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RESUMO

O volume de dados armazenados nas organizacdes tende a ser cada
vez maior. Este fato ocorre devido as organizacdes terem a necessidade
de armazenarem o historico de suas atividades, bem como os resultados
dos processos desempenhados por ela mesma e também pela interacéo
com seus clientes e fornecedores, além de eventuais parcerias com outras
organizagdes. Outro fato que favorece este crescimento no volume de
dados pode ser verificado na queda do custo dos dispositivos de
armazenamento e avangos na area de Tecnologia da Informacéo (TI).

Os seres humanos, de uma forma geral, possuem pouca habilidade
para analisar manualmente tamanha quantidade de dados e, assim,
muitas informacdes, possivelmente Uteis, sdo desperdicadas, ficando
ocultas dentro das bases de dados das organizag®es.

Em consequéncia disto, com a expansdo do volume de dados, cresce
também a necessidade de desenvolver novas ferramentas e técnicas de
extracdo de conhecimento a partir de dados armazenados. Estas
ferramentas e técnicas tém se mostrado cada vez mais indispensaveis.

Com essa motivacdo, este trabalho visa apresentar uma técnica de
avancada de classificacdo denominada Redes Neurais sob carteira de
contratos de créditos bancarios inadimplentes, para que se possa extrair
padrdes nos dados para que auxiliem os gestores na andlise da concessao

de créditos, visando diminui¢do da inadimpléncia.



ABSTRACT

The volume of data stored in organizations tends to be increasing.
This is due to the organizations have the need to store the history of your
activities and results of procedures performed by herself and also by
interacting with customers and suppliers, and potential partnerships with
other organizations. Another factor that favors this growth in data volume
can be seen in falling cost of storage devices and advances in Information
Technology(IT).

Humans, in general, have little ability to manually analyze so much
data and so much information, possibly useful, is wasted, being hidden
within the databases of organizations.

As a result, expanding the volume of data also increases the
need to develop new tools and techniques for extracting knowledge from
data stored. These tools and techniques have been shown to be
increasingly essential. With this motivation, this paper presents advanced
technique classification named Neural Networks under contract portfolio of
bank loans in default, so you can extract patterns in the data to assist

managers in analyzing the lending in order to decrease the default.
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1. INTRODUCAO

A realidade atual das empresas esta inserida no contexto da
globalizacdo. Desta forma, torna-se importante que cada empresa busque
estratégias para conseguir alcancar alguma vantagem competitiva.
Conforme PORTER (1989), vantagem competitiva é o valor que uma
empresa consegue criar para seus clientes. O valor € o montante que os
compradores estdo dispostos a pagar por aquilo que a empresa lhes
fornece. Para que a vantagem competitiva seja efetiva, ela precisa ser
dificil de imitar, Unica, sustentavel, superior a competicdo e aplicavel em
multiplas situacoes.

A vantagem competitiva no contexto deste trabalho refere-se a
aplicacdo de melhores taxas, no momento da contratacdo de créditos, em
relacdo a seus concorrentes. Para que se possa haver uma reducdo de
taxa é necessario que se tenha cada vez menos inadimpléncia por parte
dos clientes, pois do contrario, 0 risco aumenta e consequentemente as
taxas também.

Para aumentar a vantagem competitiva de uma empresa em um
ambiente de constantes mudangas, 0s seus gestores devem tomar as
decisbes corretas nos momentos certos, utilizando as informagdes
disponiveis. Desta forma, o sucesso podera ser alcangado a partir das
decisbes tomadas, desde que seja realizada uma exploracdo eficaz do
relacionamento existente entre os elementos que compdem a realidade de
atuacdo da empresa. Este relacionamento pode ser obtido atraves da
organizacdo e processamento de grandes bases de dados, atualmente
disponiveis nas empresas devido aos constantes avancos na area da
Tecnologia da Informacédo, gerando, assim, conhecimento a partir destes
dados.

Este trabalho tera como base o processo de KDD, tomando como
base a metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining), que foi concebida em 1996 pelo consércio composto por NCR

Systems Engineering Copenhagen, DaimlerChrysler, SPSS ( IBM SPSS ) e



( OHRA Verzekeringen en Bank Groep B.V) , ultimo banco holandés. O
ciclo de vida proposto de um projeto de KDD, segundo a metodologia
CRISP-DM, é dividido em seis grandes fases denominadas: Entendimento
do Negdcio, Entendimento dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelagem,

Avaliacdo e Implantacdo, demonstradas na Figura 1.1.
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Figura 1.1: Processo de KDD - CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000).

A escolha desta metodologia como base deste trabalho foi motivada
pela metodologia sem bem documentada e também pela clara divisdo das
fases do processo de KDD.

Como etapa preliminar deste trabalho, houve um estudo para
identificar e caracterizar o negdcio, cuja uma base de dados contendo
informacBes de concessdo de créditos sera o objeto do estudo desse
trabalho. Este estudo preliminar é importante para se conhecer e entender
0 dominio e escopo do objeto de estudo. Posteriormente sera realizada a
etapa de Analise da Base de Dados, que definird o escopo dos dados
alvos. Estes dados serdo transformados, se necesséario, e carregados na

ferramenta WEKA, onde os dados serdo processados.



1.1. MOTIVACAO

Tomando o consumo das pessoas como um elemento efetivo para a
sobrevivéncia do comércio pode-se dizer que uma das chaves para o
desenvolvimento de uma estratégia eficiente e eficaz é a compreenséao do
comportamento do consumidor. Contudo, conhecer os consumidores e
seus habitos de compras com a maior assertividade possivel demanda
tecnologia avancada e informacéo estruturada e disponivel.

As empresas precisam investir cada vez mais em sistemas de
armazenamentos estruturados, pesquisas sistemas de transmissdo de
informacgdes e programas de treinamento visando conhecer melhor seus
clientes e desenvolver estratégias para obter vantagens competitivas
sustentéveis perante seus concorrentes. Nesse contexto, acredita-se que a
tecnologia de descoberta de conhecimento em bases de dados seja uma
importante ferramenta de auxilio a tomada de decisdo gerencial e
estratégica, com o intuito de prover uma reacdo mais rapida e objetiva
perante as tendéncias do mercado.

A correta tomada de decisdo em conceder ou ndo crédito é essencial
para a sobrevivéncia das instituicdes bancarias. Muitas vezes, 0 prejuizo
causado pelo falta de conhecimento do perfil do cliente, no qual é dado o
crédito, pode acarretar em prejuizos significativos ao credor, onde este
passa a ter um contencioso passivo cada vez maior, minimizando o lucro

obtido em operacdes de créditos bem sucedidas.



1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO

A proposta deste trabalho é apresentar uma aplicacdo da tecnologia
aos estudos sobre a concessdo de crédito visando a minimizacdo da
inadimpléncia, sob uma base de dados bancaria destinada a créditos a
pessoas fisicas e juridicas, que sera capaz de realizar classificacdes e
descobrir eventuais padrbes e perfis de pessoas boas pagadoras ou néo,
de forma a dar subsidios para a tomada de decisdo gerencial no momento
da concesséo do crédito.

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de uma rede
neural artificial capaz de auxiliar a tomada de decisdo no momento da
concessao ou ndo do crédito para pessoas fisicas e juridicas, onde a rede
neural sera capaz de classificar se o pretendente sera& um bom ou mau
pagador.

Os objetivos especificos propostos foram:

A) realizar um estudo de caso através baseando-se no processo de
KDD e utilizacdo da ferramenta WEKA;

B) fornecer informacdes relevantes ao final do processo alvo do
estudo de caso;

C) dar o primeiro passo inicial para a criacdo de uma ferramenta de

pesquisa em concessdes de créditos utilizando redes neurais artificiais.

1.3. ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em seis capitulos. Dessa forma, cada
capitulo fara a analogia a etapa do processo de KDD. O Capitulo Il mostra
conceitos e as principais caracteristicas e a descricdo do problema. O
Capitulo 111 descreve o entendimento do negdcio, a fonte dos dados e a
qualidade destes dados, o que representa a fase Entendimento de
Negdcio e Dados , preparacdo dos dados , preparacdo dos Dados, etapa
no qual realiza a formatacdo dos dados para que 0s mesmo estejam aptos

para serem carregados na ferramenta WEKA . O Capitulo IV mostra as



conclusbes retiradas do modelo implementado e explicitacdo dos
resultados alcancados. Capitulo V consideragdes finais do trabalho e

trabalhos futuros. O Capitulo VI esta a referencia bibligrafica.



2. DESCRICAO DO PROBLEMA

Tendo em vista o cenario da globalizacdo e consequentemente a
concorréncia entre as empresas, definir novas estratégia e alcancar a
vantagem competitiva sustentavel torna-se uma tarefa cada vez mais
desafiadora. Para que uma empresa alcance seus objetivos estratégicos é
preciso, muita das vezes, verificar quais informacdes internas ou externas
estdo ligadas a esta necessidade, ou seja, quais sdo os dados relevantes,
se eles existem e como estdo formatados. Para tanto, torna-se necesséario
um conhecimento aprofundado do dominio e dos dados em questao.

Se buscarmos na literatura financeira, veremos que o principal
objetivo do administrador € a maximizacdo dos lucros SCHERR (1989).
Logo, a otimizacdo dos recursos das empresas e a diminuicdo do risco
possivel assume papel essencial na gestao financeira.

Seguindo essa Otica, a concessdo de crédito representa uma das
principais formas de se ter um retorno financeiro alto, entretanto, os
riscos associados na concessdo de crédito séo eminentes na natureza
deste tipo de operagéo.

Em funcdo dos altos riscos atrelados a empréstimos financeiros,
principalmente riscos relacionados a inadimpléncia, as empresas veem
continuamente obrigadas a procurara a adotar ferramentas mais eficientes
para andlise e controle destes riscos.

Essa necessidade aumenta a cada dia, pois cada dia mais crédito sao
oferecidos no mercado, logo melhoria na gestdo dos riscos de crédito
representa um dos fatores mais preponderantes na administracdo
financeira.

Um dos fatores que impulsionam a alta dos juros no momento da
concessdo de créditos esta relacionada a probabilidade da inadimpléncia
por parte do consumidor. Isso faz com que os credores, em sua maioria
baseias-se em instituicdes bancérias, investem em solucdes de analise de
crédito, para minimizar os riscos e consequentemente diminuir o indice de

inadimpléncia.



Essa preocupacdo em relacdo ao crédito vem a ser uma vantagem
para os bancos, visto que com a diminui¢cdo da inadimpléncia, obtém-se
um lucro maior, uma vez que, pelo menos a metade dos ativos dos
bancos sdo operagbes de crédito. Assim, o principal objetivo deste
trabalho é a modelagem de uma rede neural artificial capaz de reconhecer
padrbes de comportamentos dos consumidores de crédito e discriminar

pessoas fisicas e juridicas solventes ou insolventes.



3. ENTENDIMENTO DO NEGOCIO E DOS DADOS

O crédito é um mecanismo fundamental para manutencdo e
crescimento econémico dos paises. Assim, o crédito se torna importante
na vida das empresas e pessoas. Entretanto, o uso inadequado do crédito,
em escalas elevadas, podera levar uma empresa a faléncia ou um
individuo a insolvéncia SILVA (1993).

As empresas, de um modo geral, buscam metodologias, técnicas e
ferramentas que possam agregar alguma vantagem competitiva perante
Seus concorrentes e proporcionar uma maior rentabilidade e seguranca
nas suas relacdes comerciais. No caso dos bancos, a realidade também é
a mesma, principalmente apos o processo de estabilizacdo da moeda
brasileira, onde os bancos brasileiros tiveram uma significativa reducéo
dos lucros oriundos dos ganhos inflacionarios. Esta perda dos lucros fez
com que o0s bancos aumentassem seus volumes de crédito no mercado
ALMEIDA et al. (1997). Segundo STEINER (1999), a préatica de concessao
de crédito é essencial para a sobrevivéncia das empresas bancarias. Mas,
qualquer erro na decisdo de concessado de crédito pode significar que em
uma unica transacdo haja o risco da perda do ganho obtido em dezenas
de outras concessfes bem sucedidas. Isso indica que é necessario, que
antes de conceder o crédito, realizar uma analise e comparar o custo de
conceder com o custo de negar a operagdo para cada operagdo, com 0
objetivo de minimizar as perdas pelas inadimpléncias.

Surge assim, a necessidade de se ter ferramentas que possam
auxiliar nas decisdes de conceder ou nao o crédito. Ao se fazer o correto
uso de ferramentas na andlise de crédito, as empresas estdo minimizando
seus riscos e obtendo melhor direcionamento do crédito.

Neste trabalho utilizaremos uma base de dados de recuperacdo de
credito, ou seja, os dados aqui presente representam créditos concedidos

nos quais os clientes ndo honraram suas dividas.



Nesta base o crédito concedido se da através de uma diversificacdo
de produtos, onde cada produto possuem particularidades distintas. Essa
base de dados € considerada um dos maiores repositérios de dados de
recuperacdo de crédito, contudo, por questdes legais e por se tratar de
um tema sensivel, os dados foram transformados para que ndo se tenha
nenhuma possibilidade de identificacdo dos devedores contidos nesta

base.

3.1. Caracteristicas dos Dados

A base de dados objeto deste estudo possui dados de contratos de
concessao de crédito a partir do ano de 2002 até o ano de 20010, sendo
que, os dados fornecidos estdo organizados em trés tabelas distintas. A
Figura 3.1.1 representa o modelo de entidades e relacionamento dos

dados alvos selecionados para este trabalho.

Contrato — Tabela principal que todos contratos que serdo
classificados nesse trabalho. Basicamente de relevante nessa modelagem
temos o produto, segmentos e subsegmentos e o valor do contrato

firmado.

Parte (Cliente) — A tabela de parte séo dados referentes aos clientes
que firmaram o contrato com a instituicdo financeira. Temos nessa tabela
descricdo sobre regido ( Uf, Cidade ) , idade que sdo dados relevantes

que defini padrdes de aprendizagem no modelo de rede Neural.



Contrato *
% nu_Contrato
nm_PCC

v|_Total
ds_Produto

id_Parte

1l

ds_Segmentc

cd_PCC_Unidade

ds_Subsegmento

nu_Contrato
nm_Parte
cd_UF

nm_Cidade
% id_Pare

Figura 2.1.1: Modelo de Entidades e Relacionamento

As Tabelas 3.1.2, 3.1.2 representam o dicionario de dados do modelo

de entidades e relacionamento representado na Figura 3.1.1.

contrato
Coluna Tipo Dados | Permite Nulo Descrigao
nu_Contrato Varchar(25) Ndo Identificador Unico de cada contrato cedido pela instituicdo Financeira
vl_Total_Contratato money Ndo Valor Integral do Contrato cedido pela Institui¢do Financeira
ds_Produto Varchar(100) Ndo Produto adquirido pelo cliente
ds_Segmento Varchar(100) Nao Segmento do Produto do contrato negociado
ds_Sub_Segmento | Varchar(100) Ndo SubSegmento do segmento do Produto do contrato negociado

Tabela 3.1.1: Dicionario de Dados da tabela Contrato.

Devedor
Coluna Tipo Dados | Permite Nulo Descricao
id_Parte Int Ndo Identificador dnico do Cliente asociado ao contrato no Banco
nu_Contrato Varchar(25) Sim Identificador de Contrato relacionado a Parte
nm_Parte Varchar(175) Sim Nome do Cliente asociado ao contratos no Banco
UF char(2) Sim Uf relacionado ao cliente
Estado Varchar(100) Sim Estado relacionado ao cliente
Idade Int Sim Idade do Cliente

Tabela 3.1.2: Dicionario de Dados da tabela Cliente.




O trabalho de limpeza e selecdo de registros validos baseou-se na
experiéncia e orientacdes do administrador de banco de dados que geria
os dados em questdo. Os dados foram extraidos da base de dados
transacional e previamente saneados e formatados para apds ser

utilizados na classificacdo no software Weka.

3.2. Preparacdo dos dados

Segundo a metodologia CRISP-DM, a fase de preparacdo dos dados
geralmente, é realizada diversas vezes e, ap6s a conclusdo da desta fase,
os dados estardo formatados de tal forma, que estardo aptos para serem
aplicado no algoritmo, que no caso deste trabalho serd aplicado na
ferramenta WEKA. Nesta fase € realizado o trabalho de selecdo dos dados-
alvos, a limpeza e transformacdo dos dados. Contudo, ndo € realizada
qualquer alteracdo no significado dos dados, salvo dados considerados
sigilosos, que foram transformados, por questdes legais para que ndo se
tenha nenhuma possibilidade de identificacdo dos devedores contidos
nesta base.

Segundo VIANA (2004), essa etapa pode levar até 80% do tempo do
processo de KDD e é considerada uma das etapas mais importantes para
0 sucesso do processo como um todo.

GOLDSCHMIDT e PASSOS (2005) indica que nas bases de dados das
organizacdes € possivel encontrar diversos dados incompletos, com ruidos
ou inconsistentes. Entretanto, vale ressaltar que o sistema, que gerencia
toda a fonte dos dados € normalizado e trabalha apenas com registros
integros e vélidos, desta forma, ndo foi necessério realizar nenhum tipo de
método ou técnica para limpeza dos dados.

Nesta etapa de preparacdo, limpeza e transformacdo dos dados foi

construido um script SQL apenas para transformar os dados para



impossibilitar a identificacdo dos clientes devedores, contidos na base de

dados objeto de estudo deste trabalho.

3.3.  Script de Transformacéao

O script foi desenvolvido em Transact SQL e utilizado para a
transformacdo do dado original para camuflagem dos dados e também
para preparar os dados no formato de entrada utilizado pela ferramenta
WEKA.

A Tabela 3.1.3 representa o script utilizado para mascarar os dados
do tipo de produto do contrato e para mascarar os nomes dos devedores
que também é representado como Parte . As funcdes SQL reverse e
Substring conforme utilizado abaixo proporciona a inverter a cadeia de

caracteres e utilizar somente uma parte da mesma.

Update Con

set ds_Produto
ds_segmento
ds_subsegmento

Reverse(REVERSE(substring(ds_produto,1,353)),
REVERSE{REVERSE {5ubstri ng (ds_segmento,1,5)))
EVERSE{REVERSE{Substring(ds_subsegmento,l1, 5)

1
»
from Contrato Con
Update Dev

Set nm_Parte = Reverse(REVERSE (Substring{nm_Parte,1,5)3)

~from Parte Dev

Figura 3.3.1: Script para mascarar os dados.

A ferramenta WEKA requer uma entrada de dados padronizado, ou
seja, os dados devem ser convertidos para string e concatenados por
virgulas. Sendo assim para tal, foi desenvolvido o script indicado na
Tabela 3.3.2 para que os dados fossem transformados conforme

padronizacdo da ferramenta WEKA.




select

Distinct

nu_Contrato + 7, +

Convert{varchar{30),idade) + ", " +

ds_Mame + 7,7 +

UuF + ', o+

MM_ESTADOD + ', '+

Convert{varchar {30),v]_Total_<Contrato) + ",  +
Convert{varchar{(30),dt_Inicio_Contrato) + ',  +
Convert{vVarchar {30),dt_Cadastramentaol+ ",  +
ds_Produto + ", +

Segmento + T, +

SUBSEGMENTO + ', ' +
Convert{varchar {30}, nu_Parcela) + ", " +
Convert{varchar {30}, dt_VvVencimenta) + ',  +
Convert({varchar(30),dt_Pagamental+ ",  +

Convert{varchar{30),v1_rarcela)
From th_Load

Figura 3.3.2: Script para adequar os dados para a ferramenta WEKA.

A estratégia adotada nesse trabalho especificamente nesse script e

concatenar os campos da tabela de carga para gerar um arquivo

separado por ‘; para ser carregado pelo Weka. O Software Weka

consegue carregar todos os dados quando separados por virgula pois tem

um recurso para converter o arquivo para o formato nativo ( .arff)



3.4. Modelagem da Rede Neural

A etapa de modelagem do processo de KDD, segundo o modelo
CRISP-DM, é onde é definida a tarefa de mineracdo de dados e o
algoritmo a ser utilizado. Geralmente, em um mesmo processo de KDD,
podem ser utilizadas técnicas de modelagem distintas, além da
associagdo entre as mesmas. Entretanto, devido as caracteristicas de
cada técnica de modelagem, o formato dos dados pode possuir
caracteristicas especificas. Portanto, retornar a fase de preparacao de
dados é frequentemente necessario.

Existem diferentes tarefas de mineracdo que podem ser executadas
sobre uma base de dados. As tarefas correspondem aos problemas que
podem ser tratados pela mineracdo de dados de uma forma mais ampla.
As tarefas mais comuns séo:

* classificacao: corresponde a descoberta de um conjunto de regras
de deciséo que permitem classificar novas instancias a partir de modelos
obtidos dos dados ja existentes. Para a classificacdo € necessario um
prévio conhecimento das classes das instancias disponiveis para que
possa ser obtido um modelo que seja capaz de classificar novas
instancias;

e agregacao: também chamada de “clusterizacdo”, refere-se ao
procedimento de agrupar as instancias de acordo com suas
caracteristicas, ou atributos. Assim, deseja-se que instancias com valores
similares para os atributos figuem em um mesmo grupo e instancias com
atributos muito diferentes sejam colocadas em grupos distintos;

e associacdo: procura-se, com esta tarefa, identificar associacdes
entre valores de atributos de instancias na base de dados. A aplicagao
mais conhecida para a tarefa de associacdo € a obtencdo de regras de
associacdo a partir de uma base de dados de vendas para tratar o

problema da “analise da cesta de compras”.



Este trabalho foi utilizado a tarefa de classificacdo, utilizando

técnicas de Redes Neurais Artificias.

3.5. Teorias de Redes Neurais Artificiais

O trabalho pioneiro sobre redes neurais foi desenvolvido, na
década de 40, pelo neurobiologista Warren McCulloch e pelo matematico
Walter Pitts, onde eles fizeram uma analogia entre células nervosas do
organismo e 0 processo eletrbnico em um trabalho que foi publicado
como neurodnios formais. O trabalho demonstrava em um modelo de
resistores variaveis e amplificadores simulando conexdes sinapticas de

um neurénio bioldgico.

Os primeiros modelos de redes neurais introduzidos surgiram
na década de 40, onde era realizado a simulacdo de maquinas. Este

modelo, considerado posteriormente um modelo de redes neurais basico.

Desde entdo, houveram diversos trabalhos com o propdésito de
aperfeicoar o modelo até entdo nunca evoluido. Algumas destas
propostas tendem a aperfeicoar o modelo existente de rede neural para
aplicacdo na industria e negécios, outras buscavam maior semelhanca

com os modelos bioldgicos originais.

Os estudos e desenvolvimento do algoritmo de treinamento
backpropagation, por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986, precedido
por propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80, mostrou que é
possivel treinar eficientemente redes com camadas intermediarias,
resultando no modelo de Redes Neurais Artificiais que sdo mais utilizados
atualmente. Este trabalho utilizara adota a técnica de backpropagation
para reconhecimento de padrdes.

O backpropagation €é um algoritmo de aprendizado
supervisionado, que faz o treinamento de redes do tipo Perceptron
Multicamadas (MLP). Durante o treinamento com o algoritmo
backpropagation, a rede opera em uma sequéncia de dois passos.

Primeiro, um padrdo é apresentado a camada de entrada da rede, assim,



a atividade resultante flui através da rede, camada por camada, até que a
resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a
saida obtida é comparada a saida desejada para esse padrédo particular.
Se esta néo estiver correta, é feito o calculo do o erro. Em seguida, o erro
€ propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e 0s
pesos das conexdes das unidades das camadas internas vao sendo
modificados conforme o erro é retropropagado. Dai se deu o0 nome

backpropagation.

Segundo KOHONEN (1998), Redes Neurais € um modelo
baseado no cérebro humano para processar informacfes e adquirir,
utilizar e evoluir o conhecimento adquirido, com uma da semelhanca do

cérebro humano.

3.6. Modelo proposto

A técnica utilizada na classificacdo de clientes inadimplentes
por redes neurais foi a MultiLayer Perceptron, pelo fato da retro
propagagdo dos erros para camadas anteriores que permite a
implementagcdo de uma rede mais estavel com menor taxa de erros na
saida. A saida dessa rede informa se deve ou ndo conceder o crédito ao
proponente, dado certas caracteristicas do proprio sobre a base de dados
disponivel objeto de estudo deste trabalho. A seguir sera apresentado a
ferramenta WEKA que foi utilizada para este a criagao da rede.

3.7. Ferramenta WEKA

O WEKA foi desenvolvido na Universidade de Waikato, Nova
Zelandia, utilizando a tecnologia Java. O WEKA é uma ferramenta para

mineracdo de dados, que agrega 0 pré-processamento, e um conjunto de



algoritmos de classificacdo, regras de associacdo, regressao, e
clusterizacéo, todos implementados dentro da ferramenta FRANK et. Al,
(2000). Nele, encontram-se intrinsecamente, diversos algoritmos
implementados que sdo agrupados de acordo com as tarefas de
mineracdo de dados disponiveis. Além dos algoritmos existentes
internamente, ele pode acomodar novos algoritmos desenvolvidos pelos

préprios usuarios.

O WEKA requer um formato especial de arquivos textos
denominados arff (attribute relation file format) e além deste input de
dados, a ferramenta possibilita 0 acesso dos dados diretamente nas
bases de dados, via interface do JDBC (Java Data Base Connectivity).
No arquivo de entrada deve-se declarar no cabegalho os atributos e os
seus respectivos tipos de dados. Caso o atributo seja de valor nominal ele
deve ser declarados distintamente, Apos a declaracdo do cabecalho vém

0S registros a serem minerados.

3.8. Variaveis de Entrada da Rede Neural

As variaveis de entrada da Rede Neural estdo representadas a

seqguir:

id_Contrato : Representa o contrato feito pelo cliente ;
idade : Idade do Cliente ;

UF — Uf da residéncia do cliente ;

Estado — Estado da residéncia do cliente ;

VI_Total Contrato - Valor Total do contrato ;

Produto - Produto contratado do cliente ;

Segmento - Segmento a qual pertence o produto ;
Subsegmento - Subsegmento a qual pertence o segmento

Inadimpléncia - Informacao do Historico que diz se o cliente pagou o
nao contrato
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Figura 3.3.4: Entradas e Saidas da Rede Neural

A ferramenta utilizada para aplicar a classificagcdo chamada Weka
permite a normalizacdo dos atributos, onde atributos categéricos como
UF, produto, Segmento, Subsegmento, sdo normalizados entre (0 - 1)
para efetuar a classificacdo sobre um modelo de rede neural . No
Software Weka quando escolhemos uma classificacdo por Redes
Neurais, nos possibilita usar um recurso chamado ( NormalizeToBinary)
que um flag ( True ou False ) que implicitamente o software separa
distintamente todas as entradas de todos os atributos e defini um valor
entre 0 e 1, independente do atributo ser categérico ou néo.



3.9. Tabela de Testes

Abaixo iremos explicitar as tabela de validacdo e testes sobre os
modelos de treinados de nossa rede neural sobre as métricas de que
permitem calcular o percentual de erro na saida, acertividade e
sensibilidade.

Métricas

Erro de classificacdo Saida : (a+d)/ (b+c)

Acertividade : a/(at+b)

Sensibilidade : a/ (a+c)

As colunas (a,b,c,d) séo as colunas da matriz de confuséo

Exemplo Matriz

Clientes
Avaliados

Irregular | Normal

Teste de Redes Neurais |Irregular |a b

Normal |c d

Figura 3.3.4: Matriz de classificacéo

A seguir vamos mostraremos o0s resultados de treinamentos de
validagbes configurando a rede com camadas ocultas adequada com o
resultado e tempo de treinamento aceitavel. A Matrix de confuséo
explicita a acuracia da classificacdo dados apresentados na rede, ou seja,

€m NOoSSO caso



Tabela 3.9.1

— Treinamento

Ex: 2\4 - Duas camadas e quatro neurdnios na camada intermediaria.

Ciclo| Camadas | Total de |ciclos| Learning | Momentum | a | b | ¢ | d |Erro na Saida | Acertividade | Sensibilidade
X Instancias Rate
Neurénios
1 1/5 545 500 0.8 0.2 451(29|60| 5 5,12 0,93 0,88
2 1/6 545 500 0.8 0.2 452128|61| 4 5,12 0,94 0,88
3 1/5 545 700 0.4 0.2 438(42|56| 9 4,56 0,91 0,88
4 1/4 545 100 0.3 0.2 466 |14 (56| 9 6,8 0,97 0,89
5 1/1 545 1000 0.4 0.2 468 12| 0 | 68 533 0,98 1
6 1/6 545 1500 0.3 0.2 480( 0| 1|64 544 1 0,98
7 1/7 545 1500 0.4 0.2 478 2 | 5 | 60 76,6 1 0,99
8 2/2 545 500 0.4 0.2 468 (13| 5 | 30 23,3 0,97 0,98
9 2/4 545 500 0.7 0.2 480( 0 |65| O 7,38 1 0,88
10 2/6 545 700 0.5 0.2 47515 | 5| 60 53,5 0,99 0,99
11 2/8 545 700 0.8 0.2 480| 0 |65| O 7,38 1 0,88
Tabela 3.9.2 - Validacao
Ciclo | Camadas | Total de |ciclos| Learning | Momentum| a | b | ¢ | d |Erro na Saida | Acertividade | Sensibilidade
X Instancias Rate
Neuronios
1 1/5 200 500 0.8 0.2 169| 4 |10 16 13,21 0,97 0,94
2 1/6 200 500 0.8 0.2 160|14| 5 |21 9,5 0,91 0,96
3 1/5 200 500 0.4 0.2 148|26| 7 | 19 5,06 0,85 0,95
4 1/4 200 100 0.3 0.2 168| 6 | 9 | 17 12,3 0,96 0,94
5 1/1 200 1000 0.4 0.2 168| 8 | 8 | 16 11,6 0,95 0,95
6 1/6 200 1500 0.3 0.2 171 3 |12 14 12,3 0,96 0,94
7 1/7 200 1500 0.4 0.2 170 4 |12 14 11,5 0,98 0,93
8 2/2 200 500 0.4 0.2 166| 8 | 8 | 18 11,5 0,95 0,95
e 2/4 545 500 0.7 0.2 174| 0 (26| O 6,69 1 0,87
10 2/6 200 700 0.5 0.2 169| 5 |11 15 11,5 0,98 0,93
11 2/8 200 100 0.8 0.2 480 0 |65| O 7,38 1 0,88




Melhor modelo
Learning Rate 0.8
Term Momentum - 0.2
Hidden Layers -1
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11:32:30 - functions.MultilayerPerceptron Threshold 2.1356376790890564 AL
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OK

BRC © O o]« ]x]w]
Figura 3.3.6: Sistema Weka

Com o resultado da tabela acima identificamos a melhor modelagem
e executamos um Deploy de um arquivo de testes nunca apresentado a

rede para validar o poder de acuracia classificagdo dessa técnica.



Tabela 3.9.3 - Testes

Ciclo | camadas | Total de |ciclos| Learning | Momentum | a |b| c |d|Erro na Saida | Acertividade | Sensibilidade
Instancias Rate
1 200 500 0.7 0.2 129(0(21|0 6,14 1 0,86

4. CONCLUSOES

Conforme demonstrado na tabela 3.9.2, mesmo com a base de
dados limitada, por se tratar de uma base de dados restrita em tamanho e
com contelldo com mascara de dados, ao uso por completo, o resultado
do estudo foi satisfatério, entretanto, nas diversas parametrizacdes
realizadas na ferramenta, a o modelo Multi LayerPerceptron com 2
camadas ocultas, termo de momento configurado 0.2, a taxa de
aprendizado configurado com 0.4 e com a selecdo de apenas uma
camada com oito neurdnios foi a configuracdo que obteve a menor taxa

de erro.

Foram realizadas diversas tentativas de configuracdo no
modelo, onde era alterado os parametros da Redes na busca do melhor
resultado. Alguns resultados foram melhores que outros, mas nenhum

modelo se aproximou da parametrizacdo supracitada.




5. TRABALHOS FUTUROS

A principal motivacao da realizacdo deste trabalho, bem como a
escolha do tema, se da pelo fato do crescimento gradativo da
inadimpléncia no mercado de concessdo de créditos e também pelo fato
das organizacdes e instituicbes armazenarem cada vez mais informagdes
de seus clientes em suas bases de dados. Com isso, a quantidade de
informacdo armazenada em bancos de dados aumenta a cada dia,
fazendo com que a habilidade técnica e a capacidade humana de
interpretacédo dessa informacgao sejam limitadas ou até mesmo proibitivas.

Com a técnica avancada de andlise de dados e a obtencdo e
entendimento dos padrfes intrinsecos nas bases de dados obtidos, além
de esconderem muitas informagdes valiosas, acabam trazendo alguma
novidade, o que acaba sendo interessante para 0s gestores e 0S
pesquisadores. A extracdo de informacgfes valiosas mostra-se promissora
para qualquer dominio de aplicacdo. Deve-se, entretanto, tomar cuidado
com problemas que possam ser encontrados, como a existéncia de dados
incompletos ou inconsistentes, que podem causar distorcées nos
resultados obtidos.

Com o intuito de minimizar o contencioso juridico e
conseguentemente minimizar os risco de instituicdo financeira, este tipo
de analise de dados se torna imprescindivel, através de desenvolvimento
de modelos capazes de dar subsidios suficientes para que os gestores
tomem decisbes em conceder ou ndo o crédito para determinado

proponente ao crédito.

Como proposta para trabalhos futuros esta a pesquisa de novas
técnicas para aperfeicoar o modelo da Rede Neural e a possibilidade de
hibridizacdo do com outras técnicas, como por exemplo, a utilizacdo de

Algoritmo Genético.
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