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Realizar um projeto com base de dados reais em
larga escala com modelos de redes neurais e
outros classificadores
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Motivacoes ,:ng:::::;mm

» Possibilitar uma visao pratica do uso de redes
neurais na solucao de problemas

= Consolidar os conhecimentos teodricos
apresentados em sala de aula

= Permitir o contato com ferramentas do Github,
Keras, Scikit-learn na Linguagem Python
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Projeto — Andlise de Risco de Crédito *® ...

~:Informética
U-‘F+P-*E

» Classificacao binaria (2 classes)
— Base real do mercado

— Em larga escala: ~ 390 mil registros para
treinamento e ~190 mil registros para teste

— 137 variaveis

— Problema: com base no perfil do cliente, decidir a
quem conceder créedito (risco de inadimpléncia)
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Descricao do Projeto ;Efm,g;mética

= Conjunto de classificadores disponiveis
— Perceptron multicamadas (MLP) (obrigatério)
— Maquina de Vetores de Suporte (obrigatorio rodar 1 configuracao)
— Ensemble de MLPs (obrigatorio)
— Random Forest (usado para comparacao)
— Gradient Boosting (usado para comparacao)
— Ensemble de Classificadores (usado para comparacao)
» [nvestigar diferentes topologias da rede e diferentes valores
dos parametros (basico)
— Numero de camadas
— Numero de unidades intermediarias
— Variacao da taxa de aprendizagem
— Funcao de ativacao
— Usar método de amostragem basica (random oversampling)

444 i
iy LIRS A ©Germano C.Vasconcelos 5 Glll.llfllﬂ-lll‘

DE PERNAMBUCO
=,



Descricao do Projeto Yo
iy informatica
= Parametros adicionais que podem ser explorados
— Algoritmo de aprendizagem
— Taxa de aprendizagem adaptativa

— Qutros
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Preparacao de Dados:

(divisao e balanceamento) ® conero

~:Informética
U-‘F+P-*E

= Conjuntos de dados independentes
— Treinamento (ja esta separado)
— Validacao (ja esta separado)
— Teste (ja esta separado)

» Estatisticamente representativos e
Independentes

— Nao pode haver sobreposicao
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Preparacao de Dados: -
(divisao e balanceamento) < informatica

Particionamento dos Dados — Primeira etapa
Classe 1 Classe 1

Originalmente -Separar classe 1

Classe 2 Classe 2

Misturados l e classe 2
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Preparacao de Dados:

- .~ . 4
(divisao e balanceamento) informatica

Particionamento dos Dados — Segunda etapa

Classe 1 (50%)

Classe 1 (25%)

Classe 1 (25%)
Misturados

Classe 2
Classe 2 Classe 2 (com repelicdo)

Classa 2 (25%)
(com repeticao)

Classe 2 (25%)
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Preparacao de Dados:

—(divis&o ¢ balanceamen

Centro
de Informatica

UECE RPN E!

Particionamento dos Dados — Terceira etapa

Classe 1 (50%)

Classe 1 (25%)

Classe 1 (25%)

Classe 2

(com repeticio)

Classe 2 (25%)

Classe 2 (25%)

Classe 1 (50%)

Classe 2
(Com repelicaio)

Classe 1(25%)
Classe 2(25%)
(com repeticao)
Classe 1(25%)

Classe 2(25%)

i Aleatorizacao

1 Aleatorizacao

| Aleatorizacio

Treinamento

Validacao




Preparacao de Dados:

(diviSao e balanceamen

‘Centro

de Informatica

U-F-P-E

Particionamento dos Dados com K-

folds

K-fold Cross Validation

test train
tfest \/ Train on (k - 1) splits \
) ) ) o

T T T T 1

k-fold

N I I B

Randomly divide your data into K pieces/folds

Treat 15t fold as the test dataset. Fit the model to the
other folds (training data).

Apply the model to the test data and repeat k times.

Calculate statistics of model accuracy and fit from the
test data only.

OBS: use 1
fold para
validacao

também em

cada rodada
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Analise de Desempenho Weors
iy nformitica

= Classificacao
— Teste estatistico Kolmogorov-Smirnov -KS (principal)
— usado para rankeamento na competicao
— MSE (erro meédio quadrado)
— Matriz de confusao
— Auroc (Area sob a Curva Roc)
— Recall, Precision e F-Measure
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EXperimentos A it

= Pre-processamento das bases originais
— Tratamento de dados ausentes (missing data)
— Remocao de ruidos (outliers)
— Remocao de inconsisténcias (desnecessario)
— Codificacao
— Criacao de variaveis agregadas
» Base ja processada (iniciar projeto com esta)
— Usar para desempenho comparativo
— Criagao de variaveis agregadas
Importante

— Registrar o desempenho de forma evolutiva, a cada tratamento
dos dados avaliar o desempenho
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EXperimentos A it

= Sugestao:
— Iniciar com um modelo MLP e um modelo Random Forest (neste,
investigar se com a base original o desempenho € melhorado)
— Apo6s bom desempenho com esses modelos, classificadores
alternativos podem ser investigados

— (emsembles de MLPs, gradient boosting, emsembles mistos,
votacao, meta-classificadores)
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Avaliacao (Desempenho e <
Centro

— Resultados) ARy informiitica

Crntenionvalue

Without

disease With

gisease

FN ep

Testresult
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\valiacio (O | E&iml )

Matriz de Confusao

B

true positive (tp)

false positive (fp)

UNIVERSIDADE FEDERAL
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false negative (fn)

A

true negative (tn)
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Avaliacdo (Desempenho e Ressltados)

A d¢Informatica

U-F-P-E

condition
False postive sitive predictive
‘ True posiive {lype | emror » po P
o-value) value
teost .
outcome
False negative negative predictive
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sensitivity specificity
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___Avaliacéio (Desempenho e Regyittos)

Curvas ROC: Exemplo

1.0

— Bayesian Network

True Fositive Rawe

Logistic Regression
- Naive Bayes

T — RBF Network
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Ferramentas para o Projeto = ® ..

wlnformpa'tfqg
= Codigo em Python
— https://github.com/RomeroBarata/lF 702-redes-
neurais

= Conjuntos de dados do problema
— http://www.cin.ufpe.br/~gcv/web Ici/intro.html
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Resultados do Projeto é,eg;g;ma,m

= Apresentacao com todos do grupo com
descricao do problema, divisao dos dados,

estrutura experimental e interpretacao dos
resultados

= Entrega no final do semestre
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