dos modelos
obtidos.

A incidéncia sobre as fases de selec¢fio e tratamento dos dados ganha relevincia neste
capitulo considerando que, segundo Andrienko e Andrienko, 1998, citados por Ramos e
Santos, 2003, p. 5, estas fases, adicionalmente a interpretagdo dos resultados, ocupam a maior
parte do tempo do processo e “constituem mais uma questfio de “arte” do que uma rotina que
possa ser automatizada”. A aplicac@o das técnicas de data mining representa, normalmente,
20% do tempo utilizado em todo o processo e, por outro lado, é melhor suportada
automaticamente (soffware).

De forma resumida, serfio referenciadas os métodos estatisticos mais apropriadas para a
resolucdo de problemas de propens@io — as redes neuronais artificiais e uma técnica mais
tradicional, o0 modelo /ogit, para efeitos de comparagfio.

Por fim, a andlise da qualidade da modelagéo, intrinsecamente ligada & qualidade dos dados,

permitira confirmar, ou ndo, o sucesso do projecto.

4.1 Metodologia

A metodologia que serd aplicada neste estudo serd semelhante a utilizada pelo SAS Institute,

normalmente através da ferramenta de dara mining que esta empresa disponibiliza e escolhida

* Para alguns autores, a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases) e
Data Mining t&m exactamente o mesmo significado. Para outros, estes sfo dois conceitos diferentes
considerando o Data Mining apenas como uma fase do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados.
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para a concretizagdo deste trabalho: o Enterprise Miner. Esta metodologia é conhecida pelo
acronimo SEMMA. Groth (2000) tenta traduzir este processo de modela¢fio num conjunto de
passos metodologicos, a saber: Sample (amostragem), FExplore (exploragdo), Modify
(modifica¢do), Model (modelagdo) e Assess (avaliagdo).

A amostragem, em termos muito gerais, passa por constituir um conjunto de dados que devera
ter uma dimenséo suficientemente grande de forma a conter informagfo relevante. Por outro
lado, este conjunto de dados deve ser suficientemente pequeno para viabilizar alguma
eficiéncia computacional agilizando o processo de criagdo de varios modelos em tempo Ttil.
Numa segunda fase, explorar os dados com o objectivo de conhecer a sua distribui¢do,
confirmar a existéncia relagdes entre varidveis, antecipar as suas tendéncias e até detectar
anomalias/ incoeréncias nos dados.

Apbs esta analise que fard com que sobressaiam algumas conclusdes prévias sobre a amostra
em estudo, podera ser necessario modifica-la, seleccionando, criando e transformando as
variaveis convergindo para a constru¢io do modelo.

Em seguida, através das técnicas/ferramentas de previsdo apropriadas procede-se & modelagdo
dos dados e a interpretagdo dos resultados.

Numa ultima etapa, avaliam-se os modelos segundo critérios e medidas de qualidade de
ajustamento e de previsdio. Tipicamente, para além das métricas utilizadas para avaliar a
qualidade intrinseca do modelo existem também procedimento para realizar avaliagdes
comparativas entre modelos concorrentes.

Um ponto essencial a incluir neste processo € a definigdo do problema. Este item antecede
todos os passos, refinando-se nas trés primeiras fases acima referidas (amostragem,
exploracdo e modificago dos dados), uma vez que a formulag@o do problema estara sempre
dependente do acesso dos dados, de quais os dados que se encontram disponiveis, da sua
qualidade e de que varidveis poderfio ser criadas de forma a obter o modelo que melhor

espelhe a realidade (actual e futura).

4.2 Amostragem

Esta seccéo expde todas as questdes que deverdo ser consideradas na constitui¢io da amostra,
especialmente, quando se confronta com a particularidade dos dados de campanhas de

marketing, em que sfo apresentadas geralmente propor¢Ges bem distintas na variavel farget.
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Aspectos como a dimensdo e a representatividade serfio abordados constantemente na
selecgiio de dados, na aplicagdo do método de oversampling (conceito que serd explicado
mais adiante) e na divisdo da amostra em varios subconjuntos necessarios para a construcio

de um bom modelo de previsdo.

4.2.1 Seleccdo dos dados

Este passo permite a selec¢do de dados relevantes para os objectivos do modelo. Nesta fase, o
subconjunto de dados a seleccionar, o tamanho necessério da amostra e o periodo de tempo a
considerar sfo topicos que devem ser levados em conta.

Os critérios de selecgfio deverfio contemplar os objectivos do estudo assim como a
disponibilidade, qualidade e volume dos dados. Também se torna necessario ressalvar que
muitas vezes a seleccio dos dados ndo € realizada de acordo com o que o analista considera
como variaveis essenciais e relevantes, mas sim de acordo com os dados disponiveis.

Tendo em conta que o presente trabalho se centra na criagdo de um modelo para defini¢do de
um conjunto de clientes alvo para uma campanha com base em dados historicos, ocorrerfo
dois momentos de seleccdo: inicialmente, a selec¢io sera feita sobre os dados relativos aos
clientes alvo de uma campanha anterior e, posteriormente, serd feita uma segunda escolha
aleatoria sobre os restantes clientes da instituico, donde resultara o conjunto de clientes a
quem sera dirigido um mailing.

Esta sucessdo de passos assenta no facto de se admitir “que todos os métodos de previsdo
partem do principio de que as experiéncias do passado serfio usadas no futuro, assumindo-se
que as experiéncias que condicionaram o passado serdo validas no futuro” (Cortez, 1997).
Assim, num primeiro momento, ponderar-se-4 sobre quais sfo as varidveis chave para a
descrigfo do cliente e subsequente aplicagdo no modelo, como as caracteristicas pessoais (por
exemplo, o sexo e a idade), o envolvimento do cliente com a institui¢do financeira com
varidveis como a antiguidade enquanto cliente e o valor do investimento em aplicagdes
financeiras — varidveis de impur do modelo. Da mesma forma, sera necessario recolher
informacg@o sobre varidveis a utilizar para o oufput do modelo, que neste caso podera ser a
resposta de clientes a campanhas realizadas no passado.

Esta recolha de informagfo ¢ bastante importante pelo que a janela temporal dos dados deve
ser coerente e respeitar algumas condicionantes. Segundo Berry e Linoff, 2000, se n#o se

garantir que todos os dados de input dizem respeito a um periodo temporal anterior ao dos
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dados de output, corre-se o sério risco de se chegar a um modelo que fornece previsoes
invalidas.

Em consonancia com o referido por Weiss e Indurkhya (1998), apesar de a previsdo mais
comum consistir em prever na unidade de tempo imediatamente a seguir ao periodo de
laténcia’ esta podera incidir em vérias unidades do tempo futuro. Saliente-se que a duragdo
das campanhas de Crédito Pessoal, normalmente, € superior a um més e, como tal, fard
sentido que a previsdo incida sobre a duragfio da campanha e ndo sobre a unidade de tempo
considerada — o més.

A dimensio da amostra assim como o método de amostragem também sdo factores
fundamentais para a correcta selec¢do dos dados e para a representatividade da amostra. Estes
factores encontram-se intrinsecamente interligados.

A dimensdo da amostra tem repercussdo no sucesso do processo de modelagdo dado que
influencia a qualidade da solugéo final. Quanto mais pequena for a amostra, mais pobre serd
no que respeita a diversidade dos elementos constituintes, pelo que as estimagdes obtidas néo
serdo as melhores. Por outro lado, uma amostra com muitos individuos tende a proporcionar
melhores resultados, no entanto, requer um maior esfor¢o computacional.

No caso em estudo, sobre uma campanha de Crédito Pessoal, o facto de a amostra estar
dividida em dois grupos de individuos com propor¢des bem distintas (o grupo dos individuos
que responderam positivamente a ultima campanha versus o grupo que ndo respondeu a
mesma campanha), obrigard a que se aplique uma técnica de selec¢do/redugdo de dados com o
objectivo de os tornar mais representativos e, consequentemente, mais uteis para uma

modelagio mais precisa: o oversampling.

4.2.2 Oversampling

De acordo com a defini¢fo apresentada por Berry e Linoff (2000), oversampling ¢ o processo
de criagio de um conjunto de dados para modelagfo através da recolha de maior nimero de
eventos raros e um menor nimero de eventos comuns, ajustando assim o racio de eventos da
amostra. Estes autores afirmam que, no caso em que amostra apresenta apenas dois tipos de

eventos, o pressuposto usual para um modelo produzir bons resultados consiste em conseguir

* Tempo presente, isto é, periodo de tempo em que & construldo o modelo de previsdo.
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que o evento raro suceda em percentagens compreendidas entre 10 e 40% do total de
ocorréncias da amostra e o racio se estabeleca entre 20 e 30%.

O cenario do tema em estudo recai na situacfo anterior, ou seja, o objectivo consiste, em
tracos muito gerais, conhecer quais os individuos propensos 4 aquisi¢do de um determinado
produto em que a base de estudo € uma amostra de clientes seleccionados para o envio de um
mailing no ambito de uma campanha de Crédito Pessoal e em que a percentagem de
aquisigdes € muito pequena. Face ao exposto, ¢ facil antever um modelo que s6 prevera as ndo
aquisi¢des e, como o interesse da institui¢fio recai sobre os individuos propensos, a aplicagdo
deste modelo ndo serviria. O processo de oversampling apresenta-se com uma possivel
resolugfo para este problema.

Na analise de campanhas de marketing realizadas nas mais diversas areas de negdcio €
frequente e normal a constatacdo de taxas de resposta muito baixas relativamente ao numero
de contactos realizados ou ao ntmero de mailings enviados, podendo atingir percentagens
entre 1 ¢ 10%. Perante uma amostra deste género, em que os eventos (resposta positiva a
campanha) sdo considerados raros, o analista ¢ confrontado com uma preocupagio essencial,
que consiste em distinguir qual o método de amostragem adequado para atingir
representatividade q.b. de forma a obter estimadores precisos e, consequentemente, boas
previsdes.

Como referido por Madigan e Nason citados por Klésgen e Zytkow, 2002, p. 205, a teoria da
amostragem € umas das areas com mais sucesso na estatistica moderna, permitindo, com base
em meétodos de amostragem simples, a estimagdo fidvel, ndo enviesada e eficiente das
caracteristicas de uma populagfo.

O processo de amostragem nfio é mais do que criar um conjunto de dados retirados do
universo em estudo mas com uma dimensdo menor. A condi¢io determinante para o sucesso
deste processo ¢ a representatividade da amostra.

“A precisdo de um estimador depende em parte da variabilidade natural inerente a populagfo.
Contudo, o método de amostragem poderd aumentar a precisdo de um estimador de duas
formas. Em primeiro lugar, na maior parte das situa¢Ges, a variabilidade da estimagio ¢
inversamente proporcional a raiz quadrada da dimensio da amostra. Portanto, a precisdo de
um estimador ird aumentar 2 medida que o tamanho da amostra aumenta. Em segundo lugar,
uma escolha ponderada do método de amostragem podera resultar em estimadores mais

precisos.” (Madigan e Nason citados por Klosgen e Zytkow, 2002, p. 205).
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Uma técnica para a obteng@o de uma amostra mais representativa, assenta em dividir o
conjunto de dados em dois grupos distintos, tirando partido da variavel de interesse ser
bindria: o grupo dos individuos com resposta positiva 4 campanha e 0 grupo com respostas
negativas, e determinar propor¢des mais equilibradas entre os dois conjuntos.

Tendo em consideragdo que a dimenséo do primeiro grupo é substancialmente menor do que a
do segundo e insuficiente para a modelacéo, pode admitir-se que a totalidade dos individuos
que o compdem se manterd na nova amosira. Por outro lado, torna-se necessario aumentar a
representatividade destes individuos de modo a garantir o equilibrio dos dados na amostra.
Para desenvolver este passo, poderd optar-se por fixar uma percentagem de respostas
positivas, passando este valor a representar a nova propor¢do de respostas positivas na nova
amostra. Determinada a proporgfio respostas positivas, segue-se a selec¢fio das respostas
negativas pelo método de amostragem aleatoria simples. Assim, garante-se a constitui¢io de
uma amostra mais equilibrada e definida com base em critérios uteis ao processo de
modelagdo, e, em principio, estimadores mais precisos.

Exemplificando, se nos dados disponiveis sobre a ultima campanha, existirem 1% de
respostas positivas, em primeiro lugar considerar-se-4 que todos esses individuos pertenceréo
a nova amostra. Posteriormente, estabelece-se que os elementos que responderam
positivamente a tltima campanha devem corresponder, por exemplo, a 30% da nova amostra.
Consequentemente, a amostra fica formada e dimensionada bastando seleccionar individuos
da amostra inicial que ndo tenham respondido a ultima campanha garantindo que esse grupo
constitui 70% da nova amostra.

Esta é a técnica aplicada no caso em estudo, todavia, ndo ¢ a Unica forma de utilizar
oversampling. Uma alternativa passa por replicar os eventos raros aumentando assim a sua
dimenséo e/ou dar mais “importincia” aos eventos raros atribuindo-lhe um peso maior que os

eventos mais comuns.

4.2.3 Conjunto de dados: Treino, validacao, teste e score

A parti¢@io de dados € usualmente utilizada em modelos de previsfio, e consiste na subdivisio
do conjunto de dados, a servir de base para a modelagdo, em trés tipos de conjuntos

diferentes: de treino, de teste e validacéo.
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“O conjunto de treino ¢ utilizado para gerar uma explicagio da varigvel dependente (fargef)
em termos das varidveis independentes (inpur)” (Berry e Linoff, 1997). Do ajustamento feito
sobre este conjunto surge o reconhecimento de padrdes que se encontram ocultos nos dados.
Contudo, deve ter-se presente que “todos os métodos de descoberta de conhecimento sofrem
da tendéncia de ler em demasia os dados do conjunto de treino” (Berry e Linoff, 1997). A este
fendmeno da-se o nome de sobreaprendizagem.

Em termos estatisticos, sobreaprendizagem é o ajustamento a um modelo estatistico que tem
demasiados pardmetros, ou seja, um ntimero elevado de graus de liberdade. Se um modelo
tiver complexidade suficiente para comparagdo de todos os dados disponiveis, apresentara um
ajustamento perfeito. No entanto, esse mesmo modelo poderd nfio cumprir o objectivo de
representar a realidade do fenémeno em estudo, uma vez que é concebido com base numa
amostra, que, como qualquer amostra, dificilmente possuird uma representatividade de 100%
da populagdo.

Este fenomeno poderd ser detectado confrontando o conjunto de treino com um outro
conjunto: o de teste. Quando o primeiro conjunto apresenta um erro considerado pequeno,
contrastando com um erro grande no conjunto de teste, estd-se perante a sobreaprendizagem.
Bishop (1997) afirma que “o principal objectivo do reconhecimento de padrdes ¢ produzir um
sistema que faga boas previsdes para dados novos, noutras palavras, um sistema que exiba
uma boa generalizagéo. Para mensurar as capacidades de generalizagdo da funcdo, temos de
gerar um segundo conjunto de dados, designado o conjunto de teste, o qual € produzido da
mesma forma que o conjunto de treino, mas com novos valores para a componente de ruido”.
Em suma, o objectivo do conjunto de teste ¢ medir a performance de generalizagiio do modelo
obtendo uma estimagfo ndo enviesada do erro.

Durante o processo de treino da rede, é utilizado um novo conjunto de dados para
monitorizagdo ¢ melhoria da estimagdo do modelo — o conjunto de validagfo. O treino da rede
¢ parado periodicamente para que esta seja testada sobre este novo conjunto medindo o seu
erro. Este processo é repetido até a minimizacdio do erro de validagdo, refinando, assim, o
modelo e permitindo obter uma melhor generalizagfo. Os resultados deste conjunto mostram
como o modelo se comporta perante novos dados.

De acordo com Bishop (1997), a performance das redes neuronais é comparada através da

avaliagcdo do (menor) erro da fun¢fo do conjunto de validagfo e, apds selec¢do da considerada
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“melhor” rede, a sua performance serd confirmada pela medi¢io do erro proveniente do
conjunto de teste.

Importa referir que os trés conjuntos descritos sfo independentes entre si, isto €, ndo contém
dados comuns. Quanto maior for a sua dimensdo melhores serfio os resultados obtidos, quer
individualmente quer na obteng@o do melhor modelo. Surge assim uma questdo pertinente:
que dimensdo deverdo ter estes conjuntos?

Apesar de nfio existir uma férmula com percentagens fechadas, o conjunto de treino devera
ser sempre 0 maior, uma vez que a tarefa para a qual € utilizado requer a maior quantidade de
informacgao possivel.

Berry e Linoff (2000) afirmam que a divisio 60%-30%-10% (treino - teste -validagio)
revelou funcionar muito bem em casos praticos. Porém, quando perante amostras de dimensio
reduzida, estes subconjuntos poderfio nfo ser suficientemente representativos e, por
conseguinte, torna-se infrutifera a divis@o e prejudicara o ajustamento do modelo. Face a este
cenario, poder-se-a prescindir do conjunto de teste admitindo assim que o modelo obtido tem
uma boa generalizagdo.

Ap6s finalizada a modelag@o, € necessario introduzir um novo conjunto de dados aos quais
sera aplicado o modelo que foi construido com base nos conjuntos que referidos
anteriormente.

Apds o modelo construido, deverd ser seleccionado um conjunto de clientes que ndo foram
alvo da campanha de marketing anterior e para os quais, consequentemente, o valor da
variavel target ¢ desconhecido. A este conjunto serd aplicado o melhor modelo resultante da
estimagfo anterior com o objectivo de prever qual o valor da variavel farget para cada registo
(cliente) — conjunto score.

Na presenga de um estimulo como ¢ um contacto no dmbito de uma campanha, havera

clientes que se mostrario motivados a aquisi¢fo, chegando até a concretizagdo do crédito.

4.3 Exploracao dos Dados

A exploracio dos dados consiste numa andlise preliminar dos dados, que tem como objectivo

a aquisicdo de algum conhecimento sobre o comportamento das varidveis e até sobre a
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qualidade dos dados. Os resultados desta andlise permitirdo que o analista possa a posteriori
proceder a correcta transformagéo dos dados.

A grande vantagem desta andlise consiste no facto de a mesma assentar na rapidez e
facilidade de interpretagfo pois, geralmente, o seu output é reflectido em termos de graficos
ou estatisticas descritivas.

Uma das tarefas mais importantes nesta etapa passa por visualizar a distribui¢io das varidveis,
0 que constitui uma grande vantagem quando se estd perante um grande volume de dados,
sendo o histograma a ferramenta mais utilizada para esta apreciacdo. Deste tipo de graficos
poderdo retirar-se vdrias conclusdes determinantes na preparagdo dos dados como a
necessidade de agregagio de valores ou até de varidveis, a previsdo da importdncia das
varidveis de input na previsdo da variavel farget, a quantidade de missing values, em suma,
um conjunto de informagdes potencialmente relevantes para a transforma¢do e que serdo
temas a abordar na préxima secgéo.

Por outro lado, estatisticas descritivas como a média e o desvio-padrio também sédo
relativamente simples de obter e interpretar, podendo descrever a distribui¢éio associada a
cada variavel. Em particular, a dispersdo dos dados pode ser visualizada graficamente através

da evidéncia da mediana e dos quartis mais significativos ou até de possiveis outliers.

4.4 Transformagao dos Dados

Os métodos preditivos tém potencial para encontrar padrdes de comportamento nos dados e
estimar medidas de performance dos modelos, determinando assim quais os que melhor
servitdo no cumprimento dos objectivos da analise.

Contudo, estes métodos partem do principio que os dados se encontram num formato
standard quando na maior parte dos casos reais isso nfo sucede. A preparagdo prévia dos
dados pode influenciar a qualidade dos resultados e, aproveitando o exemplo dado pelos
autores Weiss e Indurkhya (1998), uma simples especificagido de um racio podera melhorar os
resultados preditivos. Como referem estes autores, o design e a organizagdo dos dados,
incluindo o conjunto de objectivos e a composi¢io das varidveis, sdo realizados pelos

analistas, existindo dois objectivos principais na preparagdo dos dados: organizar os dados
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numa forma standard e adequada para o processamento através de programas de previsdo e
preparar as variaveis que conduzem a uma melhor performance preditiva.

Na preparagéo dos dados, o analista depara-se com questSes como a formatagfo, a conversdo,
a limpeza e extrac¢do dos dados. Apds obtencdo dos dados, o objectivo é integra-los numa
tnica base de dados e representar toda essa informag¢io num s6 formato, de forma coerente e
consistente, reduzindo o ruido.

Os valores omissos, também designados missing values, poderfio constituir um entrave
importante ao desenvolvimento dos modelos. Se o conjunto de dados contiver muitos missing
values, a tarefa de obter informacio relevante e 1til ou de previsdo torna-se dificil. O
tratamento deste tipo de dados podera consistir em varias técnicas como a estimagfo do valor
mais provavel ou substituir pelo valor médio ou o mais frequente, ou criar uma classe
especifica para os missing value. E comum este tipo de constrangimento em colunas
importantes como a do cédigo postal quando sfo seleccionados potenciais clientes para o
envio de mailing. Neste caso concreto, o melhor procedimento € a eliminagéo desses registos.
Segundo Berry and Linoft (2000), a insuficiéncia de dados historicos para muitos inputs € um
outro problema de missing data que deve ser evitado. Segundo os autores, este problema
surge, geralmente, porque os inputs dos modelos vao mais atras no tempo para uns registos do
que para outros, € a sua resolugdo passa pela redefini¢dio do problema inicial. Um outro facto
interessante, € que nalguns processos de modelag8o, € possivel extrair muita informacéo se se
perceber qual o padrdo de variaveis que tém valores omissos.

A consisténcia e a coeréncia também se apresentam como requisitos que o conjunto de dados
a modelar deve satisfazer. Tipicamente, a maior parte das inconsisténcias deve-se a erros
manuais de entrada dos dados ou a forma de integragdo dos mesmos. A resolugfio para este
tipo de problemas consiste na utilizacdo de guerys simples e rotinas como a verificagiio e o
conhecimento dos dominios e formatos das varidveis.

Uma pratica comum quando se analisam dados historicos € a criagdo de novas variaveis
conhecidas por varidveis derivadas. Estas variaveis sdo combinag¢des de outras varidveis que
podem revelar-se mais interessantes no ajustamento do modelo aos dados o que as restantes.

As transformagdes referidas até aqui podem ser usadas para estabilizar as varidncias, remover
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a ndo-linearidade das varidveis ou, ainda, normaliza-las. Saliente-se que o conceito de
normalizagio’ referido em todo o trabalho consiste na aproximag#o & distribui¢do Normal.
Como exemplo, se as varidveis de envolvimento de um cliente, respeitantes a varios periodos
de tempo (meses) forem combinadas entre si, formando uma média desse espago temporal,
contribuirdo para a redugfio de dados e, simultaneamente, para melhores resultados preditivos.
Um outro exemplo, mais complexo, consiste em calcular, para um determinado periodo de
tempo, o montante total gasto em compras por cada cliente e classificar cada um dos clientes
com o indicador do decil em que se encontra. Citando Berry e Linoff (2000): “estas variaveis
séo poderosas porque o comportamento passado é muitas vezes um preditor forte do
comportamento futuro”.

A existéncia de outliers ¢ outro problema a resolver quando se realizam analises de dados,
uma vez que estes registos, por terem valores tfo distantes da maior parte dos dados, podem
distorcer o resto dos dados reduzindo-os a insignificancia (Pyle, 1999).

Uma das formas de suavizar o problema dos outliers consiste em transformar os dados,
nomeadamente, através da utilizagdo de fung¢bes que tém um efeito muito maior sobre valores
elevados, como o logaritmo ou a raiz quadrada.

De acordo com Han e Kamber (2001), a transformagfio dos dados agrupa um conjunto de
tarefas como a agregag@o, a generalizagdo, a criagéo de atributos e a normalizagfo, tendo esta
uma importdncia relevante.

A normalizacdo consiste na transformacéo de todas as variaveis, a incluir no modelo, com o
objectivo de resolver problemas relacionados com as diferengas de amplitude entre as
variaveis e com as diferencas de distribui¢do das mesmas.

No caso das redes neuronais, a normalizagfio apresenta algumas vantagens entre as quais
maior rapidez no processo de aprendizagem e o facto de evitar valores iniciais elevados para
dadas varidveis (como montante disponivel em determinado produto financeiro) versus
valores iniciais muito baixos como para o caso das variaveis binarias. Possibilita também que
os dados de treino de uma rede neuronal se distribuam ao longo de todo o dominio das

funcdes de activagfio, potenciando o aumento da capacidade de assimilagfo da rede.

3 Importa salientar que este conceito ndo se refere a estandardizagfio de variaveis, isto &, supondo X uma variavel

aleatdria com distribui¢do Normal, média p e varidncia o’ ,avariavel Z = X -p %_ define-se como uma

variavel estandartizada possuindo uma distribuicio N (0,1).
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Ao nivel das distribuigdes das varidveis, a normaliza¢do facilita a remogio da distorgio

gerada pela existéncia de outliers e garante uma preditividade linear.

4.5 Técnicas de modelagao

A modelagfio dos dados pressupde a aplicagfo das técnicas mais adequadas a analise proposta
no presente trabalho: a propensdo dos clientes de uma institui¢ido financeira ao Crédito
Pessoal.

Com base em referéncias bibliograficas e em case studies com problemas semelhantes ao
proposto anteriormente, encontra-se devidamente fundamentada na sec¢fio 1.2. a escolha das
técnicas propostas — as redes neuronais — e outra técnica também muito mencionada nos

problemas de classificagdo e previsdo — a regressdo logistica.

4.6 Qualidade da modelacgao

Seguidamente, serfo apresentadas algumas técnicas que permitem medir a qualidade dos
modelos obtidos e, simultaneamente, comparar os varios métodos de modelagéo.

Na andlise estatistica ¢ fundamental a avaliagdo da qualidade dos modelos construidos,
determinando o sucesso do trabalho ou, na maioria dos casos, sendo decisivo aquando da
escolha do melhor modelo. Groth (2000) confirma que “a qualidade dos dados sobre os quais
sdo tomadas decisdes em todo o mundo ¢, frequentemente, suspeita. Os resultados de dara
mining serfio tdo bons quanto os dados que representa.”

Como referido no ponto 4.2.2., dada a natureza da amostra sera utilizada a técnica de
oversampling e, como tal, os resultados do modelo deverio ser alterados por forma a

corresponderem aos valores reais da amostra inicial e a serem correctamente interpretados.

4.6.1 Lift

Através das técnicas de previsdo mencionadas, atribui-se um score a cada cliente, sendo que
os clientes com um valor score alto serfo incluidos na campanha e os que possuirem um valor
score baixo serdo excluidos. Daqui sobressai uma questiio essencial: qual o threshold 6ptimo

de score que servird de base para esta decisdo?
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Para campanhas com um orgamento pré-estabelecido, esta decisdo poderd ser ultrapassada
determinando o ntimero limite de clientes a seleccionar, e utilizando como critério os scores
mais elevados.
Piattetsky-Shapiro e Steingold (2000) defendem a necessidade de comparar a qualidade dos
modelos em problemas no dmbito do marketing, justificando que a medida tradicional
utilizada, a média da taxa de erro aplicada a todos os casos, ¢ desadequada na decisdo de
contactos para uma campanha de marketing. Normalmente, os marketeers contactam os 10%
ou 20% dos clientes com o score mais elevado, sendo que a precisdo da previsdo dos restantes
90% ou 80%, respectivamente, nfo tem muita relevancia.
Por outro lado, os custos dos erros nfio serfo iguais numa situagdo em que o cliente foi
contactado mas ndo respondeu afirmativamente, como previsto, e noutra em que o cliente néo
foi contactado mas, se fosse, teria dado uma resposta afirmativa. No primeiro caso, o custo
serd o correspondente ao valor do envio do mailing, enquanto que no segundo podera estar-se
perante uma perda dos lucros inerentes a venda de um produto ou até, num caso mais
extremo, a perda de um cliente.
A determinagfio do valor do /ifi auxilia neste tipo de decisdes e € a medida mais utilizada no
marketing.
A expressdo do /iff ¢ dada por:
%T argets(M, p)

b ,

onde o numerador expressa a % de clientes que se encontram no percentil p e para os quais o

Lift (M, p) =

modelo M prevé uma resposta positiva, e b a densidade da amostra. A densidade € expressa
pelo quociente entre o numero de eventos raros e o nimero total de eventos do conjunto de
dados em estudo.

Como referido anteriormente, as decisdes das empresas sdo tomadas mediante custos e
proveitos que poderfio advir das ac¢des de marketing, pelo que se torna necessario construir
uma matriz onde sdo representados esses valores monetdrios (matriz de custos/beneficios).
Dada a matriz de custos/beneficios, 0os custos unitarios sdo multiplicados por cada envio de
mailing e o proveito por cada adesdo ao produto (respostas positivas). O lucro sera calculado
pela diferenga entre os dois valores obtidos, o que permitira obter conclusdes sobre a relagéo
entre o conjunto de clientes a contactar (em percentis) € o lucro que podera advir desses

contactos.
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Para as amostras construidas através da técnica do oversampling, serd necesséario estimar o
verdadeiro /ift (do conjunto de dados original) dividindo a densidade da amostra pela

densidade do conjunto de dados original.

Modelo de Respost;; 1
i Baseline { i i ‘Baseline i

(8 i —0 - Modelo de Resposta je—.

Clientes contactados (percentis) Clientes contactados (percenti

Figura 4 — Representacfio grafica do Lift e dos Ganhos Cumulativos para o mesmo modelo.

A representacdio grafica do /iff tem como objectivo mostrar a performance do modelo de
propensdo. Este grafico ndo prevé a taxa de resposta, no entanto, um valor do /iff de 3 podera
indicar uma previsdo de 3% de taxa de resposta como de 90%, dependendo de a taxa de

resposta da populacio em estudo ser de 1% ou 30%, respectivamente (Berry e Linoff, 2000).
4.6.2 Matriz de Confusao

QOutra forma de avaliar a qualidade de ajustamento de um modelo ¢ medir a sua capacidade de
previsfio, calculando as percentagens de previses correctas e incorrectas sobre os dados
amostrais.

Isto significa que sdo comparadas as observagdes de um determinado acontecimento com as
previsdes desse mesmo acontecimento sendo o ajustamento tanto melhor conforme for maior
a semelhanga entre estas duas classifica¢des.

Este método traduz-se na criagdo da matriz de confusfo, na qual, de forma muito simples séo
expressos os valores de similitude entre a previsdo ¢ a realidade.

Para o problema da resposta a uma campanha de Crédito Pessoal dirigida a um universo de

clientes, a matriz sera preenchida com os seguintes valores:
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True Positive (TP) — taxa de verdadeiros positivos, ou seja, os individuos para os quais a
previsdo indicava que responderiam positivamente & campanha, tendo se verificado que de

facto responderam positivamente:

d
c+d’

IP =

False Negative (FN) — taxa de falsos negativos, ou seja, os individuos para os quais a previsio
indicava que nfo responderiam a campanha, tendo se verificado que afinal responderam
positivamente 4 campanha:

(5
c+d’

Para estas duas taxas, ¢ € o nimero de previsdes incorrectas de que a resposta seria negativa,

FN =

quando de facto a resposta foi positiva, e d representa o niimero de previsdes correctas de que
a resposta seria positiva.

True Negative (TN) — taxa de verdadeiros negativos, ou seja, os individuos para os quais a
previsdo indicava que ndo responderiam a campanha, tendo se verificado que de facto ndo

responderam:

a

a+b’

IN =

False Positive (F'P) — taxa de falsos positivos, ou seja, os individuos para os quais a previsio
indicava que ndo responderiam & campanha, tendo se verificado que afinal nfio responderam a
campanha:

b

FP = .
a+b

Para estas duas taxas, ¢ ¢ o nimero de previsdes correctas de que a resposta viria a ser
negativa, e & ¢é o namero de previsdes que davam a resposta como negativa, tendo-se

verificado que as respostas afinal eram positivas.

Valores previstos

Resposta Negativa | Resposta Positiva
Resposta TNoua FPouc
Valores Negativa
observados | Resposta FNoub TP oud
Positiva

Tabela 2 — Matriz de Confusio
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4.6.2.1 Matriz de Confusao com insergio de custos

Conforme foi explicado, a matriz apresentada na sec¢fo anterior, permite avaliar a qualidade
do modelo de previsdo, tendo em conta que possibilita comparar o valor previsto com o valor
real e disponibiliza, assim, a informag&o sobre o que podemos designar “erros” de previsio.
Face a exigéncia do mundo empresarial, esta informagfo torna-se bastante util na medida em
que a sua utilizacdo permite quantificar os custos incorridos por cada um dos “erros”
cometidos na previsdo face a observagdo, sejam estes custos de natureza financeira ou custos
de oportunidade.

No problema de marketing em estudo neste trabalho, os dois tipos de erro materializam-se em
enviar o mailing a um cliente ndo propenso e que, portanto, ndo respondera a campanha
(falsos positivos), € ndo enviar o mailing a um cliente que estaria propenso a aderir a
campanha e, portanto, a contratar um crédito pessoal com a institui¢do (falsos negativos).
Estas duas situagOes sdo totalmente distintas e tém impactos de grandezas muito diferentes,
pois se, no primeiro caso, o custo em que a empresa incorre limita-se aos custos de envio da
comunicacio, podendo os mesmos ser deduzidos pela divulgagdo da marca ou do produto em
causa e que podera originar algum tipo de oportunidade de negocio futura, enquanto que no
segundo caso a probabilidade de se estar a perder um negdcio “quase certo” é muito elevada,
incorrendo assim a empresa no que se designa por custo de oportunidade, ou seja, a niio
criagdo do lucro que estaria associado a este negocio. Naturalmente, este segundo tipo de erro,
€ muito mais preocupante para a empresa.

Assim, torna-se fundamental associar o custo de cada um dos tipos de erro mencionados, a
matriz de confusdo, para que se possa concluir sobre os custos decorrentes da ma previsio.
Perante o exposto, claramente se define como objectivo a tomada de decisdo que minimiza os
custos esperados. Esta decisdo serda baseada na matriz de confusfio com insergfio de custos
associados aos dois tipos de erro: os falsos negativos e os falsos positivos.

Designe-se, entdo, o custo associado a previsdo do individuo x pertencer a classe i quando a

classe correcta seria j como C(i, j, x) e o valor 6ptimo da previsio podera ser definido como

2. P(1%)CE. jyx) .

Supondo que o custo por classificar um cliente incorrectamente como propenso ao Crédito
Pessoal € o custo do envio do mailing (%, €) e que, por outro lado, o custo associado a

previsdio de um cliente como néo propenso, néo sendo seleccionado para a campanha e, por
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conseguinte, representa uma perda equivalente ao lucro por adesdo ao produto (&, €). Entdo a

0 k&
[k

Os valores nulos correspondem aos custos associados as previsfes correctas.

matriz de custos definir-se-ia como:

4.6.3 Curva ROC e a métrica F

A analise ROC (Receiver Operating Characteristic) foi uma técnica pioneira na década de 40,
utilizada como uma forma de detecg¢do e reconhecimento de sinais na presenga de ruido
(Egan, 1975; Green e Swets, 1974 citados por Wodon, 1997, p. 2083). Segundo Wodon
(1997), esta técnica tem sido utilizada para a anélise e evolugdo da performance da visdo,
memoria, previsdo meteorolégica, detecgfio de mentiras através do poligrafo, imagens,

radiografia na medicina dentaria, etc.

Hio Propensos | \ \ Propensos

™ ™

Fi

Figura 5 — Funcdes de densidade de probabilidade, para os individuos propensos ¢ niio propensos ao
Crédito Pessoal

A curva ROC € uma representacéio grafica da sensibilidade versus especificidade, sendo estas
coordenadas determinadas pela variagio do valor de corte ao longo de um eixo de decisio.

A sensibilidade define-se como a probabilidade do envio de mailing aos individuos que se
encontram efectivamente propensos ao Crédito Pessoal e a especificidade como a
probabilidade de decisdo de ndo envio de mailing a um cliente quando este nfo iria aderir a

campanha.
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O valor de corte (ct) é a probabilidade a partir da qual o analista considera que o cliente se

encontra propenso ou ndo ao produto e, com base nessa probabilidade, pode decidir enviar ou

ndo um mailing ao cliente.

100740

Sensibilidade

T = T

0 1-Especificidade 100%

Figura 6 — Curva ROC: grifico da especificidade versus sensibilidade para um dominio de valores de
corte

Em termos de testes de hipoteses, admitindo
H,: Ocliente adere a campanha  versus H, :0 cliente ndo adere a campanha ,
tem-se,

a =P(errodetipo I)= P(rejeitar H | H,,)=1- sensibilidade

B = P(errodetipo Il )= P(ndorejeitar H, | H,)=1-especificidade

onde o valor de corte € o p-value que define a regifio de rejeigdo.

Defina-se poténcia do teste:

P (errodotipol) sob H,
Z{I—P(errodotipo 1I) sob H, ‘
A curva ROC mostra a relacéio entre a poténcia do teste e a probabilidade de ocorrer um erro
do tipo I com a variagdo do valor critico (p-value) do teste de hipoteses (Metz, 1986).
Na interpretagdo dos valores da figura 7, pode-se concluir que valores de corte baixos
traduzem um teste muito sensivel e pouco especifico e valores de corte altos traduzem o

contrario, sendo que o 6ptimo seria obter um teste muito sensivel e muito especifico.
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Figura 7 — Curvas ROC: representa¢des com diferentes graus de previsibilidade (por ordem, graficos de
bom, moderado e pobre modelos de previsdo)

De seguida, introduz-se dois conceitos importantes para determinar uma medida, designada

métrica F, que serd complementar a analise anterior:

” P EP
precision=———— e recall =

TP + FP TP+ FN
O termo precision traduz a percentagem de classificagdes correctas de respostas positivas
entre todas as previsdes de respostas positivas enquanto que o recall exprime a percentagem
de classificagdes correctas de respostas positivas sobre todas as respostas positivas
observadas. Note-se que o conceito de recall converge para o da sensibilidade.
“Enquanto que as curvas ROC representam o frade-off entre os valores de TP e FP, a métrica
F representa o trade-off entre os diferentes valores de TP, FP e FN” (Buckland e Gey, 1994,

citados por Chawla, 2005, p. 857), exprimindo-se na seguinte forma:

MeétricaF =

(1 + B2 )* recall * precision

B? *recall + precision
onde f corresponde ao réacio entre precision e recall sendo, normalmente, substituido pelo
valor 1. Pretende-se, portanto, quanto maior for o valor desta métrica melhor serd a bondade

de ajustamento do modelo perante a presenca dos eventos raros.

4.6.4 Akaike’s Information Criterion (AIC)

O AIC foi concebido por Akaike em 1973 para servir como medida de comparagio da

performance entre modelos diferentes, baseados em amostras de dados diferentes.

Para uma amostra de dimensfo », e com & pardmetros estimados, o AIC traduz-se na equagio:
AIC = (n)In(SSE / n) + 2k ,

onde SSE (Sum of Squared Errors) é a soma dos erros quadraticos.
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Note-se que esta medida considera o facto de a soma dos erros quadraticos aumentar com o
numero de pardmetros estimados, &, e com o tamanho da amostra, n, tornando-se penalizador
quando perante um modelo com uma dimensdo grande e/ou com um elevado nimero de
pardmetros.

Quanto mais baixo for este indicador, melhor serd o ajustamento do modelo em andlise, ou

seja, numa situagdo de selec¢do do melhor modelo sera escolhido o que apresentar o menor

valor.

4.6.5 Schwarz’s Bayesian Criterion (SBC)

Tal como o AIC, Shwarz’s Bayesian Criterion surge como um indicador estatistico para
avaliac@o do ajustamento dos modelos, criado em 1978 por Gideon E. Schwarz.
Esta medida baseia-se na hipotese que os dados em avaliagdo possuem uma distribuigfio
pertencente & familia da distribui¢do exponencial.
Sob a hipotese de que os residuos do modelo sdo normalmente distribuidos, tem-se

SBC=-2In L + kIn(n)

= (n)In(SSE / n) + kIn(n)

onde L ¢ a fungfio da maxima verosimilhanga do modelo, » € a dimensdo da amostra, k € o
nimero de pardmetros estimados, SSE (Sum of Squared Errors) é a soma dos erros
quadraticos.
Perante estimativas do SBC relativas a varios modelos, o modelo a ser seleccionado devera
ser o que possuir o menor valor.
A variagdo ndo explicada na varidvel dependente e o numero de varidveis explicativas
aumenta o valor de SBC o que significa que valores baixos desta medida implicam um melhor

ajustamento ou um menor numero de variaveis explicativas ou ambos.
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5 Analise de Resultados

Como ja foi referido anteriormente, o objectivo deste trabalho € a construgdo de um modelo
de propensdo, especificamente orientado para o produto financeiro que € o Crédito Pessoal,
respondendo assim a grande questfio: quem sdo os clientes propensos ao consumo deste
produto? Para tal, foram utilizados dados reais fornecidos por uma institui¢do financeira e que
so resultado de uma acgéo de marketing.

Através deste trabalho, pretende-se demonstrar, por um lado, em que aspectos as redes
neuronais representam uma vantagem competitiva para o negécio comparativamente as
técnicas mais tradicionais através da analise a performance de ambas e, por outro, mostrar em
que pontos estas técnicas poderfio ndo corresponder as expectativas esperadas.

Neste capitulo, serdo mencionadas as decisdes mais relevantes tomadas em varios momentos
do processo de modelagéo, tanto na preparagfo dos dados como na aplicagdo das técnicas
estatisticas e, sobretudo, serd elaborada uma andlise critica sobre os resultados e o sucesso do
modelo obtido.

E importante referir que, por uma questio de confidencialidade, as variaveis descritas adiante
serdo codificadas sempre que forem visiveis os seus resultados. Os resultados de teste e
dimensdes que constam das tabelas assim como as escalas nos graficos também ndo
corresponderdio aos reais. Porém, garante-se que estas alteragdes ndo interferem na

interpretagdo dos resultados e das conclusdes dai provenientes.

5.1 A Amostra

A base de dados utilizada para a construgéo do modelo de propensdo € composta por 82 269
registos de clientes que foram alvo de uma campanha de Crédito Pessoal que ocorreu no 2°
trimestre do ano passado (2007).

As varidveis seleccionadas para a base inicial constituem um conjunto de 19 atributos,
obtendo-se uma matriz com dimenséo de 82 269 x 19.

Na fase inicial, antes da aplicacio das técnicas de data mining, estes dados foram analisados e
devidamente preparados envolvendo as actividades de selecgfio, exploragio e transformagio

das variaveis.
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5.1.1 Variaveis

As varidveis seleccionadas para estudar as diferengas entre os clientes propensos ¢ os ndo
propensos podem dividir-se entre as caracteristicas pessoais e as que estdo relacionadas com o

envolvimento do cliente com o banco.

Natureza da . . Tipo de
Varigvel Varkivel Béserigto Varisvel
Solteiro
Casado
. Vitivo i
Estado Civil Divorciado Categorica
Unido de Facto
Separado
Sexo ;’I asc;u}mo Categorica
eminino
Idade Idade do cliente (em anos) Continua
Comerciante
Liberais
Operirios
Trabalhadores Administrativos
Profissdo Reformados Categorica
Caracteristicas Estudantes
Pessoais
Por conta Prépria
Situac#io Profissional | Por conta outrém Categoérica
Qutros
S/ Escolaridade
Ensino Basico
Ensino Secundario
; - Bacharelato i
Nivel HabilitagGes Licenciatura Categorica
Regido Regidio em que reside com base no codigo postal | Categérica
Envolvimento do
Cliente com o Antiguidade Antiguidade de cliente na institui¢8o (em anos) Continua
Banco
Segmento Segmento do cliente (P/B/N/O) Categoérica
Tipo Cliente ilr;(ilcagao de que se trata de um cliente activo ou Categérica
N° Produtos N° produtos Continua
Brotito Tipo] M‘_’dla do montante aplicado no produto 1 nos o T,
iltimos 6 meses
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Produto Tipo 2 Mé.dla do montante aplicado no produto 2 nos Continua
ultimos 6 meses
Produto Tipo 3 I}/Ie?dla do montante aplicado no produto 3 nos Continua
nltimos 6 meses
Produto Tipo 4 ]}/!f:‘dm do montante aplicado no produto 4 nos Continua
tltimos 6 meses
Produto 7 Indicago se possui o produto 7 (S/N) Categérica
Produto 8 Indicaciio se possui o produto 8 (S/N) Categdrica
Meédia dos recursos do cliente nos tiltimos 6 .
Recursos Continua
meses
Aplicagties Média das aplicagdes do cliente nos altimos 6 T —
meses
Target Crédito Pessoal S/N (resposta & campanha) Categorica

Tabela 3 — Identificacio das variaveis do modelo e respectiva descric¢fio e formato

Saliente-se o facto de terem sido excluidos desta selec¢@o os clientes que nfo apresentam
codigo postal por impossibilidade de futuro envio do mailing, e cuja profisso recai no grupo
dos desempregados, estudantes e domésticas por questdes inerentes ao risco do crédito, ou
que, simplesmente, néo apresentam valores validos garantindo alguma coeréncia nos dados.
Quando analisada a distribui¢o das variaveis foram identificados varios aspectos chave como
a dispersdo de valores/categoria e os missing values. No seguimento desta analise, decidiu-se
criar novas varidveis com base na frequéncia das respectivas classes descritas na tabela 3,
agrupando-as em novas classes para o estado civil, profisséio, nivel de habilitagdes e o ntimero
de produtos que o cliente possui na instituigéo.

Relativamente aos missing values, apenas duas variaveis® apresentaram ocorréncia de valores
omissos com pesos de 3% e 22%. No entanto, foi necessario substitui-los por um valor
estimado optando-se pelo valor com maior frequéncia uma vez que se trata de uma variavel
qualitativa. Para as varidveis cuja omissdo de valor enviesaria a previséo (ex. estado civil ou
sex0) ou impossibilitaria o envio de mailing como o cddigo postal, a resolugio consistiu na
eliminagdo desses registos. No conjunto de treino e de validagdo ndo se verificou nenhum
destes casos, contudo, no (eventual) conjunto de score o expurgo destes registos serd

considerado como uma das condig¢des primordiais.

® A designagio das variéveis ndo serd referenciada por questdes de compromisso de sigilo.
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Importa referir que se expurgaram os clientes com antiguidade inferior a 6 meses uma vez que
as varidveis de envolvimento nfio compreenderiam o mesmo espago temporal que as dos
restantes individuos.

Tratando-se de dados reais, € natural que estas variaveis ndo apresentem uma distribui¢fo
normal e, portanto, recorreu-se a sua modificago utilizando a fun¢fo mais eficaz para cada
uma delas especificamente. Na maior parte das varidveis, o logaritmo natural e a raiz
quadrada foram as fungdes que se mostraram mais adequadas para a sua normalizagfo. Estas
transformagdes nio s6 normalizam as varidveis como aumentaram também a correlagdo entre
estas e a variavel farget. Adicionalmente, fica atenuado o efeito dos outliers, definidos como
valores andmalos sem expurgar estas observagdes do modelo.

Para além da andlise descritiva, verificou-se a correlagio de cada uma das variaveis
explicativas com a faqrgef através da regressdo linear simples. De uma forma geral, as
variaveis mostraram fraco poder explicativo quando relacionadas individualmente com a

target. Porém, a variavel de cariz pessoal x, e as varidveis de envolvimentox,, x, ex,

destacaram-se por uma correlagdo com a farget mais forte que as restantes.

Os dados que serviram de base para a construgdo do modelo estfo actualizados a data de
inicio da campanha e as varidveis de envolvimento referem-se a valores compreendidos entre
Novembro de 2006 e Abril de 2007, existindo um més entre o Gltimo més considerado ¢ o

inicio da campanha.
5.1.2 Particdo dos Dados

Como ¢ comum nas campanhas de marketing, a taxa de resposta da campanha em estudo foi
muito baixa, sendo inferior a 10%, o que torna a questfio da representatividade crucial para o
sucesso do modelo.

A reparti¢do dos dados em trés conjuntos (treino, validagfo e testes) era demasiado exaustiva
quando a amostra da classe dos individuos que se pretende identificar é reduzida pelo que se
optou por prescindir do conjunto de teste.

Os conjuntos de treino e de wvalidagdo possuem uma dimensio de 60% e 40%,

respectivamente e, através do método da amostragem estratificada’, garantiu-se que, dentro de

7 Ver capitulo 4, p. 84-108, em “Sampling Methods for Applied Research — Text and Cases” de Tryfos, P.
(1996).

66



Modelos de Propensdo ao Consumo baseados em Redes Neuronais Artificiais, o caso particular do Crédito Pessoal

cada um deles, as proporg¢des de clientes que aderiram & campanha € igual a 30%. No entanto,
todos os resultados que serfo apresentados nas proximas secgdes e que constam em tabelas e
graficos ja4 se encontram corrigidos do oversampling, isto €, estdo dimensionados as

propor¢des da populagéo em estudo.

5.2 Aplicagao das técnicas de modelagao

Antes da abordagem as técnicas utilizadas, é importante esclarecer que foram realizados trés
testes diferentes: no primeiro teste, foram utilizadas as variaveis sem qualquer transformagfo
funcional e sem aplicagdo de qualquer método de selecco de varidveis; relativamente a este,
no segundo teste realizou-se a transformac#io das varidveis conforme referido no ponto 4.4. e,
por fim, o terceiro teste acrescenta um método de selecco das variaveis com base no teste do

R? que, no essencial, expurga as varidveis que ndo mostrem correlagdo com a farget.

5.2.1 Redes Neuronais

O numero de nés, o numero de camadas escondidas, o algoritmo e outro tipo de
parametrizagdes necessarias na criagdo de uma rede neuronal artificial sdo algumas das
varidveis a considerar nesse processo pelo que ndo existe uma receita para obter os melhores
resultados seja para que tipo de problema for. Desta forma, resta experimentar varias
combinagdes possiveis para comegar a observar com quais o modelo de previsdo mostra
melhor performance.

Em cada teste, numa fase preliminar, realizaram-se varias combinag¢des diferentes do mimero
de neurdnios por camada versus nimero de camadas intermédias. As redes neuronais
mostraram ter melhor desempenho com um menor nimero de camadas intermédias tendo-se
optado, na maioria dos casos, por apenas uma camada. Quanto ao nimero de neurénios, os
resultados revelaram maior eficiéncia com dois neurdnios.

Relativamente ao comportamento do algoritmo de Retropropagagfo e as suas variantes
descritas na secgdo 2.2.6., os modelos resultantes do algoritmo Quasi-Newton e do gradiente

conjugado apresentaram melhor performance com base no menor erro e na menor taxa de

8 Método de selecgdo utilizado no Enterprise Miner do SAS, mais concretamente, através da ferramenta
Selection Variable.
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classificagbes incorrectas sendo este resultado comum aos trés testes conforme se pode
constatar na tabela 13 em anexo.

Comparando os dois algoritmos e como se pode observar pelos graficos representados nas
figuras 12, 13, 14 e 15, em anexo, onde se consegue visualizar a trajectéria do erro médio
versus numero de iteragdes ocorridas, o algoritmo do gradiente conjugado converge mais
rapidamente que o algoritmo Quasi-Newton. No entanto, quando comparado o erro do
conjunto de validagdio, a melhor performance reside nos modelos provenientes do teste onde
ha uma prévia selec¢io de varidveis, principalmente, a exibida pelo algoritmo de Quasi-
Newton. De realcar também que o modelo resultante deste algoritmo também mostra uma
menor percentagem de classificagdes incorrectas. Note-se, ainda, que na figura 14 o gradiente

conjugado mostra-se, praticamente, constante de itera¢do para iteragfo.
5.2.2 Regressao Logistica

Como um dos pressupostos da regressfo logistica é a distribuicdo normal das variaveis
explicativas, esta técnica apenas foi utilizada nos testes onde ocorreu a normalizagio das
varidveis.

Tanto no teste em que ocorreu expurgo de variaveis como naquele em que todas as variaveis
iniciais se mantiveram, o valor das estatisticas do teste da razdo da verosimilhanga da tabela 4
implica a rejeigdo da hipétese nula mostrando que ambos os modelos Jogit sdo modelos
globalmente validos e, portanto, as variaveis explicativas consideradas sdo conjuntamente
relevantes. Em contrapartida, estes modelos possuem algum poder explicativo, situando-se os
coeficientes de regressdo (na tabela 4) em 15,5% e 18,2% em que o mais baixo se verifica no

modelo em que foram expurgadas algumas das variaveis explicativas.
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Modelo 1 Modelo 4
2 Valor Graus Valor Graus
Teste B T ete | Estatiskics | Libariada. | Estatistica’l Libaragde
Teste Razdo
Verosimithanga |- 2 (n £, - [ )| %512 wReABT
33 21

L il

R > McFadden ||l — 7, | |o181833563 0,15521025

Tabela 4 — Estatisticas de ajustamento e da capacidade explicativa dos modelos logit
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Nas tabelas 5 e 6, podem-se observar os valores obtidos na construgio do teste de Hosmer-

Lemeshow, os quais mostram que os modelos obtidos revelam um ajustamento aos dados

pobre. Perante o valor da estatistica de teste, rejeita-se a hipétese nula a um nivel de

significincia de 5%, concluindo-se que os valores observados sdo significativamente

diferentes dos valores esperados. Este resultado ndo é completamente inesperado. Dadas as

dimensoes das classes da fargef na amostra inicial, sera normal que as probabilidades dos

clientes que respondem afirmativamente 4 campanha sejam baixas.

Teste - Variaveis Normalizadas - Modelo 1

Respostas afirmativas Respostas negativas G
Observados  Esperados Observados  Esperados HE

1 276 60,1350 113,6 329.,4650 916,3198
2 211 25,2699 178.6 364,3301 1459,7730
3 177 16,5142 212.6 373.0858 1628,6463
4 150 11,5853 239.6 378.0147 1704,3921
5 118 8.3133 271,6 381.2867 1478,7738
6 83 6,1773 306,6 383,4227 970,7839
7 74 4,5480 3156 385,0520 1073,1263
8 40 3,1798 3496 386,4202 4298573
9 24 2,0324 365,6 387,5676 238,6896
10 16 1,0277 373.6 388.5723 218.6941
Estatistica de Hosmer - Lemeshow 10 119,0564

Tabela 5 — Tabela de teste de Hosmer-Lemeshow com diferencas entre valores observados e previstos em

cada decil no modelo 1

Teste - Varidveis Normalizadas Relevantes - Modelo 4

Respostas afirmativas Respostas negativas &
Observados  Esperados Observados  Esperados liss
1 265 52,5908 124,6 337,0092 991,7771
2 198 23,2232 191,6 366,3768 1398,7351
3 174 15,5981 215,6 374,0019 1675,6898
4 138 11,2510 251,6 378,3490 1470,3568
5 126 8,5110 263,6 381,0890 1658,0779
6 98 6,5470 2916 383,0530 1299,3062
7 71 4,9255 318,6 384,6745 897,7154
8 55 3,6187 334,6 385,9813 736,3987
9 25 2,4625 364,6 387,1375 207,5818
10 19 1,3398 370,6 388,2602 233,5798
Estatistica de Hosmer - Lemeshow 10 569,2187

Tabela 6 - Tabela de teste de Hosmer-Lemeshow com diferengas entre valores observados e previstos em

cada decil no modelo 4

No que respeita a relevincia de cada variavel individualmente, temos dois casos distintos

cujos resultados do teste de Wald sdo visiveis nas tabelas 7 ¢ 8. No modelo onde foram
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excluidas algumas variaveis através do teste R?* do SAS’, ou seja, onde foi apurado
previamente quais as varidveis estatisticamente significantes, os resultados da tabela 7
mostram (como era expectavel) que todas elas eram relevantes individualmente a um nivel de
significincia de 5%. J4 no modelo constituido por todas as varidveis propostas inicialmente,
ao mesmo nivel de significncia, a estatistica de Wald da tabela 8 conduz & nfo rejei¢éo da

hipétese de que os coeficiente das varidveis x,, x;, X;, X;; € X, sd0 nulos. Com excepgéo da

altima, todas as outras varidveis sfo referentes a actividade do individuo como cliente do
banco e note-se que, em ambos os modelos, as variaveis que mostraram uma correlagdo mais
forte com a farget na andlise exploratoria apresentam-se como sendo estatisticamente
significantes pelo teste da significéncia individual.

Em suma, os modelos estdo em consondncia sobre a relevincia das variaveis explicativas,
relacionadas com o envolvimento do cliente, que lhes sdo comuns. Os factores de cariz

pessoal ganham mais importéncia no modelo cujos resultados constam da tabela 8.

Hald Pr >
Effect DF Chi=Square Chi=8quare
X3 1 116.4647 <.0001
X16 3 31.1531 <.0001
X7 ” 1 73.7558 <.0001
X12 12 178.5468 <.0001
X4 1 17.8276 €.0001
X10 1 5.7989 0.0160
X1§ 1 244 7861 <.0001
> v I 1 46,0511 <.0001

Tabela 7 — Teste de Wald aplicado as varidveis do modelo logif com expurgo de varidveis

Hald Pr >
Effect DF Chi-Square Chi=-Square
X1 1 3.5705 0.0588
X2 1 50.2637 <.0001
X3 1 132.3143 <.0001
X14 1 4.3622 0.0259
X16 3 34.2606 <.0001
x4 1 15.0882 0.0001
X5 1 4,8541 0.0276
X6 1 0.0150 0.9025
X7 1 74.3003 <.0001
X8 1 0.7215 0.3956
x10 1 10.8544 0.0010
X9 1 4.9611 0.0259
xX12 12 187.8961 <.0001
x11 2 31.2636 €.0001
x17 1 13.0653 0.0003
X13 1 0.0610 0.8049
X15 1 95.7458 <.0001
X18 1 3r7.2381 <.0001
Xx19 : 1 3.5270 0.0604
X20 1 9.0350 06,0026

Tabela 8 — Teste de Wald aplicado as varidveis do modelo logir sem expurgo de variaveis

® Teste disponivel na ferramenta do Enterprise Miner do SAS: “Variable Selection”.
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5.2.3 O Melhor Modelo

Perante os trés testes elaborados no SAS, aplicaram-se as mesmas técnicas estatisticas com as
mesmas parametrizagdes (numero de camadas intermédias, nés ¢ outras) e compararam-se 0S
resultados dos varios modelos.

Dado o namero elevado de modelos, aplicou-se como primeiros critérios de selecgdo os que
registavam os menores RMSE e menor Missclassification Rate resultando num subconjunto
de seis modelos cujas variaveis se encontram normalizadas como se pode verificar na tabela 9

em anexo. Definam-se esses modelos como na tabela abaixo:

Designacao Caracteristicas
Técnica Modelacio Teste
do Modelo Especificas
Modelo 1 logit Com Normalizagfo de Variaveis
Rede neuronal com algoritmo do | - 1 camada escondida . .
Modelo 2 . Com Normalizagéo de Variaveis
Gradiente Conjugado - 2 nés
Rede neuronal com algoritmo | - 1 camada escondida . o
Modelo 3 . Com Normalizacdo de Variaveis
Quasi-Newton -2 noés
. Com normalizagdo e selecgfo de
Modelo 4 logit .
varidveis.
Rede neuronal com algoritmo do | - 1 camada escondida | Com normalizagfo e seleccfio de
Modelo 5 . . .
Gradiente Conjugado -2 nos variaveis.
Rede neuronal com algoritmo | - | camada escondida | Com normalizagdo e selecgio de
Modelo 6 . .
Quasi-Newton -2 nos variaveis.

Tabela 9 — Descri¢iio dos modelos em anélise

A partir deste momento, a andlise recaird apenas sobre estes modelos comparando a sua
bondade de ajustamento ¢ capacidade preditiva.

De acordo com os valores da medida AIC (tabela 10), os modelos resultantes da utilizagdo do
algoritmo baseado no gradiente conjugado e o logif em que ndo ocorreu expurgo de varidveis
mostram uma menor complexidade que os restantes. Em contrapartida, o critério Schwarz's

Bayesian (tabela 8) indica os modelos logit como os que apresentam melhor ajustamento.
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Akaike's Schwarz's

Teste Diagrama | Modelo Information Bayesian

Criterion Criterion
Var. Normalizadas Logit Modelo 1 3961 4168
Var. Normalizadas N CG 1 2 [Modelo2 3980 4437
Var. Normalizadas N QN 1 2 |Modelo 3 4017 4475
Var. Norm. Relevantes | Logit Modelo 4 4066 4204
Var. Norm. Relevantes|N CG 1 2 |Modelo 5 3987 4444
Var, Norm. Relevantes|[N QN 1 2 [Modelo 6 4066 4361

Tabela 10 — Valores das estatisticas AIC e SBC

A variavel target Y ¢ bindria tomando o 1, se o cliente é propenso ao Crédito Pessoal ou 0,
caso contrario. Este resultado € obtido apds prever qual a probabilidade de o cliente aderir ao
produto. Para atingir esse resultado a questdo para a qual foi necessério obter uma resposta foi
sobre qual o valor de threshold a considerar.

Terza (2006) mostrou que, para os modelos de regressdo de resposta binaria, a escolha do
valor de threshold a partir do qual se define que a varidvel de interesse toma valor 1 ou 0 néo
deve ser arbitraria mas que, sob um critério de minimizag@io do erro quadritico médio (de
previsdo) deverd ter o valor 6ptimo de 2. No entanto, o autor ressalva que a existéncia de
informagdio que ndio esta contida na amostra e, de certa forma, alteraria os resultados da
previsdo podera influenciar os custos da previsdo dos falsos zeros versus a dos falsos uns.
Neste caso em concreto, embora o SAS aplique o mesmo limite defendido por este autor tanto
nas redes neuronais como na regressio logistica ¢ importante avaliar qual o threshold a
aplicar quando seleccionado o alvo para a proxima campanha com base no modelo escolhido.
Neste contexto e com base na adverténcia de Terza, foram analisados os possiveis valores
para este ponto de cufoff sempre que analisados os varios indicadores de qualidade dos
modelos.

Pela representagdio grafica na figura 8, os modelos que prevéem maior taxa de resposta no 1°
decil sfio 0 3, 5 e 0 6, enquanto que no 2° e 3° decis, os modelos 2 e 3 conseguem melhores
previsdes que os restantes. No 2° decil, verifica-se ainda que o modelo 6 permanece com um
lift consideravel. Sob a hipétese da decisdo recair sobre o envio de mailings aos 20%
individuos da amostra que possuem um score mais elevado, tanto o modelo 2 como 3 seriam
candidatos para o melhor modelo, 0 que traduziria na previsdo de 2,63 vezes mais respostas

positivas do que num modelo aleatério.
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Claramente, os modelos resultantes da aplicagdo das redes neuronais exibem maior
capacidade preditiva nos primeiros decis do que a regressfo logistica. Ademais, a partir do 3°

decil a queda do /ift torna-se mais acentuada e as diferengas entre os modelos sdo pouco

significativas.
Lift 3.5 -
i
3,0 -
— Modelo 1
2.5 ! —— Modelo 2
' —— Modelo 3
2,0 4 — Modelo 4
- Modelo 5
15 ‘ —— Modelo 6
1,0 “
05 +rr

0,1 0.2 0.3 04 0,5 0,6 0,7 0.8 0,9 L0

% mailings enviados

Figura 8 — Representacio grafica do Lift acumulado em cada decil

Todavia, para além da perspectiva de qual a propor¢éo de mailings a enviar, o lift reflecte
outra forma de determinar quais os clientes a seleccionar: definir o threshold a partir do qual
os individuos devem ser integrados no alvo final através dos scores mais elevados registados
nos modelos eleitos.

Perante as conclusdes resultantes da figura 8, as escolhas no 1° decil direccionam para um
score entre 0,067 e 0,081 enquanto que nos 2° e 3° decis a probabilidade limite estaria
proxima de 0,05 e 0,04, respectivamente.

O objectivo deste tipo de modelos assenta sempre na previsdo de respostas positivas mais
elevadas do que na hip6tese da nfo utilizagdo de quaisquer modelos. Porém, a capacidade
preditiva também ¢ avaliada pela medicdo dos erros de previséo e estes sfo essenciais para a
determinagdo do threshold. Ao analisar as matrizes de confusfo, constata-se que as
probabilidades de ocorréncia do erro do tipo I sdo elevadas, sendo, no entanto, menos criticas
se considerado um threshold igual a 10%. Ambos os modelo 1 e 2 (logit e o algoritmo
gradiente conjugado) apresentam um menor erro nos 10%. Para um erro de 20%, o modelo 1

continua a possuir o melhor erro, competindo com o modelo 5.
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Esta decisdo poderia ser tdo linear como aparenta, ndo se desse o caso de que, numa
perspectiva de negécio, para além de se ponderarem os riscos de erro, é determinante a
avaliagdo do lucro de acordo com as previsdes obtidas por cada modelo e dos custos
associados mediante a quantidade de mailings a enviar. Numa perspectiva financeira, a
analise que se segue tera duas abordagens: os custos associados aos erros de previsio e o

cendrio custo/proveito tendo em conta a capacidade preditiva de cada modelo.

225 000 1
200 000 -
175 000 : ' Modelo 1
150 000 i ———Modelo 2
125 000 Modelo 3
100 000 - Modelo 4
75 000 , ——Modelo 5
s0000 "
25000 -
0 Rt T T =

5% 10% 15% 20% 25% 30%

Figura 9 — Custos associados aos erros de previsio (tipo 1 + tipo II)

Através da representagfio grafica da figura 9 construido a partir das matrizes de confusfo com
inser¢dio de custos, constata-se que do threshold de 5% para 10% existe um aumento
acentuado dos custos comegando este valor a estabilizar a partir dos 15%. No limiar dos 5%
os modelos 1 e 3 séo os menos dispendiosos em caso de erro de previsdo; nos 10% surge mais
um candidato, o modelo 2.

Com base na populagdo em estudo, a decis@io pelo melhor modelo seria dificil se optasse por
enviar mailings para metade dos individuos, uma vez que os proveitos sdo muito semelhantes
neste decil como mostra a figura 9. Porém, se esta proporgéo fosse reduzida para 30% os
proveitos seriam maiores para alguns modelos sendo mais vantajoso o modelo 2. Analisando
0 2° decil, o lucro seria um pouco inferior sendo que os modelos 2 e 3 sfo os que registam
valores mais elevados. No 1° decil, se a probabilidade de erro na classificacdo dos clientes é
menor, 0s proveitos também o sfio. Adicionalmente, deve referir-se que da analise aos
modelos nfo ¢ evidente grande vantagem de uns em relagdo a outros. De qualquer forma, os

modelos 3 e 5 sfio os que registam maior margem.
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Através da figura 10, constata-se ainda que a op¢do por um outro modelo (com pior
performance) ja representaria valor acrescentado pois as diferengas entre os proveitos da

previsdo destes modelos e 0 modelo aleatorio sdo positivas e bastante significativas.

2250
2000 | —Modelo 1
| ——Modelo 2
1750 1 Modelo 3
1300 Modelo 4
1250 | Modelo 5
1000 =———Modelo 6
2l | T Aleatéro
500
=

o . s

R e R

0,1 02 03 0.4 0.5 06 07 08 09 1

Figura 10 — Apresenta¢fio dos proveitos de acordo com a capacidade preditiva de cada modelo versus a %
de mailigs enviados

A comparagdo através da curva ROC elege como melhor modelo o que apresentar maior area
abaixo da respectiva curva. Observando o grafico 4 onde se encontram delineadas as curvas
ROC respeitantes a cada um dos modelos, conclui-se com consideravel evidéncia que o
modelo 3 € o que apresenta maior area distinguindo-se dos restantes. Seguindo a sua
trajectdria, evidencia-se um fradeoff bastante razoavel entre a sensibilidade (% de I’s
correctamente classificados) com um valor de 0,5 aproximadamente e um valor elevado da
especificidade (% de 0°s correctamente classificados). Os restantes modelos nfio mostram

grandes diferencas entre si.
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Figura 11 — Curva ROC dos modelos em analise
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Todavia, como ja mencionado anteriormente, o objectivo nfo consiste apenas na selecgéo do
modelo com melhor performance mas na ponderagio de um threshold considerado dptimo ou
que represente mais valia em termos de proveitos e de taxa de erro.

Neste contexto, foram testados vérios valores para este pardmetro, desde 5% a 35%
determinando a medida F que mede a recall versus a precision apresentada nas tabelas 11 e
12. A recall, ou seja, a proporgdo de 1’s correctamente classificados apresenta percentagens
razodveis para os threshold iguais a 5% ou 10%. Acima destes valores, as percentagens
decaem significativamente. No que respeita a precision e a sensibilidade, as percentagens sdo
baixas ¢ aumentam consideravelmente a partir do limite igual a 20%. Estes dois indicadotes
ponderados na férmula da medida F, indicam que a melhor combinagiio é obtida para um
threshold de 0,1. Este facto é comum a todos os modelos em andlise, sobressaindo mais nos
modelos 1 e 5. Note-se que para o valor 0,05 os modelos concorrentes sdo os modelos
resultantes do algoritmo do gradiente conjugado, ou seja, os modelos 2 e 5.

No que concerne & especificidade, este indicador apresenta propor¢des elevadas para qualquer
que seja o valor de threshold, o que é expectivel para uma amostra desproporcional

relativamente as dimensdes das possiveis classes da rarget.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
5% 10% 15% 5% 10% 15% 5% 10% 15%

Sensibilidade/

Recall 38.126% | 28.777% 7.574% 38.126% | 30.117% | 6.290% | 43.774% | 23.713% | 3.338%
Especificidade 88.834% 96.645% 98.791%| 87.899%| 96.590%| 99.010%] 85.919%| 97.250%)| 99.340%
Erro Tipo 1 61.874% 71.223% 92.426%)| 61.874%)| 69.883%| 93.710%)] 56.226%)| 76.287%] 96.662%)
Erro Tipo 11 11.166% 3.355% 1.209%) 12.101%)] 3.410%| 0.990%] 14.081%| 2.750%| 0.660%
Accuracy 87.634% 94.720% 96.706%) 86.721%)| 94.690%]| 96.814%)] 84.922%| 95.270%| 97.068%)
Precision 7.648% 10.019% 13.179%] 7.099%| 10.463%] 13.351%] 7.011%| 10.714%| 10.924%)
F-value 0.1273984| 0.14863037| 0.096193684] 0.1196882| 0.1553004| 0.0855137] 0.1208573] 0.1475917| 0.0511305

Tabela 11 — Valores da medida F para thresholds de 5%, 10% e 15% testados nos modelos onde niio ha
expurgo de varidveis

Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
5% 10% 15% 5% 10% 15% 5% 10% 15%

Sensibilidade/

Recall 34.531% | 27.101% 5.905% 35.173% | 27.128% | 7.574% | 37.099% | 21.254% | 6.162%
Especificidade 89.439% 97.140% 99.230%| 90.319%| 97.360%| 99.010%] 88.834%| 98.130%] 99.505%
Erro Tipo I 65.469% 72.899% 94.095%)] 64.827%| 72.872%| 92.426%| 62.901%)| 78.746%| 93.838%
Erro Tipo I1 10.561% 2.860% 0.770%] 9.681%| 2.640%| 0.990%| 11.166% 1.870%| 0.495%
Accuracy 88.138% 95.144% 97.021%) 89.012%]| 95.366%| 96.845%)] 87.609%| 96.044%] 97.296%
Precision 7.347% 9.816% 15.681%] 8.098%| 10.736%| 15.649%] 7.457%) 11.492%| 23.187%
F-value 0.121162] 0.14412029| 0.085793874] 0.1316505] 0.1538398| 0.1020746] 0.1241774] 0.1491816] 0.0973611

Tabela 12 — Valores da medida F para thresholds de 5%, 10% e 15% testados nos modelos em que se
consideram apenas as varidveis relevantes
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Em todas as medidas de qualidade dos modelos interpretadas neste capitulo consegue-se
extrair uma conclusdo comum, do teste onde nfio houve expurgo de variaveis sendorelevantes,
ou ndo, para a explicagdo da propensio dos clientes ao Crédito Pessoal proveio modelos com
melhor performance.

No que concerne 4 bondade de ajustamento, os modelos logit e o algoritmo do gradiente
conjugado evidenciaram uma melhor classificacfo dos dados, facto confirmado pelas matrizes
de confusdo e pela métrica F.

A capacidade preditiva ponderada pelos lucros inerentes aos diferentes modelos mostrou-se
mais apurada nos modelos resultantes das redes neuronais através dos algoritmos do gradiente
conjugado e o Quasi-Newton, em particular, os modelos 2 e 3.

A nomeac@o de um modelo como modelo “vencedor” nfo é facil e depende das prioridades
das instituigdes, se se centram na probabilidade do menor erro de classificagfo possivel ou no
maior lucro independentemente das classificagdes incorrectas. Neste contexto, apresenta-se o
modelo 2 com menor probabilidade de ocorréncia do erro do tipo I e 0 modelo 3 com maior
lucro quer se decida pelo envio de mailings a 10% ou 20% dos clientes que constituem a base.
Como as diferengas entre estes dois concorrentes néo sdo significativas, qualquer um podera

ser considerado como um bom modelo de previsdo.
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6 Conclusoes

Neste capitulo, em primeiro lugar serfio enumeradas as conclusGes mais importantes
determinando em que medida os objectivos deste trabalho foram atingidos, quais as
dificuldades encontradas e como se enquadraram os métodos de previsio escolhidos.

Numa perspectiva futura, serdo ainda abordados os diferentes pontos de orientagdo que
poderfio tornar este trabalho mais enriquecedor em termos de diversidade de técnicas de
previsdo e de complementaridade do conhecimento extraido sobre o perfil de clientes,
permitindo melhorar a precisdo e a formulagio do modelo assim como as condigdes

especificas do produto a propor aos clientes que se mostram mais propensos.

6.1 Trabalho realizado

A primeira conclusfio que se retira e que confirma as mais variadas teorias estatisticas consiste
na obtengdio de melhores resultados com a normalizagdo das varidveis, até na aplicagio de
técnicas como as redes neuronais que nd3o necessitam de informagfo prévia sobre a
distribuigfo das varidveis.

Em segundo lugar, os modelos que registam menores erros e, simultaneamente fornecem
melhores previsdes, sdo claramente os que englobam todas as varidveis inicialmente
propostas, comparativamente aos modelos em que houve o interesse de expurgar as variaveis
que possuiam (individualmente) menor poder explicativo, independentemente da técnica de
modelagdo a aplicar. Torna-se importante salientar que, neste caso concreto, nfo existia um
nimero muito elevado de varidveis a considerar pois perante centenas de varidveis esta
conclusfo provavelmente nfo seria verosimil.

A medida que este projecto era realizado, dois desafios completamente diferentes iam-se
evidenciando: comparar duas técnicas de naturezas distintas (as redes neuronais e a regressio
logistica) e trabalhar uma base de dados reais sobre a qual se sabe a priori que os resultados
nem sempre séo os esperados ou até conclusivos.

No primeiro desafio, as vérias estatisticas e graficos construidos mostraram quase sempre que
os resultados provenientes dos modelos obtidos pelas redes neuronais eram melhores que os

apresentados pelo modelo /ogit. A decisdo recai nos modelos 2 ou 3, derivados dos algoritmos
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gradiente conjugado e o Quasi-Newton e por um threshold entre 5% e 10%, confirmando que
o envio de mailings para um universo compreendido no intervalo entre 10% e 20% da
amostra inicial de clientes terda maior lucro do que se se optasse por enviar para 100% dos
clientes. A fixacdo do rhreshold serd sempre uma decisdo ponderada entre a dimensdo dos
erros de previsdo e os proveitos que poderdo advir da capacidade preditiva do modelo.

Em termos préticos, para além do aspecto monetario, esta seria uma forma de maior e melhor
aproveitamento da base de clientes alvo para campanhas, permitindo a instituigdo aproveitar
os clientes ndo seleccionados para outro tipo de campanhas pois estes clientes poderfio
encontrar-se nesse momento mais propensos para outro tipo de produto. Por outro lado, se um
departamento responsdvel por um determinado produto recorrer frequentemente a este tipo de
campanhas para aumentar a sua carteira ndo verd a dimensdo do seu alvo reduzir tfio
rapidamente e, no limite, evitard uma situacfio de escasseio de alvo.

Em termos estatisticos e computacionais, conclui-se que a grande vantagem das redes
neuronais reside no facto de nfio necessitarem de pressupostos sobre a distribuicio das
varidveis e dos residuos, possuindo uma grande rapidez de processamento. Esta ultima
propriedade nfo se mostrou muito evidente neste trabalho devido a recorréncia das técnicas de
oversampling, dado que a base sobre a qual se actuou na maior parte do tempo era bastante
mais reduzida do que a inicial. Outro aspecto importante e que deve ser real¢ado, é o facto da
regressdo logistica possuir propriedades estatisticas particulares existindo, portanto, a
necessidade de recorrer a testes adicionais e especificos para uma melhor analise da sua
performance. Por um lado, este facto constitui um constrangimento quando se pretende
comparar resultados entre varios modelos que sejam resultado de outra técnica de modelagéo
como as redes neuronais, por outro, alguns testes poderdio mostrar-se desajustados ao tipo de
amostra em analise como ¢ exemplo o teste de Hosmer-Lemeshow. Este teste nfo se adequa a
amostras que apresentam dimensdes nas classes de dominio da farger desequilibradas uma
vez que as probabilidades de evento (raro) previstas sdo sempre muito baixas e as distancias
entre estas e os valores esperados revelam-se grandes tal como se observou no caso em
estudo.

Os dados utilizados como dados reais apresentavam uma consisténcia e integridade razoaveis
tendo exigido, no entanto, uma exploragfo atenta e algumas transformagdes, especialmente,
de natureza funcional. Conforme a anélise realizada, os resultados foram conclusivos e

indiciaram um possivel aproveitamento para optimizac¢do dos alvos das campanhas.
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Ao nivel do conhecimento dos clientes propensos ao Crédito Pessoal, este trabalho mostrou
com evidéncia a relevincia do comportamento do individuo enquanto cliente. Tal como na
bibliografia apresentada, fica o entendimento de que as necessidades e o perfil do individuo
sdo o trilho que deve ser seguido para determinar o produto que melhor se adequa.

Torna-se importante lembrar que cada caso é um caso e que, apesar de neste alvo especifico
de clientes, as redes neuronais apresentarem melhor performance, tal ndo deve ser entendido
como uma realidade extrapolavel a outros casos, pois é perfeitamente admissivel que para um
alvo diferente ou numa campanha de outra natureza, técnicas diferentes se mostrem mais
adequadas.

Importa ainda referir que, embora se eleja no presente trabalho os modelos resultantes das
redes neuronais e que nfo excluem nenhuma das varidveis inicialmente propostas, a
capacidade preditiva dos restantes ndo apresenta diferencas suficientemente relevantes para
que se possa optar pela sua excluséo, de forma absoluta.

Na realizacdo da tese, foram encontradas algumas dificuldades como a escassa bibliografia
existente sobre modelos de propensio e a constante tentativa de convergéncia do sofiware aos

objectivos propostos.

6.2 Trabalho futuro

Atingida a fase final deste trabalho, torna-se necessaria uma reflexdo ao trabalho que foi
realizado na perspectiva da criagdo de uma base de conhecimento, literatura e resultados, que
poderfio suportar trabalhos futuros em torno do tema da propenséo.

Em primeira instincia, a diversidade de técnicas de previsdio a aplicar aos problemas da
propensdo poderfio desenvolver um maior conhecimento sobre as suas diferentes
performances assim como a condugio a modelagdes mais eficientes e precisas. A maioria dos
artigos consultados, atribuiam grande proeminéncia as redes neuronais e a regressio logistica.
No entanto, alguns complementavam com o sucesso de outra técnica de data mining bastante
utilizada em tarefas de classificagfio — as arvores de decisdo — como s&o exemplo os trabalhos
desenvolvidos por Andreeva e Crook (2005) e Tam e Kiang, 1992, citados por Hsieh, 2005.
“Uma das principais vantagens das arvores de decisiio ¢ o facto de o modelo ser
consideravelmente explicavel desde que este toma a forma de regras explicitas. Isto permite

que se analise os resultados identificando os atributos chave no processo. Esta técnica também
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¢ util quando os dados de inpur sdo de qualidade incerta — resultados esptrios tornam-se
obvios em regras explicitas” (Berry e Linoff, 1997, p. 122).

Com o objectivo de aumentar a capacidade preditiva dos modelos suportados quer em redes
neuronais quer em arvores de decisdo ou ainda na regressio logistica, estes modelos poderéo
ser combinados por forma a originar um s6 modelo aproveitando o conhecimento captado por
cada um individualmente, aumentando a precisdo. Este tipo de modelos ¢ conhecido por
ensemble models ou previsdes por ensemble.

Por outro lado, e saindo do raio de ac¢io dos problemas de propensfio, nos ultimos meses a
nossa sociedade foi assolada por uma crise financeira e econémica que tem levado a alteragéo
de uma série de postulados com que nos haviamos acostumado a viver. Entre outras
consequéncias, estes fenémenos estdo a suscitar a alteragiio do enfoque das 4reas de produto e
risco das instituigdes financeiras, com a consequente criagdo de novos problemas diariamente.
Nesse sentido, fara todo o sentido que, num trabalho a iniciar nesta fase, se complemente o
estudo efectuado, com a introdugfio de mecanismos que permitam atribuir a cada um dos
clientes considerados como propensos, valores para a taxa de juro e montante de
financiamento, que possam convergir para as suas expectativas e que, portanto, aumentem a
sua propensdo para o consumo deste produto, garantindo, naturalmente, os pressupostos de

rentabilidade e risco impostos pela entidade financiadora.
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Anexos

Os valores que constam das tabelas e graficos desta sec¢iio sio meramente indicativos.

Fit
Statistics

Alkaike's Information
\Criterion 3561, 3980/, 4017, 4066 3987 1066
Average Brror Function | 4 jooggo0s7| 0.534217642] 049202693 0.532687531] 0496835308| 0.535301877] 0516136644 0,533690647| 0492908306 0.532980233| 0,509770288) 0530169154
Average Profit for C1

0519079604] 0906120876] 1.004561815] 1.037113417] 1.004675969]. 0996342549] 1030969769 1.003612871) 1037113417 1.06732389| 1.128236709
Average Squared Ervor | o o016122] 0.178577036] 0163044107 o.178780061] 0165095425 0.178822271| 0172304201 0178047011 0.163333786| 0.178761882) 0,170130732] 0177920206
Degrees of Freedom for
Fer 3863, 3823, 3823, 3/ 382 3849
Divisor for ASE 797 5194 7792 5194 792 5194 779 5199 7792 5194 7792 5194
Error Function 3305 2775 384 2767 3871 2780 4022 277 3841 2768 39 2754
Final Prediction Brvor | ) cqe50595), 0,169270746. 0171400403, 0,174261284 0169571487 0,174285653
Maximum Absolute Error | 0.969456308] 0.993374058] 0.74013047] 0970601136 0972170367, 0.972350445] 0977853654 _ 0956L778] 0.974085287] 0972032271 0990298163 0970878337
Mean Square Error

0,167434328] 0.178577036| 0,166157427| 0,178780061| 0,168247914] 0.178522271] 0,173282788) 0.178942011| 0166452637 0.178761882| 0,172208192) 0,177920206
Misclassification Rate | 0.300031335] 0,299576434] 0,300051335] 0,299961494| 0.300051333] 0.299961494] 0,300051335] 0,299961494] 0300051335 0299961494 0295431211] 0296495957
Model of 33 7l 7. 7] 7 17
Root Average Sum of
Squares 040745076} 0422583762 0403787205| 0422823913 0.406319363| 0.422873824) 0415005521 0423016443 0.404145748| 0422802415| 0.412469068| 0.421805887
Root Final Prediction
Error 0410916701, 0411425262, 0.414005318), 0417446145 0411790587, 0417475332
Root Mean Squared
i 0] 0,422383762| 0407624124] 0422823913 0.410180343) 0422873824 0.416272492] 0,423016443] 0.407986073] 0.422802415] 0.418979749] 0421805887
Schwarz's Bayesian
Criterion 4168), 4437, 4473, 4204 4444 4361
Sum of Case Weights
Times Freg 7192 5.194 779 5194 7792 5194 779 5194 7792 5194 7792 5194
Sum of Frequencies 3896 2597 389 2597 3896 2597 3396 2597 3896 2597 389 2597
Sum of Squared Errors 1294 974 1270) 9.286 1286 99| 1343 929 1273 928 1326 924
Tumlgu_l—_wa”mednm 3896 3306], 339%]. 3896 3856 38%

Tabela 13 — Comparacio das estatisticas AIC e SBC dos modelos concorrentes
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Figura 12 — Erro médio versus niimero de itera¢des na convergéncia do Gradiente Conjugado com
expurgo de varidveis
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Figura 13 - Erro médio versus nimero de iteragdes na convergéncia do Quasi-Newton com expurgo de

variaveis
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Figura 14 - Erro médio versus niimero de iteracdes na convergéncia do Gradiente Conjugado sem expurgo
de variaveis
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Figura 15 — Erro médio versus nimero de iteragdes na convergéncia do Quasi-Newton sem expurgo de
variaveis ‘
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Modela 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo §
“ Taxa Resposta - Taxa Resposta . Taxa Resposta. . Taxa Resposta = Taxa Resposta ’ Taxa Resposia
bt |, BB pmisap | M i | M e | B® | e mﬁm Prevista p/ m':fm Previstapl
= Popishagio Populagio Populaciy | * Populacio Populacio Popalagio
01 127 175% 3,06 2% 340 8.06% 331 754% 340 8.06% 334 780%
02 157 5.08% 16 623% 163 623% 251 6.08% 15 0% 261 5,19%
03 113 5.0% 219 5,18% 217 5.13% 211 5.00% 114 5.06% 210 15%%
04 182 L30% [ 436% 182 130% 150 427% 179 125% 153 13%
05 163 387% 164 18T 165 1900% 166 390% 166 39%% 165 3.90%
04 147 5.45% 149 1.50% 147 14% 147 34T% 148 3,50 146 3.46%
07 133 3.05% 13 3.16% 132 3.03% 133 304% 132 1.04% 13 3.04%
15 121 286% 121 257 121 156% 120 28%% 12 285% 121 286%
03 109 2.5%% 1,10 261% 109 5% 1.0 261% LI0 260 110 261%
1 100 23%% 1.0 23%% 100 257% 100 23T% 100 13T% 100 20T%

Tabela 14 — Comparacio dos valores do lift e da taxa prevista para a populaciio em cada decil

. Respostas Respostas
2 Total de clientes ST 25 2 Valor venda | Valor venda Lucro com Lucro sem
Dacil Contactados Rosltives com | Positivas sem | i usta Envio com modelo | sem modelo modelo modelo
Modelo Modela

0.1 41135 3375 974 411 345 1687 455 487 000 1276110 75 655
0.2 82 269 4 989 1948 822 690 2494 414 974 000 1671724 1561 310
0.3 123 404 6 351 2922 1234035 3175727 1461 000 1941 692 226 965
0.4 164 538 7202 3 896 1645 380 3600878 1948 000 1955 498 302 620
0.5 205673 7 990 4 870 2 0566 725 3 994 861 2 435 000 1938 136 378 275
0.6 2486 807 8 515 5844 2468 070 4 257 354 2922 000 1789 284 453 930
0.7 287 942 9015 6818 2879 415 4 507 672 3 409 000 1628 257 529 585
0.8 320076 9 365 7792 3230760 4 682 505 3 896 000 1391745 605 240
0.9 370211 9 677 8 766 3702 105 4788 671 4 383 000 1086 566 680 895
1 411 345 9740 9740 4 113 450 4870 000 4 870 000 756 550 756 550

Tabela 15 — Ganhos Cumulativos com base na matriz de custos e no lift acumulado do modelo 1 como
exemplo.
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