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Introducere

1. Scopul proiectului

Scopul acestui proiect este de a analiza daca poate fi prezis comportamentul clientilor
care sunt predispusi sa paraseasca o banca si sa se mute la alta. Predictia este
realizata pe baza unui set larg de date care include informatii demografice, date
financiare, nivel de educatie si alti factori relevanti. Prin aceasta analiza se urmareste
identificarea tiparelor care pot indica probabilitatea ca un client sa renunte la serviciile
unei institutii financiare.

2. Sursa datelor

Datele utilizate Tn acest proiect provin dintr-un set de date public disponibil pe platforma
Kaggle. Acest set de date contine raspunsuri colectate de la un numar mare de
respondenti si este folosit frecvent pentru analiza comportamentului clientilor. Setul de
date poate fi regasit si accesat direct din repository-ul meu de pe GitHub, unde este
inclus ca parte a proiectului.

3. Tehnologii si implementare

Aplicatia a fost construita folosind limbajul de programare Python si framework-ul
Streamlit, care permite dezvoltarea rapida a aplicatiilor interactive pentru analiza
datelor. n cadrul aplicatiei sunt aplicate procese de curatare a datelor, transformari,
normalizare si standardizare, precum si vizualizari grafice. De asemenea, sunt utilizate
analize statistice si algoritmi de machine learning pentru a studia relatiile dintre variabile
si pentru a realiza predictii.

4. Analiza si interpretarea rezultatelor

Rezultatele obtinute Tn urma analizelor statistice si a algoritmilor de machine learning
sunt interpretate din perspectiva data science. Accentul este pus pe intelegerea
comportamentului clientilor, pe relevanta variabilelor analizate si pe modul in care
modelele pot fi utilizate pentru a sustine decizii informate. Interpretarea nu urmareste
doar acuratetea modelelor, ci si valoarea practica a insight-urilor obtinute.



Meniul de navigare

Meniul de navigare al aplicatiei a fost construit utilizdnd componenta sidebar din
Streamlit, cu scopul de a organiza clar si intuitiv toate etapele procesului de analiza a
datelor.

Structura principala este realizata printr-un selector de tip selectbox, care permite
utilizatorului sa aleaga categoria dorita, incepand de la o pagina introductiva si
continuand cu etape esentiale precum vizualizarea datelor, curatarea acestora,
imbunatatirea acuratetei, transformari statistice si aplicarea algoritmilor de machine
learning. Pentru anumite categorii, cum ar fi curatarea datelor, analiza statistica sau
algoritmii ML, au fost implementate submeniuri de tip radio button, care ofera acces la
pagini dedicate fiecarei operatii sau metode.

Organizare meniu navigare

Meniu navigare

- Intro (page)
- Vizualizare Data(page)
- Categorie: Curarea datelor
1. Valori lipsa(page)
2. Duplicate(page)
- Categorie: Imbunatarirea acuratetei datelor Curarea datelor
3. Anomalii(page) imbunatatirea acuratetei datelor
- Categorie: Standardizarea si normalizarea valorilor

Selectati categoria:
Int r0|
Intro

Vizualizare Date

Standardizarea si normalizarea ...

1. Transformari(page) Aplicarea unor statistici descrip...

. . T T Apli Algoritmi ML
- Categorie: aplicarea unor statistici descriptive: plicare Fgortm!

2. Skewness(page)

Kurtos kolac(page)

Matrice corelatie si covarianta(page)

Reprezentari Grafice (pychart, histograme, boxplot)
Agregari (min,max) (page)

o ok w




Modificarile setului de date efectuate:

. 10% dintre celule sterse aleatoriu:
o Am introdus valori NaN (null) in 10% dintre celulele din dataset.
. 15 clienti cu acelagi Customerld:

o 15 randuri au acum un Customerld duplicat, identic cu primul client din
fisier.

. 5% anomalii:

o 5% dintre randuri au fost modificate astfel incét valorile Age si Tenure sa
fie negative.

. 5% outliers:

o Pentru Age: valorile au fost modificate pentru a fi intre 9-13 ani sau peste
90 de ani.

o Pentru Tenure: valorile au fost setate mai mari decat 1.5 ori media sau mai
mici decat media curenta.

. 10% persoane cu salarii mari:
o 10% dintre randuri au EstimatedSalary peste 200,000.
. 10% persoane cu salarii foarte mici:

o 10% dintre randuri au EstimatedSalary mult mai mic decat media (sub
jumatate din media curenta).



Aplicarea de statistici descriptive

1. Skewness

Rezultatele Skewness (asimetria distributiei) ofera informatii despre simetria sau
lipsa de simetrie a distributiei valorilor pentru EstimatedSalary in functie de fiecare
categorie din Geography. Interpretarea este urmatoarea:

Ce reprezinta valorile Skewness:
Skewness = 0 (sau aproape de 0):
o Distributia este simetrica (similara cu o distributie normala).
o Valorile sunt uniform distribuite pe ambele parti ale mediei.
Skewness > 0 (pozitiva):
o Distributia este asimetrica spre dreapta (skewed right).

o Majoritatea valorilor sunt mai mici decat media, iar coada lunga a
distributiei este pe partea dreapta (valori mari).

Skewness < 0 (negativa):
o Distributia este asimetrica spre stanga (skewed left).

o Majoritatea valorilor sunt mai mari decat media, iar coada lunga a
distributiei este pe partea stanga (valori mici).



Coeficientul de Skewness pentru EstimatedSalary in
functie de Geography

Geography EstimatedSalary

Distributia EstimatedSalary pentru fiecare valoare
Geography

Distributia pentru Geography: 0.0

Distributia EstimatedSalary pentru 0.0

30 40
EstimatedSalary

Distributia pentru Geography: 100.0

2. Kurtosis
Interpretarea valorilor Kurtosis:
1. Kurtosis pentru Tenure: 1.6730

e Kurtosis < 3: Distributia este platikurtica, ceea ce inseamna ca distributia are
cozi mai scurte si mai plate comparativ cu o distributie normala.



e Implicatii:

o Valorile extreme (foarte mari sau foarte mici) sunt mai putin frecvente
decat intr-o distributie normala.

o Majoritatea valorilor pentru Tenure sunt concentrate in jurul mediei.

2. Kurtosis pentru Balance: -1.4893

Kurtosis pentru Balance :-1.3434

Distributia pentru Balance

Distributia pentru 'Balance’

Frecwventa

Balance

o Kurtosis negativa: Desi acest lucru este mai rar intalnit, sugereaza ca distributia
este extrem de platikurtica.

o Implicatii:

o Distributia este mult mai plata, cu valori raspandite uniform si aproape fara
cozi semnificative.

o Nu exista multe valori extreme, iar distributia este mai uniforma.



Ce reprezinta metoda asupra variabilelor?

Kurtosis masoara "forma cozii" distributiei unei variabile si ne ofera informatii
despre:

1. Prezenta valorilor extreme:

o Distributiile leptokurtice (kurtosis > 3) au cozi mai lungi si sunt mai
sensibile la valori extreme.

o Distributiile platikurtice (kurtosis < 3) au cozi mai scurte si mai putine valori
extreme.

2. Concentrarea valorilor:
o Kurtosis mica (< 3) indica faptul ca valorile sunt mai uniform distribuite.

o Kurtosis mare (> 3) indica faptul ca valorile sunt mai concentrate in jurul
mediei.

Ce intelegem pentru aceste variabile?
1. Tenure (1.6730):

o Variabila are o distributie uniforma, cu majoritatea valorilor
concentrandu-se aproape de medie.

o Potrivit pentru modelare directa, fara transformari.

2. Balance (-1.4893):
o Distributia este foarte uniforma si plata, ceea ce ar putea indica:
o Date bine raspéandite (nu exista concentratii mari).

o Necesitatea unei posibile transformari pentru modele care presupun
distributii normale.

Concluzie:

o Kurtosis este utila pentru a intelege cum sunt distribuite valorile unei variabile si
cat de des apar extremele.

e In cazul datelor:



o Tenure este relativ concentrat in jurul mediei, fara a avea valori extreme.

o Balance este foarte uniform distribuit, ceea ce poate necesita analize
suplimentare in functie de scopul proiectului.

Matricea de covarianta

Varsta (Age) este un factor influent asupra deciziei clientilor de a parasi banca. Acest
lucru sugereaza ca ar trebui sa fie un punct de atentie pentru strategii de retentie.

Balanta (Balance) joaca un rol moderat in influentarea comportamentului clientilor, dar
impactul sau nu este la fel de pronuntat ca al varstei.

Membrii activi (IsActiveMember) tind sa ramana mai loiali, desi corelatia nu este
foarte puternica.

Numarul de produse (NumOfProducts) are relatii interesante, dar inverse, cu alte
variabile (Balance si Age).

Heatmap - Matricea de corelatie
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Algoritmi de machine learning

Regresie logistica

Modelul de regresie logistica a fost antrenat pe un set de date impartit in date de
antrenare si date de testare, cu un procent de 50% alocat setului de test. in urma
acestei impartiri, setul de antrenare a continut 5.852 observatii, iar setul de testare
2.509 observatii. Variabila tinta, Exited, a fost convertita in format numeric pentru a
putea fi utilizata de algoritm. Modelul a fost antrenat cu succes, iar performanta sa a
fost evaluata atat pe datele de antrenare, cat si pe cele de testare.

Acuratetea obtinuta este de 0.840 pe setul de antrenare si 0.837 pe setul de testare,
ceea ce indica un comportament stabil al modelului si o buna capacitate de
generalizare. Diferenta foarte mica dintre cele doua valori sugereaza ca modelul nu
sufera de overfitting si reuseste sa invete relatii relevante din date fara a se adapta
excesiv la setul de antrenare.

Analiza matricei de confuzie si a raportului de clasificare arata insa o diferenta
semnificativa intre performanta pe cele doua clase. Modelul identifica foarte bine
clientii care raman (Stayed), obtinand un recall de 0.99 si un f1-score de 0.91 pentru
aceastd clasa. In schimb, performanta pentru clasa Exited este mult mai scazuta, cu un
recall de doar 0.12 si un f1-score de 0.20. Acest lucru indica faptul ca modelul are
dificultati in a detecta corect clientii care parasesc banca, clasificand o mare parte dintre
acestia ca fiind clienti care raman.

Matrice de confuzie (set de testare)

Confusion Matrix - Logistic Regression

Predicted




Aceasta diferenta de performanta poate fi explicata prin dezechilibrul claselor din
setul de date, unde numarul clientilor care raméan este semnificativ mai mare decéat
numarul celor care pleaca. Desi acuratetea globala este ridicata, aceasta nu reflecta in
totalitate capacitatea modelului de a identifica clientii cu risc de parasire, motiv pentru
care este importanta analiza metricilor precum precision, recall si f1-score pentru
fiecare clasa in parte.

Curba ROC si valoarea AUC de 0.752 indica o capacitate moderata a modelului de a
separa cele doua clase. Desi regresia logistica ofera un punct de plecare solid si usor
de interpretat, rezultatele sugereaza ca, pentru o predictie mai buna a clientilor care vor
parasi banca, ar putea fi necesare modele mai complexe sau tehnici suplimentare,
precum echilibrarea claselor sau utilizarea unor algoritmi de tip ensemble.

ROC Curve & AUC

ROC Curve - Logistic Regression
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Arbori de decizie

Modelul de Arbori de Decizie a fost antrenat folosind acelasi set de date si aceeasi
impartire intre datele de antrenare si cele de testare, cu 50% din date alocate setului de
test. Setul de antrenare a continut 5.852 observatii, iar setul de testare 2.509 observatii,
iar variabila tinta Exited a fost convertita in format numeric pentru a putea fi procesata

de algoritm. Modelul a fost antrenat cu succes, oferind rezultate care permit o analiza
detaliata a performantei sale.

Acuratetea obtinuta pe setul de antrenare este de 1.000, ceea ce indica faptul ca
modelul a invatat perfect datele de antrenare. Totusi, acuratetea pe setul de testare
scade la 0.776, ceea ce sugereaza o problema de overfitting, specifica arborilor de
decizie atunci cand nu sunt controlati prin limitarea adancimii sau prin alte tehnici de

regularizare. Modelul se adapteaza foarte bine datelor de antrenare, dar generalizeaza
mai slab pe date noi.

Matrice de confuzie (set de testare)

Confusion Matrix - Decision Tree
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Raportul de clasificare arata ca modelul obtine performante bune in identificarea
clientilor care raman (Stayed), cu un f1-score de 0.86. in cazul clientilor care pardsesc
banca (Exited), performanta este semnificativ mai scazuta, cu un f1-score de 0.38 si un
recall de 0.39. Aceste rezultate indica faptul ca, desi modelul reuseste sa identifice o
parte dintre clientii care pleaca, o proportie considerabila este clasificata incorect.

Analiza curbei ROC si valoarea AUC de 0.624 confirma capacitatea limitatd a modelului
de a separa eficient cele doua clase. Comparativ cu regresia logistica, arborele de
decizie ofera o interpretabilitate ridicata, insa performanta generala si stabilitatea sunt
mai reduse. Acest lucru sugereaza ca arborii de decizie simpli pot beneficia de
optimizare suplimentara sau de integrarea intr-un model de tip ensemble, precum
Random Forest, pentru a obtine rezultate mai robuste.

ROC Curve & AUC =

ROC Curve - Decision Tree
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Random forest

Modelul Random Forest a fost antrenat folosind acelasi set de date si aceeasi impartire,
iar acesta a inclus 5.852 observatii, iar setul de testare 2.509 observatii. Variabila tinta
Exited a fost convertita in format numeric, iar campurile relevante au fost selectate
automat pentru a construi un model robust bazat pe mai multi arbori de decizie.

Acuratetea pe setul de antrenare este de 1.000, ceea ce indica faptul ca modelul se
potriveste perfect pe datele de antrenare. Cu toate acestea, spre deosebire de arborele
de decizie simplu, Random Forest reuseste sa generalizeze mai bine, obtinadnd o
acuratete de 0.855 pe setul de testare, cea mai ridicata dintre modelele analizate. Acest
lucru confirma avantajul abordarii de tip ensemble, care reduce overfitting-ul prin
combinarea mai multor modele.

Modelul Random Forest a fost antrenat cu succes!

Acuratete pe setul de antrenare: 1.000

Acuratete pe setul de testare: 0.855

Matrice de confuzie (set de testare)

Confusion Matrix - Random Forest

Predicted




Raportul de clasificare evidentiaza o performanta foarte buna in identificarea clientilor
care raman (Stayed), cu un recall de 0.97 si un f1-score de 0.92. Pentru clasa Exited,
modelul obtine rezultate mai bune decat regresia logistica si arborele de decizie, cu un
f1-score de 0.40 si un recall de 0.28. Desi predictia clientilor care parasesc banca
ramane o provocare, Random Forest reuseste sa identifice un numar mai mare dintre
acestia comparativ cu celelalte modele.

Analiza curbei ROC si valoarea AUC de 0.806 indica o capacitate buna de separare a
celor doua clase, superioara regresiei logistice si arborilor de decizie. Aceste rezultate
sugereaza ca Random Forest este cel mai performant model din aceasta analiza,
oferind un echilibru bun intre acuratete, stabilitate si capacitatea de a captura relatii
complexe din date, fiind o optiune solida pentru aplicatii de predictie a
comportamentului clientilor.

ROC Curve & AUC <>

ROC Curve - Random Forest

7]
et
]
4
]
2
=
wv
o
o
L)
2
'—

— ROC curve (AUC = 0.81)

0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Aria de sub curba ROC: 0.806




Concluzii

In concluzie, analiza comparativa a celor trei modele de clasificare aplicat pentru
predictia parasirii bancii (Exited) de catre clienti evidentiaza performante si limitari
distincte:

1. Performanta si generalizare:

Random Forest a obtinut cea mai buna acuratete globala pe setul de testare (0.855) si
cea mai inalta valoare AUC (0.806), demonstrand o capacitate robusta de generalizare
si de separare a claselor, in ciuda unui overfitting pe datele de antrenare (acuratete
1.000).

Regresia Logistica s-a dovedit a fi cel mai stabil model, cu o diferentd minima intre
acuratetea pe antrenare (0.840) si testare (0.837), si o capacitate de discriminare
moderata (AUC=0.752), fara semne de overfitting.

Arborele de Decizie simplu a prezentat cel mai clar overfitting (acuratete 1.000 la
antrenare vs. 0.776 la test) si cea mai scazuta capacitate de separare (AUC=0.624),
limitandu-i utilitatea In forma sa neoptimizata.

2. Abordarea problemei dezechilibrului de clasa:

Toate modelele au reflectat dificultatea intrinseca de a prezice clasa minoritara (clientii
care parasesc). Intalnind aceeasi problema a setului dezechilibrat de date, ele au
obtinut performante excelente in clasificarea clientilor care raman, dar slabe in
identificarea celor care pleaca.

Random Forest a inregistrat cele mai bune rezultate pentru clasa Exited (F1-Score:
0.40, Recall: 0.28), in ciuda faptului ca acestea sunt inca modeste.



Arborele de Decizie s-a situat pe locul doi (F1-Score: 0.38, Recall: 0.39).

Regresia Logistica a obtinut cele mai slabe performante pentru aceasta clasa
(F1-Score: 0.20, Recall: 0.12).

3. Recomandari si perspective:

Modelul recomandat pentru implementare in stadiul actual este Random Forest,
deoarece ofera cel mai bun echilibru intre acuratetea globala, capacitatea de a
identifica partial clientii cu risc de parasire si stabilitate.

Pentru a imbunatati substantial detectarea clientilor care parasesc (clasa Exited),
aplicarea tehnicilor de echilibrare a datelor (e.g., SMOTE, sub-sampling,
supra-esantionare) este esentiala pentru oricare dintre modele.

Regresia Logistica raméne o optiune valabila datorita simplitatii si interpretabilitatii sale,
iar rezultatele sale ar putea fi imbunatatite semnificativ prin echilibrarea prealabila a
claselor.

Arborii de Decizie, in forma lor simpla, necesita optimizare (prunarea, setarea
adancimii) sau includerea in structuri ensemble (ca Random Forest) pentru a deveni
competitivi.

in final, studiul confirm& c& obtinerea unei acuratete globale ridicate nu este sinonim&
cu un model eficient pentru probleme cu clase dezechilibrate. Performanta reala este
data de capacitatea de a prezice clasa de interes minoritara. Implementarea unui model
ensemble precum Random Forest, combinata cu o strategie proactiva de echilibrare a
datelor, reprezinta directia optima pentru dezvoltarea unei solutii predictive viabile n
gestionarea riscului de parasire a clientilor.



Github Repo

Pentru a rula aplicatia local, este necesara clonarea repository-ului GitHub si instalarea
dependentelor. in primul rand, repository-ul se cloneaza folosind comanda:

git clone https://github.com/andreihornaru/Bank-Churn-Streamlit

Dupa clonare, se navigheaza in directorul proiectului:

cd Bank-Churn-Streamlit

Se recomanda utilizarea unui mediu virtual Python (optional, dar recomandat), urmata
de instalarea librariilor necesare:

pip install -r requirements.txt

Aplicatia este dezvoltata folosind Streamlit si poate fi pornitd cu urmatoarea comanda:

python -m streamlit run app.py

Dupa rulare, aplicatia va fi disponibila in browser la adresa
http://localhost:8501, unde utilizatorul poate interactiona cu interfata si
functionalitatile implementate.
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