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Na érea de crédito bancério, a posse e 0 uso de ferramentas que
auxiliem na tarefa de classificacdo de clientes em provéveis
solventes ou insolventes em relacdo a tomada de crédito podem
tornar-se um fator-chave, resultando em uma grande vantagem
competitiva. Dentro da imensa quantidade de dados disponiveis
nos bancos de dados das empresas existe muito conhecimento Util
e importante que est4 escondido. Com a metodologia de Data
Mining, pode-se transformar esses dados em informagdes valio-
sas para auxiliar no processo decisorio. Neste trabalho sdo anali-
sados registros histdricos de 339 clientes (pessoas juridicas) de
uma agéncia bancéria, por meio de duas das ferramentas de Data
Mining: Redes Neurais e Arvores de Decis30. Essas técnicas per-
mitem fazer o reconhecimento de padr8es e também classificar
novos casos. Os resultados foram bastante sati sfatorios, mostran-
do que, para esse problema especifico, as Redes Neurais apresen-
taram uma taxa de classificacéo correta maior do que aquela das
Arvores de Deciso.

RESUMO

Palavras-chave: KDD, data mining, arvores de decisao, redes neurais,
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1. INTRODUCAO

O ambiente de negécios atual esta muito competitivo. Especificamente no
caso de crédito bancario, aposse e 0 uso de ferramentas que auxiliem natarefa
de classificagdo de clientes em provaveis solventes e insolventes sdo um fa-
tor-chave, que resulta numa grande vantagem competitiva.

A partir da década de 1980, passou-se a ter maior facilidade de acesso a
equi pamentos computaci onai s e houve umaquedano custo de armazenamento
de dados. Comisso, algumas empresas verificaram que, em meio aessaimen-
sa quantidade de dados, informagdes valiosas poderiam estar escondidas. Em
func&o dessa percepcdo, elas passaram a buscar meios de transformar os da-
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dos em informag&o. 1 sso acontece quando o dado
ganha um significado para seu utilizador; caso
contrério, continuasendo simplesmente um dado.

Codigo Informagdes Valor

Informac6es Referentes a Amostra

A Mineragdo de Dados (Data Mining) é uma A Eé'zmﬁgge restricoes em nome % z E'gg)
nova metodologia para melhorar a qualidade e a B Existéncia de restricdes baixadas nos 1=Sim
eficiéncia das decisdes, por meio da obtencdo de dltimos cinco anos em nome da empresa 2 = Nao
conhecimento (til paratomada de decisdes estra- © Tempo de conta no Banco do Brasil Valor numérico em meses
tégicas, baseada nos dados historicos armazena- D Setor de atividade % = ﬁféﬁ‘ﬁ{?
dos. S§g~undo St(?i ner et al. (1999, p.56), “ acorre- 3 = Servicos
ta decisdo de crédito é essencia para a sobrevi- E  Tempo de atividade 1 = Mais de 9 anos
véncia das empresas bancérias’. Afirmam ainda 2=De6a9anos
que “qualquer erro nadecisdo de concessdo pode 3 - Bg i : g o
significar que em uma Uinica operagéo haja a per- 5 = Menos de 1 ano
da do ganho obtido em dezenas de outras bem- F Nimero de funcionarios Valor numérico
sucedidas’. O que é desgjavel e necessério, en- G Sede daempresa (imovel) 1 = Proprio
tao, é “analisar uma proposta de negdcio e com- g zét’gzgo
parar o cgsto de conceder com o custo de negar IR 1 = Centro
aoperacdo” (STEINER et al., 1999, p.56). 2 =Qutros
Ao fazer-se o correto uso de ferramentas na | Principais clientes 1 = Pessoas fl'sicas

anélise de crédito, vérias sf0 as vantagens obti- g - EA?:;"HS juridicas
das, dent.re as quais podem ser deﬁtacadfa\s: J Faturamento bruto anual Valor numérico
* necessidade de menos pessoas envolvidas com K Cliente em outro banco 1=Sim

aandlise do crédito, as quais podem ser apro- 2=Nao

veitadas em outras atividades; L Bensiméveis Valor numérico
« maior rapidez no processamento dos pedidos de IR I e Valor numérico
e N Seguro empresarial 1=Sim
credito; 2=Nao
* menor subjetividade no processo; O  Aplicagdes financeiras no Banco do Brasil 1= Sim > 8.000

2 =Sim 4.000 a 8.000
3=Sim 2.000 a 4.000
4 =Sim < 2.000
5=Nao

1 =Menos de 20%

2 = Mais de 20%
1=Sim> 2 anos
2=Sim< 2 anos
3=Nao

1 =Normal

2 = Cheques devolvidos
3 = Cliente novo

4 = Pequenos atrasos freqiientes

« direcionamento mais eficaz do crédito.

O objetivo principal neste trabalho é analisar
0 uso de duas metodologias para a classificacéo p
de empresas como sendo adimplentes ou inadim-
plentes. Dentre as diversas técnicas de Minera-
¢do de Dados existentes — Andlise de Cluster,
Arvores de Decisfo, Redes Neurais, Indugio de R
Regras, Algoritmos Genéticos, Aprendizado Ba-
seado em Casos —, optou-se pela utilizagdo de

Vendas a prazo

Q Experiéncia de crédito no Banco do Brasil

Historico da conta corrente

Redes Neurais e Arvoresde Decisdo. S Sécios da empresa possuem restrigies 1= Sim
A intencdo de utilizar duas técnicas é fazer a 2=Néo
comparagao dos resultados obtidos em cada uma T Stcios da empresa tiveram restricoes 1=Sim
delas, procurando determinar qual oferece amaior baixadas nos diimos cinco anos 2=l
U Sociedade entre conjuges 1=Sim

taxa de acerto para o contexto do presente traba- 2 = Néo

Iho, ou segja, na classificagdo de novas empresas Vi
como provaveis adimplentes ou inadimplentes.

Existéncia de bens imbveis em nome

dos s6cios

W Existéncia de bens méveis em nome
dos s6cios

X Risco atribuido pelo Banco do Brasil*

Valor numérico

B Valor numérico
2. DESCRICAO DO PROBLEMA REAL

Osdados utilizados neste artigo séo reais efo-
ram obtidos no Banco do Brasil SA., Agéncia
Guarapuava (Parana), que detém uma grande fa- y
tiado mercado de pessoasjuridicas dacidade, no
que diz respeito ao crédito bancério. O Banco do
Brasil procuraatender as necessidades desse seg-

s wN e
[ T T [ VT
moow>

Resultado 1 = Adimplente
2 = Inadimplente

* Essa variavel € um conceito definido pelo aplicativo ANC, por meio do qual séo estipuladas as garantias
minimas exigidas nas operacdes de crédito. Na escala, A & o melhor e E é o pior conceito.
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mento de mercado, colocando a disposi¢ao linhas de crédito
tanto para capital de giro quanto para investimentos. Além
disso, a clientela da carteira de pessoa juridica do Banco do
Brasil S.A. é constituidatanto de micro e pequenos como tam-
bém de médios empresarios. As grandes empresas ndo fazem
parte da carteira da agéncia em questdo, tendo em vistaque o
Banco possui agéncias chamadas Empresariais, especializadas
para esse publico.

Atualmente, o Banco do Brasil utiliza, como ferramenta
parareadlizar suaanalise de crédito, um aplicativo interno cha-
mado Andlise de Crédito (ANC). E desse aplicativo, que con-
tém asinformagdes cadastrai s e contabeis das empresas, que a
gerénciado Banco se vale paraapoiar suas decisdes de conce-
der ou n&o crédito bancério.

Neste trabalho, utilizaram-se os dados histdricos de 339
clientes pessoa juridica da referida Agéncia, dos quais 266
sdo adimplentes e 73 inadimplentes. De cada um deles foram
extraidas as 24 informagdes especificadas no quadro da pagi-
na 226, paraas quais os valores sdo 0s indicados.

3. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO E
DATA MINING

As técnicas e ferramentas que buscam transformar os da-
dos armazenados nas empresas em conhecimento séo o obje-
tivo da &rea denominada Descoberta de Conhecimentos em
Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases—KDD).

Segundo Fayyad et al. (1996), o termo KDD foi criado em
1989 como referénciaao processo amplo de encontrar conhe-
cimento em dados. KDD refere-se atodo processo de desco-
berta de conhecimento (til de dados, enquanto Mineracéo de
Dados refere-se a aplicacéo de algoritmos para extrair mode-

los dos dados. Até 1995, muitos autores consideravam os ter-
mos KDD e Mineragé&o de Dados como sinbnimos.

O processo de KDD é um conjunto de atividades conti-
nuas que compartilham o conhecimento descoberto apartir de
bases de dados. Segundo Fayyad et al. (1996), esse conjunto €
composto por cinco etapas: selegdo dos dados; pré-proces-
samento e limpeza dos dados; transformacéo dos dados; Mi-
neracdo de Dados; interpretacdo e avaliacdo dos resultados.
Essas etapas podem ser visualizadas na figura 1.

O processo de KDD comega, obviamente, com o entendi-
mento do dominio daaplicacdo e dos objetivos finais a serem
atingidos. Em seguida, é feito um agrupamento organizado da
massa de dados que é alvo da prospeccéo. A etapadalimpeza
dos dados (Data Cleaning) vem a seguir, por um pré-proces-
samento dos dados, visando adequé-los aos algoritmos. 1sso
sefaz por meio deintegracéo de dados heterogéneos, elimina-
¢80 deincompletude dos dados e outras operacdes. Essa etapa
pode tomar até 80% do tempo necessario de todo 0 processo,
devido as dificuldades de integracdo de bases de dados hete-
rogéneas (MANNILA, 1996).

Os dados pré-processados devem ainda passar por uma
transformacéo para o seu armazenamento adequado, visando
facilitar o uso das técnicas de Mineragdo de Dados. Atual-
mente, o uso de depdsitos ou armazéns de dados (Data
Warehouse) esta se tornando bastante intenso, jaque com essa
tecnologia as informagdes sGo armazenadas de maneiramais
eficiente. Segundo Inmon (1997), o armazém de dados é um
conjunto de dados, integrado, ndo volatil nem variavel em re-
lac8o ao tempo, que d& apoio as decisdes gerenciais.

Prosseguindo no processo, chega-se a fase de Mineragéo
de Dados especificamente, que comega com aescolhadasfer-
ramentas a serem utilizadas. Essa escol hadepende fundamental-

Interpretacéo

Data Mining \ &j@\
Transformagao |:| l
IIZI Conhecimento
Pré-processamento A Padrdes
Seleggo |
L Dados
-------- Transformados
— Dados Pré-
T Dados Relevantes processados v
Figura 1: Processo de KDD
Fonte: Fayyad et al. (1996).
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mente do objetivo do processo de KDD (WITTEN e FRANK,
2000): classificagdo, agrupamento ou associacgdo. De modo
geral, nafase de Mineragéo de Dados, técnicas especializadas
procuram padrdes nos dados.

Diversas técnicas distintas, como redes neurais, arvores
de decisdo, sistemas baseados em regras e programas estatis-
ticos, tanto isoladamente quanto em combinac&o, podem ser
aplicadas ao problema. Em geral, 0 processamento de busca é
interativo, de forma que os analistas revéem o resultado, for-
mam um novo conjunto de questdes para refinar a busca em
um determinado aspecto da descoberta e realimentam o siste-
ma com novos parametros. Ao final do processo, o sistemade
Mineracdo de Dados gera um relatério das descobertas, que
passa entéo a ser interpretado pelos analistas de Mineragéo.
Somente apoés a interpretagdo das informacdes obtidas é que
se encontraconhecimento. Mineracéo de Dados é aparte mais
interessante do processo de KDD e, no contexto de negdcios,
afase que mais alavanca e auxilia o empresario a descobrir
fildes de mercado.

O cérebro humano consegue trabalhar com algo em torno
de sete unidades de informagdo ao mesmo tempo. A funcéo da
Mineracéo de Dados € justamente ampliar essa quantidade de
informagdes simultaneas e tornar isso visivel ao olho humano
(POSSAS et al., 1998). “Mineracéo de Dados é uma ferra-
menta utilizada para descobrir novas correlagdes, padrdes e
tendéncias entre as informagdes de uma empresa, atraves da
andlise de grandes quantidades de dados armazenados em ar-
mazéns de dados usando técnicas de reconhecimento de pa-
drdes, estatisticase matematicas’ (NIMER e SPANDRI, 1998,
p.32).

Técnicas de Mineragcdo de Dados tém sido aplicadas com
sucesso paraasolucéo de problemas em diversas &reas, como:

» Vendas— buscando aretencéo de clientes, ou sgja, identi-
ficando clientes que podem migrar parao concorrente e ten-
tar reté-los; detectar associacfes entre produtos; identificar
padrdes de comportamento de consumidores; encontrar ca-
racteristicas dos consumidores de acordo com a regido
demogréfica; prever quais consumidores serdo atingidos nas
campanhas de mar keting e, nesses casos, enviar mala-direta
anunciando o produto apenas para aqueles provaveis com-
pradores, tarefa denominada de mala-direta direcionada.

 Financas— detectar padrdes de fraudes no uso dos cartdes
de crédito; identificar os consumidores que estéo tendendo
amudar de companhia de cartéo de crédito; identificar re-
gras a partir dos dados do mercado; encontrar correlacdes
escondidas nas bases de dados.

e Seguros e planos de saide — determinar os procedimen-
tos médicos requisitados a0 mesmo tempo; prever quais
consumidores tém tendénciaacomprar novas apolices; iden-
tificar comportamentos fraudulentos.

 Transporte— determinar adistribui¢éo dos horérios entre
nos varios caminhos; analisar padrdes de sobrecarga.

* Medicina — caracterizar o0 comportamento dos pacientes
para prever novas consultas; identificar terapias de sucesso
para diferentes doengas; prever quais pacientes tém maior
probabilidade de contrair uma certa doenca, em funcédo de
dados histéricos de pacientes e doencas.

» Telecomunicacdo — identificar fraudes em ligagOes tele-
fonicas dentre um nimero de ligacGes efetuadas pel os cli-
entes.

* Mercado financeiro — prever as acfes que irdo subir ou
descer na bolsa de valores, em fungédo de dados histéricos
com pregos de agdes e valores de indices financeiros.

Segundo Freitas(2000), o conhecimento aser descoberto deve
satisfazer atrés propriedades. ser correto (tanto quanto possivel);
ser compreensivel pela maioria dos usuérios; e ser interessante,
atil, novo e surpreendente. Ainda segundo Freitas (2000), 0 mé-
todo de descoberta do conhecimento deve apresentar as seguin-
tes caracterigticas: ser eficiente, genérico (ou sgja, aplicavel a
vériostipos de dados) eflexivel (facilmente modificavel).

Dentre as técnicas de Mineragéo de Dados utilizadas para
classificac8o, destacam-se as Arvores de Decisio e as Redes
Neurais, que sdo abordadas e aplicadas ao problema descrito
na secdo 2 deste artigo.

A Arvore de Decisio é um método adequado quando o
objetivo daMineragéo de Dados é a classificacdo de dadosou
prediciio de saidas. E conveniente usar Arvore de Decisio
guando o objetivo for a categorizacdo dos dados. Elatambém
€ uma boa escolha quando o objetivo é gerar regras que po-
dem ser facilmente entendidas, explicadas e traduzidas para
linguagem natural.

As Redes Neurais tentam construir representacfes inter-
nas de modelos ou padrfes detectados nos dados, as quais
geralmente ndo sao visiveis ao usuario. As Redes Neurais uti-
lizam um conjunto de elementos de processamento (nos) ana-
logos aos neurdnios. Esses elementos de processamento sdo
interconectados em umarede que podeidentificar padrfes nos
dados, ou seja, arede aprende através daexperiéncia, tal como
as pessoas (DIN, 1998).

O uso de Minerag&o de Dados para a construcdo de um
modelo deve trazer as seguintes vantagens:

» osmodel osdevem ser defacil compreensdo, ou seja, pesso-
as sem conhecimento estatistico devem poder interpretar o
modelo e comparé-lo com as prépriasidéias, permitindo ao
usudrio obter mais conhecimento sobre o comportamento
do cliente e a possibilidade de usar essa informagéo para
otimizar os processos dos negécios,

* permitir que grandes bases de dados possam ser analisadas,
ou seja, grandes conjuntos de dados, de até varios gigabytes
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de informac&o, podem ser analisados com Mineragéo de
Dados paradescobrir informagdes até entéo desconhecidas;

* asvariaveis ndo devem necessitar de recodificagéo, ja que
se deve permitir trabalhar tanto com variaveis numéricas
(quantitativas) quanto com variaveis categoricas (qualitati-
vas), devendo el as aparecer no model o exatamente da mes-
ma forma em que aparecem na base de dados;

» 0s model os devem ser precisos, permitindo avalidacdo por
técnicas estatisticas.

4. ARVORES DE DECISAO E REDES NEURAIS

Nesta secdo € apresentada uma descricéo mais detalhada
das técnicas abordadas.

4.1. Arvores de decisdo

Arvores de Decisfo s30 métodos de classificacio de dados
no contexto da chamada Minerac&o de Dados (Data Mining).
Podem ser usadas em conjunto com a tecnologia de inducéo
deregras, mas sdo as Unicas a apresentar os resultados hierar-
quicamente (com priorizagéo). Nelas, o atributo mais impor-
tante é apresentado na arvore como o primeiro no, e os atribu-
tos menos relevantes sdo mostradas nos nés subseqiientes. A
vantagem principal das Arvores de Decisio é a tomada de
decisbes levando em consideracéo os atributos mais relevan-
tes, além de compreensiveis para a maioria das pessoas. Ao
escolher e apresentar os atributos em ordem de importancia,
as Arvores de Decis30 permitem aos usurios conhecer quais
fatores mais influenciam os seus trabal hos.

Quinlan (1993) desenvolveu uma técnica que permitiu o
uso da representaciio do conhecimento por meio das Arvores
de Decisdo. Sua contribuicéo consistiu na elaboracdo de um
algoritmo chamado D3 que, juntamente com suas evolucdes
(ID4, 1D6, C 4.5, See 5), é uma ferramenta adequada ao uso
dareferidatécnica.

As Arvores de Decis3o s3o representagdes simples do co-
nhecimento e um meio eficiente de construir classificadores
gue predizem classes baseadas nos val ores de atributos de um
conjunto de dados (GARCIA, 2000). UmaArvore de Decisio
utilizaaestratégiachamadadividir-par a-conquistar, ou sgja,
um problema complexo é decomposto em subproblemas mais
simples. Recursivamente, amesmaestratégiaé aplicadaacada
subproblema (GAMA, 2000). A capacidade de discriminacdo
de uma Arvore de Deciso advém das caracteristicas de divi-
sd80 do espaco definido pelos atributos em subespacos e da
associacdo de uma classe a cada subespago.

Segundo Garcia (2000), as Arvores de Decisio consistem
de: nodos (nos), que representam os atributos, e de arcos (ra-
mos), provenientes desses nodos e que recebem os valores
possivels para esses atributos (cadaramo descendente corres-
ponde a um possivel valor desse atributo). Nas arvores exis-
tem nodos folha (folha da arvore), que representam as dife-

rentes classes de um conjunto de treinamento, ou seja, cada
folha esta associada a uma classe. Cada percurso na &rvore
(daraiz afolha) corresponde a umaregra de classificagao.

A figura 2 apresenta um exemplo de Arvore de Decis?o,
na qual constam dados que relatam as condiges para uma
pessoa receber um empreéstimo. Nesse caso existem duas pos-
siveis classes: Sim (receber empréstimo) e N&o (n&o receber
empréstimo). Os atributos sdo montante, salério e conta. O
atributo Montante pode assumir os Valores de Médio, Alto ou
Baixo; o atributo Salério pode assumir Valor Baixo ou Valor
Alto; e o atributo Conta pode ser Sim ou Ndo. Alguns dados
sd0 exemplos da classe Sim, ou sgja, 0s requisitos exigidos
por um banco auma pessoa para a concessao de um empreésti-
mo sdo satisfatoriamente preenchidos. Outros séo da classe
N3&o, isto &, os requisitos exigidos ndo sao plenamente satis-
feitos. A classificagéo, nesse caso, resulta numa estrutura de
arvore, que pode ser usada para todos os objetos do conjunto
(BRADZIL, 1999).

Montante

Salario Conta

Figura 2: Exemplo de uma Arvore de Decis&o

E possivel derivar regras de umaArvore de Decisdo, com
o intuito de facilitar a leitura e a compreensdo por parte do
usuério. Assim, as Arvores de Decisdo podem ser representa-
das como conjuntos de regras do tipo se-entéo (if-then). As
regras sdo escritas considerando o trgjeto do né raiz até uma
folha da &rvore. Arvores de Deciso e Regras de Classifica-
¢80 s8o métodos geralmente utilizados em conjunto. Devido
ao fato de as Arvores de Decisdo tenderem a crescer muito,
como mostram al gumas aplicagdes, el as sdo muitas vezes subs-
tituidas pelas regras. 1sso acontece em virtude dessas Ultimas
poderem ser facilmente modularizadas. Uma regra pode ser
compreendida sem que haja a necessidade de referenciar-se a
outras (INGARGIOLA, 1996).

Com base na Arvore de Deciso apresentada na figura 2,
pode-se exemplificar aderivacdo deregras. Doisexemplosde
regras obtidas a partir dessa arvore sdo mostrados a seguir:

R.Adm., S&o Paulo, v.40, n.3, p.225-234, jul./ago./set. 2005
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* Se montante = médio e salério = baixo entdo classe = néo.
» Se montante = médio e salario = ato entdo classe = sim.

Muitos s&o os algoritmos de classificagdo que utilizam a
representacdo sob o formato de Arvoresde Decisio (WITTEN
e FRANK, 2000). O algoritmo ID3, cuja criagdo se baseou
em sistemas deinferénciae em conceitos de sistemas de apren-
dizagem, foi um dos primeiros de Arvore de Decisfo. Logo
apos, foram elaborados diversos outros algoritmos, sendo os
maisconhecidoso C4.5, 0 CART (Classification and Regression
Trees) eo CHAID (Chi Square Automatic I nteraction Detection),
além de outros (GARCIA, 2000).

A utilizagBo de Arvores de Decisio apresenta as seguintes
vantagens. ndo assumem nenhuma distribuicdo particular para
osdados; as caracteristicas ou osatributos podem ser categoricos
(qualitativos) ou numéricos (quantitativos); pode-se construir
model os para qualquer funcdo desde que 0 nimero de exemplos
de treinamento sgja suficiente; elevado grau de compreensao.

Apbsaconstrugio de umaArvore de Decisio, éimportan-
te avalia-la por meio da utilizagdo de dados que ndo tenham
sido usados no treinamento. Essa estratégia permite estimar
como a arvore generaliza os dados e adapta-se a novas situa-
¢Oes, além de determinar a proporcéo de erros e acertos ocor-
ridos na construcéo da &rvore (BRADZIL, 1999).

4.2. Redes neurais

Dentre os diversos model os de Redes Neurais existentes,
decidiu-se utilizar as redes de maltiplas camadas (MultiLayer
Perceptron — MLP), que sdo model os de redes que apresen-
tam uma ou mais camadas de neurdnios entre as camadas de
entrada de dados e de saida dos resultados, chamadas cama-
dasintermediarias (KROSE e VAN DER SMAGT, 1993). Esse
tipo de Rede Neural artificial €0 modelo maisutilizado atual-
mente, sendo em geral treinado através do algoritmo de Retro-
propagacdo (Backpropagation).

Nessas redes, cada camada tem uma fung&o especifica. A
camada de saidarecebe os estimulos da camadaintermediéria
egeraarespostafinal. As camadas intermediarias funcionam
como extratoras de caracteristicas, sendo seus pesos umacodi-
ficagdo de caracteristi cas apresentadas nos padrfes de entrada
e permitem que a rede crie sua propria representagcdo, mais
rica e complexa, do problema (CARVALHO, 2000). Essas
camadas intermediérias sdo unidades que ndo interagem dire-
tamente com o ambiente, dai sua denominacéo.

Se existirem conexdes apropriadas entre as unidades de
entrada e um conjunto suficientemente grande de unidades
intermediarias, pode-se sempre encontrar arepresentacdo que
ira produzir o mapeamento correto entre a entrada de dados e
a saida dos resultados (classificagéo) por meio das unidades
intermediarias.

O algoritmo de Retropropagacéo (Backpropagation) é o
método mais utilizado para o treinamento de redes neurais e

enguadra-se na categoriade aprendizagem supervisionada, ou
seja, os resultados desejados sdo conhecidos preliminarmente
eotreinamento daRede Neural éfeito com o objetivo defazé-
la aprender a obter esses resultados. Esse algoritmo geral-
mente é aplicado a redes com multiplas camadas do tipo em
avanco (feed-forward). Durante o treinamento com o referido
algoritmo, arede operaem uma sequiénciade dois passos. No
primeiro passo um padréo (de um total de m padrdes; nesse
caso m = 339 = nimero total de empresas) é apresentado a
camada de entrada darede. A atividade resultante flui através
darede, camada por camada, até que a resposta seja produzi-
da pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida &
comparada a saida desejada para esse padréo particular e o
erro (diferencaentre o valor desgjado e o valor obtido) é cal-
culado. O erro é propagado a partir da camada de saida até a
camada de entrada, e os pesos das conexdes das unidades das
camadas internas véo sendo ajustados conforme o erro é
retropropagado (CARVALHO, 2000).

Nesse segundo passo, geralmente se utiliza o método do
gradiente de umafuncéo, que calculaas derivadas parciais do
erro com respeito ao vetor peso, W, de um certo vetor de en-
tradas, X (padréo). Esse método aponta a quantidade de erro
do resultado (saida), de modo a corrigir 0s pesos para que se
produza a saida desejada diante da respectiva entrada. Esses
dois passos para o treinamento da rede neural sdo chamados
de propagacdo avante (forward) e propagacéo de retorno
(backward), respectivamente.

O treinamento das redes de varias camadas pel o algoritmo
de retropropagacdo pode demandar muitas iteragdes do con-
junto de treinamento, resultando em um tempo de treinamen-
to longo. Se for encontrado um minimo local, o erro para o
conjunto de treinamento estabiliza-se, estacionando em um
valor muitas vezes maior do que o desejado. Por isso, deve-se
fazer uma série de testes computacionais, iniciando o treina-
mento de diferentes pontos iniciais. Deve-se também proce-
der dessa forma para diferentes arquiteturas da Rede Neural,
ou sgja, para diversos tamanhos da camada oculta.

5. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL E
OBTENCAO DOS RESULTADOS

Nesta secéo € apresentadaaimplementagdo computacional
das duas técnicas abordadas, Arvores de Decisio e Redes
Neurais, ao problema descrito na sego 2, bem como a com-
paracdo entre elas no que diz respeito a seus desempenhos na
obtencdo dos resultados.

5.1. Arvores de decisdo

Naimplementago da técnica Arvores de Decisio optou-
se por utilizar o software computacional WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), por sua praticidade de
utilizagdo e por ser um software de dominio publico disponi-
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vel em: <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>. O software
WEKA ¢é formado por um conjunto de diversas técnicas para
resolver problemas concretosde Mineragéo de Dados. OWEKA
esta implementado em linguagem Java e foi desenvolvido na
Universidade de Waikato, naNova Zelandia, em 1999,

O software WEKA utiliza o padréo ARFF para seus arqui-
vos de entrada, independentemente do algoritmo utilizado.
Esse padréo € usado para representar uma série de dados que
consistem em exempl os independentes. A especificacdo dos
atributos em linhas de ARFF permite que os dados sejam ve-
rificados, de forma automética, quanto a sua consisténcia
pelos programas que Iéem as linhas de ARFF (WITTEN e
FRANK, 2000).

Na implementacdo da técnica de Arvores de Decis?o, foi
utilizada a base de dados deste trabalho composta por infor-
magOes de 339 empresas (266 adimplentes e 73 inadimplentes),
considerando-se paracadaumadel as as 24 caracteristicas apre-
sentadas no quadro da segdo 2 deste artigo, empregando na
execucdo o algoritmo de classificacdo J48 (C4.5 release 8).

Foram realizados oito conjuntos de testes no total. O pri-
meiro teste contemplou informagdes de todas as 339 empre-
sas. Nos demais, os dados foram separados em dois conjun-
tos: um de treinamento com os dados de 306 empresas, com-
posto por 241 empresas adimplentes e 65 inadimplentes, e
outro de testes com informagdes de 33 empresas, composto
por 25 empresas adimplentes e 8 inadimplentes. Exceto no
primeiro caso, em cadaum dostestes realizados, 0s conjuntos
foram gerados de forma aleatéria, a fim de evitar qualquer
tipo deinduc&o de resultados. Os resultados obtidos séo apre-
sentados databela 1. Com base nos dados apresentados nessa
tabela, observa-se que o Teste 5 apresentou o melhor resulta-
do, ndo s6 no contexto envolvendo o conjunto utilizado para
gerar aArvore de Decisio, como também no conjunto utiliza-
do paratesté-la. A arvore gerada pelo Teste 5 apresentou 282
padrdes (ou seja, empresas) classificados corretamente e 24

registros classificados de forma incorreta, correspondendo a
uma taxa de acerto de 92,16%. Dos 282 registros classifica-
dos corretamente, 235 referem-se a empresas adimplentes e
47 a empresas inadimplentes. Dos 24 registros classificados
incorretamente, 6 sdo de empresas adimplentes e 18 de em-
presas inadimplentes.

Na Arvore de Decisfo gerada no Teste 5 existem 40 fo-
Ihas, ou sgja, podem-se extrair 40 regras do tipo se-ent&o,
algumas das quais relacionadas a seguir:

» Setempo de conta > 25 meses, ent&o adimplente.

e Setempodeconta < 25 mesese sdciosnado témrestricdese
aempresa possui risco A, ent&o adimplente.

e Setempo deconta < 25 meses e socios ndo tém restrigdes
€ aempresa possui risco B e socios ndo tiveram restricoes
baixadas nos Ultimos cinco anos e a sociedade é entre con-
juges, entdo adimplente.

* Setempo deconta < 25 mesese sdciosndo témrestricdese
aempresa possui risco C e aempresateve restri¢des baixa-
das nos ultimos cinco anos, entdo inadimplente.

e Setempodeconta < 25 mesese sociosndo tém restricbesea
empresa possui risco C e aempresando teve restrigoes baixa-
das nos Ultimos cinco anos e principais clientes S0 pessoas
fisicas e ndo possui seguro empresarial, entdo inadimplente.

5.2. Redes neurais

Paraaimplementacdo datécnicade Redes Neurais ao pro-
blema, foi utilizado o software MATLAB (Neural Networks
Toolbox). Na utilizac8o da técnica de Redes Neurais proce-
deu-se de maneira andloga a utilizada na técnica de Arvores

Tabela 1

Resultados Obtidos com a Técnica de Arvores de Decis&o

Testes

Conjunto de Treinamento

Arvores de Decisdo

Conjunto de Testes

Adimplentes Inadimplentes  Erro(%) Adimplentes Inadimplentes  Erro(%)
1 12/266 2373 10,32 — — —
2 0241 65/65 21,25 0/25 718 21,21
3 71241 25/65 10,45 6/25 4/8 30,30
4 15/241 30/65 14,71 8/25 4/8 36,36
5 6/241 18/65 7,84 6/25 2/8 24,24
6 12/241 16/65 9,15 9/25 3/8 36,36
7 2/241 22165 8,05 4125 4/8 24,24
8 5241 26/65 10,20 5/25 3/8 24,24
Média — — 11,49 — — 28,13
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de Deciséo, ou sgja, foram realizados oito conjuntos de testes

no total. O primeiro contemplou informagdes de todas as 339

empresas. Nosdemais, os dados foram separados em dois con-

juntos: um de treinamento com dados de 306 empresas, com-

posto por 241 empresas adimplentes e 65 inadimplentes, e

outro de testes com informagdes de 33 empresas, composto

por 25 empresas adimplentes e oito inadimplentes. Os con-
juntos de treinamento e de testes foram 0s mesmos conjuntos
utilizados quando do uso da técnica Arvores de Decis3o.

Os treinamentos foram feitos por meio de uma rede de
mUltiplas camadas, usando o agoritmo de Retropropagacéo
padrdo, variando 0s seguintes parametros:

* guantidade deiteracfes (ou ciclos) — em cada conjunto de
testes, a Rede Neural foi treinada com 100, 1.000, 2.000,
4.000, 6.000, 8.000 e 10.000 iteracoes;

e guantidade de neurdniosintermediarios darede— em cada
teste realizado, a Rede Neural foi treinada primeiramente
sem acamadaintermediariae, aseguir, utilizando 2, 4, 6, 8
€10 neurdnios nacamadaintermedidria. Paracadatestereali-
zado, foi utilizado um conjunto aleatério de pesosiniciais,
num total de 48 conjuntos;

» emtodosostestes, foi utilizadaataxade aprendizagem igual
a0,01 e optou-se por ndo utilizar ataxamomentum. A quan-
tidade de neurdnios na camada de entrada € igual ao nime-
ro de variaveis utilizadas, no caso deste artigo igual a24, e
a quantidade de neurénios na camada de saidaéigual al.

Osresultados encontrados em cada conjunto de testes cons-
tam databela 2.

Osresultados apresentados natabel a 2 foram obtidos apés
10.000 iteragdes em cada conjunto de treinamento. Analisan-
do-os, observa-se que o melhor resultado obtido com atécni-
cade RedesNeuraisfoi o encontrado no Teste 6, que apresen-
ta, na fase de treinamento, uma taxa de erro de 2,28% e, na
fase de testes, de 3,03%.

Os resultados obtidos, do ponto de vista do percentual de
erros apresentados com o uso das duas técnicas, encontram-se
sintetizados na tabela 3.

Tabela 3

Média dos Erros nas Técnicas de Arvores de
Decisao e Redes Neurais

Erro Médio de Classificacéo

Conjunto Arvores de Deciso Redes Neurais
% %

Treinamento 11,49 4,09

Testes 28,13 9,96

O desempenho datécnica de Redes Neuraisfoi melhor do
que o apresentado pela técnica de Arvores de Decisio em re-
lac8o ataxa de classificacdo correta, conforme pode ser veri-
ficado natabela 3. Do ponto de vistado usuério (gerente ban-
cé&rio ou analista de crédito), porém, sempre ha vantagens no
uso da técnica de Arvores de Decisdo, no sentido de que ela
apresenta resultados (regras de decisdo) de fécil compreen-
s80, detalhando quai s dasinformacfes sobre as empresas ana-
lisadas foram mais relevantes na classificagdo. Dessa forma,
0 usuério pode verificar se os resultados fornecidos pela téc-
nica estéo de acordo com a sua experiéncia. Com o uso das
técnicas aqui apresentadas, € possivel proceder a andlise de
novas propostas de concessao de crédito, com uma margem
maior de seguranca, fornecendo, assim, umaferramentaauxi-
liar para o usuério.

Vale salientar que os dados a serem apresentados para a
Rede Neural precisam ser transformados em val ores numéri-
cos, como descrito na secdo 2. Ja na técnica de Arvores de

Tabela 2

Resultados Obtidos com a Técnica de Redes Neurais

Quantidade de Neur6nios

Redes Neurais

Testes Camada Escondida Conjunto de Treinamento Conjunto de Testes
Adimplentes  Inadimplentes Erro(%)  Adimplentes Inadimplentes Erro(%)

1 8 13/270 4/69 5,01 — — —
2 8 4/241 7165 3,59 2/25 1/8 9,09
3 10 8/241 6/65 4,57 2125 1/8 9,09
4 10 6/241 7165 4,24 2125 1/8 9,09
5 8 2/241 12/65 4,57 1/25 3/8 12,12
6 10 1/241 6/65 2,28 0/25 1/8 3,03
7 8 1/241 10/65 3,59 1/25 3/8 12,12
8 8 71241 8/65 4,90 2/25 3/8 15,15

Média — — — 4,09 — — 9,96
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Decisdo, é possivel a entrada de dados com seus valores no
formato original (quantitativos e qualitativos).

6. CONCLUSOES

As técnicas de Mineracéo de Dados apresentadas e testa-
das neste trabalho, Arvores de Decisio e Redes Neurais, no
contexto de KDD, mostraram ser ferramentas de grande valia
para os analistas de crédito bancério. Desse modo, utilizando
as informagOes cadastrais de empresas, os analistas tém con-
dicBes de diagnosticar novas empresas em relacdo ao mereci-
mento de crédito. Neste artigo, os resultados fornecidos pelos
dois métodos utilizados comprovaram sua eficiéncia na clas-
sificag8o das empresas como adimplentes ou inadimplentes.

Convém ressaltar que, mesmo com uma sinalizacao total-
mente favorével aconcessdo de crédito aum novo cliente, ele

pode vir atornar-se um cliente inadimplente, visto que a eco-
nomia ainda ndo esta totalmente estabilizada. Outros fatores,
tals como um sinistro (incéndio, roubo ou outro), podem in-
terferir no comportamento da empresa em face dos compro-
mi Ssos assumidos.

A tarefa de conceder ou ndo crédito é e sempre sera dificil.
Dequal quer modo, ferramentas quantitativas como as apresenta-
das, diadasaexperiénciado analistade crédito, sfo imprescindi-
veis. Redes Neurais e Arvores de Decisio sio ferramentas que
podem ser utilizadas pelo especidista para auxiliéd-lo natomada
dedecisdes. Contudo, dificilmente elas poder&o, por si s6s, subs-
tituir afigura do especialistano processo de andlise de crédito.

A fim de evitar ainadimpléncia, ap6s a concessao do cré-
dito devem ser adotadas medidas de controle de seu retorno
nos prazos previstos, tarefa tdo importante quanto a deciséo
de conceder ou ndo o crédito. ®
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T

ABSTRAC

Bank credit analysis with the use of neural networks and decision trees: a simple data mining
application

In the bank credit area, the possession and use of toolsthat can help identify and forecast which clientswill be“good
or bad” credit takers could be a key factor and result in greater competitive advantage. There is alot of “hidden”
knowledge in the immense quantity of data that is available in companies databases. With the use of data mining
methodol ogies, one can transform these data into valuable information, which would help in decision processes. In
this paper, we analyze the historical data of 339 clients (legal entities) from a bank agency by means of two data
mining tools: neural networks and decision trees. These techniques allow the recognition of patterns, as well asthe
diagnosis of new cases. Results were quite satisfactory and showed that for this specific problem, neural networks
had a smaller error percentage.

Uniterms: KDD, data mining, decision trees, neural networks, bank credit.

RESUMEN

Analisis de crédito bancario por medio de redes neuronales y arboles de decisiéon: una
aplicaciéon simple de data mining

En el &reade crédito bancario, el dominioy el uso de herramientas que ayuden en latarea de clasificacion de clientes
en probables pagadores o deudores con relacion alatomade crédito pueden convertirse en un factor clave, resultando
en una gran ventaja competitiva. Dentro de la inmensa cantidad de datos disponibles en las bases de datos de las
empresas hay muchos conocimientos Utiles e importantes que estan escondidos. Con lametodol ogiade Data Mining,

estos datos se pueden convertir en informaciones valiosas que contribuiran con el proceso decisorio. En este trabgjo
se analizan registros histéricos de 339 clientes (personasjuridicas) de una agenciabancaria, por medio de dosdelas
herramientas de Data Mining: Redes Neuronalesy Arboles de Decision. Dichas técnicas permiten llevar a cabo el

reconocimiento de patronesy también clasificar nuevos casos. L osresultados fueron bastante satisfactoriosy mostraron
gue, paraese problema especifico, las Redes Neuronal es presentaron unatasa de clasificacion correctamayor quela
de los Arboles de Decision.

Palabras clave: KDD, data mining, &rboles de decision, redes neuronales, crédito bancario.
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