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RESUMO

O mundo dos negécios estéd mais competitivo do que nunca. Especificaments
no caso de crédito bancario, possuir e utilizar ferramentas que possam auxiliar na
tarefa de reconhecer e prever quais clientes seréo "bons ou maus" tomadores de
crédito, pocde se tornar um fator chave, resultando numa grande vantagem
competitiva. Existe muitc conhecimento escondido na imensa quantidade de
dados disponiveis nos bancos de dados das empresas. Com a metodologia de
Dafa Mining, pode-se transformar esses dados em informacg8es valiosas para
auxiliar no processo decisorio. Neste trabalho estéo sendo analisados registros
histéricos de 339 clientes (pessoas juridicas) de uma agéncia bancéria, através de
duas das ferramentas de Dafa Mining: Redes Neurais e Arvores de Deciséo. Estas
técnicas permitem fazer o reconhecimento de padrdes e também diagnosticar
novos casos. A idéia central deste trabalho &, portanto, utilizando as técnicas de
Redes Neurais e Arvores de Decisdo através do uso dos soffwares MATLAB-
Neural Networks Toolbox e WEKA-Waikato Environment for Knowledge Analysis,
respectivamente, auxiliar na tomada de decis@o sobre conceder ou n&o credito
bancério a um novo cliente. Os resultados foram bastante satisfatérios, mostrando
que, para este problema especifico, as Redes Neurais apresentaram um

percentual menor de erros.
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ABSTRACT

The business world is more competitive than ever. Specifically in the case of
bank credit, the use of tools that can assist in the task to recognize and to foresse
which customers will be "good or bad" credit payers, can become a key factor,
resulting in a great competitive advantage. There is hidden knowledge in the
immense available amount data in the databases of companies. With the Data
Mining methodology, these data can be transformed intoc valuable information to
assist in the making decision process. In this work we analyzed historical registers
of 339 customers of a bank agency, through two of the tools of Data Mining:
Neural Networks and Decision Trees. These techniques allow to make the pattern
recognition and also to diagnose new cases. The central idea of this work is
therefore, using the technigues of Neural Networks and DecisionTrees through the
use of MATLAB-Neural Networks Toolbox and WEKA-Waikato Environment for
Knowledge Analysis softwares, respectively, to assist in the making decision on
granting or not credit bank to a new customer. The results had been sufficiently
satisfactory, showing that, for this specific problem, the Neural Nets had presented

a lesser percentage of errors.



CAPITULOI

1. INTRODUGAO

O ambiente de negdcios atual estd mais competitivo do que nunca.
Especificamente no caso de crédito bancario, possuir e utilizar ferramentas que
possam auxiliar na tarefa de reconhecer e prever quais clientes seréao "bons ou
maus" tomadores de crédito, € um fator chave, resultando numa grande vantagem

competitiva.

Com os recursos da informatica, as empresas podem acumular uma imensa
quantidade de dados das mais variadas fontes. S&o informagdes industriais,
comerciais, relatérios de vendas, habitos de ligacbes telefdnicas, habitos de

compras, dentre outras.

A partir da década de 80, algumas empresas comegaram a descobrir que, em
meio a essa imensa quantidade de dados, podiam se esconder informagGes
valiosas. Comegaram a perceber que nao bastava simplesmente armazenar

dados, era preciso transforma-los em informacgéo.

Um dado se transforma em informagdo quando ganha um significado para

seu utilizador, caso contrario, continua sendo simplesmente um dado.

Entdo surgiu uma pergunta inevitavel: como explorar todos esses dados?



Métodos estatisticos, desenvolvidos ha décadas, vém sendo exaustivamente
utilizados, porém novas metodologias para extragéo de conhecimento estéo sendo

estudadas, dentre elas Data Mining.

Data Mining ou Minerag&o de Dados € uma nova metodologia para melhorar

a qualidade e eficiéncia das decisbes, quer sejam elas cientificas ou de negdcios.

Muitas companhias vém obtendo altos retornos sobre seus investimentos em
banco de dados e ferramentas analiticas. Um caso recente de descoberta
literalmente preciosa com a mineragéo de dados foi relatado no The Wall Street
Journal. O jornal relata que o cassino Harrah's, em Las Vegas, "minerou” o seu
banco de dados (com o perfil de 16 milndes de clientes) e descobriu uma
informacédo valiosissima: os apostadores que gastam entre 100 e 500 ddlares
numa visita ao cassino correspondem a apenas 30% de toda a clientela, mas
contribuem com 80% das receitas. Com estratégias agressivas de marketing para
atrair esse fildo mais rentavel (sdo oferecidos almog¢os, shows e apostas gratis), o

cassino afirma ter dobrado seu faturamento no ano seguinte (GUIZZO, 2000).

As empresas, de um modo geral, buscam mecanismos, ferramentas que
possam agregar algum diferencial mercadolégico e proporcionar uma maior
rentabilidade e seguranca nas suas relagbes comerciais. No caso dos bancos, a
realidade também é a mesma. Em funcéo do processo de estabilizacdo da moeda
brasileira, os bancos brasileiros tém sido obrigados a passar por um processo
rigoroso de adaptacdo: a forte e rapida redugdo dos ganhos inflacionarios forgou
os bancos a aumentarem seus volumes de crédito (ALMEIDA; SIQUEIRA, 1997).

Segundo STEINER et al. (1999), "a correta deciséo de crédito é essencial
para a sobrevivéncia das empresas bancarias. Qualquer erro na decisao de
concessado pode significar que em uma Unica operagéo haja a perda do ganho

obtido em dezenas de outras bem sucedidas. O que é desejavel e necessario €,



portanto, analisar uma proposta de negdcio e comparar o 'custo de conceder' com

0 'custo de negar' a operagéo”.

Surge assim, a necessidade de se ter ferramentas que possam auxiliar nas

decisdes de conceder ou ndo o crédito.

Ao se fazer o correto uso de ferramentas na analise de crédito, varias sdo as

vantagens obtidas, dentre as quais pode-se destacar:

e serdo necessarias menos pessoas envolvidas com a analise do crédito,
podendo ser aproveitadas em outras atividades;

e maior rapidez no processamento dos pedidos de crédito;

e menor subjetividade no processo;

e direcionamento mais eficaz do crédito.

1.1. OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo principal deste trabalho é gerar classificadores para que através
destes se possa fazer a classificagdo de novas empresas como adimplentes ou

inadimplentes, utilizando técnicas de Data Mining.

Estas técnicas permitem fazer o reconhecimento de padrbées e também sua

utilizagdo para fazer futuros diagnosticos.

Dentre as diversas técnicas de Data Mining, tais como: Analise de Cluster,
Arvores de Decisdo, Redes Neurais, Inducdo de Regras, Algoritmos Genéticos,
Aprendizado baseado em casos, optou-se pela utilizagdo de duas delas: Redes

Neurais e Arvores de Decisao.



A intencao de se utilizar duas técnicas é fazer a comparagao dos resultados
obtidos em cada uma delas, verificando-se assim qual oferece a menor
porcentagem de erros para o contexto do presente trabalho, ou seja, na

classificagdo de novas empresas.

1.2. LIMITAGOES DO TRABALHO

Esse trabalho ndo contempla dados de empresas de médio e grande porte,
tendo em vista que a analise de crédito para empresas desses portes ndo é feita
no ambito das agéncias do Banco do Brasil e sim em um érg&o interno do Banco,
denominado Diviséo de Analise de Crédito, onde especialistas para efetuarem a
andlise utilizam, além dos dados cadastrais, dados contabeis (balancos e
balancetes) referentes aos trés ultimos exercicios contébeis. Assim, os dados
utilizados e trabalhados limitam-se a micro e pequenas empresas, cuja andlise &

feita essencialmente através dos dados cadastrais, contidos no ANEXO |.

1.3. REVISAO DA LITERATURA - TRABALHOS RELACIONADOS

Neste item é feita uma reviséo bibliografica, com um rapido relato de outros
trabalhos desenvolvidos com a utilizagdo das técnicas de Redes Neurais e

Arvores de Deciséo.

As técnicas de Redes Neurais e Arvores de Decisdo vém sendo amplamente
utilizadas nas ultimas décadas, com aplicagdes em diversos campos, tais como:
area da saude, marketing, na area de crédito, na deteccdo de fraudes e

varias oufras.



ALMEIDA e DUMONTIER (1996), publicaram um trabalho onde apresentam
uma abordagem estruturada da exploracio de Redes Neurais para avaliagéo de
riscos de inadimpléncia, avaliando o setor de transporte de carga rodoviario
francés. O desempenho das Redes Neurais foi comparado com o Método da
Regresséo Logistica. O desempenho das Redes Neurais n&o foi significativamente
superior ao desempenho do método estatistico.

TERRA e PEREIRA (1999), escreveram um artigo onde apresentaram uma
metodologia de solugdo do problema de programagéio da produgdo, através da
utilizacéo combinada da técnica de simulacdo de sistemas com a abordagem por
Redes Neurais Artificiais. Nesse trabalho foram apresentados os principais
aspectos relativos a programacdo da producdo, os principais conceitos sobre
Redes Neurais Artificiais e a justificativa da utilizacdo dessa ferramenta na
programacé&o da producéo.

CARLSON e TAVARES (1995), apresentaram um artigo propondo a
representacdo de inequagbes lineares com varidveis 0-1 através de Redes
Neurais. Apresentaram nesse trabalho uma extensdo da regra devida a
TAGLIARINI et al.” para transformar sistematicamente inequagdes com varigveis
0-1 e coeficientes lineares em fung&o energia de uma Rede Neural de Hopfield.
Foi criada uma Rede Neural para representar um problema pegueno, gue mostrou
possuir conﬁguragées estdveis que correspondem a solugbes do problema
ariginal. Ou seja, a rede foi capaz de incorporar, em seus pesos € entradas, o
relacionamento entre as restri¢des e 0 objetivo do problema.

' TAGLIARINI, G., JF. CHRIST e EW. PAGE. "Optimization Using Neural Networks". IEEE
Transactions on Computers 40(12), p.1347-1358, 1991.




ALMEIDA (1995), publicou um artigo onde apresenta uma vis&o geral do
potencial e do funcionamento do uso de Redes Neurais em administracéo, através
de exemplos e ilustragdes acessiveis ao leitor ndo-familiarizado com conceitos de

informatica.

ALMEIDA e SIQUEIRA (1997), fazem uma comparacdo entre Regressédo
Logistica e Redes Neurais na previséo de faléncia de bancos brasileiros. Apesar
das Redes Neurais ndo apresentarem resultados muito superiores aos obtidos
pela Regressado Logistica, apresentou um fator diferencial que foi o de considerar

bancos que a Regressao Logistica ndo pode classificar por falta de dados.

STEINER et al., (1999), utilizaram Sistemas Especialistas Probabilisticos e
Redes Neurais na analise do crédito bancario para pessoas fisicas, com o objetivo

de prever o comportamento de futuros clientes com relagéo a adimpléncia ou n&o.

BOSIGNOLI e INFANTOSI (1999), publicaram um artigo onde estabelecem
uma classificacdo automatica do estado de sono ativo neonatal usando Redes
Neurais Artificiais. O desempenho das Redes Neurais resultou em 95% de
classificacdo correta, resultados estes, que quando comparados com a literatura

sobre o0 assunto, indicam a potencialidade deste classificador de sono ativo.

FRANCO e MARTINS (1999), fazem uso do algoritmo de classificagéo de

dados C4.5 e Redes Neurais no acasalamento de gado nelore.

ADAMOWICZ (2000), apresenta um trabalho para reconhecimento de
padrées na analise econdmico-financeira de empresas, a fim de discriminar
empresas solventes de empresas insolventes. Utilizou dois métodos: um
estatistico, Andlise Discriminante Linear de Fisher e um na area de Inteligéncia

Artificial, Redes Neurais.



GARCIA (2000), faz uso de Arvores de Decisdo na descoberta de

conhecimento na area da saude.

NOGUEZ (2000), propds um estudo sobre a implementacdo de Arvores de

Deciséo com Multiplos Classificadores.

CUROTTO (2002), apresenta uma estratégia de Dafa Mining baseada em
inducdo incremental de Arvores de Decisdo. S&o abordados problemas de

classificacao e de regressao.

FREITAS JUNIOR et al. (2001), utilizaram uma base de dados do quadro
docente da Universidade Estadual de Maringa-UEM, no qual foram aplicadas
técnicas de Dafa Mining . Obtiveram como resultados uma série de regras de
associagdo, as quais poderao servir como indicativos para a diregdo da UEM no
tocante ao auxilio ao processo decisério, principaimente no que se refere a
investimentos em infra-estrutura e programas de capacitacdo de seu corpo

docente.

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho foi dividido em mais cinco capitulos, além desta introducao.

O capitulo dois apresenta a descrig&o do problema abordado neste trabalho.

No capitulo trés sdo apresentados conceitos que envolvem o processo de

Mineragdo de Dados e algumas de suas técnicas.

O capitulo quatro descreve em detalhes as técnicas aplicadas neste trabalho:

Redes Neurais e Arvores de Decis3o.



No quinto capitulo é feita a aplicagdo das técnicas ao problema e € efetuada

a analise dos resultados.

Finalmente, no capitulo seis s&o apresentadas algumas conclusbes obtidas
das anadlises realizadas no capitulo anterior, além de sugestdes para realizagbes

de futuros trabalhos.



CAPITULO It

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

2.1. INTRODUGAO

Os dados utilizados neste trabalho s&o reais e foram obtidos junto ao Banco
do Brasil S.A., agéncia Guarapuava (PR), que detém uma grande fatia do

mercado de pessoas juridicas da cidade, no que diz respeito ao crédito bancario.

O Banco do Brasil procura atender as necessidades desse segmento de
mercado, colocando a disposi¢do linhas de crédito para Capital de Giro como
também para Investimentos. Outra informac&o importante € que a clientela da
carteira de pessoa juridica do Banco do Brasil S.A. é constituida tanto de micro e
pequenos como também de médios empresarios. As grandes empresas n&o
fazem parte da carteira da agéncia em questdo, tendo em vista que o Banco

possui agéncias chamadas Empresariais, especializadas para esse publico.

Atualmente, o Banco do Brasil, utiliza como ferramenta para realizar sua
andlise de crédito, um aplicativo interno chamado ANC - Anélise de Crédito. E
através desse aplicativo que contém as informacdes cadastrais e contabeis das
empresas, que a geréncia do Banco se vale para apoiar suas decisées de

conceder ou néo crédito bancario.
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Este trabalho procura analisar dados histéricos de 339 clientes pessoa

juridica da agéncia de Guarapuava (PR), do Banco do Brasil S.A.

Através desta andlise pretende-se verificar como esses dados histéricos

podem auxiliar no processo decisério da concessdo de crédito.

2.2. OBTENGAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos do banco de dados do
Banco do Brasil S.A. - agéncia Guarapuava (PR), através de um formulario criado
especialmente para esse fim, de acordo com 0 ANEXO | deste trabalho. Esses
dados retratam o histérico das empresas com posicdo em junho de 2002.
Ressalta-se assim, que ndo foram consideradas possiveis alteragbes ocorridas no
histérico dessas empresas apds junho de 2002, tendo em vista dificuldades na

obtenc¢ao da atualizagdo desses dados junto ac Banco do Brasil.

Os critérios para avaliagdo do crédito, portanto, séo baseados nos referidos
dados histdricos, obtidos de 339 empresas, das quais 266 sdo adimplentes e 73
sdo inadimplentes, através de 29 informacgbes sobre cada uma delas, que se

encontram disponiveis no ANEXO Il deste trabalho.

Assim, sdo essas informagbes que constituirdo o banco de dados que sera

utilizado pelas técnicas aqui abordadas.

As 29 informacbes que constituirdo as variaveis do problema que esta sendo

analisado, sdo apresentadas a seguir.
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A. Existéncia de restrigbes em nome da empresa:
1=38IM 2 =NAO

B. Existéncia de restricdes baixadas nos ultimos 5 anos, em nome da
empresa:
1=S8IM 2 =NAO

C. Tempo de conta no Banco do Brasil (BB):
Esta informacgao foi coletada considerando a quantidade de anos e meses que
a empresa possui conta no BB. Para o banco de dados essa informagéo foi
traduzida para um valor numérico correspondente ao numero total de meses.
Exemplo: Dado coletado = 1 ano e 5 meses
Dado atribuido =17 (1ano =12 e 5meses =5 = 17)

D. Setor de Atividade:
1 = COMERCIO 2 = INDUSTRIA 3 = SERVICOS

E. Tempo de Atividade:
1 = mais de 9 anos
2=6a9anos
3=3abanos
4=1a2anos

5 =menos de 1 ano
F. Numero de Funcionarios: valor numerico

G. Sede da Empresa:
1 = PROPRIO 2 = ALUGADO 3=CEDIDO



. Bairro:

Informagao coletada foi 0 nome do bairro. Dado correspondente atribuido no
banco de dados foi:

1= CENTRO 2 =0UTROS

Principais clientes:
1 = PESSOAS FiSICAS 2 = PESSOAS JURIDICAS 3 =MISTO

. Faturamento Bruto Anual: valor numérico

. Cliente em outro banco:
1= SIM 2 = NAO

. Bens Imoveis: valor numérico

. Bens Méveis: valor numérico

. Seguro Empresarial:
1= SIM 2 =NAQ

. Aplica¢gdes Financeiras no BB:
1= SiM > 8.000

2 = SIM 4.000 a 8.000

3 = SIM 2.000 a 4.000

4 = SIM < 2.000

5=NAO

. Vendas a Prazo:
1 = menos de 20% 2 = mais de 20%



. Experiéncia de Crédito no BB:
1=S8IM> 2 anos

2 =S8IM < 2 anos

3=NAO

. Histdrico da Conta Corrente:

1 =NORMAL

2 = CHEQUES DEVOLVIDOS

3 = CLIENTE NOVO

4 = PEQUENOS ATRASOS FREQUENTES

. Sé6cios da empresa possuem restrigoes:
1=SIM 2=NAO

. Socios da empresa tiveram restrigdes baixadas nos ultimos 5 anos:

1 =SIM 2 =NAO

. Sociedade entre Cénjuges:
1=SIM 2=NAO

. Existéncia de Bens Iméveis em nome dos socios: valor numerico

. Existéncia de Bens Moéveis em nome dos sdécios: valor numérico

. Risco atribuido pelo Banco:
1=A

o hwWw N
i 1l
m o O w
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A variavel "X" - risco atribuido pelo Banco - € um conceito definido pelo
aplicativo ANC através do qual séo estipuladas as garantias minimas exigidas nas

operacdes de crédito. Na escala, "A" é o melhor e "E" € o pior conceito.

Y. Resultado:
1 = ADIMPLENTE 2 = INADIMPLENTE

Z. Concentracao das vendas nos 5 principais clientes:

1 = menos de 20% 2 = mais de 20%

AA. Crédito junto a Fornecedores:
1=S8IM 2 =NAO

BB. Conceito na Pracga:
1=SIM 2 =NAO

CC. Pontualidade:
1= PONTUAL 2 = PAGA COM PEQUENOS ATRASOS

As variaveis Z, AA, BB e CC foram descartadas da base dados, uma vez que
as respostas de todas as empresas pesquisadas para esses itens eram as

mesmas, ou seja.

Z. Concentragdo das vendas nos 5 principais clientes: todas as
respostas coletadas foram iguais a menos de 20%.

e AA. Crédito junto a Fornecedores: todas respostas iguais a SIM.

e BB. Conceito na Praca: todas respostas iguais a SIM.

e CC. Pontualidade: todas as respostas iguais a PONTUAL.
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CAPITULO lli

3. KDD E DATA MINING

3.1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, o mundo tem armazenado uma quantidade incrivel de
dados, que superam em muito as nossas habilidades para interpreta-los e digeri-

los, criando a necessidade de geragcdo de ferramentas e técnicas para

7

automatizar e analisar a base de dados de forma inteligente (FAYYAD, 1996).

Essas técnicas e ferramentas que buscam transformar esses dados
armazenados em conhecimento, sdo o objetivo do campo emergente chamado
Knowledge Discovery in Databases - KDD (descoberta de conhecimento em

bases de dados).

Um crescente numero de publicacdes tém sido dedicadas a este tdpico.

Segundo FAYYAD (1996), o termo Knowledge Discovery in Databases ou
KDD foi criado em 1989 como referéncia ao processo ampio de encontrar
conhecimento em dados e dar énfase a uma grande aplicagdo em particular - 0

método Data Mining (Mineragéo de Dados).
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KDD refere-se a todo processo de descoberta de conhecimento util de dados,
enquanto Data Mining refere-se a aplicacdo de algoritmos para extrair modelos

dos dados.

Até 1995, muitos autores consideravam os termos KDD e Data Mining como

sindbnimos.

Assim cabe ressaltar que o processo KDD depende de uma nova geragao de
ferramentas e técnicas de anélise de dados e envolve diversas etapas, que seréo
citadas posteriormente. A principal etapa, nucleo desse processo, chama-se Data
Mining ou Mineracg&o de Dados, também conhecida como processo de arqueologia
de dados, ou reconhecimento de padrdes (CHEN; HAN; YU, 1996).

Em 1995, na Conferéncia Internacional de KDD, em Monireal, foi dada uma
definicdo para cada um dos termos (ADRIAANS e ZANTINGE, 1996):

" ..KDD sera empregado para todo o processo de extragdo de conhecimento
dos dados. Neste contexto, conhecimento significa relacionamento e padrdes
entre elementos de dados. O termo Mineracgdo de Dados deveria ser utilizado para

os estagios de descoberta do processo de KDD".

A relacéo existente entre KDD e Data Mining, pode ser visualizada atraves da

Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Diferenga entre KDD e Data Mining

Assim, o processo global para achar e interpretar modelos extraidos de
dados é chamado de processo KDD, tipicamente interativo e iterativo, envolvendo
repetidas aplicagcdes especificas de métodos ou algoritmos Data Mining e a
interpretagdo dos padrdes gerados por estes algoritmos (FAYYAD, 1996).

3.2. O PROCESSO DE KDD

KDD é um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados que
envolvem diversas areas, tais como: estatistica, matematica, banco de dados,
inteligéncia artificial, visualizagdo de dados e reconhecimento de padrGes. Este
processo utiliza métodos, algoritmos e técnicas oriundos dessas areas, com 0
objetivo principal de extrair conhecimento a partir de grandes bases de dados.

O processo de KDD, é um conjunto de atividades continuas que
compartilham o conhecimento descoberto a partir de bases de dados. Segundo

FAYYAD (1996), esse conjunto € composto de 5 (cinco) etapas, que s&o:

e Selegdo dos dados;
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e Pré-processamento e limpeza dos dados;
e Transformagao dos dados;

e Data Mining;

¢ Interpretacdo e Avaliagdo dos resultados.

Essas etapas podem ser visualizadas através da Figura 3.2.

%

: Conhecimento
l:ll[:l. : :

o R i

——— Dados
AT transformados
Dados pré-

4 i ! i i
{  Dados relevantes | PGt i ¥

f Padrées

Figura 3.2 - Processo KDD (FAYYAD, 1996)

O processo de KDD comega obviamente com o entendimento do dominio da
aplicacdo e dos objetivos finais a serem atingidos. Em seguida, € feito um
agrupamento organizado de uma massa de dados, alvo da prospecgao. A etapa
da limpeza dos dados (data cleaning) vem a seguir, através de um pré-
processamento dos dados, visando adequa-los aos algoritmos. Isso se faz através
da integracdo de dados heterogéneos, eliminacdo de incompletude dos dados e

outras. Essa etapa pode tomar até 80% do tempo necessario para todo o
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processo, devido as bem conhecidas dificuldades de integragéo de bases de
dados heterogéneas (MANNILA, 1996).

Os dados pré-processados devem ainda passar por uma transformagédo que
0s armazena adequadamente, visando facilitar o uso das técnicas de Data Mining.
Nessa fase, 0 uso de Data Warehouse (Armazenamento de Dados) se expande
consideravelmente, ja que com essa tecnologia as informagdes estdo
armazenadas de maneira mais eficiente. Segundo INMON (1997), o Data
Warehouse é um conjunto de dados, integrado, nao volatil e variavel em relagéo

ao tempo, dando apoio as decisdes gerenciais.

Prosseguindo no processo, chega-se a fase de Data Mining especificamente,
que comeca com a escolha das ferramentas (algoritmos) a serem utilizadas. Essa
escolha depende fundamentalmente do objetivo do processo de KDD:
classificacéo, agrupamento, regras associativas, ou outra. De modo geral, na fase
de Data Mining, ferramentas especializadas procuram padrdes nos dados. Essa
busca pode ser efetuada automaticamente pelo sistema, de forma livre (roams -
percorrer/vasculhar o banco de dados) ou interativamente com um analista,
responsavel pela geracdo de hipdteses, chamada analise direcionada (directed
analysis) ou também chamada aprendizado supervisionado (supervised learning),
onde temos como que um ‘"professor" que "ensina" o sistema indicando, por

exemplo, quando uma premissa foi ou n&o correta.

Diversas ferramentas distintas, como redes neurais, arvores de deciséo,
sistemas baseados em regras e programas estatisticos, tanto isoladamente
guanto em combinacdo, podem ser entdo aplicadas ao problema. Em geral, o
processamento de busca é interativo, de forma que os analistas revéem o
resultado, formam um novo conjunto de questBes para refinar a busca em um
dado aspecto das descobertas, e realimentam o sistema com novos parametros.

Ao final do processo, o sistema de Data Mining gera um relatério das descobertas,
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gue passa entdo a ser interpretado pelos analistas de mineragdo. Somente apos a

interpretacéo das informacgdes obtidas encontramos conhecimento.

No passado, a futurologia que envolvia o Data Mining sugeria que ele
eliminaria a necessidade de analistas estatisticos para construir modelos
preditivos. Entretanto, o valor de um analista ndo pode ser entregue somente por
uma ferramenta automatica. Analistas serdo sempre necessérios para avaliar
modelos e validar a plausibilidade das predi¢des realizadas. Pelo fato do software
de Data Mining ndo contar com a experiéncia e intuicdo humana para reconhecer
a diferenca entre uma correlagdo relevante e irrelevante, analistas estatisticos
permanecerao em alta demanda (THEARLING, 2000).

Uma diferenca significativa entre Data Mining e outras ferramentas de analise
esta na maneira como exploram as inter—relagdes entre os dados. As diversas
ferramentas de analise disponiveis utilizam um método baseado na verificagdo,
isto €, o usuario constréi hipdteses sobre inter-relagbes especificas e entdo
verifica ou refuta, através do sistema. Esse modelo torna-se dependente da
intuicdo e habilidade do analista em propor hipéteses interessantes, em manipular
a complexidade do espaco de atributos, e em refinar a analise baseado nos
resultados de consultas ao banco de dados potencialmente complexas. Ja o
processo de Data Mining fica responsavel pela geragdo de hipoteses, garantindo

mais rapidez, acuracia e completude aos resultados.

3.2.1. Seleg¢do dos Dados

Uma vez definido o dominio sobre o qual se pretende executar o processo de
descoberta, o préoximo passo é selecionar e coletar o conjunto de dados ou

variaveis necessarias. A maioria das empresas ja possui bases de dados. Porém,
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nem sempre todos os dados necessarios estdo disponiveis em bases adequadas,

0 que exige um trabalho de compatibilizagao.

3.2.2. Limpeza dos Dados (Data Cleaning)

E a atividade pela qual os ruidos, dados estranhos ou inconsistentes s&o
tratados e onde sdo estabelecidas as estratégias para resclver os problemas de

auséncia de dados.

3.2.3. Transformagao dos Dados

Nesta fase, como ja citado anteriormente, o uso de Data Warehouse se
expande consideravelmente, j@a que nessas estruturas as informagdes estéo
alocadas da maneira mais eficiente. Um Data Warehouse é um repositorio de
informagbes para suportar decisGes. Ele coleta dados a partir de diversas
aplica¢des de uma organizagdo, integra e organiza os dados em areas logicas de
assuntos, armazena as informagdes de forma que elas figuem acessiveis e
compreensiveis a pesscas ndo técnicas e as disponibiliza da melhor forma
possivel aos tomadores de decisbes, para que possam ser aplicadas técnicas de

analise e extracio de dados.

3.2.4. Data Mining

A atividade de descoberta do conhecimento € uma das mais fascinantes,
onde sdo processados os algoritmos de aprendizado de maquina e de

reconhecimento de padrdes. A maioria dos métodos de Data Mining s&o baseados
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em conceitos de aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes,

estatistica, classificacdo, agrupamento e modelos graficos.

3.2.5. Interpretacgdo e Avaliagao dos Resultados

Os resultados do processo de descoberta do conhecimento podem ser
mostrados de diversas formas. Porém, estas formas devem possibilitar uma
analise criteriosa para identificar a necessidade de retornar a qualquer um dos

estagios anteriores do processo de KDD.

Esta apresentagdo das atividades pode sugerir que exista uma trajetoria
linear do processo KDD. No entanto, isso geralmente nZo se verifica, uma vez que
em cada etapa pode ser identificada a necessidade de retorno para cada uma das
etapas anteriores. Por exemplo, se na atividade de codificacdo ou mesmo na de
Data Mining, é identificado que os dados néo estejam plenamente consistentes ou
se for verificada a necessidade de um dado que ndo havia sido previsto
anteriormente, isso pode levar ao retorno para a fase de consisténcia ou mesmo

de selecao dos dados.

3.3. AREAS RELACIONADAS AO KDD

O processo KDD é interdisciplinar e envolve areas relativas a aprendizado de
maquina, bases de dados, estatistica e matematica, sistemas especialistas e

visualizacgéo de dados.

Este processo utiliza métodos, algoritmos e técnicas oriundos destas diversas
areas, com o objetivo principal de extrair conhecimento a partir de grandes bases

de dados.
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A relagdo das dreas no processo KDD pode ser visualizada pela Figura
3.3 a seguir.

Estatistica

Base de Dados

e Matemdtica

Sistemas

Especialistas Visualizacdo

de Dados

Aprendizado de

Maquina

Figura 3.3 - KDD é um campo multi-disciplinar (ADRIAANS e ZANTINGE,
1996)

3.3.1. Aprendizado de Maquina

Nesta area s3o utilizados modelos cognitivos ou estratégias de aprendizado
de maquina, bem como os paradigmas para a aquisicdo automatica de

conhecimento.
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3.3.2. Bases de Dados

Na area de bases de dados existem tecnologia especificas, bem como uma
série de pesquisas que objetivam melhor explorar as caracteristicas dos dados a

serem trabalhados.

3.3.3. Estatistica e Matematica

E freqliente que modelos matematicos ou estatisticos sejam construidos

para a geragao de regras, padrdes e regularidades.

No caso especifico da Estatistica, essa disponibiliza um grande numero de
procedimentos técnicos e resultados de testes para as tarefas de Data Mining,
como, por exemplo, para verificar se estimativas e procedimentos de pesquisa
estao consistentes sob determinados critérios de avaliagdo e identificar o grau de

incerteza.

3.3.4. Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas sdo programas de Inteligéncia Artificial criados
para resolver problemas do mundo real. Inicialmente, estes sistemas ofereciam
apenas mecanismos para a representacdo do conhecimento, raciocinio e
explicagdes. Posteriormente foram incorporadas ferramentas para a aquisi¢ao do

conhecimento.



3.3.5. Visualizagado de Dados

A Visualizacdo de Dados assume um papel importante ja que em varios
momentos existe a necessidade de interaggo entre o processo de descoberta e o
ser humano. Pode-se citar como exemplo, a analise prévia dos dados que vao ou
ndo fazer parte do processo, onde s&o realizadas algumas consultas usando

ferramentas de analise ou mesmo de visualizagdo de dados.

Para a visualizagdo, pode-se recorrer a distintas formas, tais como: graficos,

icones e figuras.

3.4. DATA MINING - DETALHAMENTO

Para que se possa ter uma melhor compreenséo a respeito do real contexto

sobre Data Mining, 0 mesmo sera apresentado nesta se¢éo de forma detalhada.

3.4.1. Introducgao ao Data Mining

Data mining é a parte mais interessante do processo de KDD, sendo que no
contexto negocial € a que mais alavanca e auxilia o empresario a descobrir fildes

de mercado.

O cérebro humano, comprovadamente, consegue fazer até 8 (oito)
comparagbes ao mesmo tempo. A funcdo do Data Mining é justamente ampliar
esta comparacéo para "infinito" e tornar isso visivel ao olho humano (POSSAS et
all, 1998).
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Existe muito conhecimento escondido na imensa quantidade de dados
disponiveis nos bancos de dados das empresas. Com o Dafa Mining , pode-se
transformar esses dados brutos em informacéo valiosa para auxiliar o processo

decisorio.

O Data Mining difere de técnicas estatisticas porque, ac invés de verificar

padrdes hipotéticos, utiliza os préprios dados para descobrir tais padrdes.

As bases de dados armazenam conhecimento que podem nos auxiliar a
melhorar nossos negocios e as técnicas tradicionais permitem a verificagdo de
hipoteses. Aproximadamente 5% de todas as relacdes podem ser encontradas por
esses métodos. Data Mining pode descobrir outras relagbes anteriormente
desconhecidas: os 95% restantes. Em outras palavras, pode-se dizer que técnicas
convencionais "falam" a base de dados, enquanto Dafa Mining '"ouve'" a base de
dados. Se vocé nado fizer uma pergunta especifica, nunca tera a resposta. Dafa
Mining explora as bases de dados através de dezenas de centenas de pontos de
vista diferentes. Toda a informac&o escondida relacionada ao comportamento dos
clientes sera mapeada e enfatizada (THEARLING, 2000).

Data Mining n&o substitui técnicas estatisticas tradicionais. Ao invés disto,
Data Mining é uma extensdo dos métodos estatisticos, que sdo em parte o
resultado de uma mudanga maior na comunidade estatistica. O poder cada vez
maior dos computadores com custos mais baixos, aliado a necessidade de analise
de enormes conjuntos de dados com milhGes de linhas, permitiu o
desenvolvimento de técnicas baseadas na exploracéo de solugbes possiveis pela
forca bruta (THEARLING, 2000).
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3.4.2. Algumas Definicdes de Data Mining

Sao muitas as definicdes de Data Mining encontradas na literatura, sendo

que a seguir estdo listadas algumas delas.

"Data Mining € uma ferramenta utilizada para descobrir novas correlagoes,
padrbes e tendéncias entre as informagdes de uma empresa, através da analise
de grandes quantidades de dados armazenados em Data Warehouse usando
técnicas de reconhecimento de padrfes, estatisticas e matematicas" (NIMER &
SPANDRI, 1998).

“Data Mining € um processo que encontra relagdes e modelos dentro de um
grande volume de dados armazenados em um banco de dados" (RODRIGUES,
2000).

"Data Mining € uma técnica para determinar padrbes de comportamento, em

grandes bases de dados, auxiliando na tomada de decisdo" (SILVA, 2000).

“Data Mining € um conjunto de técnicas que envolve métodos matematicos,
algoritmos e heuristicas para descobrir padrbes e regularidades em grandes
conjuntos de dados (POSSAS et all., 1998).

"Data Mining é a extracdo de informagbes potencialmente Uuteis e
previamente desconhecidas de grandes bancos de dados”, relatou a "NEGOCIOS
EXAME", o pesquisador Gregory Piatetsky - Shapiro, uma das maiores
autoridades em Data Mining do mundo. "Ele serve para descobrir perfis de
consumidores e outros comportamentos que n&o seriam identificados nem por
especialistas" (GUIZZ0, 2000).
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3.4.3. Objetivos do Data Mining

O objetivo principal do Data Mining € extrair valiosas informacdes dos dados,
para descobrir o "ouro escondidc". Esse "ouro" s&o as infomacbes valiosas
contidas nos dados. Pequenas mudangas nas estratégias provenientes das
descobertas das ferramentas de Dafa Mining, podem traduzir-se em diferencas
significativas no caixa da empresa. Com a proliferacao dos Dafa Warehouses, as
ferramentas de Dafa Mining tornaram-se uma necessidade. Vale a pena lembrar
que o uso de um Data Warehouse nao se faz necessario para a utilizaggo de uma

ferramenta de Dafa Mining. Tudo o que é preciso sao dados.

Muitas ferramentas tradicionais de analise de dados do tipo geradores de
relatérios ou analises estatisticas usam o termo Dafa Mining em seus soffwares
computacionais. Produtos baseados em inteligéncia artificial também se dizem
ferramentas de Dafa Mining. Agora, o que € um verdadeiro Data Mining e o que
nao é? O objetivo principal do Data Mining € a descoberta do conhecimento. Sua

metodologia extrai informacdes preditivas das bases de dados.

3.4.4. Origem do Data Mining

Data mining € um campo interdisciplinar, que emergiu da intersecdo entre
varias dreas, principalmente aprendizado de maquina (uma subarea da
inteligéncia artificial), estatistica e banco de dados, como ilustrado na Figura 3.4 a
seguir (FREITAS, 2000).
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Figura 3.4 - Origem do Data Mining

Assim sendo, Dafa Mining é a combinacao de diferentes técnicas de sucesso

comprovado, como inteligéncia artificial, estatistica e bancos de dados.

3.4.4.1. A Estatistica

Sem a estatistica ndo seria possivel termos o Data Mining, visto que a

mesma & a base a partir da qual o Dafa Mining é construido.

A Estatistica Classica envolve conceitos como distribuicdo normal, variancia,
andlise de regressdo, desvio simples, anadlise de conjuntos, analise de
discriminante e intervalos de confianga, todos usados para estudar dados e o0s
relacionamentos entre eles.

Essas s3o as bases fundamentais onde as mais avangadas analises
estatisticas se apdiam. E sem duvida, na esséncia das atuais ferramentas e
técnicas de Data Mining, a andlise estatistica classica desempenha um papel

fundamental.



3.4.4.2. Inteligéncia Artificial

inteligéncia Artificial ou 1A, € uma disciplina construida a partir dos
fundamentos da heuristica, contrariamente a estatistica, tenta imitar a maneira

como o0 homem pensa na resolugdo dos problemas estatisticos.

Em funcdo dessa abordagem (approach), ela requer um impressionante
poder de processamento, que era impraticavel até os anos 80, quando os
computadores comecgaram a oferecer um bom poder de processamento a precos
mais acessiveis (RODRIGUES, 2000).

O aprendizado de maquina (machine learning), que pode ser melhor descrito
como a unido entre a estatistica e a IA, tenta fazer com que os programas de
computador "aprendam" com os dados que eles estudam, tal que esses
programas tomem decisdes diferentes baseadas nas caracteristicas dos dados

estudados.

3.4.4.3. Banco de Dados

Uma das técnicas mais utilizadas para melhorar a base de dados € o Dafa
Warehouse, que é um repositdrio de dados que é atualizado regularmente sem
perder nada - define uma area de interesse e guarda as informacgdes sobre esta

area.

Data Warehouse pode também ser definidc como um conjunto de
tecnologias que permitem converter uma grande quantidade de dados em
informacao utilizavel. Transforma um banco de dados operacional num ambiente

que permite o uso estratégico dos dados. E um ambiente e ndc um produto.
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3.4.5. Areas de Aplicag3o de Data Mining

Técnicas de Data Mining tém sido aplicadas com sucesso para a solugdo de

problemas em diversas areas, como as descritas a seguir:

Vendas

Financas

Retencdo de clientes: identificar clientes que podem "migrar" para o
competidor e tentar reté-los;

Detectar associagbes entre produtos;

Identificar padrdes de comportamento de consumidores;

Encontrar caracteristicas dos consumidores de acordo com a regiao
demografica;

Prever quais consumidores serdo atingidos nas campanhas de
marketing (nestes casos, basta enviar mala direta anunciando o
produto apenas para aqueles provaveis compradores - mala direta

direcionada).

Detectar padrées de fraudes no uso dos cartdes de crédito;

Identificar os consumidores que estéo tendendo a mudar a companhia
do cartdo de crédito;

Identificar regras de estocagem a partir dos dados do mercado;

Encontrar correlagdes escondidas nas bases de dados.

Seguros e Planos de Satide

Determinar quais procedimentos médicos s&o requisitados ao mesmo
tempo;

Prever quais consumidores comprar&o novas apdlices;
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e |dentificar comportamentos fraudulentos.

Transporte

» Determinar a distribuicio dos horarios entre os varios caminhos;

e Analisar padrbes de sobrecarga.

Medicina
» Caracterizar o comportamento dos pacientes para prever novas
consultas;
o ldentificar terapias de sucessos para diferentes doengas;
e Prever quais pacientes tém maior probabilidade de contrair uma certa

doenca, em fungdo de dados histéricos de pacientes e doencgas.

Telecomunicac¢ao
e |dentificar fraudes em ligagbes telefdnicas (particularmente em

celulares), dentre um enorme numero de ligacdes efetuadas pelos

clientes.

Mercado Financeiro
e Prever quais agbes irdo subir ou descer na bolsa de valores, em
funcdo de dados histéricos com precos de acdes e valores de

indices financeiros.

Segundo o engenheiro Alessandro Zanasi, formado em Engenharia Nuclear,
atualmente consultor da IBM no Bologna Data Mining Center, em entrevista
concedida ao Planeta COPPE (2001), na ltalia, uma rede de supermercados,
descobriu que os clientes que compravam fraldas também compravam muita
bebida alcodlica. A principio nZo havia nenhuma raz&o légica para tal. No entanto,
utilizando o Datfa Mining descobriram que os compradores eram casais jovens que

nao podiam sair de casa com tanta frequéncia por causa dos filhos pequenos.
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Passavam a receber freglentemente, intensificando a vida social em casa.
Sabendo disso a rede de supermercados ftrabalhou uma série de ofertas

direcionadas especificamente a este consumidor

Na mesma entrevista, o engenheiro Alessandro Zanasi relatou um caso
bastante curioso. Dois times de basquete ligados & Associacdo Nacional de
Basquete dos EUA (NBA), o New York Knicks e o Miami Heat solicitaram uma
consultoria a IBM, nos Estados Unidos, para descobrir as estratégias dos times
adversarios. Os freinadores s6 conceberam o esquema tatico e colocaram o time

em campo depois que o Data Mining revelou os pontos fracos dos adversarios.

3.4.6. Caracteristicas Desejaveis do Conhecimento a ser Descoberto por
Data Mining

Segundo FREITAS (2000), idealmente, o conhecimento a ser descoberto

deve satisfazer trés propriedades, a saber:

e correto (tanto quanto possivel);
e compreensivel por usuarios humanos;

e interessante / util / novo (surpreendente).

3.4.7. Caracteristicas Desejaveis do Método de Descoberta de Conhecimento

por Data Mining

Ainda, segundo FREITAS (2000), o método de descoberta do conhecimento

deve apresentar as seguintes caracteristicas:
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e eficiente (rapido);
e genérico (aplicavel a varios tipos de dados);

e flexivel (faciimente modificavel).

3.5. PRINCIPAIS TECNICAS DE DATA MINING

O Data Mining é um campo que compreende atualmente muitas ramificacbes
importantes. Cada tipo de tecnologia tem suas proprias vantagens e
desvantagens, do mesmo modo que nenhuma ferramenta consegue atender todas

as necessidades em todas as aplicagbes.

Dentre as técnicas de Data Mining, destacam-se as apresentadas nas

secdes a seguir.

3.5.1. Arvores de Decisdo

Arvore de Decisgo é um método adequado quando o objetivo do Data Mining
é classificacdo de dados ou predigdo de saidas. E conveniente usar arvore de
decisdo quando o objetivo for categorizar dados de arquivos. Também & uma boa
escolha quando o objetivo é gerar regras que podem ser faciimente entendidas,

explicadas e traduzidas para linguagem natural.

3.5.2. Redes Neurais

As Redes Neurais tentam construir representacdes internas de modelos ou
padrdes detectados nos dados, mas essas representa¢des ndo sdo apresentadas

para o usuario.
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Estruturalmente, uma Rede Neural consiste em um numero de elementos
interconectados (chamados neurdnios) organizados em camadas que aprendem

pela modificacdo da conexdo que conectam as camadas.

As Redes Neurais Artificiais utilizam um conjunto de elementos de
processamento (ou nds) analogos aos neurdnios no cérebro. Estes elementos de
processamento séo interconectados em uma rede que pode identificar padrdes
nos dados uma vez expostos aos mesmos, ou seja, a rede aprende através da

experiéncia, tais como as pessoas (DIN, 1998).

3.5.3. Analise de Agrupamento

Esta técnica agrupa informagbes homogéneas de grupos heterogéneos entre
os demais e aponta o item que melhor representa cada grupo, permitindo desta
forma que se consiga perceber a caracteristica de cada grupo. Desse modo,
objetos dentro do mesmo grupo séo os mais semelhantes possiveis, enquanto que

objetos de grupos diferentes sdo os mais diferentes possiveis.

Por exemplo, suponha que os objetos sejam clientes, e que se tenha varios
atributos descrevendo cada cliente, tais como a idade, faixa de salério, sexo e
outros. Analisando esses dados, um sistema de Dafa Mining pode, por exemplo,
criar um grupo de clientes com idade baixa e faixa de salario baixa, outro grupo de
clientes com idade alta e faixa de salario alto e assim por diante. Essa
diferenciacdo dos clientes em grupos pode ser bastante util, j& que clientes de
grupos diferentes, presumidamente, tendem a ter comportamentos de compra
bem diferentes (FREITAS, 2000).
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3.5.4. Inducdo de Regras

A Inducio de Regras (Rule Induction) se refere a detec¢do de tendéncias
dentro de grupos de dados ou de "regras” sobre os dados. As regras s&o, entéo,
apresentadas aos usuarios como uma lista "néo encomendada”, ou seja, sem que

obedecam algum critério previamente estabelecido.

Indugdo de Regras € o processo de analisar uma série de dados e, a partir
dela, gerar padrdes. O processo €, em sua esséncia, semelhante aquilo que um

analista humano faria em uma analise exploratéria.

Consiste na descoberta de regras de previsdo, do tipo SE... ENTAO, onde a
parte SE (a "condi¢do") da regra especifica alguns valores de atributos previsores
e a parte ENTAO da regra prevé um valor para um determinado atributo cuja
previsédo € desejada. Por exemplo, suponha que se tenha um banco de dados de
vendas de produtos, com dados sobre produtos vendidos e os clientes que
compraram aqueles produtos. Assuma que 0s dados incluem atributos tais como a
idade e sexo do cliente e o tipo do produto comprado. Analisando esses dados,
um sistema de Data Mining poderia descobrir uma regra de previs&o do tipo SE ...
ENTAO, tal como: SE (idade_cliente < 18) E (sexo_cliente = "M") ENTAO
(produto_comprado_videogame) (FREITAS, 2000).

Idealmente as regras descobertas deveriam satisfazer trés propriedades, a
saber:
(a) fazerem previsdes corretas, ou seja, na maioria das vezes que a parte

"SE" daregra é verdadeira, a parte "ENTAQ" da regra também é verdadeira;

(b) serem compreensiveis para o usuario, ou seja, as regras representam
conhecimento em um alto nivel de abstragéo, tal como a regra acima, ao invés de

equacdes matematicas complexas e ndo compreensiveis pelo usuario;
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(c) serem Uteis para a tomada de decisdo, o que esta relacionado ao fato da
regra expressar conhecimento novo ou surpreendente para o usuério. No exemplo
acima, o usuario poderia usar a regra descoberta para, por exemplo, fazer uma
mala direta direcionada, enviando uma propaganda de um novo videogame
apenas para clientes que tém menos de 18 anos e sdo do sexo masculino
(FREITAS, 2000).

Varios algoritmos e indices sdo usados para executar esse processo. Na
Inducédo de Regras, a grande maioria do processo é feito pela maquina e uma

pequena parte é feita pelo usuario.

3.5.5. Analise Estatistica de Séries Temporais

A estatistica é a mais antiga tecnologia em Dafa Mining, € é parte da
fundamentacdo basica de todas as outras tecnologias. Ela incorpora um
envolvimento muito forte do usuario, exigindo engenheiros experientes, para
construir modelos que descrevam o comportamento dos dados através dos
métodos classicos de matematica. Interpretar os resultados dos modelos requer
especialistas (expertises). O uso de técnicas estatisticas também requer um

trabalho muito forte de maquinas/engenheiros.

A analise de séries temporais € um exemplo disso, apesar de freqlentemente
ser confundida como um géneroc mais simples de Data Mining chamado previsdo

(Forecasting).

Enquantc que a analise de séries temporais € um ramo altamente
especializado da estatistica, o Forecasting €, de fato, uma disciplina muito menos
rigorosa, que pode ser satisfeita, embora com menos seguranga, através da

maioria das outras técnicas de Data Mining.



3.5.6. Visualizacéo

As técnicas de Visualizacdo sdo um pouco mais dificeis de definir, sendo que
muitas pessoas a definem como "ferramentas complexas de visualizaggo',

enquanto outras como simplesmente a capacidade de geracéo de gréaficos.

Nos dois casos, a Visualizacdo mapeia 0 dado que esta sendo minerado de
acordo com dimensbes especificadas. Nenhuma analise é executada pelo
programa de Data Mining além da manipulagdo da estatistica basica. O usuario,

entao, interpreta o dado através do monitor de video.

3.6. ETAPAS DO DATA MINING

A implementacado de um sistema de Dafa Mining pode ser dividida em seis

fases interdependentes para que 0 mesmo atinja seus objetivos finais, descritas a

seguir.

3.6.1. Entendimento do Problema

A fase inicial do projetoc deve ter por objetivo identificar as metas e

necessidades a partir de uma perspectiva do problema, e entdo converté-las para

uma aplicagao de Data Mining e um plano inicial de "ataque" ao problema.



3.6.2. Entendimento dos dados

Esta fase tem como atividade principal extrair uma amostra dos dados a

serem usados e avaliar o ambiente em que os mesmos se encontram.

3.6.3. Preparacgdo dos dados

Criacac de programas de exiracdo, limpeza e transformacdo dos dados para
uso pelos algoritmos de Data Mining. E nessa etapa que os dados s&o adaptados

para serem entdo inseridos no algoritmo escolhido para processamento.

3.6.4. Modelagem do Problema

Selecdo do(s) algoritmo(s) dentre os apresentados a serem utilizados e
efetivo processamento do modelo. Alguns algoritmos necessitam dos dados em
formatos especificos, o que acaba causando vérios retornos a fase de preparagao

dos dados.

3.6.5. Avaliacao do Modelo

Ao final da fase de modelagem, varios modelos devem ter sido avaliados sob
a perspectiva do analista responsavel. Agora, o objetivo passa a ser avaliar os
modelos com a visdo do problema, certificando-se que n&o existem falhas ou

contradigbes com relagdo as regras do problema.
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3.6.6. Divulgacdo ou Publicagao do Modelo

A criacéo e validag@o do modelo permite avancar mais um passo, no sentido
de tornar a informacdo gerada acessivel. Isto pode ser feito de varias maneiras,
desde a criagdo de um soffware especifico para tal, até a publicagdo de um

relatério para uso interno.

3.7. VANTAGENS DO DATA MINING

O uso de Dafa Mining para construcdo de um modelo traz as seguintes

vantagens:

¢ Modelos sao de facil compreensédo: pessoas sem conhecimento
estatistico (por exemplo, analistas financeiros ou pessoas que trabaiham com data
base marketing) podem interpretar 0 modelo e compara-lo com suas proprias
idéias. O usuario ganha mais conhecimento sobre o comportamento do cliente e

pode usar esta informac&o para otimizar os processos dos negdcios.

¢ Grandes bases de dados podem ser analisadas: grandes conjunto de
dados, de até varios gigabytes de informagédo podem ser analisados com Data

Mining.

e Data Mining descobre informagdes nao esperadas: como muitos
modelos diferentes s&o validados, alguns resultados inesperados podem surgir.
Em diversos estudos, descobriu-se que combinacbes de fatores particulares

apresentaram resultados inesperados.

e Variaveis ndo necessitam de recodificagdo: Dafa Mining lida tanto

com varidveis numéricas (quantitativas) quanto categéricas (qualitativas). Estas
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variaveis aparecem no modelo exatamente da mesma forma em que aparecem na

base de dados.

e Modelos sdo precisos: o0s modelos obtidos por Data Mining s&o
validados por técnicas de estatistica. Desta forma, as predi¢cdes feitas por modelos

s80 precisas.
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CAPITULO IV

4, DESCRIGAO DAS TECNICAS APLICADAS AO PROBLEMA

41. INTRODUGAO

A finalidade deste capitulo € mostrar com um maior nivel de detalhamento as
técnicas utilizadas neste trabalho com o objetivo de se atingir as metas propostas,

ja descritas no Capitulo |, no item 1.1.

4.2. REDES NEURAIS

O desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais comegaram hé
aproximadamente 60 anos, motivado por um desejo de tentar compreender o
cérebro e emular algumas de suas forgas (FAUSETT, 1995).

4.2.1. Historico

A historia registra que as primeiras informagées sobre a neuro computacéo
datam de 1943, em artigos de McCulloch (neurobiologista Warren McCulloch de
Massachusets Institute of Tecnology - MIT) e Pitts (matematico Walter Pitts da
Universidade de Illinois), os quais, sugeriam a construgdo de uma maquina
baseada ou inspirada no cérebro humano. Eles fizeram uma analogia entre células

nervosas bioldégicas e um processo eletrdbnico num trabalho publicado sobre



"neurdnios formais". O trabalho mostrava que uma colecdo de neurbnios era

capaz de calcular certas fungdes logicas.

Muitos outros artigos e livros surgiram desde ent&do, porém, por um longo
periodo de tempo, poucos resultados foram obtidos, até que em 1949, Donald
Hebb escreveu um livro intitulado "The Organization of Behavior' ("A Organizagéo
do Comportamento") que perseguia a idéia de que o condicionamento psicologico
classico esta presente em qualquer animal pelo fato de que esta é uma
propriedade de neurdnios individuais. De acordo com sua teoria, "se um neurdnio
A é repetidamente estimulado por outro neurdnio B, ao mesmo tempo que ele esté
ativo, ele ficara mais sensivel aos estimulos de B, e a conex&o sinaptica de B para
A sera mais eficiente. Deste modo, B achara mais facil estimular A para produzir
uma saida". Suas idéias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o primeiro
a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios.
Este primeiro e corajoso passo serviu de inspiracdo para gue muitos outros

pesquisadores perseguissem a mesma idéia (TATIBANA, 2000).

Em 1951 foi construido o primeiro neuro computador, denominado Snark, por
Mavin Minsky. O Snark operava com sucesso a partir de um ponto inicial,
ajustando seus pesos automaticamente, entretanto, ele nunca executou qualquer
funcdo de processamento de informacgéo interessante, mas serviu de inspiragéo

para as idéias de estruturas que o sucederam (TATIBANA, 2000).

Ainda, segundo TATIBANA (2000), em 1956 no Darthmouth College
nasceram os dois paradigmas da Inteligencia Artificial, a simbdlica e a
conexionista. A Inteligéncia Artificial Simbdlica tenta simular o comportamento
inteligente humano desconsiderando os mecanismos responsaveis por tal. Ja a
Inteligéncia Artificial Conexionista acredita que construindo-se um sistema que
simule a estrutura do cérebro, este sistema apresentara inteligéncia, ou seja, sera

capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com seus erros.
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O primeiro neuro computador a obter sucesso (Mark | Percepiron) surgiu em
1958, criado por Frank Rosenblatt. Devido a profundidade de seus estudos,
suas contribuicdes técnicas e de sua maneira moderna de pensar, muitos o véem
como o fundador da neuro computacdo na forma em que a temos hoje. Seu

interesse inicial para a criacdo do Perceptron era o reconhecimento de padroes.

Ap6s Rosenblatt, Bernard Widrow, com a ajuda de alguns estudantes,
desenvolveram um novo tipo de elemento de processamento de redes neurais,
chamado de ADALINE (ADAptative Linear NEtwork), o qual dispunha de uma
poderosa estratégia de aprendizado, que diferentemente do Perceptron, ainda
permanece em uso. Widrow também fundou a primeira companhia de hardware de

neurocomputadores e componentes.

Infelizmente, os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo
exagerado de muitos pesquisadores, que passaram a publicar mais e mais artigos
e livros que faziam uma previs&o pouco confidvel para a época, sobre maquinas
tdo poderosas quanto o cérebro humano que surgiriam em um curto espaco de
tempo. Isto tirou quase toda a credibilidade dos estudos desta area e causou

grandes aborrecimentos aos técnicos de outras areas.

Um periodo de poucas pesquisas seguiu-se durante 1967 a 1982, devido
aos fatos ocorridos anteriormente, porém com destaque para pesquisas realizadas
por MinsKy & Papert, em 1969. Entretanto, aqueles que pesquisavam nesta
época, e todos os que se seguiram no decorrer de treze anos conseguiram

novamente estabelecer um campo concreto para o renascimento da area.

Nos anos 80, muitos dos pesquisadores foram bastante corajosos e
passaram a publicar diversas propostas para a exploracéo do desenvolvimento de

redes neurais bem como suas aplicagdes. Porém, talvez o fato mais importante
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deste periodo tenha ocorrido quando Ira Skurnick, um administrador de programas
da DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) decidiu ouvir os
argumentos da neuro computacgdo e seus projetistas, e divergindo dos caminhos
tradicionais dos conhecimentos convencionais, fundou em 1983 pesquisas em
neuro computagdo. Este ato ndo sé abriu as portas para a neuro computacao,
como também deu a DARPA o status de uma das lideres mundiais em se

tratando de tendéncia tecnolégica.

QOutra "poténcia" que emergiu neste periodo foi John Hopfield, renomado
fisico de reputacdo mundial, se interessou pela neuro computacdo, e escreveu
artigos que percorreram ¢ mundo todo, persuadindo centenas de cientistas,
matematicos e tecndélogos altamente qualificados a se unirem a esta nova area

emergente.

Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams introduziram o poderoso método
Backpropagation. Neste mesmo ano, este campo de pequisa "explodiu" com a
publicacéo do livro "Parallel Distributed Procesing" ("Processamento Distribuido
Paralelo") editado por David Rumelhart e James McClelland (MENDES FILHO,
1997).

Em 1987, ocorreu em S&o Francisco a primeira conferéncia de redes neurais
em tempos modernos, a IEEE International Conference on Neural Networks, €
também foi formada a Infernational Neural Networks Society (INNS). A partir
destes acontecimentos ocorreram a fundagéo do INNS journal em 1989, seguido

do Neural Computation e do IEEE Transactions on Neural Netwoerks em 1930.

Desde 1987, muitas universidades anunciaram a formagao de institutos de

pesquisa e programas de educacdo em neuro computacao.
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Entretanto, para se ter um histérico completo, devem ser citados alguns
pesquisadores que realizaram, nos anos 60 e 70, importantes trabalhos sobre
modelos de redes neurais em visdo, memoria, controle e auto-organizagéo, como:
Amari, Anderson, Cooper, Cowan, Fukushima, Grossberg, Kohonen, von der
Malsburg, Werbos e Widrow (MENDES FILHO, 1997).

4.2.2. Resumo dos Fatos Histéricos em Ordem Cronolégica

A seguir sdo apresentados um resumo dos fatos histéricos em ordem

cronologica:

o 1943 - McCULLOUCH e PITTS estabeleceram as bases da neurocomputagéo,
com modelos matematicos. O trabalho fazia uma analogia entre células vivas
e o processo eletronico, simulando o comportamento do neurdnio natural, onde
0 neurbnio possuia apenas uma saida, que era uma fungdo da entrada
threshold e da soma do valor de suas diversas entradas. A idéia de
funcionamento desse neurdnio artificial pode ser visualizada pela Figura 4.1. a

seguir.
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Figura 4.1 - Neurdnio artificial projetado por McCulloch & Pitts
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1949 - HEBB traduziu matematicamente a sinapse dos neurdnios bioldgicos. O
psicologo Donald Hebb demonstrou que a capacidade de aprendizagem em
redes neurais vem da alteracdo da eficiéncia sindptica, isto €, a conex&o
somente é reforcada se tanto as células pré-sinapticas quanto as poés-

sinapticas estiverem excitadas.

1951 - MINSKI constréi o Snark, primeiro neurocomputador com capacidade de
aprendizado, ou seja, ajustava automaticamente os pesos entre as sinapses,

porém ndo executou nenhuma fungao util.

1957 - ROSENBLATT concebeu o "perceptron”, que era uma rede neural de

duas camadas, usado no reconhecimento de caracteres.

1958 - ROSENBLATT mostrou em seu livro (Principles of Neurodynamics) o
modelo dos "perceptrons”. Nele, os neurbnios eram organizados em camada
de entrada e saida, onde os pesos das conexdes eram adaptados a fim de se

atingir a eficiéncia sinaptica, conforme esquematizado na Figura 4.2.

3} Camada de Salda

:} Camada de Enfrada

Figura 4.2 - Rede de perceptrons proposta por Rosenblatt



1960 - WIDROW e HOFF propuseram a rede ADALINE (ADAptative Linear
(MAny  ADALINE)
ADALINE/MADALINE utilizou saidas analdgicas em uma arquitetura de trés

NEtwork) e o  MADALINE

camadas, conforme apresentado na Figura 4.3.

)

.
.\‘\"-\.

™

i/ﬁa

Madaline

T~
/Q Adalines
- ’l,/f

-‘q""'“‘-\—-_\:\“\,

-m\__\_‘_‘_

Figura 4.3 - Redes ADALINE e MADALINE

1962 - WIDROW fundou a primeira empresa de circuitos neurais digitais, a

Memistor Corporation.

1967 - Ocorreu a finalizacao da concessao de verbas destinadas a pesquisa de

redes neurais (TATIBANA, 2000)

perceptron.
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e 1974 - WERBOS lancou as bases para o algoritmo de retropropagacao (Back-
Propagation).

o 1986 - RUMELHART, HINTON e WILLIAMS introduziram o poderoso método

Back-Propagation, sintetizado na Figura 4.4.

;} Camada de Saida

L.
! Camada Escondida

Figura 4.4 - Estrutura do Método Back-Propagation

4.3. O NEURONIO BIOLOGICO

A célula nervosa, ou, simplesmente neurdnio, é o principal componente do

sistema nervoso. Considerada sua unidade anatomo-fisiologica, estima-se que no



50

cérebro humano existam aproximadamente 10 bilhdes destas células,

responsaveis por todas as fungdes do sistema.

Existem diversos tipos de neurdnios, com diferentes fun¢bes dependendo da
sua localizagéo e estrutura morfolégica, mas que, em geral, constituem-se dos

mesmos componentes basicos:

e 0 corpo do neurdnio (soma) constituido de nucleo e pericario, que da

suporte metabdlico a toda célula;

e 0 axdnio (fibra nervosa) prolongamento Unico € grande que aparece no
soma. E responsavel pela condugdo do impulso nervoso para o préximo neurdnio,
podendo ser revestido ou n&o por mielina (bainha axonial), célula glial

especializada;

e 0s dendritos que s&o prolongamentos menores em forma de ramificacdes
(arborizagbes terminais) que emergem do pericario e do final do axénio, sendo, na
maioria das vezes, responsaveis pela comunicacado entre os neurbnios através
das sinapses. Basicamente, os dentritos tem por fung¢do, receber os estimulos

transmitidos pelos outros neurdnios.

A sinapse é a estrutura dos neurdnios através da qual ocorrem 0s processos
de comunicacdo entre os mesmos, ou seja, onde ocorre a passagem do sinal
neural (transmissdo sindptica) através de processos eletroquimicos especificos,
isso gragas a certas caracteristicas particulares da sua constituigdo. Em outras
palavras, a sinapse é a regido onde dois neurdnios entram em contato e através

da qual os impulsos nervosos s&o transmitidos entre eles.

Em uma sinapse os neurbnios ndo se tocam, permanecendo um espaco

entre eles denominado fenda sinaptica, onde um neurdnio pré-sinptico liga-se a
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um outro denominado neurdnio pos-sinaptico. O sinal nervoso (impulso), que vem
através do axodnio da célula pré-sinaptica chega em sua extremidade e provoca na
fenda a liberacdo de neurotransmissores depositados em bolsas chamadas de
vesiculas sinapticas. Este elemento quimico se liga quimicamente a receptores

especificos no neurdnio pos-sinaptico, dando continuidade a propagacéo do sinal.

Um neurbnio pode receber ou enviar entre 1.000 a 100.000 conexdes
sinapticas em relagéo a outros neurdnios, dependendo de seu tipo e localizagéo
no sistema nervoso. O nimero e a qualidade das sinapses em um neurdnio pode
variar, entre outros fatores, pela experiéncia e aprendizagem, demonstrando a

capacidade plastica do sistema nervoso.

4.3.1. Como Funciona o Sistema Nervoso Biolégico

O sistema nervoso detecta estimulos externos e internos, tanto fisicos quanto
quimicos, e desencadeia as respostas musculares e glandulares. Assim, é

responsavel pela integracéo do organismo com o seu meio ambiente.

Ele & formado, basicamente, por células nervosas, que se interconectam de
forma especifica e precisa, formando os chamados circuitos neurais. Atraves
desses circuitos, o organismo é capaz de produzir respostas estereotipadas que
constituem os comportamentos fixos e invariantes (por exemplo, os reflexos), ou

ent&o, produzir comportamentos variaveis em maior ou menor grau.

Todo ser vivo dotado de um sistema nervoso € capaz de modificar o seu
comportamento em funcdo de experiéncias passadas. Essa modificagéo
comportamental € chamada de aprendizado, e ocorre no sistema nervoso através
da propriedade chamada plasticidade cerebral (TAFNER, 1998).



4.4. O NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio artificial € uma estrutura l6gico-matematica que procura simular a
forma, o comportamento e as fungdes de um neurdnio bioldgico. Assim sendo, os
dendritos foram substituidos por entradas, cujas ligagdes com o corpo celular
artificial sdo realizadas através de elementos chamados de peso (simulando as
sinapses). Os estimulos captados pelas entradas sdo processados pela fungdo de
soma, e o limiar de disparo do neurdnio bioldgico foi substituido pela fungdo de
transferéncia (TAFNER, 1998).

A Figura 45. a seguir mostra um neurdnio bioldégico e a Figura 4.6.

apresenta os componentes do neuronio artificial.

Constituintes da célula

Membrana Celular
Citoplasma
Nuclelo Celular

Axdnio
Soma
Dentritos

Figura 4.5. - NEURONIO BIOLOGICO
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Figura 4.6. - NEURONIO ARTIFICIAL

A funcé@o basica de um neurdnio através de treinamento supervisionado é,
depois de acumular o valor somado dos produtos ocorridos entre as entradas e os
pesos, processar esse valor através de uma funcdo de ativacao e passa-lo adiante

através da saida (esse processo € chamado de funcgdo de fransferéncia).

Combinando diversos neurdnios artificiais forma-se o que é chamado de
Rede Neural Artificial.

4.5. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais consistem em um método para solucionar
problemas da area de inteligéncia artificial, através da construcdo de um sistema
que tenha circuitos que simulem o cérebro humano, inclusive seu comportamento,
ou seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. S8o mais que isso, s&o
técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura neural

dos organismos inteligentes, que adquirem conhecimento através da experiéncia.
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Uma Rede Neural Artificial pode ter centenas ou até milhares de unidades de
processamento, enquanto que o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes

de neurdnios.

As redes neurais utilizam um conjunto de elementos de processamento (ou
nos) analogos aos neurdnios no cérebro. Estes elementos de processamento em
uma rede neural sdo interconectados podendc identificar padrées nos dados
apresentados, uma vez expostos aos mesmos, pois as redes aprendem através
da experiéncia, tais como as pessoas. Esta caracteristica distingue redes neurais
de tradicionais programas computacionais, que simplesmente seguem instrucoes

em uma ordem sequencial fixa (DIN, 1998).

Assim como o sistema nervoso é composto de bilhdes de células nervosas, a
rede neural artificial também seria formada por unidades que nada mais s&o do
que pequenos modulos (ou unidades de processamento ou nds) que simulam o
funcionamento de um neurdnio. Estes médulos devem funcionar de acordo com os

elementos em que foram inspirados, recebendo e retransmitindo informagoes.

Numa Rede Neural Artificial as entradas, simulando uma area de captacéo de
estimulos, podem ser conectadas em muitos neurdnios, resultando, assim, em
uma série de saidas, onde cada neurdnio representa uma saida. Essas conexdes,
em comparagdo com o sistema bioldgico, representam o contato dos dentritos
com outros neurdnios, formando assim as sinapses. A funcéo da conexdo em si é
tornar o sinal de saida de um neurdnio em um sinal de entrada de outro, ou ainda,
orientar o sinal de saida para o mundo externo (mundo real). As diferentes
possibilidades de conexdes entre as camadas de neurdnios podem ter, em geral,
n numeros de estruturas diferentes (TAFNER, 1998). Um exemplo é mostrado

pela Figura 4.7.
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Figura 4.7. - Exemplo de uma Rede Neural Artificial

Usualmente, trabalha-se com trés camadas, que s&o classificadas em:

e Camada de Entrada: onde os padrbes sdo apresentados a rede;

e Camadas Intermediarias ou Ocultas: onde €& feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser
consideradas como extratoras de caracteristicas;

e Camada de Saida: onde o resultado final € concluido e apresentado.

As variantes de uma rede neural sdo muitas, e podem ser "trabalhadas"
conforme a aplicagdo. O que faz as redes neurais diferirem entre si, sdo os tipos
de conexdes e formas de treinamento. Basicamente, os itens que compdem uma

rede neural e, portanto, sujeitos a modificagdes, s&o os seguintes:
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e forma de conexfes entre camadas;

e numero de camadas intermediérias;

e quantidade de neurbnios em cada camada,;
e funcio de transferéncia;

e algoritmo de aprendizado.

4.5.1. Caracteristicas Gerais das Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial € composta por varias unidades de
processamento, cujo funcionamento € bastante simples. Essas unidades,
geralmente s&o conectadas por canais de comunicagéo que estdo associados a
determinados pesos. Os pesos do neurdnio artificial nada mais sdo do que um
modelo para simular os dentritos, que sdo os responsaveis pelas sinapses. S&o 0s
pesos que alterando os seus valores representativos durante os estimulos,
influenciam o resultado do sinal de saida (TAFNER, 1998).

As unidades fazem operagdes apenas sobre seus dados locais, que s&o
entradas recebidas pelas suas conexbes. O comportamento "inteligente” de uma

Rede Neural Artificial vem das interacdes entre as unidades de processamento da
rede.

O funcionamento de uma Rede Neural Artificial, € demonstrado através da
Figura 4.8.
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Figura 4.8. - Funcionamento de um neurdénio artificial

Segundo KROSE e SMAGT (1993), o vetor x que representa um conjunto
de "n" entradas, é multiplicado por um vetor de pesos, w, e o produto, p=xw, €
aplicado aos canais de entrada do neurdnio. A soma de todas as entradas
ponderadas € entdo processada por uma fungdo de ativagdo, F(x), que vai

produzir o sinal de saida "a", do neurdnio:

a=F (nix,wi +9)

O parametro @ € um valor threshold adicionado a soma ponderada, e em
alguns casos é omitido, enquanto que em outros é considerado como o valor peso

cujo correspondente valor de entrada € sempre igual a 1.
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Segundo STEINER (1999), o papel de ¢, chamado de bias ou vicio, é
aumentar o nimero de graus de liberdade disponiveis no modelo, permitindo que
a rede neural tenha maior capacidade de se ajustar ao conhecimento a ela

fornecido.
4.5.2. A Funcao de Ativagcado de uma Rede Neural

A funcéo de ativacdo € muito importante para o comportamento de uma Rede
Neural porque € ela que define a saida do neurdnio artificial e portanto o caminho
pelo qual a informagao é conduzida (STEINER, 1999).

E através de uma funcdo de ativacdo que sdo calculadas as respostas
geradas pelas unidades. Existem varios tipos de func¢des de ativagéo, sendo que

as mais comuns s&o as descritas a seguir (STEINER, 1999).

e FUNCAO PASSO, que produz uma saida bindria, e embora seja similar

aos neurdnios reais, € inadequada para o algoritmo de aprendizagem,
e FUNCAO LINEAR, que elimina a descontinuidadeem x=§6;
o FUNCAO SIGMOIDAL, gue adiciona alguma nao-linearidade (STEINER,
1999).
4.5.3. Classificacdo das Redes Neurais Artificiais
Existem diversos tipos de Redes Neurais Artificiais e diferentes maneiras de

classifica-las. Talvez a mais importante seja quanto a forma de aprendizado ou

treinamento, que pode ser supervisionado ou ndo-supervisionado.
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No aprendizado supervisionado séo apresentados a rede padrdes de entrada
e suas saidas (respostas desejadas). Durante este processo, a rede realiza um
ajustamento dos pesos das conexdes entre os elementos de processamento,
segundo uma determinada regra de aprendizagem, até que o erro calculado em
funcdo das saidas geradas pela rede alcancem um valor minimo desejado
(SIMEAO, 1999). Dentre os diversos tipos de rede que apresentam aprendizagem

supervisionada, pode-se destacar por exemplo, perceptron, adaline e madaline.

O aprendizado supervisionado pode ser melhor compreendido através da

Figura 4.9. apresentada a seguir.

PADRAO DE
ENTRADA (X)
SAIDA (a)
~ PESOS
AJUSTAVEIS
(W)
VALOR
DESEJADO (t)
CALCULO
DO ERRO
5]
E(t, a)

Figura 4.9. ESQUEMA DO APRENDIZADO SUPERVISIONADO
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No aprendizado nao-supervisionado, a rede "analisa" os conjuntos de
dados apresentados a ela, determina algumas propriedades dos conjuntos de
dados e "aprende" a refletir estas propriedades na sua saida. A rede utiliza
padrées, regularidades e correlagdes para agrupar os conjuntos de dados em
classes. As propriedades que a rede vai "aprender" sobre os dados pode variar
em funcdo do tipo de arquitetura utilizada e da forma de aprendizagem. Por
exemplo, Mapa Auto-Organizavel de Kohonen, Redes de Hopfield e Memdria
Associativa Bidirecional, s&o alguns métodos de aprendizago n&o-supervisionado
(SIMEAO, 1999).

O aprendizado n&o-supervisionado pode ser visualizado através do esquema

apresentado pela Figura 4.10. a seguir.

Estado do

Meio Externo Resposta

|
" MEIO EXTERNO P{ RNA a——
L |

Figura 4.10. ESQUEMA DO APRENDIZADO NA0-SUPERVISIONADO

Pode-se classificar as redes neurais com relagéo a fungao de fluxo de dados.
Por este aspecto as redes neurais classificam-se em: redes feed-forward, onde os
dados propagam-se apenas unidirecionalmente, ou seja, apenas para a frente; ou
redes feedback ou recursivas (recorrentes), se o fluxo de dados pode se dar entre

todas as unidades.
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4.5.4. Modelos de Redes Neurais

Muitos sdo os modelos de Redes Neurais. A seguir serdo apresentados os

modelos basicos: Perceptron, Redes Lineares e Redes de Multiplas Camadas.

4.5.4.1. Perceptron

Conforme ja mencionado, o perceptron foi proposto por Rosenblatt em 1959
e s&o redes do tipo feed-forward constituidas de unidades binarias, sendo o
primeiro modelo de Redes Neurais. Este modelo de Rede Neural possui duas
camadas, uma de entrada com n-elementos e outra de saida com numero variavel
de elementos, dependendo do problema (KROSE e SMAGT, 1993)

Segundo GORNI (1993), este modelo foi proposto, numa tentativa de explicar
a percepcéo visual da perspectiva de um neuro-fisiologista. O Perceptron pode ser
visto como um instrumento de Reconhecimento de Padrées que no foi construido
para reconhecer um conjunto especifico de padrbes, mas que tem alguma
habilidade para aprender a reconhecer os padrdes de um conjunto depois de um

numero finito de tentativas.

A Rede Perceptron de uma camada coloca limitagdes nos calculos que um
Perceptron pode executar. Os Perceptrons sdo freinados utilizando exemplos de
comportamento correto. A regra de aprendizagem calcula as trocas nos pesos do
Perceptron e biases dados em um vetor de entrada, x , € 0 erro do Perceptron, E
(STEINER, 1999).

Segundo STEINER (1999), o erro para um determinado padrédo €
simplesmente a diferenca entre a resposta do neurdnio, a, e o vetor alvo (ou saida

desejada ao padréo), t (oud ). O vetor alvo, t, deve conter os valores "0"e "1". A
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cada ajuste de pesos e biases, o Perceptron tera uma melhor chance de obter as

saidas corretas, a =t (ou a=d ), dados os vetores de entrada x.

Assim, pode-se dizer, que o Perceptron € um modelo de rede neurais que
aprende conceitos. Ele pode aprender a responder como verdadeiro (1) ou falso
(0), "estudando" repetidamente os exemplos que lhe sdo apresentados através

dos dados atribuidos aos neuronios da camada de entrada.

As Redes Perceptrons possuem muitas limitacdes, tais como:

e 0s valores de saida de um Perceptron podem ter somente 2 valores ("0"
ou "1") devido a fungdo de transferéncia que ¢é utilizada (funcdo passo);

e Perceptrons podem classificar somente conjunto de vetores linearmente
separaveis;

e quando um vetor de entrada é muito maior ou muito menor que oS

demais, o processo de convergéncia € lento (GORNI, 19893).

Perceptrons s&o especialmente adequados para problemas simples de

classificac&o de padrdes.

Os Perceptrons, assim como qualquer rede neural, podem achar solugdes

diferentes ao iniciarem o processo de aprendizado de diferentes condigdes iniciais.

4.5.4.2. Redes Lineares

Estas redes diferem do Perceptron na func@o de transferéncia que, neste
caso, € linear, permitindo gue as saidas tomem qualquer valor entre "0" e "1" e
ndo apenas os valores "0" e "1" como na fungéo passo utilizada no Perceptron.

Estas redes utilizam a regra de aprendizagem de Widrow-Hoff, também conhecida
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como regra dos Minimos Quadrados, para ajustar os pesos e biases de acordo

com a magnitude dos erros, e ndo apenas pela sua presenca (STEINER, 1999).

As redes lineares podem abordar dois tipos de situagcbes-problemas:

e quando se deseja projetar uma rede linear para que ao se apresentar um
conjunto de vetores de entrada, as saidas correspondam aos vetores alvo,
desejado. Para cada vetor de entrada, calcula-se o vetor de saida da
rede. A diferenca entre o vetor de saida e o vetor alvo € o erro. O objetivo
€ achar valores para 0s pesos e biases da rede tal que a soma dos
quadrados dos erros seja minimizada;

e quando se deseja projetar um sistema linear que possa responder a
trocas do seu ambiente quando ele esta operando. Tal sistema é
chamado de sistema adaptativo. O primeiro trabalho neste campo foi feito
por Widrow e Hoff que deram o nome de ADALINE para os elementos

lineares adaptativos.

Como no Perceptron, as biases s&o uteis para provirem variaveis adicionais
livres que podem ser ajustadas para auxiliarem na performance desejada para a

rede.

Esta rede é algumas vezes chamada de MADALINE por conter muitas
ADALINES.

E importante ressaltar o fato de que uma rede linear apresentar multiplas
camadas, nao vai necessariamente resultar em uma rede mais poderosa; assim o
fato de se usar uma Unica camada, ndo é uma limitagdo. Entretanto, Redes
Lineares podem resolver problemas lineares, ou seja, contendo relagbes lineares

entre as entradas e as saidas desejadas.
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4.5.4.3. Redes de Multiplas Camadas ou Redes em Avancgo / Para Frente
{Feed-Forward)

Sdo modelos de redes que apresentam uma ou mais camadas entre as
camadas de enitrada e saida, chamadas camadas intermediarias. Este tipo de
Rede Neural Artificial € o modelo mais utilizado atuaimente; geraimente sao

treinadas através do algoritmo de Retropropagacao (Back-FPropagation).

Nessas redes, cada camada tem uma fungéo especifica. A camada de saida
recebe os estimulos da camada intermediaria e gera a resposta final . As camadas
intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos s&0 uma
codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem
que a rede crie sua prépria representacdo, mais rica e complexa, do problema
(CARVALHO, 2000). Essas camadas intermediarias sdo unidades que néo
interagem diretamente com o ambiente, dai sua denominagdo, mas auxiliam no

ajuste dos pesos da rede.

Se existirem conexbes apropriadas entre as unidades de entrada e um
conjunto suficientemente grande de unidades intermediarias, pode-se sempre
encontrar a representacao que ira produzir o mapeamento correto da entrada para

a saida através das unidades intermediaria.

Segundo CARVALHO (2000), a partir de extensbes do Teorema de
Kolmogoroff, sdo necessarias no maximo duas camadas intermediarias, com um
numero suficiente de unidades por camada, para se produzir quaisquer
mapeamentos. Ainda, apenas uma camada intermediaria € suficiente para

aproximar qualquer fungdo continua.
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4.5.5. Algoritmo de Retropropagacéao (Back-Propagation)

E 0 método mais utilizado para o treinamento de Redes Neurais e enquadra-
se na aprendizagem supervisionada. Geralmente é aplicado a redes com multiplas

camadas do tipo em avango (feed-forward).

Durante o treinamentoc com o algoritmo de Retropropagacédc (Back-
Propagation), a rede opera em uma sequéncia de dois passos. Primeiro, um
padréo é apresentado a camada de entrada da rede. 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 padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro é
calculado. 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 v&o sendo

modificados conforme o erro é retropropagado (CARVALHO, 2000).

As redes que utilizam o algoritmo de Retropropagacéo (Back-Propagation)
trabalham com uma variacdo da regra delta, que € um método bastante simples
de ajuste sinaptico, que consiste no aprendizado de cada neurdnio, isto &, quando
um padrdo € inicialmente apresentado a rede, ele produz uma saida, e apés medir
a diferenca entre a resposta atual e a desejada, sdo realizados os ajustes
apropriados nos pesos das conexdes de modo a reduzir essa diferenca. Este
ajuste é realizado em funcdo de um calculo que aponta a quantidade de erro do
resultado (saida), de modo a corrigir os pesos para que se produza a saida

desejada diante da respectiva entrada.

Pode-se dizer que o algoritmo de Retropropagacao (Back-Propagation) é a
generalizagdo da regra delta para fungdes de ativacdo ndo-lineares e redes

multicamadas. Quando uma funcdo linear € usada, a rede multicamadas nédo &
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mais tdo "poderosa" quanto & rede de uma Unica camada (KROSE e SMAGT,
1993).

Nestes casos, uma funcdo de ativagdo amplamente utilizada é a funcao

sigmoidal.

Segundo ADAMOWICZ (2000), cada vez gue um padréo é apresentadc a
rede, 0s pesos sdo levemente modificados na dire¢cdo requerida para produzir um
menor erro na préxima vez que o mesmo padréo for apresentado. O grau de
modificacdo de pesos é a taxa de aprendizagem. Quanto maior a taxa de
aprendizagem, maiores as mudan¢as de pesos, € mais rapidamente sera o
processo de aprendizado. Oscilagdo ou n&o convergéncia podem ocorrer se a
taxa de aprendizagem for muito grande. Assim, a taxa de aprendizagem & uma

constante de proporcionalidade no intervalo [0, 1].

O treinamento das redes multicamadas com (Back-Propagation) pode
demandar muitas iteragdes no conjunto de treinamento, resultando em um tempo
de treinamento longo. Se for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto
de treinamento estabiliza, estacionando em um valor maior que o aceitavel. Uma
maneira, que muitas vezes, faz aumentar o aprendizado sem levar o processo a
oscilagédo é modificar a regra delta generalizada para incluir o termo (momentum),
uma constante que considera o efeito das mudangas passadas dos pesos na

direcdo atual do movimento no espacgo de pesos.

Desta forma, o termo (momentum) leva em consideracdo o efeito de
mudancas anteriores de pesos na diregdo do movimento atual no espago de
pesos. O termo (momentum) torna-se util em espagos de erro que contenham
longas gargantas, com curvas acentuadas ou vales com descidas suaves
(MENDES FILHO, 1997).
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Em sintese, o algoritmo (Back-Propagation) é baseado no método gradiente
descendente, que computa as derivadas parciais de uma fungdo de erro, com
relacéo ao vetor peso W de um certo vetor de entradas X. O treinamento da rede
& dividido em duas fases principais: avante (forward) e retorno (backward). A
primeira etapa (forward) consiste na propagacao dos estimulos apresentados da
entrada para a saida. Esses estimulos fluem por toda a rede, recebendo a
computac@o neural, camada por camada até gerarem a saida. A partir do
resultado desejado (fargef), calcula-se o erro na camada de saida. A segunda
etapa (backward) ocorre em sentido contréario, onde o erro calculado, é

retropropagado pelas camadas antecessoras, atualizando os pesos das conexdes.

O algoritmo (Back-Propagation) pode ser modelado por fungdes matematicas
simples, conforme as descritas a seguir, quando sua topologia se enquadrar em
um problema de classificagdo dicotdmica (apenas uma unidade de saida é
necessaria) (STEINER, 1999).

Uma unidade / recebe 0s sinais de entrada e os agrega com base em uma

funcdo de entrada:

by =2, Wy, + 6, p=1...(m+k [1]
i=1, ...,k
i=1,...n
onde:
[ pi =entrada da unidade i paraopadrdo p (sendo que o numero total
de padrbes éigual a m + k);
l = numero de unidades na camada escondida;

Wg = COnexaoc peso entre as unidades i e j;
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X, ; = entradas (coordenadas) do padréo p;

g.

j = pias da unidade i.

Essa funcéo de entrada gera um sinal de saida a, para o padréo p, chamado

de fungéo de transferéncia:

1
ap,j = 1 N e__ip’j [2]

Esses sinais de saida s&o entdo enviados para a unica unidade da camada h,

a qual os agrega em

gerando a saida:
1

>h = —
S W X

Ainda, segundo STEINER (1999), na propagacéo (forward) os p = (m + k)

padrdes, descritos por suas coordenadas x , ., alimentam a rede conforme as
equagbes de [1] a [4] ja descritas. O valor de saida obtido para o padréo p, a ,,, €
comparado com o valor de saida desejado para o padréo p, d ,, calculando-se o

erro gquadratico:
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m+k

E=>.(d,,-a,,)"/2 5]
p=1

O objetivc € minimizar E ajustado W de tal modo que todos os vetores de
entrada sejam corretamente mapeados em suas correspondentes saidas. Entéo, o
processo de aprendizagem pode ser visto como um problema de minimizagao com

a funcdo objetivo E definida no espaco de W.
A segunda fase, a propagacéo (backward), que envolve as equacdes de [6] a

[9] a seguir, executa um gradiente descendente em W para localizar a solugéo que

pode ser local ou eventualmente otima global. A diregdo e magnitude Aw, pode

ser calculada da seguinte forma:
e Variacdoemw,;’s

OE
Apwy; =~y —*
hi

onde y = taxa de aprendizagem, 0 < y < 1.

Desenvolvendo as derivadas, chega-se em:

Apwpi =7 app(A=a,y) a, i(d,—a,y).
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Considerando a situagio atual t, para o padréo p, a troca de pesos ocorrida

na situagdo (t - 1), para o padrao (p - 1), a fim de alcangar o minimo mais

rapidamente, tem-se:

prki(t):y ap,h (1—“0,"07],!) ap,i (dp _“ap,/z)'{'a pr!zi(t_l)

6]

onde ¢ = constante que determina o efeito na troca de pesos da iteracdo (t -1)

(taxa momentum)
Entdo:  wy, (6) = wy, (£ =D+ A ,wy, (2)
e Variacgdoemw;'s

OE,,
ow hi

ApWyi ==y

Desenvolvendo as derivadas, chega-se em:

A Wy =Y (d ph) ap n (- h) Whi a pii (l—ap,z') xpﬂ"’
e ainda,

wzj(t):7/(dp ph)aph(l aph)whz pz(l apz)x i+

a A,wy(t-1)

Entao:

Wi (1) =wy(t =D+ A ,w; ()

)
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4.5.6. Desenvolvimento de Aplicagdes

Segundo CARVALHO (2000), por ocasido da implementagdo das Redes
Neurais a problemas reais, algumas etapas devem ser observadas, como as

descritas nos itens a seguir.

4.5.6.1. Coleta e Separacéao de Dados em Conjuntos

O processo de desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais inicia-se com a
coleta de dados relativos ao problema. Esta tarefa requer uma anélise cuidadosa
sobre o problema para minimizar ambiglidades e erros nos dados. Além disso, 0s
dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do
problema; n&o devem cobrir apenas as operagbes normais ou rotineiras, mas
também as excecbes e as condigées nos limites do dominio do problema. Aléem
disso, os dados séo, geralmente, apresentados a rede em ordem aleatdria para
prevencdo de tendéncias associadas a ordem de apresentagdo dos dados. Pode
ser necessario pré-processar estes dados, atravées de normalizagbes,
escalonamentos e conversdes de formato para torna-los mais apropriados a sua

utilizagdo na rede.

Normalmente, os dados coletados s&c separados em dois conjuntos:
conjunto de treinamento, que sdo os dados utilizados para o treinamento da rede e
o conjunto de teste, que sdo dados utilizados para verificar a performance da rede
sob condicdes reais de utilizacdo. Além dessa diviséo, pode-se usar também uma
subdivisdo do conjunto de treinamento, criando um conjunto de validagéo, utilizado
para verificar a eficiéncia da rede guanto a sua capacidade de generalizagdo
durante o treinamento, podendo ser empregado como critério de parada do

treinamento.
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4.5.6.2. Configuragao da Rede

O proximo passo € a definicdo da configuraggdo da rede, que pode ser
dividido em trés etapas:

1) selecdo do paradigma neural apropriado a aplicacdo, ou seja, que tipo de
rede sera utilizada;

2) determinagdo da topologia da rede a ser utilizada - o niumero de camadas
escondidas e o0 numero de unidades em cada camada;

3) determinagdo dos parametros do algoritmo de treinamento e fungdes de
ativagado. Este passo tem um grande impacto na performance do sistema

resultante.

Normalmente estas escolhas sdo feitas de forma empirica. A definicdo da

configuracdo de redes neurais € ainda considerada uma arte.

4.5.6.3. Treinamento da Rede Neural

A proxima etapa € o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo
de treinamento escolhido, serdo ajustados o0s pesos das conexdes. E importante
considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializacao da rede, 0 modo

de treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o
tempo necessario para o treinamento. Com relagdo ao tempo de treinamento,
varios fatores podem influenciar a sua duragdo, porém sempre sera necessario
utilizar algum critério de parada. Como critério de parada do algoritmo (Back-

Propagation), em geral, é utilizado um ndmero maximo de ciclos ou iteragoes.
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4.5.6.4. Teste de uma Rede Neural

Depois de treinada, € preciso testar a Rede Neural. Durante esta fase, o
conjunto de teste é utilizado para verificar a performance da rede com dados que
nao foram utilizados no treinamento. A performance da rede, calculada nesta

fase, € uma boa indicacdo de sua performance real.

Devem ser considerados ainda outros testes como analise do comportamento
da rede utilizando entradas especiais e analise dos pesos atuais da rede, pois se
existirem valores muito pequenos, as conexdes associadas podem ser
consideradas insignificantes e assim serem eliminadas (prunning). De modo
inverso, valores muitc maiores que os outros poderiam indicar que houve (over-
fraining) da rede (TATIBANA, 2000).

4.5.7. Parametros das Redes Neurais a serem considerados na

Implementagdo Computacional

Ao se conceber uma Rede Neural Artificial do tipo Multiplas Camadas com
algoritmo de Retropropagacao (Back-Propagation), varios parametros devem ser
considerados, como ja visto, tais como: numero de camadas de neurdnios,
nimero de neurbnios em cada camada, taxa de aprendizagem e taxa de

(momentum).

Uma Rede Neural deve conter no minimo duas camadas de neurdnios, ou
seja, uma camada que se destina a entrada dos dados e outra que se destina a
saida dos resultados. Entretanto, este tipo de rede apresentam uma utilidade
muito limitada, pois atendem aos problemas em que os dados podem ser

separados de forma linear.
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O aumento do numero de camadas de neurdnios melhora o desempenho das
redes neurais. Sua capacidade de aprendizado aumenta, o que se traduz na
melhoria da precisdo com que ela delimita as regides de decisdo (ADAMOWICZ,
2000).

Embora a necessidade de que haja pelo menos uma camada oculta na Rede
Neural seja praticamente um ponto pacifico, ha consideravel controvérsia quanto

ao numero necessario de camadas ocultas.

Apds definir o nimero de camadas a serem utilizadas na Rede Neural, a

proxima etapa € definir o numero de neurdnios por camada.

Na camada de entrada deve haver um ndmero de neurdnios igual ao numero
de variaveis a serem fornecidos a rede. Eventualmente, uma variavel de entrada
pode ser sub-dividida em varios neurbnios, segundo um esquena binario, o que

pode melhorar o desempenho.

A camada de saida deve conter um numero de neurdnios igual ac numero de
variaveis que se deseja calcular. No caso de modelos classificatorios, pode-se
utilizar um neurdnio para cada item de classificagé&o ou utilizar uma representagdo
mais compacta, empregando-se técnicas binarias para diminuir o numero de

neurdnios.

Contudo, o uso de representacdo binaria na camada de saida aumenta a
carga de trabalho da camada oculta, obrigando a um aumento do numero de
neurdnios dessa camada ou mesmo a adigdo de uma camada oculta suplementar

para que a Rede Neural mantenha o mesmo nivel de desempenho.
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A literatura sugere varios critérios para a escolha do numero otimo de
neurbnios das camadas ocuitas, porém, de forma geral, para redes peguenas,
onde o nimero de neurdnios na camada de saida € maior do que o da entrada,

sendo que a média geométrica entre o nimero de neurdnios nas camadas de
entrada e saida ( ou seja, ./(is), onde i = numero de neurbnios da camada de

entrada e s = numero de neurdnios na camada de saida) € uma boa estimativa
para o numerc de neurbnios da camada oculta. Por outro lado, quanto mais
complexo for o relacionamento entre as variaveis de entrada e de saida, maior

devera ser 0 numero de neurdnios na camada oculta (GORNI,1993).

Outra gquestdo a ser tratada por ocasido da implementacdo de uma Rede

Neural diz respeito aos valores dos parametros y (taxa de aprendizagem) e «

(momentum) contidos no algoritmo (Back-Propagation).

Alguns autores sugerem que a taxa de aprendizagem da Rede Neural,

definida por um coeficiente de aprendizado y (0 < y < 1), deve ser alta no inicio

do treinamento e decline gradativamente a medida que ele evolui (GORNI, 1993).
Isto deve proporcionar rapidez na convergéncia do treinamento, estabilidade e

resisténcia ac aparecimento de minimos locais.

Para propésitos praticos escolhe-se uma taxa de aprendizagem que seja t&o
grande quanto possivel sem levar & oscilaggo. Uma maneira de evitar oscilagéo &
fazer a atualizacdo dos pesos depender da atualizagdo de pesos passadas
adicionando o termo (momentum), conforme j& mencionado. Quande o termo
(momentum) é acrescentado e a taxa de aprendizagem € pequena, a
convergéncia da rede é lenta; quando o termo (momentum) néo € considerado e a
taxa de aprendizagem é alta, o minimc nunca é alcangado, porque ocorrem
oscilagbes e, finalmente, quando a taxa de aprendizagem é alta, mas o termo

(momentum) é considerado, o minimo é alcangado rapidamente (GORNI, 1993).
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Um coeficiente de aprendizado inicial muito alto, dados com magnitude
incompativel com a fungdo de ativacdo dos neurdbnios ou uma rede mal
dimensionda, podem fazer com que ndo haja convergéncia ja na fase de
treinamento (HADJIPROCOPIS, 1993).

4.6. ARVORES DE DECISAQ

Neste item, sera feita uma abordagem a outra técnica de Dafa Mining
utilizada na resolugéo deste trabalho.

4.6.1. Introducao

As Arvores de Decisdo sdo uma evolugéo das técnicas de aprendizado de

maquina (machine learning).

Foi um professor da Universidade de Sydney, Australia, Ross Quinlan, que
desenvolveu a tecnologia que permitiu o aparecimento das Arvores de Decis3o.
Muitas pessoas na industria de Data Mining consideram Quinlan como o "pai das
Arvores de Decisdo". A contribuicdo de Quinlan foi a elaboragdo de um novo
algoritmo chamado ID3, desenvolvido em 1983. O ID3 e suas evolugdes (ID4, 1D6,
C 4.5, See 5) sdo muito bem adaptadas para usar em conjunto com as arvores de
decisdo, na medida em que eles produzem regras ordenadas pela importancia.
Essas regras sdo, entdo, usadas para produzir um modelo de arvore de decis@o
dos fatos que afetam os itens de saida (DWBRASIL, 2002).

Arvores de Decis&o fazem parte do contextc de Dafa Mining, dos métodos

de classificacdo. As Arvores de Decis3o sdo, quase sempre, usadas em conjunto
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com a tecnologia de Indugdo de Regras, mas s&c uUnicas no sentido de
apresentar os resultados da Indugdo de Regras num formato com priorizagao.
Entdo, o atributo mais importante é apresentado na arvore como o primeiro no, e
os atributos menos relevantes sdo mostradas nos nos subsequentes. As
vantagens principais das Arvores de Decisdo sdo que elas "tomam decisGes"
levando em considerac@o os atributos que sd@o mais relevantes, além de serem
compreensiveis para a maioria das pessoas. Ao escolher e apresentar os atributos
em ordem de importancia, as Arvores de Decisdo permitem aos usuarios conhevcer

quais fatores mais influenciam os seus trabalhos.

As Arvores de Decisdo sdo representacdes simples do conhecimento e um
meio eficiente de construir classificadores que predizem classes baseadas nos

valores de atributos de um conjunto de dados (GARCIA, 2000).

Uma Arvore de Decisdo utiliza a estratégia chamada dividir-para-conquistar.
Um problema complexc € decompostc em sub-problemas mais simples.
Recursivamente a mesma estratégia € aplicada a cada sub-problema (GAMA,

2000).

A capacidade de discriminacdo de uma Arvore advém das seguintes

caracteristicas:

e divisdo do espaco definido pelos atributos em sub-espacos;

e a cada sub-espaco € associada uma classe.
Segundo GARCIA (2000), as Arvores de Deciséo consistem de:

e nodos (n6s) que representam os atributos;
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e de arcos (ramos), provenientes destes nodos e que recebem os valores
possiveis para estes atributos (cada ramo descendente corresponde a

um possivel valor deste atributo) e

e de nodos folha (folha da arvore), que representam as diferentes classes
de um conjunto de treinamento, ou seja, cada folha esta associada a uma

classe.

Cada percurso na arvore (da raiz a folha) corresponde a uma regra de

classificacdo.

Na Arvore de Decis&o cada né deve estar associado a um atributo que é o
mais informativo entre os atributos ainda n&o considerados no caminho desde a

raiz.

A Figura 4.11 apresenta um exemplo de arvore de decisdo, explicada mais

detalhadamente mais adiante.
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MONTANTE

médio baixo alto

nao sim nao sim

Figura 4.11. Exemplo de uma Arvore de Decisdo

Neste exemplo séo trabalhados dados que relatam as condigdes propicias de
uma pessoa receber ou ndao um empréstimo. Tem-se entdo duas possiveis
classes: sim (receber empréstimo) e ndo (ndo receber empréstimo). Os atributos
sdo:. montante, salario e conta. O atributo montante pode assumir os valores de
médio, alto ou baixo. O atributo salario pode ser baixo ou alto e o atributo conta
pode ser "sim" ou "ndo". Alguns dados s&o exemplos positivos de uma classe
"sim", ou seja, 0s requisitos exigidos a uma pessoa, por um banco, séo
satisfatérios a concessdo de um empréstimo, e outros sdo negativos, onde os
requisitos exigidos ndo sdo satisfatérios a concessdo de um empréstimo.
Classificagdo, neste caso, & a construcdo de uma estrutura de arvore, que pode
ser usada para classificar corretamente todos os objetos do conjunto (BRADZIL,
1999).
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Apés a construcdo de uma Arvore de Decis&o é possivel derivar regras. Essa
transformacéo da Arvore de Decisdo em regras, geralmente é feita no intuito de
facilitar a leitura e a compreensdo humana. Assim, as Arvores de Decisdo podem
ser representadas como conjuntos de regras do tipo SE-ENTAO (IF-THEN). As
regras sdo escritas considerando o trajeto do nd raiz até uma folha da arvore.
Arvores de Decisgo e Regras de Classificagdo sdc métodos geralmente utilizados
em conjunto. Devido ao fato das Arvores de Decis&o tenderem a crescer muito, de
acordo com algumas aplicagdes, elas s&o muitas vezes substituidas pelas regras.
Isto acontece em virtude das regras poderem ser faciimente modularizadas. Uma
regra pode ser compreendida sem que haja a necessidade de se referenciar
outras regras (INGARGIOLA, 1996).

Com base na arvore de decisdo apresentada na Figura 4.12, pode-se
exemplificar a derivag@o de regras. Dois exemplos de regras obtidas a partir desta

arvore sdo maostrados a seguir.

e SE montante = médio e salario = baixo
ENTAO classe = néo.

e SE montante = médio e salario = alto
ENTAO classe = sim.

4.6.2. Objetivos das Arvores de Decisio

Uma Arvore de Decisdo tem a funcdo de particionar recursivamente um
conjunto de treinamento, até que cada subconjunto obtido deste particionamento
contenha casos de uma uUnica classe, obtendo-se assim um modelo que servira
para futuras classificagdes (QUINLAN, 1993).



Para atingir esta meta, a técnica de Arvores de Decisdo examina e compara
a distribuicdo de classes durante a construcéo da arvore. O resultado obtido, apos
a construgdo de uma Arvore de Decisdo, sdo dados organizados de maneira

compacta, que sao utilizados para classificar novos casos (BRAZDIL, 1999).

Sintetizando, o objetivo é gerar os valores categéricos de um atributo

chamado 'classe".

4.6.3. Construgido de uma Arvore de Deciséo

O processo de construcdo de uma Arvore de Decis3o inicia-se a partir de um
conjunto de ftreinamento, que contém exemplos com classes previamente
conhecidas (dados histdricos). O conjunto de treino deve conter exemplos

positivos e negativos de uma classe.

Seja T o conjunto de treinamento, composto pelas classes {c1, ¢2, ..., cn}.
A idéia é dividir T em subconjuntos que contenham casos, todos pertencendo a
uma mesma classe c¢j. Essa divisdo é feita baseada em um atributo que possua
valores mutuamente exclusivos {v1, v2, v3, ..., vn}. O conjunto T & particionado em
subconjuntos T1, T2, T3, ..., Tn, onde Ti contém todos os casos com valores vi. A
Arvore de Deciséo para T consiste de um nd de decisdo identificando o teste para
o atributo e um galho para cada valor do atributo. Recursivamente, cada
subconjunto Ti é visto como T até que todos os elementos de Ti pertengam a uma
mesma classe cj (QUINLAN, 1993).

Para gerar uma arvore de decisdc com uma alta taxa de predigdo €
necessario fazer a escolha correta dos atributos que serdo usados como teste no
agrupamento dos casos. Estes testes devem gerar uma arvore com 0 menor

ndamero possivel de subconjuntos, fazendo com que cada folha da arvore
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contenha um numero significativo de casos. O ideal € escolher os testes de modo

que a arvore final seja a menor possivel.

Como analisar todas as possibilidades possiveis seria algo absurdo, foram
desenvolvidos varios métodos aplicados na escolha dos atributos e dos testes a
serem utilizados, porém todos concordam em dois pontos: uma divisdo que
mantém as proporgles de classes em todas as particdes € indtil e uma diviséo
onde em cada particdo todos os exemplos sdo da mesma classes tem utilidade
maxima. Uma vez feita a escolha, as outras possibilidades nao s&o mais

exploradas.

Para melhor esclarecer os critérios que levam a escolha de um atributo, faz-

se necessario a introducao de dois conceitos: entropia e ganho de informagao.

4.6.3.1. Entropia
Entropia € a medida que indica a homogeneidade dos exemplos contidos em
um conjunto de dados. Ela permite caracterizar a "pureza" (e impureza) de uma

colecao arbitraria de exemplos (OSORIO, 2000).

Dado o conjunto S, contendo exemplos '+' e - que definem o conceito a

ser aprendido, a entropia relativa dos dados deste conjunto S € indicada por:

Entropia(S) = - P, .log,P,, - P,.log,P [10]

onde:
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P, = Proporg&o entre os exemplos positivos e o total de exemplos do conjunto.

(numero de casos positivos / niumero total de casos).

P, = Proporg&o entre os exemplos negativos e o total de exemplos do conjunto.

(numero de casos negativos / numero total de casos).
E assumido que: O. log, 0 = 0, por definig&o.

A equacéo [10] apresentada é usada para calcular a entropia levando-se em

conta duas classes. Generalizando para "N" Classes, a equagao fica:
N
Entropia (S)= - > P, log, P, [11]
i=1

A entropia (S) tem maximo valor para (log,P,)se P, =P, para qualquer
i #] (existem tantos elementos positivos como negativos) e a entropia (S) = 0, se
existe um i tal que p, = 1 (todos os elementos s&o da mesma classe). Por
exemplo: se P for dada por (0,5; 0,5), entdo entropia (P) € igual a 1; se P for dada
por (0,67; 0,33) entdo entropia (P) sera 0,92; se P for dada por (1,0) entéo
entropia (P) sera 0.

4.6.3.2. Ganho de Informacéao (Critério GAIN)
Segundo OSORIO (2000), o ganho de informacgdo é a medida que indica o

quanto um dado atributo iré separar os exemplos de aprendizado de acordo com a

sua funcdo objetivo (classes).
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O ganho de informacéo é a reducdo esperada no valor da Entropia devido a
ordenacdo do conjunto de treino segundo os valores do atributo escolhidos
(ANTUNES, 2000).

GAIN (S, A) = Redugdo esperada na entropia de S, causada pelo particionamento

dos exemplos em relagao a um atributo escolhido (A).

S,
N

Gain (S, A) = Entropia (S) -3

= |

. Entropia(S,) [12]

onde:

A = Atributo considerado;
N = Numero de valores possiveis que este atributo pode assumir;

S, = Sub-conjunto de S onde o atributo A possui o valor V.

O método de particionamento recursivo para geragdo das Arvores de
Decisdo, que subdivide o conjunto de casos de freinamento até que cada
subconjunto em cada particdo contenha casos de uma Unica classe ou até que
nenhum outro teste ofere¢a qualquer melhora, pode gerar arvores complexas que
acabam perdendo o seu poder de predicdo. Faz-se necessario ent&o, adotar
algumas medidas para tornar arvores complexas em arvores mais simples
(QUINLAN, 1993).

Existem dois caminhos pelos quais este particionamento recursivo pode ser
modificado para produzir arvores mais simples: decidindo n&o continuar a dividir o
conjunto de dados de treinamento ou removendo retrospectivamente alguma

estrutura ja construida pelo método.

O primeiro caminho pode causar o término da divisdo antes que o beneficio

das divisbes subsequentes se tornem evidentes.
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Na segunda alternativa, o processo de dividir-para-conquistar segue até o
fim e entdo, a arvore € "podada’. Este processo € mais lento, mas muito mais
seguro. O processo de poda ird, invariavelmente, causar a mistura nas classes de

alguns casos de treinamento.

Pode-se dizer que uma das maiores motivagdes para podar Arvores de
Decisdo, é no sentido de se evitar o ajuste demais / sobreajuste (overfitting) da
arvore aos dados. Neste caso, a arvore poderia se ajustar a pecularidades dos

dados, que talvez ndo ocorram em dados ainda ndo vistos (FREITAS, 2000).

Ainda, segundo FREITAS (2000), deve-se ter cuidado para que a poda ndo
seja muito agressiva, a fim de ndo gerar um sub-ajustamento (underfitling) da

arvores aos dados.

A realizagdo da "poda" ou simplificacdo das Arvores de Decisdo é baseada

em "erros".

O algoritmo de simplificagdo comega pelo nivel mais baixo da arvore e vai
examinando cada né. Para cada no6 ele verifica se a delecdo da subarvore em
favor de uma folha ou a substituicdo pelo galho mais freqlente deste né ira

diminuir a predicao de erro; caso positivo a operagéo é realizada.

Pode-se descrever um algoritmo béasico de (pruning) poda, através dos

seguintes passos:

e Percorrer a arvore em profundidade;
e Para cada né de decisdo calcular:
. 0 erro no no;

. a soma dos erros nos nos descendentes;
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e Se 0 erro no ndé é menor ou igual a soma dos erros dos nos
descendentes o nd é transformado em folha;

e Eliminar os nds descendentes.

Ainda resta um problema: como esta predigdo de erro pode ser encontrada?
Se o conjunto de casos de treinamento for usado para calcular esta predicdo, ao
se tentar simplificar a arvore, a predi¢do de erros irda aumentar, pois a arvore
absorveu o padrao existente nesse conjunto, e com isso nédo ira ocorrer
simplificacdo. Para solucionar este problema pode-se separar um pequeno
conjunto de casos e nao usa-los na geracao da arvore. Assim a predicdo de erro
nao seria influenciada, pois ela seria feita com um conjunto desconhecido de
casos. Apesar de ser uma 6tima solucdo, esta técnica traria outros problemas

quando o conjunto de dados fosse pequeno (QUINLAN, 1993).

Existe um artificio para contornar o problema da arvore ter absorvido o
conhecimento do conjunto de casos de treinamento. A técnica é chamada de
simplificac&o pessimista e consiste em aumentar a taxa de erro ocorrida em cada
folha e entdo inserir os casos novamente para encontrar a predicdo de erros. O
algoritmo C4.5 faz uso desse artificio (AURORA, 2000).

4.6.4. Generalidade sobre Arvores de Decisio

Muitos s3o os algoritmos de classificacdo gque elaboram Arvores de
Decisdo. Nao ha uma forma de determinar qual € o melhor algoritmo, sendo que
um algoritmo pode ter melhor desempenho em determinada situagéo e outro pode

ser mais eficiente em outros tipos de situagdes.

O algoritmo 1D3 foi um dos primeiros algoritmos de Arvore de Deciséo, tendo

sua elaboracéo baseada em sistemas de inferéncia e em conceitos de sistemas
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de aprendizagem. Logo apos foram elaborados diversos algoritmos, sendo o0s
mais conhecidos: C4.5, CART (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi
Square Automatic Interaction Detection), entre outros (GARCIA, 2000).

A utilizacdo de Arvores de Decisdo apresenta as seguintes vantagens:

Nao assume nenhuma distribuigdo particular para os dados;

e As caracteristicas ou atributos podem ser categoricos (qualitativos) ou
numeéricos (quantitativos);

e Pode construir modelos para qualquer fungdo desde que o numero de

exemplos de treino seja suficiente;

e Elevado grau de interpretabilidade.

Ap6s a construcdo de uma Arvore de Decisdo é importante avalia-la. Esta
avaliagcdo é realizada através da utilizacéo de dados que ndo tenham sido usados
no treinamento. Esta estratégia permite estimar como a arvore generaliza os
dados e se adapta a novas situagdes, podendo, também, se estimar a proporcéo
de erros e acertos ocorridos na construgdo da arvore (BRAZDIL, 1999).
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CAPITULO V

5. IMPLEMENTACAO DAS TECNICAS AO PROBLEMA E ANALISE DOS
RESULTADOS

51. INTRODUGAO

Neste capitulo serd descrita a forma como foram implementadas ao
problema, duas das técnicas de Data Mining: Arvores de Decisdc e Redes

Neurais, bem como a comparacdo entre elas no que diz respeito a sua eficiéncia.

5.2. ARVORES DE DECISAO

Na implementacdo da técnica Arvores de Decis&o optou-se por utilizar o
software computacional WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis),
tendo em vista sua praticidade de utilizagdo, bem como ser um soffware de

dominio publico estando disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/mifweka.

O software WEKA é formado por um conjunto de algoritmos de diversas
técnicas para resolver problemas concretos de Data Mining. O WEKA esta
implementado em linguagem Java e foi desenvolvido no meio académico da

Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, em 1999.


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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Os algoritmos que compbem o WEKA s&o alocados em forma de pacotes
como, por exemplo, os listados a seguir.

e package weka.associafions

e package weka.attributeSelection

e package weka.classifiers

e package weka.classifiers.j48

e package weka.classifiers.neural

e package weka.clusterers

e package weka.core

e package weka.estimators

e package weka.filters

o package weka.gui

s package weka.gui.experiment

o package weka.gui.explorer

e package weka.gui.streams

e package weka.gui.treevisualizer

e package weka.gui.visualize
Esses pacotes sdo ainda subdivididos em varios outros subpacotes que

procuram se ater a atividades mais especificas de Data Mining, como:

classificagéo, associagdo, estimativas, filtragens, interfaces graficas e outros.

5.2.1. Formato do Arquivo de Entrada do WEKA

O software WEKA utiliza o padrdo ARFF para seus arquivos de entrada,

independentemente do algoritmo utilizado.
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O padrdo ARFF é utilizado para’representar uma série de dados que
consistem em exemplos independentes. As especificacdes dos atributos em linhas
de ARFF permitem que a série de dados sejam checadas quanto a sua
consisténcia de forma automatica pelos programas que léem as linhas de ARFF
(WITTEN e FRANK, 2000).

Assim, para que se possa aplicar os dados a qualquer algoritmo do pacote
WEKA, se faz necessario primeiramente que estes sejam convertidos para o
formato ARFF.

Num arquivo com extensado ARFF contendo dados num formato apto a ser

processado pelo WEKA, tem-se:

e opcionalmente, linhas comegando com o simbolo %; significa que a linha
€& um comentario, ndo tendo validade junto ao processamento realizado

pelos algoritmos;

e a primeira linha valida indica o nome da relagcdo a encontrar (@relation

nome_da_relacdo);

e as linhas seguintes devem listar todos os atributos, onde deve-se definir o
tipo do atributo e os valores que ele pode representar. Neste ultimo caso,

os valores devem estar entre "{ }" e separados por virgulas;

e no préximo bloco de informacgdes, apds uma linha de indicagéo (@data),
vém as instancias, ou seja, os registros a serem minerados com o valor
dos atributos para cada instancia separado por virgula; a auséncia de um

item em um registro deve ser atribuida pelo simbolo “?".
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A Figura 5.1. abaixo, apresenta o arquivo "pessoajuridica” , extensdo ARFF,

contendo exemplos dos dados das 339 empresas analisadas neste trabalho.

Brelation pessoajuridica

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
RGattribute
@attribute
Rattribute
Qattribute
Qattribute
RQattribute
@attribute
@Qattribute
@attribute
@attribute
@attribute
Qattribute
Rattribute
Rattribute
@attribute
Qattribute
Qattribute

Rdata

nao,nao, 17,

restricdes {sim, nao}

restric¢desbanos {sim, nao}

tempoconta real

atividade {comercio, industria, servico}
tempoatividade {1, 2, 3, 4, b5}
funcionarios real

sede {proprio, alugado, cedido}

bairro {centro, outro}

clientes {fisica,
faturamento real
outrobanco {sim,
imbéveis real
mbéveis real

Juridica, misto}

nao}

seguroempresa {sim, ndo}
aplicacgdes {1, 2, 3, 4, 51}
vendasprazo {1, 21}

2,
4}

experiénciacredito {1, 3}
historicoc/c {1, 2, 3,
sbciosrestricdes {sim, ndo}
sbéciosrestribanos {sim, nio}
sociedadecdnjuges {sim, ndo}
iméveissdbdbcios real
mbéveissdcios real

risco {A, B, C, D, E}
resultado {S, N}

comercio,5,5,alugado, centro, fisica,12277,n80,0,0,nd0,5,2,1,2,n

do,sim,sim,0,0,E,3
nao,nao, 175,industria, 5, 8,proprio, outro, juridica,157855,né0,115750, 0, néo,
5,2,2,1,n80,n80,8im,0,0,A,3

Figura 5.1. Arquivo pessoajuridica.arff

Os dados constantes dessa Figura 5.1., obedecem os critérios descritos no

Capitulo 11, item 2.2, ou seja, cada linha de atributo corresponde as informacdes

(variaveis) que estdo sendo analisadas neste trabalho.
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Assim, por exemplo, no atributo resultado a informagéo "S" corresponde a

"Adimplente” e ainformagdo "N" corresponde a "Inadimplente".

5.2.2. Implementagdo computacional

Na implementacdo da técnica de Arvores de Decisdo, foi utilizada a base de
dados deste frabalho, composta de informagdes de 339 empresas (266
adimplentes e 73 inadimplentes), utilizando na execu¢do o© algoritmo de

classificagéo J48 (C4.5 release 8).

Foram realizados 8 conjuntos de testes no total. O primeiro teste realizado
contemplou informacgdes de todas as 339 empresas. Nos demais, os dados foram
separados em dois conjuntos: um contendo informagbes de 306 empresas (241
adimplentes e 65 inadimplentes) utilizado para geracéc da Arvore de Decisgo e
outro contendo informacgdes de 33 empresas (25 adimplentes e 8 inadimplentes)

que foi utilizado para testar a Arvore gerada.
Em cada um dos testes realizados, com excecdo do primeiro, os conjuntos
foram gerados de forma aleatdria, a fim de se evitar qualquer tipo de inducg&o de

resultados.

Os resultados obtidos constam da Tabela 5.2. a seguir.
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ARVORES DE DECISAO

CONJUNTO CONJUNTO
TESTES TREINAMENTO TESTES

ADIM- INADIM- ERRO ADIM- INADIM- ERRO
PLENTES PLENTES PERCEN PLENTES PLENTES PERCEN

TUAL TUAL

1 12/266 23/73 10,32% ~ . -

2 0/241 65/65 21,25% 0/25 718 21,21%
3 71241 25165 10,45% 6/25 4/8 30,30%
4 15/241 30/65 14,71% 8/25 4/8 36,36%
5 6/241 18165 7,84% 6/25 2/8 24,24%
6 12/241 16165 9,15% 9/25 3/8 36,36%
7 2/241 22/65 8,05% 4/25 4/8 24,24%
8 51241 26/65 10,20% 5/25 3/8 24,24%
MEDIA - - 11,49% - - 28,13%

Tabela 5.2. RESULTADOS OBTIDOS COM A TECNICA ARVORES DE
DECISAO

Com base nos dados apresentados na Tabela 5.2., observa-se que o Teste 5
apresentou o melhor resultado no contexto envolvendo o conjunto utilizado para

gerar a Arvore de Decis&o como também no conjunto utilizado para testa-la.

A arvore gerada pelo Teste 5, constante do ANEXO III deste trabalho,

apresentou a seguinte performance: 282 registros (instancias) classificados
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corretamente e 24 registros classificados de forma incorreta correspondendo,

respectivamente, a 92,16% e 7,84% do total de registros.

Dos 282 registros classificados corretamente, 235 referem-se a empresas
adimplentes e 47 referem-se a empresas inadimplentes. Dos 24 registros
classificados incorretamente, 6 sio de empresas adimplentes e 18 s&o de

empresas inadimplentes.

A Arvore de Decis&o gerada pelo Teste 5, apresentou um ndmero de folhas
igual a 40, ou seja, pode-se extrair 40 regras do tipo SE-ENTAOQ, conforme

descrito no capitulo 1V, item 4.3.1. , algumas das quais relacicnadas a seguir:

e SE tempo de conta > 25 meses
ENTAO adimplente.

e SE tempo de conta < 25 meses, sécios ndo tem restricdes, a empresa
possui risco A
ENTAO adimplente.

e SE tempo de conta < 25 meses, s6cios ndo tem restricdes, a empresa
possui risco B, socios ndo tiveram restricdes baixadas nos ultimos 5
anos e a sociedade € entre conjuges
ENTAO adimplente.

e SE tempo de conta < 25 meses, sOcios ndo tem restricdes, a empresa
possui risco C e a empresa teve restricbes baixadas nos ultimos 5 anos
ENTAO inadimplente.

e SE tempo de conta < 25 meses, socios ndo tem restricdes, a empresa

possui risco C e a empresa nao teve restricdes baixadas nos ultimos 5
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anos, principais clientes sdo pessoas fisicas e n&o possui seguro
empresarial
ENTAO inadimplente.

5.3. REDES NEURAIS

Para a implementacé&o da técnica de Redes Neurais ao problema, foi utilizado
o software MATLAB - Neural Networks Toolbox.

Na utilizac&do da técnica de Redes Neurais procedeu-se de maneira analoga
a utilizada na técnica de Arvores de Decisdo, ou seja, foram realizados 8
conjuntos de testes no total. O primeiro teste realizado contemplou informacdes de
todas as 339 empresas. Nos demais, os dados foram separados em dois
conjuntos: um contendo informagdes de 306 empresas (241 adimplentes e 65
inadimplentes) utilizado para treinamento da Rede Neural e outro contendo
informacdes de 33 empresas (25 adimplentes e 8 inadimplentes) que foi utilizado
para testar a Rede. Na realizagdo de cada teste, os registros dos conjuntos de
treinamento e de testes foram os mesmos utilizados para os testes aplicados a

técnica Arvores de Decis3o.

Os treinamentos foram feitos atraves de uma rede de multiplas camadas,

usando o algoritmo Back-Propagation padréo, variando os seguintes parametros:

e quantidade de itera¢des (ou ciclos). em cada conjunto de teste, o conjunto
utiizado para treinamento da Rede foi submetido as seguintes
quantidades de iteragdes: 100, 1.000, 2.000, 4.000, 6.000, 8.000 e 10.000,
portanto o numero maximo de iteracbes foi limitado a 10.000 em cada

teste realizado;
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e quantidade de neurdnios intermediarios (ou escondidos) da rede: em cada
teste realizado, a Rede foi treinada primeiramente sem a camada
intermediaria € nos demais testes utilizando respectivamente, 2, 4, 6, 8 e

10 neurdnios na camada intermediaria.

e Para cada teste realizado foi utilizado um conjunto de pesos iniciais
aleatério, num total de 48 conjuntos (8 testes X 6 quantidades de

neurdnios na camada intermediaria).

Em todos os testes foi utilizada a taxa de aprendizagem igual a 0,01 e optou-

se por nao utilizar a taxa (momentum).

A quantidade de neurbnios na camada de entrada € igual ao numero de
variaveis utilizadas, no caso deste trabalho igual a 24 e a quantidade de neurdnios

na camada de saida é igual a 1.

5.3.1. Formato de Entrada de Dados no MATLAB

Para a utilizagéo do software MATLAB na implementagéo computacional das
Redes Neurais, foi preciso alocar a base de dados deste trabalho em uma matriz
P de entrada de dados na Rede, contendo no primeiro teste 339 linhas e nos
demais 306 (que correspondem ao numero de registros de empresas utilizados
em cada teste) e 24 colunas (que correspondem ac numero de informagbes de

cada empresa).

Nos primeiros testes realizados, a matriz P foi "alimentada"” com os dados
exatamente como constam do ANEXO |l deste trabalho, porém os resultados

obtidos no treinamento ndo foram satisfatorios.
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Deste modo, numa tentativa de melhorar a performance da Rede, optou-se
por tabular os dados referentes a faturamento e valores dos bens imoveis e
moveis, através de faixas de valores. Cada faixa compreendeu um intervalo de R$
30.000,00, assim, por exemplo, um valor de R$ 324.000,00 foi substituido pela

informacao 11.

Apds essa adaptagdo aos dados, a nova matriz P foi utilizada para o

treinamento da Rede.

As saidas (adimplente = 1 e inadimplente = 0) foram alocadas em uma matriz
T, cujo numero de linhas foi igual ao da matriz P e cujo numero de colunas foi

igual a 1.

O treinamento da Rede Neural através do MATLAB é feito utilizando as

funcdes descritas a seguir.

o FUNCAO INITFF: o treinamento & inicializado através desta funcéo, que
examina a matriz com vetores de entrada P e as fungbes de transferéncia
de cada camada e retorna os pesos W e polarizacbes (biases) b para
cada camada.

Exemplo: Rede Neural com 8 neurdnios na camada escondida, 1 neurénio
na camada de saida e funcdo de transferéncia sigmoidal (logsig).

(w1, b1 w2 b2]=initff(P,8,'logsig',1,'logsig’), onde w1 e b1 sdo pesos e bias
da 1° camada; w2 e b2 s&o pesos e bias da 2" camada e logsig é a

funcao de ativagao sigmoidal.

e PARAMETROS TP: através deste comando sio especificados os
parametros da Rede Neural: o nimero de iteracdes compreendido entre
cada apresentacao das respostas, 0 numero de iteragdes, o valor do erro

esperado e variacdo da taxa de aprendizagem.
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Exemplo: tp=[1 100 0.01 0.01], neste exemplo o numero 1 significa que a
resposta deve ser mostrada a cada iteragdo; o nimero 100 é o numero de
iteragdes; o numero 0.01 é o valor do erro a ser atingido; o numero 0.01 é

a variacéo da taxa de aprendizagem.

e FUNGAO TRAINBP: usada para treinar a rede através do algoritmo Back-
Propagation (BP).
Exemplo: [w1,b1,w2,b2 te trj=trainbp(w1,b1 'logsig’,w2,b2 'logsig,P,T,tp),
onde: w1, b1, w2, b2 logsig e tp ja foram definidos anteriormente. O te

indica o numero de iteragdes e o trindica o erro de cada iteragéo.

o FUNGAO SIMUFF: esta funco examina a entrada P da rede, os pesos
W, as polarizagbes b, a fungéo de transferéncia para até trés camadas e
apresenta o retorno através da saida "aZ2".

Exemplo: a2=simuff(P,w1,b1,'logsig',w2,b2 'logsig'). Este comando fornece

0s resultados para cada um dos padrdes.

Para efetuar a verificagao dos resultados dos conjuntos de Testes das Redes

Neurais, foi elaborado um programa através do aplicativo Excel.

Os melhores resultados encontrados em cada conjunto de testes constam da

Tabela 5.3. a seguir.



99

'REDES NEURAIS

QUANTIDADE CONJUNTO CONJUNTO
TESTES | NEURONIOS TREINAMENTO TESTES
CAMADA
ROt ADIM- INADIM- ERRO ADIM- INADIM- ERRO
PLENTES | PLENTES | PERCEN | PLENTES | PLENTES | PERCEN
TUAL TUAL
1 13/270 | 4/69 | 501% - - -
2 4241 | 7/65 | 3,59% | 2/25 118 | 9,09%
3 10 8/241 | 6/65 | 457% | 2/25 118 | 9,09%
4 10 6/241 | 7/65 | 424% | 2/25 1/18 | 9,09%
5 8 21241 | 12165 | 457% | 1/25 38 [ 12,12%
6 10 11241 | 6/65 | 2,28% | 0/25 118 | 3,03%
7 1241 | 10/65 | 3,59% | 1/25 38 [ 12,12%
8 7/241 | 8/65 | 490% | 2/25 38 |1515%
MEDIA - - - 4,09% - - 9,96%

Tabela 5.3. RESULTADOS OBTIDOS COM A TECNICA REDES NEURAIS

Os resultados apresentados na Tabela 5.3. acima, foram obtidos ap6s 10.000

iteracbes em cada conjunto de treinamento.

Analisando a Tabela 5.3., observa-se que o melhor resultado obtido com a

técnica de Redes Neurais foi o encontrado através do Teste 6. O mesmo

apresenta na fase de treinamento, onde o objetivo € fazer com que a Rede

aprenda através dos dados a ela apresentados, a distinguir empresas adimplentes
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das inadimplentes, um erro de 2,28% e na fase de teste, onde a Rede treinada é
utilizada como base de conhecimento, ou seja, como instrumento de apoio &
decis&o, auxiliando na classificagdo de uma empresa qualquer em adimplente ou

inadimplente, o erro apresentado foi de 3,03%.

5.4. ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste presente capitulo foram apresentadas as implementagdes
computacionais dos dados do problema e os testes feitos empregando as técnicas
de Arvores de Decis&o e Redes Neurais para a discriminacéo de clientes pessoas

juridicas como adimplentes ou inadimplentes.

Os resultados obtidos, do ponto de vista do percentual de erros

apresentados em ambas as técnicas se encontram sintetizados na Tabela 5.4. a

seqguir.
MEDIAS DOS ERROS
v ARVORES DE DECISAO REDES NEURAIS
FASE TREINAMENTO 11,49% 4,09%
FASE DE TESTE 28,13% 9,96%

Tabela 5.4. MEDIA DOS ERROS VERIFICADOS NAS TECNICAS DE
ARVORES DE DECISAO E REDES NEURAIS



101

A performance da técnica de Redes Neurais foi melhor do que a apresentada
pela técnica de Arvores de Decis&o, conforme pode ser verificado na Tabela 5.4.,
porém do ponto de vista do usuario das ferramentas utilizadas, uma pequena
vantagem na utilizacdo da técnica Arvores de Decisdo, no sentido de que a
mesma apresenta seus resultados com uma aparéncia de facil compreenséo,
através de regras, detalhando quais das informacgdes a respeito das empresas

analisadas foram mais relevantes na classificacao.

Vale salientar que, na apresentagdo dos dados qualitativos para a Rede
Neural, os mesmos precisaram ser transformados em valores numéricos, como
descrito no Capitulo 1l, item 2.2. Ja na técnica Arvores de Decis3o, foi possivel a

entrada de dados com valores quantitativos e qualitativos, simultaneamente.

Com o uso das técnicas aqui apresentadas sera possivel proceder a andlise
de uma nova proposta de concessdo de crédito, com uma margem maior de

seguranga, pois as mesmas sinalizam para que:

e mais merecedores de crédito recebam crédito, aumentando os lucros;
e mais ndo merecedores de crédito tenham seus pedidos de crédito
negados ou reduzidos, ou ainda, exigidas garantias adicionais, diminuindo

assim, as perdas.

Assim, as técnicas aqui apresentadas e trabalhadas s&o ferramentas que
poderédo auxiliar o analista de crédito nas tomadas de decis&o, porém nunca serdo
ferramentas substitutivas, ou seja, por si s6 ndo irdo dispensar a figura do analista

de crédito.
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CAPITULO VI

6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

6.1. CONCLUSOES

As duas técnicas apresentadas e testadas neste trabalho, Arvores de
Decisdo e Redes Neurais, mostraram ser ferramentas de grande valia para os
analistas de crédito bancario. Deste modo, utilizando as informacdes cadastrais,
os analistas tém condi¢des de diagnosticar os novos clientes, quanto ao

merecimento de crédito ou nao.

Conforme ja mencionado no Capitulo I, item 2.1., atuaimente o Banco do
Brasil analisa a concessdo ou ndo de crédito bancario a pessoas juridicas através
de um aplicativo denominado ANC, o qual n&o permite a concesséo de crédito a
empresas que possuam restricdes em seu nome ou em nome de seus s6CiOS ou,
ainda, no caso em que nao forem oferecidas as garantias minimas exigidas pelos
seus normativos internos. Baseado nas informacdes de cada cliente, o aplicativo
ANC sugere valores e garantias para as diversas linhas de crédito. Na presente

pesquisa, a questdo de valores na concessao de crédito ngo foi trabalhada.

Os resultados obtidos pelos dois métodos utilizados, comprovaram a sua
eficiéncia na classificacdo das empresas como adimplentes ou inadimplentes,

sendo assim, alcangado o objetivo proposto por este trabalho.
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Convém ressaltar que mesmo com uma sinalizacdo totalmente favoravel a
concessdo de crédito a um novo cliente, 0 mesmo pode vir a se tornar um cliente
inadimplente, uma vez que vivemos em um pais com uma economia nao
estabilizada, sujeita a variacées. Outros fatores, como por exemplo, um sinistro
(incéndio, roubo, ou outro) pode interferir no comportamento da empresa face aos

compromissos assumidos.

A tarefa de se conceder ou néo crédito, € e sempre sera uma tarefa dificil. De
qualquer modo, as ferramentas quantitativas como as apresentadas aliadas a

experiéncia do analista de crédito, séo imprescindiveis.

Redes Neurais e Arvores de Decisdo sdo ferramentas que podem ser
utilizadas pelo especialista para auxilia-lo nas tomadas de decis&o, nunca porém
poderdo por si s6, substituir a figura do especialista no contexto da analise de

crédito.

A fim de se evitar a inadimpléncia, apds a concessdo do crédito, devem ser
adotadas medidas de controle do retorno desse crédito nos prazos previstos.

Tarefa essa tdo importante quanto a decis&o de conceder ou n&o o crédito.
6.2. SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

Dentro do contexto trabalhado, os dados das empresas poderiam ser
separados por faixas de faturamento anual, a fim de se avaliar melhor o

comportamento das empresas de mesmo "tamanho".

As mesmas técnicas apresentadas neste trabalho podem ser utilizadas por

exemplo:
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e na analise de crédito para pessoas fisicas;

e marketing direcionado: realizando um trabalho que procure identificar perfil de
clientes compradores de determinados produtos bancarios;

e ampliar a analise realizada neste trabalho, considerando o valor a ser
concedido, assim como o prazo.

e Utilizar os atributos dos nés principais obtidos pela técnica Arvore de Decis3o,
tendo em vista que sdo os mais classificadores e formar uma nova base de
dados a ser trabalhada com a técnica de Redes Neurais, objetivando uma

melhora dos resultados obtidos.

Outras técnicas, como Algoritmo Genético, Analise de Agrupamento, Analise
Discriminante Linear de Fisher, assim como a Hibridizacdo de técnicas poderiam

ser utilizadas.

Na analise dos resultados obtidos poderia ser utilizada a Légica Difusa a fim
de trabalhar mais detalhadamente os resultados que se encontram na "regido de

penumbra” (empresas nas fronteiras de classificag&o).
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FORMULARIO UTILIZADO PARA COLETA DOS DADOS
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EMPRESA:

RESTRIGOES: ( ) SIM ( ) NAO

RESTRICOES BAIXADAS NOS 5 ULTIMOS ANOS: ( ) SIM ( ) NAO
TEMPO DE CONTA: _____anose_______meses

SETOR DE ATIVIDADE: TEMPO ATIVIDADE:

NUMERO DE FUNCIONARIOS:

SEDE DA EMPRESA: { )PROPRIA ( )ALUGADA { )CEDIDA

BAIRRO:

PRINCIPAIS CLIENTES: { ) pessoas fisicas ( )pessoas juridicas (

CONCENTRACAO VENDAS 5 PRINCIPAIS CLIENTES: ( ) menos de 20%
( ) mais de 20%

FATURAMENTO BRUTO ANUAL: R$

) misto

CLIENTE EM OUTRO BANCO: { ) SIM { JNAO
BENS IMOVEIS: R$ BENS MOVEIS: R$
CREDITO JUNTO A FORNECEDORES: ( ) SIM ( )YNAO

SEGURO EMPRESARIAL: { ) SIM ( )YNAO
APLICACOES FINANCEIRASNOBB: ( ) SIM ( ) NAO
VENDAS A PRAZO: ( ) menos de 20% { ) mais de 20%
EXPERIENCIA DE CREDITONOBB: { ) SIM ( )} NAO
HISTORICO DA CONTA CORRENTE:

CONCEITO NA PRACA:

PONTUALIDADE:

SOCIOS C/RESTRIGOES: ( ) SIM ( ) NAO
SOCIOS C/RESTRICOES 5 ULTIMOS ANOS: { ) SIM () NAO
SOCIEDADE ENTRE CONJUGES: { ) SIM ( ) NAO

BENS DOS SOCIOS: IMOVEIS: R$ MOVEIS: R$

RISCO: ( ) ADIMPLENTE () INADIMPLENTE




TABELA A1 - DADOS CADASTRAIS DAS 339 EMPRESAS

ANEXO 1I

Empre- A B C DE F G H I J K L M NO PQ RS TU \ w XY
Sas
W2 2 17 15 5 2 1 1 12.277,00 2 0,00 600 2 5 21 2 2 11 0,00 0,00 5 1
22 2 7 14 1 2 11 56.847,00 2 0,00 000 2 5 2 2 1 2 1 1 407.000,00 0,00 2 1
32 2175 25 8 1 2 2 157.855,00 2 115.750,00 000 2 5 2 2 1 2 2 1 0,00 0,00 1 1
4. 2 2 51 1 4 43 1 2 1 583.170,00 1 0,00 600 1 5 2 1 1 2 2 2 92.800,00 167.500,00 1 1
52 2 13 35 0 1 11 292.591,00 1 0,00 000 1 5 2 3 1 2 2 2 20.420,00 0,00 2 1
62 2 6 15 0 2 11 113.350,00 2 0,00 000 2 5 2 3 1 2 2 2 12.000,00 0,00 3 1
72 2 0 31 0 3 21 49.308,00 2 0,00 000 1 5 1 3 3 2 22 0,00 0,00 3 1
8 2 2 28 13 0 2 11 98.464,00 1 0,00 6o 2 51 3 1 2 2 2 11.500,00 6.500,00 3 1
92 1 27 15 2 2 11 156.150,00 2 0,00 000 2 5 2 2 1 2 12 36.500,00 0,00 2 1
1002 2 17 1 2 12 2 1 1 10.653.948,00 1 0,00 000 1 5 2 1 1 2 2 1 55582000 9500000 1 1
112 2 13 1.2 25 2 2 1 4.128.894,00 1 0,00 0600 1 5 2 1 1 2 1 2 1.783.520,00 167.000,00 1 1
1202 2165 1 5 21 3 2 1 2661.633,00 1 0,00 000 1 5 2 2 1 2 2 2 8906.093,73 74.000,60 1 1
132 2 22 21 3 1 1 1 78.643,00 1 0,00 2800000 1 5 2 1 1 2 2 1 40.000,00 16.800,00 2 1
14 2 2 0 2 2 14 3 2 2 222.600,00 1 0,00 000 2 5 2 3 3 2 2 2 160.000,00 5150000 2 1
151 2135 3 5 8 3 2 1 123.467,00 2 0,00 000 1 5 2 2 1 2 2 2 0,00 0,00 1 1
16,2 2 50 13 1 2 1 1 119.915,00 1 0,00 000 2 5 2 2 1 2 21 5.000,00 32.850,00 1 1
1772 2 39 13 1 2 1 1 55.537,00 2 0,00 000 2 5 2 2 1 2 2 2 0,00 0,00 2 1
18/ 2 2172 1 5 17 1 1 1 250.000,00 1 720.951,00 000 1 5 2 2 1 1 2 2 13200000 222.500,00 1 1
1992 2 12 12 0 3 2 1 37.032,00 2 0,00 o0 1t 1 2 1 1 2 2 2 0,00 000 2 1
20602 2 54 13 1 3 1 1 89.635,00 2 0,00 000 2 5 2 2 1 2 2 2 0,00 0,00 2 1
2172 2 56 14 0 3 2 2 41.227,00 2 0,00 o0 2 5 2 2 1 2 2 2 0,00 0,00 2 1
202 2 3 11 0 2 2 1 450.000,60 1 0,00 000 2 5 2 3 3 2 22 0,00 0,00 4 1
232 2 013 0 3 2 1 119.927,00 1 0,00 oo 21 1 3 3 2 11 17.208,90 0,00 2 1
24/ 2 2 40 3 5 5 3 2 1 330.897,00 1 0,00 2500000 1 5 1 2 1 2 21 0,00 0,00 1 1
252 2 73 3 4 6 2 1 1 86.239,00 1 000 740000 2 5 1 3 1 2 21 0,00 0,00 3 1
262 2 12 24 6 2 1 1 27.431,00 2 0,00 1073800 2 5 2 2 1 1 21 0,00 0,00 3 1
2712 2 30 2 5 4 3 2 2 47.729,00 2 0,00 000 1t 5 2 2 1 2 2 2 0,00 0,00 1 1
282 2 48 35 0 2 1 2 18.146,00 2 0,00 000 2 51 3 1 2 22 0,00 0,00 2 1
202 2 41 13 1 2 2 1 110.195,00 2 0,00 000 2 5 2 2 1 2 2 2 0,00 0,00 2 1

ell



30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66

PRMNMNNN-SPNRRDMNONMDNODNNNMNNDNNNMNMNOMNODNODNNNNONNNNL,2P NN NDNNNDNOND

RNMNMMNMMMMMMNMNMNMNMNNMNNMNNNNMNBNNNROMNNNNN=_2MPNDMNONMNMNNONMNNNNNRODNNN =N N-22N

40
95
22
57
48
13
161
59
50
55
78
40
51
42
62

168
16
29

316

29
132

56

13
22
19
33
46
175
40
24

NWWWLW 2 WWw 2022 NN e e AN W W =D W DWW

S AW OR2NNWWWOO==20TWNOOOTOOTIE WUUITOTW WOOWhDAWo -

—

-
- hO-=>000 5~ =20

NN = =2 N =
ONOOOOODO -]

15

e

—
SO0 OWOO-=2NPAGIOTW

—_

MNONNOWENNN 2NN ONNWOW_L2NORNDNONN 2D OO WWWW

NN LN NL, 2 a2 NNNMNNL,PNNS, 2 NN a2 NN NN

1

27.787,00
284.100,00

.117.908,00

2.325.996,00

1

-

—_

.544.723,00

190.989,00
863.204,00
108.619,00

52.726,00
116.231,00

45.763,00
804.093,00
160.023,00

.539.738,00
.106.427,00

213.007,00
25.339,00
338.317,00
58.977,00
144.744,00

.074.992,00

108.000,00
48.944,00
833.974,00

.393.590,00

203.761,00
460.586,00

52.573,00
151.682,00
107.815,00

178.772,00

249.171,00

.309.773,00

244.613,00

44.553,00
242.866,00
149.093,00

NN =L 2NN NNRN - 2 22 a NN NS N 2NN 2NN =2DNDN = =2 NN

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
5.087,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
10.359,00
0,00
0,00
0,00
60.000,00
0,00
0.00
98.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
15.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
32.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
11.113,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

MMNNNNN 2NN, 222NN NNDNLCTNNNNNNDNMNNNNN 2NN NDNN 2D

OO -=_0000000 0G0 GO1OO - 001 -—=0 45000

NMNNNMNNN 2 =2 RN PNONMNNMNMNOMNNRPODNNNNMR=NNMNMNNMNMOMMMINONRNNNOMNRMNOONNNRRDND

WN =2 WNNWW2SWWONNWWOWONONONONMNRNNNNOWO-=2NNWNNND®

[(@'> JEEUE VL Vi W N VI VL W N @ s I G . 7~ I o I A e N ¢ I e e e T et e . o

NN NMNOMNN 2NN 2NNV =22NOONNMNNNMNNNNNNMNOVDNNONNOR

NN -NNNMNN_L2NNNNNN=20ONDN 22NN 2NN 2NN 2NN =22 NN=2DD

MNMMNMNMMNMNMNNMNNNN_2S2 =2 BRNNNOONNND 220NN 2 aDDRNONNNNNN = =N 2 -2

0,00

0,00
122.394,00
0,00

0,00
140.000,00
15.000,00
8.000,00
79.002,43
0,00

0,00
167.500,00
0,00
80.000,00
399.900,00
0,00

0,00

0,00
15.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
164.000,00
0,00

0,00
20.000,00
42.000,00
0,00
180.000,00
0,00
30.000,00
0,00
300.000,00
0,00

0,00

0,00
13.000,00
0,00

0,00

0,00
51.700,00
0,00
28.486,00
49.650,00
0,00

0,00

0,00

0,00
9.000,00
0,00
66.800,00
0,00
56.500,00
1.500,00
0,00

0,00
4.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
8.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00
22.000,00
0,00

0,00
15.000,00

WWN 22NN NWWLANNN AN W _LCNNN 2 W ANRNNW =22 W22 NN 2NN W

[P G L. G WU G VU UK U (L WL UL U . WU G WL WL U S G e O T e S e e e e e e e e

148!



67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103

N NDNDNNPDNPNNDNDNMPODNDNDNODNNDNDMODNNDN 2NN MNDNDNDNDNDMNDMDNNNDNDMNDNDNDND

NPNNNRPDPNDNODMNODRNODNPDPNODNDNDNODPNOPDNDNODMNODNNNDNONMPDNDNDNDMNDNDMNDMNDMNDMDNDNNDMNDDNDMNDN

201
138
57
317
13

15
26
34

315
37
55
56
40
92
55

144
59
11

296
48
17
33
30
27
37

315
70

300
25
48

10
43

W | vd a2 WN L WE b a aN=m b a aaWWRN -2 W 2NN A W-AN -

WN -2 NWARPNWWOWWRAROWOERDEDOOWLWOOPRLORWO=2 =2 WCOOOOWNOOGEOEO

N
S, ONO 22200 QO0MN

N N W
oONDNO

—
~No -

- O WPHAhOOPAPANWO_LAPAPpOoDOoOO =

ST NN NNOWaSALONNNWWOLONOLONW 2 W AaAaNW_LLWWWw-=_2LNDNNOWWOWN -2 W

S NN 2 a2 AN = aAaMNNNDNNNNNAANAD A A A A AN 2N, NNNNNADE A AN =2 a N

JEE G (UGG U G W UK UL G U U |G JJCE NI U UL (U G I UK U W e s G G Qe e T T S Ui U e W & R e

3.430.892,00
459.663,00
44.495,00
104.819,00
438.502,00
53.489,00
12.228,00
138.069,00
1.124.383,00
176.884,00
192.000,00
35.450,00
6.173.748,00
140.360,00
95.325,00
450.302,00
59.357,00
1.552.039,00
348.456,00
58.349,00
162.966,00
18.226,00
76.099,00
1.300.598,00
1.488.261,00
603.604,00
427.600,00
770.955,00
38.110,00
143.461,00
1.084.320,00
300.601,00
464.321,00
146.531,00
148.843,00
36.758,00
97.271,00

N MNONNNA=2 DD 2NN AN AN AN 2NN =222 =2 -

75.000,00
0,00

0,00
120.000,00
0,00

0,00

0,00
38.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00
760.000,00
0,00

0,00
183.100,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
6,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
17.200,00
0,00
0,00
0,00
40.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
10.500,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
90.750,00
68.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
48.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00

NN A2 AN AN _,CTRDNDNNN T NN 22NN 2PN SN

TGt = VO TR TN O R 2T T TG =~ OOy Gt Ov Oy = A

PPNV MRPRDRPVRND LD MNRPRRDMNRDRRNNPRRPNPNDNN LT, 2NN _2NDN -

N W WNRNNMNRNNMNODRONRNODAOMNN 2SN TN AN ORNWOWORNDNOOWOWW-2 WL

P s JE Qe N e T S N e e T T T e T N e e I 4% I N B e i ¥ B O B e S

N NODNDNMNODRNRNRRDRNNNODNRODNDNRDNDPDNRDRPPRPDRDPDPDNPDRPDNDRDNDRDNDNDNDPNNDNNNDNDNNDMNDNDNDNDN

SN MNMMPRPRRODNRDNRODRODPRONRDRPDRDRODND 2PN 22NN 2PN

0,00 0,00
380.862,00 41.000,00
37.564,00 18.900,00
50.000,00 0,00
0,00 0,00

0,00 14.000,00

0,00 0,00
40.000,00 37.000,00
22.700,00 49.680,00
207.028,00 30.000,00
18.200,00 0,00
0,00 0,00
185.536,00 257.000,00
0,00 0,00

0,00 0,00
5.000,00 0,00
0,00 0,00

0,00 0,00

0,00 0,00
15.000,00 0,00
43.370,00 0,00
0,00 0,00
77.000,00 0,00
122.394,00 0,00
122.394,00 0,00
7.500,00 0,00
0,00 16.000,00

0,00 11.200,00

0,00 0,00

0,00 0,00

0,00 9.600,00

0,00 173.615,23

0,00 0,00

0,00 0,00

0,00 0,00

0,00 151.800,00
40.000,00 14.600,00

NMNRNW= =22 aaPPORON= 2 AN AN AN 2O 22 2D NWWa R -

) e = 3 A o 3 o A ) A e e el o) e ) e ) A A e e = = A A s ) A e A e A A A

<



104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140

MRNMNMMNMMNMMMNMMMNMNNONNNOMMMROMMOMNOMNOMNNONNNNMNNMODMMNN =MD MOMNRMMNMNBNODROBNODDND

RNNNMNMNNMNNMNMNNNMDDNNNOMNN-NNNNMMMODNDNRNDMNDMRDNNDDMMONNODNONNONNNMNNODDNDDMNDNODN

43
288
42

66
239
13
92
13
49
22
65

50
31

24
80

34
98
124

W =2 WO R = P | e el el el BN R G e GO RN = G0 () wd NI a0 = ) ) | e A

2O W 22N, TN T2 WO 0NN OD OGO

o

N

— b
O =2 O WO 000-2000N_ 0200200080002 00

—

N

o

-

- N
~d

W= NN WWWWMNNOWON_LNNN22W~2ONWWONON=_SLNW= W= =N W -

N -=NMNMNNN-_22NNN_L2 2N AN, 2NN LA N 2N ,2NRNNMNONN = 2N =2

3.323.480,00

35.472,00
259.116,00
103.796,00
127.919,00
268.587,00
147.579,00

.403.611,00

119.980,00
296.360,00
10.864,00
447.790,00
73.077,00
35.158,00
50.917,00
405.399,00
82.076,00
670.873,00
19.605,00
225.897,00
96.490,00
81.584,00
161.018,00
117.625,00
38.177,00
140.870,00
502.270,00
41.154,00
47.242,00
443.000,00
70.592,00
322.000,00
50.858,00
51.719,00
25.765,00
427.082,00
244 676,00

640.600,00
0,00
7.200,00
0,00

0,00
210.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
108.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00
63.185,00
0,00

0,00

0,00
80.520,00
90.000,00
39.000,00
0,00

0,00
280.000,00
0,60

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
320.000,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
9.500,00
13.500,00
18.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
25.500,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

NN 2NN AN =S DN 2NN =N -2NMONNNONN 2 == N2 N - e SN

T oo OO 20O ON GO OO GGGt

RN = 0NN NMNON == NNNN=22R=-NNRNNMNMNNNN 2NN

MNWWW_2"MNWWMNNWONMNOMNONORNNONNMON_SEN 2N _2NN NN

ORI W Ss T o0 TN 7' QN GRE N g%, B g i - N N g R T I e e 7 T e e T T T e i IE T €+ B

MNPV NNMNRNNNNNONNMNMRODRONMONNNNONOMNMOONNMNNNBOOMRNOODNOMMOMNNMNRNOMONNODN

NN NMNNMNRPNRN=SNNNNDNNNOMNNMNNNMNNODNROON =S NNN_2LNONRNNNDRNN 2NN NNNNDNDRN

N =N =2 =2 NN, 2N A= 2SN =22 NOMNMNNNNNN

0,00

0,00

0,00

0,00
12.700,00
0,00
8.286,00
138.700,00
4.800,00
0,00

0,00

0,00

0,60

0,00

0,00
171.264,00
19.200,00
598.800,00
0,00
75.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
42.600,00
0,00

0,00

0,00
130.020,00
0,00

0,00

0,00
45.415,00
41.670,00
352.456,14

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
44.000,00
0,00
128.600,00
27.000,00
9.500,00
0,00
10.000,00
0,00
12.850,00
67.200,00
7.000,00
0,00

0,00
8.000,00
0,00
16.000,00
0,00
11.500,00
0,00

0,00

0,00

0,00
15.000,00
80.250,00
0,00
7.500,00
0,00
10.750,00
0,00

0,00

0,00

S RA W WWRWNDNR SN W == N2 WD D= a2 =N

el eed ) el el ) e e b ) el ) el el el ) e el el e el e el el ed el e el e el e e A e A S

911



141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
162
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178

RMNNOON =N NNONMNPMNMNRNNMMNMNMREMMMOMNNDMOONMDDMMOMN -2MNMMNMNNNNMONNNN_2MDRON

MNNMNMNNMNMNNROMNMNOMONMNMOMNOMNNMOMNOMNOMNMNNOMRONNDONNNMNMNOMNNONMNMDODNONN-2S2GNNON-=SN

27
31
88
12
121
24
34
323
47
17
73
150
144
12

11

310
44
45

25
36
15
232

41
107
15
12

82
318
25

G = s s T D S W N WR W AN = ) e 0 S RS NN W

_=ed OT G R 2 WW = 200 WWwWmhAhWONOWON -, N

- NN =
BN ~NOOO OGN

—_

-_—

[N ]
S OMNWODN~NNNOODOWONOOWWH OO~ COO0ODNMOO WO

— =

NWNWNNNNNWLWWLWNNNWONW=2PRNNPNOWOWNNWRK 2 ONN-2 W= W= WWww

NN = @ e 2w RN RN = o DN N - NORNMN SN2 e e e O - 2N N2

b

192.949,00
414.974,00

.017.061,00

488.747,00
280.151,00
463.050,00
266.135,00
261.589,00
126.786,00
216.021,00
26.523,00
277.711,00
119.838,00
22.853,00
66.176,00
113.500,00
56.214,00
22.254,00
221.105,00
233.428,00
33.849,00
94.112,00
784.027,00
401.550,00
94.168,00

.685.464,00

42.335,00
38.723,00
113.032,00
270.680,00
242.716,00
46.445,00
59.988,00
90.327,00
778.294,00
806.198,00
94.948,00
21.509,00

NN m N — e A e el e RS - N @ AR = N - = RPN = = NN = NN NN~

0,00

0,00

0,00
52.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00
100.000,00
0,00

0,00
315.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
40.000,00
0,00

0,00

0,00
112.600,00
0,00

0,00

0,00
10.350,00
0,00

0,00

0,00

0,00
159.000,00
0,00

0,00
11.970,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
3.000,00
0,00
11.000,00
764.550,00
0,00

0,00
26.100,00
21.300,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

N =2 2N =2 NN NNN =2 D NN NN = 2N 2NN =SSN NNNNNRN - NN -

)OO NONOOR R OO =000 00u0 0o,k eoegooeoG o

RNROMNNKN = 2O 2RO NNNRONNNONND R = w2 N2 == e R NR

GWNNWW= =2 RIW -2 N = PRNRNWOMMNDNWWLWW =2 WNRN=WW==22Ww=20WwWNN

[ 4 J G L W Y 7 JE G W S N g T N N A T N B e Tt = TR~ I @ T & . S e e e I S e e e

NN NMNMNNMNMNMNMROONMDNNNMNOMNMRODOONNOMNONRNNONMNDNOMNNNMNOMNONNMMNDOORNNONNRBODDND

NRNMRNNRNNNNMMNOMNNNMNMNMNMOMN-2G NN 2NN =NDNNNN=_2NONNN=_2ROVNRNONNNRN -2 2NN A =

SCTRONNNNMNMMNMNN 2D SN2 NN =N NNNNMNNMNMNNNN 2NN ANON 22NN =N =

130.020,00
213.043,00
366.088,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
40.000,00
378.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
1.526.000,00
0,00
17.220,00
0,00

0,60

0,00

0,00
34.100,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
72.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00
24.000,00
6.700,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
92.000,00
174.600,00
25.228,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
13.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
11.600,00
12.500,00
0,00

W WA NWWRNNNE2ENNNN-S A2 NROWAOWNN=_22RNW-=22NNNNW®W =N

R L N UL WSS G G WPUUE G GRS WENPUIE GOt WM SIS GO, GEIL V. WU WIS U U UL W V. WUV W S U Wi W . QL S S e T e e )

L1



179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216

N =N NMNNMNMNRNNMNMNNNNMNNMNMNODRONNDDMNNND-2RONNNNDN =2 =2 NN 2R

NNNMMNMNMNMNMNRBOOONNNONN=2NONMNNNDNDMDNONMNMOOMNNNRNMNNMNOMNNNOMNNBOMNBODNNONDNDNON

14
103
166

15
86
40
147
40
33
39
12
98
13
87
34
49
68

24
55
73
29
24
46

12

28
31

S NN WON=2 ===k e 2 aWDONWNOWONN==PNN=WW-_2N_20a a2

W WO =222 N=2WWWbkEPA,ONWO- D200 WWWWGOAGOOOTORN-=0TO01W-—-

~N OO WONODN —

1

17

OPRMNODONODO 22N O0O000_20WO0OWWOCOLOO

NWWW-_L WNRNN_2LNNONOOWOWWNN_22W_2NNOWRWW-LOoNWwWN

)T RN =2N_22 2 2 NN 2NN, NNNMMNNNMMNOMNOMNNNNNMNN 22 a2 a2 a oD -

T N 1 T S N N e T G I N T e e e I S e e e T W NP S O I A ]

51.730,00
53.620,00
76.241,00
26.455,00
71.303,00
84.673,00
185.880,00
14.054,00
211.364,00
223.283,00
162.674,00
454.265,00
73.206,00
149.381,00
451.487,00
216.510,00
124.452,00
505.681,00
106.569,00
44.139,00
35.000,00
56.541,00
48.000,00
36.970,00
327.314,00
479.953,00
6.082,00
64.113,00
401.522,00
98.445,00
18.892,00
31.818,00
178.787,00
223.275,00
55.287,00
11.000,00
714.642,00
731.160,00

S NN =2 22N =N = 20N 22NN a2 NN, 2NN NN

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
54.032,00
0,00
12.880,00
0,00

0,00

0,00
115.000,00
0,00

0,00
198.970,00
0,00

0,00

0,00
67.700,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
80.000,00
0,00

0,00

0,60

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
7.200,00
0,00

0,00

0,00
64.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
4.000,00
19.000,00
0,00

0,00

0,00
31.355,00
0,00
7.314,00
9.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
10.324,00

0,00

= S L RN DNPOOMNMNNNROONNMNMNNNNNN =S 2RO NN, 2N 2NN 2NN N

TG = 200G OO =200 000=_20000 0000000000

NN 2NN 2NN LN NNNNN=2 NN DNDNONNNMOMNNN =2 =2

WNNW= = 2 WGWNNWNWWONONNNN 2N 20ONRMNNNW=2OWNWWW

[ L WL U o JT G S Sy g e N S & N - N ¢ e & I R N e e T e & B

NMNNMODMNMNMNMNMNNOMNNMNNMNROONNMNOMNONN_2RDNNNMNNNNMNODMMNOMNRNNNMROONNN2NMNNNMNNMNNODR

NN MNNMNMNMONMNNMNNMOMNNNNNN_,ODRNNOOMNMNMMRODOMNROONORNNNONNN 2NN =2NNNNNMNNMDNNODRN

0,00

0,00
12.100,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
30.354,00
11.720,00
4.500,00
0,00
4.000,00
0,00

0,00
10.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0.00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
120.809,47
105.260,00

2.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
13.700,00
0,00
17.400,00
18.000,00
0,00
10.800,00
6.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

6,00

0,00
5.500,00
0,00

0,00

0,00

0,00
15.500,00
7.500,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
58.500,00
0,00
22.600,00
0,00

2 NN DBEONOON= NP2 WAONEN-_2NNN_NENNMNNNMNNONORE - WA

JOUC L I S VL WU GV L QRIS Gk GRNE GRUNK. WS G S GG WU QU W UL WU WU UL WU WL G S N e e e T G T R

81l



217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254

RMNONRMNMMNMNPNMNMOMNNNNMBOMNMNMBOMNNMNMNMBONNONOMNMNONDOMMOODOONONNNNOMNRODRONNOMOOMNMNNOMNMDNDORNDDD

[SS BR
—_ e

108

82
52

21

14
54
26

109
119

MNP NMNIONNOONOONNMNMNMMNMMOMOMNOMMONNNONN 2NNV NMNNNRRNDNOD

WMRNWWWMNWNWWN == 0 0WW - WoW= W 2NN WW - 2 WWw - NN

=W =S W= NG -2 WOaON-_2 P =2 WOoTWwOol=WOt=20=2DNONN-= G- 2010

FERY
NN

—_

OMON 2T OWNOA:E 2002000 =200NONGIOO D OOOONOWOO

G = W W WOLONRNNWOWN =N WWLWRWN 2NN ONRNW LN WWWWW

BMNMNMNNNN-S2 =2 N2 2O N-2 NN 2NN, N -GN =2 NNNNNDNODRN

JEEGY |\ JE Gy Gy Ut G G G G G U QL GO G W WL G G G G NG T G G U U UIC WL U GO (R G U 8 T S I G G G G

884.783,00
400.623,00
97.308,00
30.818,00
251.919,00
48.400,00
100.710,00
85.350,00
691.101,00
247.693,00
483.000,00
186.625,00
64.101,00
390.050,00
18.800,00
108.469,00
79.794,00
344.615,00
863.351,00
257.268,00
13.763,00
79.987,00
22.600,00
17.703,00
53.854,00
49.993,00
72.066,00
90.019,00
41.591,00
55.920,00
232.000,00
48.345,00
818.726,00
28.080,00
21.800,00
21.000,00
173.591,00
48.000,00

70.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
463.226,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
192.060,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
33.600,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
22.000,00
0,00
0,00
0,00
6.400,00
0,00
0,00
0,060
0,00
0,00
0,00
71.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
4.500,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
7.700,00
39.801,00
0,00
0,00
0,00

SN, R AN e edm N e e A e = DN =, NMNNN NN, a2 NN RNDN - -

GO o= 000000001 = O

=N = RN SRR 2NN P RN, NN, NN NOODNNRNNNNNN -2 NN

WRNWWWNWORNNMNONNWON_2WOWW-2@CGNRMNWOON=2IN0W-= 0= WWwNhWWNDN

D = L0 (0 WU = | e e e el A A A )W W ) et e WO = AW S e et e e WD e

NMNONNMMNMNMNMNDNODMNOONNMNNNNONDNDMNNOMNN 2NN MOMDMNMROMNMMDNMNMNMODNMNMDNDNMOMNNMDROONNDMODNDND

NMNNMNMMNMMNMNMNNONMNMNN_2RNONNNNN =N 2NN _,2N 2,222, N

NNMNMNNONN AN 2NN =22 2 22NN =2NN_2 == 2 NN = 2NN -

120.809,47
0,00

0,00

0,00
34.033,00
0,00

0,00
5.500,00
0,00

0,00

0,00
131.400,00
0,00
78.000,00
0,00

0,00

0,00
41.670,00
16.500,00
24.840,00
0,00
20.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00
45.000,00
0,00

0,00

0,00
17.310,00
0,00
598.800,00
14.600,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
28.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00
30.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
593.750,00
0,00

0,00

0,00

0,00
25.300,00
0,00
28.000,00
0,00

0,00
14.100,00
8.946,00
0,00
20.300,00
16.700,00

WR WWW=W=W=MNNNN-22MNBEBNINONW=NWW=-=WNWPEWRWWN =P

[ L U S UL G I U G G WL GRpUv0. GRS R UL UIs UG Gk WU WG QL GO GO S UL W GO AL G Qi A T e e

611



255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
292

[ACIE AN GBS IS I S CEE S S SE SR S SESESENE SESESESESENVESEVESESCESESESENESESESESESEVESEN

RN NNMNMNN=PNMNMNNMNNMNMNNMNNMNNMNNONNODNRODNODMNONROONMNDMNNNMNNMONMNNRBODNONNMNNODNDNDDRDNDROODODN

o - D W L — - —_ A
RMONWOOWPRLBEOOC 20 -20NW

L IO S N R N

-t

QY 8] JEEN
- B OOWO O -=WwOo oo

-l e A NRI N WO = = RN = ) s m aD = DD ma a a a = N)WW aa

NWOBmBWI2IN_2L2OWL2RA AN T 20T WN =2 WA= WO O0TWO = WWwwWwwhN

-

PO 2 ONONN-_NOOOOO 200N 2O WL2OoONONNNNDRDROONNONOINONNO

NMNONOWWNNNNNOMNRN =SS WONNWWOWNOWW_LNPNNRNN_,ENDN N WLOLONDLON

= RNON =2 DNNN 2 ama NN 22NN 22 MNNMNNE @D a NN N A, NN - s

B T T T S s B S e e T | T e N N e e S e . T J™" Y S S Vi e W G W |, T G G S S 1

223.914,00
96.859,00
466.962,00
128.956,00
43.754,00
89.307,00
11.155,00
13.467,00

1.154.442,00

134.635,00
90.259,00
82.471,00
31.485,00

149.143,00
96.760,00
44.223,00
31.048,00
40.077,00

106.644,00
53.578,00
35.750,00

673.552,00

199.329,00

164.811,00
75.000,00

784.574,00

180.000,00

180.000,00
53.508,00
71.966,00

120.000,00

124.300,00
86.254,00

249.066,00
77.114,00
66.000,00
45.455,00
57.063,00

NN = 2NN NNN NN NN = NN 2NN = NN N - = N =

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
45.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0.00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
6.600,00
2.000,00
4.550,00
0,00
0,00
12.450,00
9.000,00
59.340,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
7.000,00
0,00
13.700,00
0,00
0,00
0,00
3.000,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

S RN NNN 2NN -2NNNN 2D 2 AN 22NN, ONNAAN AN 2NN NNDNDN

Gt O =200 2200200000 ctorcr = O

RMRNNMNNNDNMNNMNN=2N2NNNMN=-2NODN 22 =202 NN, NOMNNMDON-2NR

S S WL WS WL WWW S WWWWWW 2 WW -2 WWONNOONWW-2 W= 20w

[EL G Y S JEET- G UL W ¢, S ¢ QRN UGS 20 TN O JEFSE NI 3% T s S 0 JUPRS NN 5 TN §'s SR SRR WY %, JEPEE GRS o JIE ¢ T S S e e N 4 B

NN NMNMMNMRON 2O NMMNMMOORNNONNNNMNNNOMRNNNMNMNMNMNNOMNONNMNOMNMNBOBDROIONNMNNDDNNDODRNDND

NNMNMMNMNMMBBDNONN-_L2PNONNMNNOODRNONNMNMMNMNOMMMNNODMNONNMROMNN-2ANONNDNNOMNODMNOMNNONMNPODNNONRONDNDR -

RMRNMNMNN-—= 2R NOON=2 =2 RNDROONMNMNMNNPNNMNMNNN 2NN 2NN 2PN =2NON-S a2 NN

0,00

0,00

0,00

0,00
26.451,00
42.150,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
37.000,00
40.500,00
0,00
9.000,00
6.000,00
0,00

0,00
18.000,00
0,00
21.000,00
4.870,00
0,00

0,00
252.605,00
0,00
6.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
78.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

70.000,00
0,00

0,00
21.500,00
4.500,00
0,00

0,00

0,00

0,00

6,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
20.200,00
0,00

0,00

0,00

0.00
10.500,00
25.800,00
0,00
10.500,00
0,00
49.800,00
28.000,00
0,00

0,00

0,00
3.000,00
0,00

0,00
17.000,00
0,00

0,00
16.500,00

N WWNNWRWOWNWR=NNRWNNON®OWROWNNON-= = 0RWWON W

NOMNONNOOMNMNONNNONMNNOMNMNBNMOMNNNODONRNNNRONNNNNNNRN=SS A3 a2 a2

0Tl



293
294
295
296
297
298
299
300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330

PO b ke

Py

£:5
L2

- N
O OO O WNONMNWWOO =P =201 O

WG -

—
IS N

=

£
o2

X

—_

%)
e

£39
(o)

Y —
N TS R G N SRS

n
Y

N =
WO om -
[N

N
(6]

o

253
(63

o

[en]

RMMNNN_LNONNNMNNNMNNNNNNONNMNNNNNOMNMNNNMNNNNNMNMOMRROMONOMNONNNMNNDNNONNMNNDNDNODN

MNP NMMNMNNNMNMNNNNNMNNNMMNNRNN 2NN 22NN 2NN N
W =2 W= N =222 2 a N2 NNNNNMNMNON 2NN WW- 2 W0 WwN 2
O =20 WPRRAMLOWO 2082 2aNOWAHADOPANO-2OE2"DNOCOWOOAO-=0
WN-_2NWOWMNMNNNONNOWOWWLNNNONOOWONOWONNMDDNNNONNNNWO-_2NNODN
N2 NN -2,NNN_,APN A NNN_,2NONNN 2NN 2 NNMNMNNMNRONNNMNNN =2 2NN -

R . S G S

[ow)
—

265.350,00
134.500,00
19.175,00
190.000,00
319.307,00
52.000,00

1.352.065,00

213.073,00
30.162,00
119.053,00
35.160,00
123.174,00
65.133,00
17.766,00
591.800,00
54.721,00
41.232,00
252.336,00
140.619,00
112.800,00
76.391,00
98.658,00
36.479,00
179.528,00
36.697,00
§4.000,00
240.000,00
272.000,00
65.619,00
93.162,00
259.600,00
142.285,00
110.813,00
60.325,00
81.484,00
31.291,00
114.000,00
18.634,00

NN 22N, NN 2NN 2N 2NN -2 NN 2NN 2NN 2NN 22NN, DN

0,00
0,00
0,00
0,00
28.800,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
68.250,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
93.000,00
2.400,00
16.000,00
2.200,00
0,00

0,00

0,00
6.000,00
28.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
14.200,00
0,00
110.000,00
0,00

0,00

0,00
19.750,00
2.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
16.110,00

o
Ry = BRI R R

L]

3]

FCIE R

4 QU S S G I S e G S WY 5"
o B

2.5
[o N

N SRR R

PP PR
- o WO e S
b2

o3
- - R R RPN

[N

P
% JUNS N N N

2

N =N

[ JT S S Y

2 OO 2O OGO e Eea e aeaeadoaa o
w

N2 NONOMNMNN_2ARNNN_2NONN,APRONNNMNNONMNNNNN - = wmws A= 2 a2 2N -
S, e S RNNNMMMNNNOONNNMNNOM 2RO N 2 2NN MNMMOMN=NMNDMRNNND = = NN = =
WWWNRN-_22WWWWW=>LWw=20WWwWww-=WWwWwWwWwNWWwW=200DON"_ OO WwWww
NN NMNMNNROOMNMMNNMNMNNMNRBNMMOMONOMONNOMMOMOONNNNNOMBOOVOMMNMNBONDORN

MNP NMNMRNNNNNMPODNDMNNNMNMMIOOMNMROMNONDNMN_2PNDPONOMNOON -2 2NN =2NMNNNMOMNNNRNDN

NN

13.546,96
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

173.271,00

0,00

0,00

0,00
18.800,00
0,00

0,00

0,00

0,00
13.650,00
0,00
6.000,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
30.000,00
3.000,00
14.125,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

6.500,00
0,00

0,00
12.700,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
22.000,00
0,00
50.800,00
0,00

0,00
26.274,00
8.500,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,60
15.200,00
0,00

0,00

0,00

D,00
4.000,00
8.500,00
0,00

0,00
2.500,00
0,00
4.000,00
0,00
10.500,00
0,00

0,00

0,00

Y
g

PN NN

B

Ry RS Ra ARy RO
LA L AU AN e

L)

NN

N NN

L)

RN

MRNNNN

N

NN

N

PN R

171

WWRN =N WWWPWWWWNNWWRWWRNWRWWERENNONWONOON®W®R-WWWN

N




331
332
333
334
335
336
337
338
339

DN N

NNNMNMNDNDNDNNR

0 OCONGC OO O W

- () = ) e N = N

PO - A ed B e ) —

OMNMNODOMOO —~

NMNNRN-=2NWON

= NN = DN - PN

128.600,00
114.076,00
120.000,00
394.115,00
202.428,00
93.610,00
85.861,00
171.591,00
23.688,00

NNNNN S =N

0,00
0,00
0,00
0.00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00
4.100,00
26.700,00
7.000,00
12.780,00
5.700,00
4.000,00
0,00

NN = NN - =N

oG TGOy = OO0

NN = -=ONNN

W WWwWww—-Wwow

=S WW W W =W WW

MRNORO NN

NN N

N=TNNNMNNMNDNNDN

0,00
0,00
0,00
21.900,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00 20.450,00

N WWWNNWReW

NMNNMOMNNNNNNRN

(44!



ANEXO Il - CONJUNTO DE TESTES DE REDES NEURAIS - EXEMPLO DE UM RESULTADO

j A w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8 |[A*W1 |A*W2| A*W3 |[A*W4| A*W5 | A*W6 A*W7| A*W8
1 2] -1.8831 -2.8499 02084 -1,5627 -2.2491 -1,7454 -1,4680 -1,9790] -3,766| -5,7] 0,5968| -3,125| -4,498] -3.491|-2,936] -3,958
2 2| -2.0469 -1.3046 03780 06631 0,8473 -1,4772 -0,3533 -0,5954| -4,004| -2,600] 0,756|1,3262| 1,6946| -2,954|-0,707| -1,1908
5 17| 59171 1,8912 -4,6696 0,5341 1,2463 1,9918 -4,6731 0,0103| 100,59| 32,15| -79,38|9,0797| 21,187| 33,861| -79,44| 0,1751
4 1] 03840 04259 02256 29754 -0,5098 0,4988 -0,4567 0,4121| 0,384|0.4259] 0,2256|2,9754] -0,51| 0,4988| -0,457| 04121
5 5| 0,7572 1,3156 -0,5636 0,4704 -1,2618 04419 -0,6023 -1,4041| 3,786 6,578 -2,818| 2,352 -6,300| 2,2095| -3,012| -7,0205
6 5| 04051 07126 -0,6111 -1,9293 -0,0860 0,1761 -0,5675 -1,3770| 2,0255| 3,563| -3,056| -9,647| -0,43| 0,8805| -2,838| -6,885
7 2| 03733 22225 -1.2008 -0,0368 2,2178 1,0665 -0,6860 -1,8050| 0,7466| 4,445\ -2.402|-0,074| 4,43568] 2,133|-1,372] -3,61
8 1] 19550 1,8565 04710 2,0748 -1,6748 1,6037 -2,2068 -2,0580| 1,9559]1,8565| 0,471|2,0748| -1,675| 16037 -2,207| -2,058
) 1| 15225 -2.4476 1,5702 2,3500 0,7911 -0,5204 -1,4971 -5,0824| 1,5225| -2,448] 1,5702| 2,35| 0,7911] -0,52| -1,497| -5,0824
10 1] 0,8871 1,7669 -1,2548 1,3864 -0,1701 0,6192 -1,1380 2,4993| 0,8871|1,7669| -1,255|1,3864] -0,17| 0.6192| -1,138| 24993
11 2| -0,4237 -0,9765 -2,2526 0,9953 -3,4480 0,8796 0,5059 3,3519| -0,847| -1,953| -4,505|1,9906| -6,898| 1,7592|1,0118| 6,7038
12 o| 0,0832 -1,1558 -0,1442 -0,0494 0,0439 0,0239 -0,1602 -1,6379 0 0 0 0 0 0 0 0
13 o| 0,0852 4,3619 0,0405 0,3989 -0,8783 0,0199 0,0081 -2,2191 0 0 0 0 0 0 0 0
14 2l 11127 -03314 01344 -3,0788 3,7511 1,0459 -0,4824 0,8866| 2,2254| -0,663| 0,2688| -6,158| 7,5022| 2,0918| -0,965| 1,7732
15 5| -0,1085 -1,4328 -0,2048 -2,0026 0,2092 0,5301 -0,0245 -0,8961| -0,543| -7,164] -1,024| -10.46| 1,046 2,6505| -0,123| -4,4805
16 2| -0,4118 -1,0625 01114 -1,6364 -4,4980 1,1898 -0,1873 -1,3586| -0,824| -2,125| 0,2228| -3,273| -8,998| 2,3796| -0,375| -2,7172
17 1| 04384 3,8527 04400 2,9882 -0,2328 -0,5367 0,1793 0,2201| 0,4384/3,8527|  0,44|2,9882| -0,233] -0,537|0,1793| 0,2201
18 2| -0,6748 -1.4139 0,3059 -3,0443 0,9520 0,7978 -0,7274 0,1387| -1,35| -2,828| 0,6118| -6,089] 1,904| 1,5956| -1,455| 0,2774
19 2| 02606 -1,7765 02333 -4,7576 0,0766 0,9600 1,7878 1,7199| 0,5212| -3,553| 0,4666| -9,515] 0,1532|  1,92|3,5756| 23,4398
20 1] 11400 -0,2558 0,4034 0,5466 -2,7858 1,8459 1,6044 1,6222| 1,14}-0,256] 0,4034|0,5466| -2,786| 1,8459]|1,6044| 16222
21 1] -0,6473 0,7397 -0,1166 2,3510 0,7006 0,9891 -1,0235 3,9659| -0,647]0,7397] -0,117| 2,351] 0,7006] 0,9891| -1,024] 39659
22 o| 0,4039 06684 -0,3202 -1,6524 2,9776 0,1381 -0,3270 -0,6092 0 0 0 0 0 0 0 0
23 ol 00864 1,8242 -0,1391 1,6731 -1,8692 0,0718 0,0149 -2,9729 0 0 0 0 0 0 0 0
24 5| -0,4101 -2,5894 -0,0701 2,9532 0,4694 -0,1529 -0,3986 1,5039| -2,051| -12,95| -0,351|14,766] 2,347| -0,765| -1,993| 75195
66358 1021 13,133 -88,88 -4,156 9,2553 48,77 -9517 -8,394
B R AA Ww |AAWw| BB  AAA |Resulta
do
1.3823| 103,48 1| 5.5994] 5,5994| 1,3020 6,9753| 0,9991
6,2733| 19,406 1| -7.8197] -7,82
-6,7955| -9567 2,8E-42| -2,9623| -8E-42
-10,0608| -14.22 6,7E-07| 7,9417| 5E-06
4,2295| 13,485 1| 4,9168| 4,9168
-5,907| 42,863 1| 3,008] 3,906
3,5006| -91,57 1,7E-40| -2,5157| -4E-40
6,3446| -2,049 0,11411| -8,1429| -0,929
0,9233| 5,6733

€Cl
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LEGENDA DO ANEXO il

Depois de treinada a Rede, € hora de testa-la. Novos padrdes constantes do
conjunto de testes serdo apresentados aos melhores resultados encontrados na

fase de treinamento. Nesse momento apenas a etapa forward sera executada.

A etapa forward pode ser sintetizada, como a seguir.

i = 2 WXy + 0 FORWARD | 'ph =2 1Wnidp; + 0
1 1
: e i RV ) —
a .= X 2, —1I
p.i -1 ; p:h
l+e P/ I+e

quantidade de neurdnios na camada de entrada (neste trabalho igual

a 24);

L
I

A = informagbes referentes a uma empresa ( padrdes), conforme
descrito no Capitulo II, tem 2.2. (xpj);

w1l aw8 = pesos finais obtidos apés 10.000 iteracSes em cada conjunto de
testes (conexdes pesos entre a camada de entrada (j)

e a camada intermediaria (i)) (Wij );
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A*W1
2 Wi Ep,jo
A*W8
B = bias da unidade (i);
R =1, = Z WXy + 0
1
AA =d,; = ;
P e
Ww = pesos finais obtidos apds 10.000 iteragbes em cada conjunto de
testes (conexdes pesos entre a camada intermediaria (i) e a camada
de saida (h)) (Wp; )
AAWw = th.a’pjl- ;
BB = bias da unidade (h);
AAA = lpp =D Wyl +0;, h=1,

Resultado = 4 | :__.1;%
p.n ~iph
I+e &

2



J48 pruned tree

tempoconta <= 25

l
!
l
l
|
l
|
l
|
i
I
%
|
i
|
|
|
l
|
i
1
}
!
l
l
l
|
l
!
l
f
I
I
|
|

ARVORE DE DECISAO OBTIDA COM O USO DO WEKA - TESTE 5

sociosrestrigdes = sint: S (4.0/1.0)
sociosrestri¢cBes = nao
risco = A: S (16.0/2.0)

risco=B

séciosrestriSanos = sim: S (7.0)
sdciosrestriSanos = nao
| sociedadeconjuges = sim: S (9.0/1.0)

sociedadeconjuges = nao

aplicacles = 1

| funcionarios <= 0: S (2.0)
| funcionarios > 0: N (2.0)
aplicacbes = 2: S (1.0)
aplicagbes = 3: S (1.0)
aplicactes = 4: S (0.0)
aplicagdes = 5
experiénciacredito = 1

| bairro = centro: S (5.0)
| bairro = outro: N (2.0)
experiénciacredito = 2: N (1.0)
experi€nciacredito = 3

| moveissocios <= 37000

\

|
i
l
!
|

|
|

sede = proprio: S (2.0/1.0)
sede = alugado

ANEXO 1V

| | imoveissdcios <= 0: S (5.0/1.0)
| | imdveissécios > 0: N (3.0)

mdveissdcios > 37000: S (3.0)

sede = cedido: N (7.0/1.0)

restricdesSanos = sim: N (2.0)
restricdes5anos = nao

| clientes = fisica

} | atividade = comercio

| seguroempresa = sim

| modveissécios <= 4000

f
|
|
|
I

|
I
|
|

|
!
|
l

aplicagbes = 1

| tempoconta <= 0: N (3.0)
| tempoconta > 0: S (2.0)
aplicagGes = 2: N (0.0)
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| bairro = outro
atividade = industria

I
I
|
I
I
|
|
I
I
I
| | sede= cedido: S (2
| atividade = servico

| | funcionarios <=1

| | | méveis <=0:8 (
[ | | mbveis>0: N (4
I

clientes = juridica

|
|
|
I
[
||
I
||
[
I
||
I
I
||
I
|
||
[
|
|
|
|

clientes = misto: S (0.0)
risco = D: S (12.0/1.0)

risco = E: S (2.0)

mpoconta > 25: S (134.0/4.0)

|
I
I
I
I
|
|
I
I
I
I
|
I
I
I
|
I
I
|
I
I
I

|
I
I
I
|
|
I
|
I
I
|
I
|
I
I
}
I
I
I
I
|
I
te

Number of Leaves 40
Size of the tree : 65

| | | aplicagdes=3: N (0.0)

| | | aplicagGes =4: N (0.0)

| | | aplicagBes=5:N (5.0)

[ | moéveissdcios > 4000: S (2.0)
| seguroempresa = nao

| | bairro= centro: S (13.0/2.0)

I

I

| sede = proprio: S (2.0)
| sede = alugado: N (6.0)

0/1.0)

12.0/1.0)
0/1.0)

| funcionarios > 1: N (7.0/3.0)

| bairro = centro: N (3.0/1.0)
| bairro = outro: S (9.0/1.0)

Time taken to build model: 0.66 seconds

=== Fvaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 282
Incorrectly Classified Instances 24
Kappa statistic 0.7486

Mean absolute error 0.124

Root mean squared error 0.249
Relative absolute error 36.9415 %
Root relative squared error 60.8764 %
Total Number of Instances 306

=== Detailed Accuracy By Class

| | sociedadeconjuges = sim: S (8.0/2.0)
| | sociedadecOnjuges = nao: N (8.0)

92.1569 %
7.8431 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class

0975 0277 0929 0975
0.723 0.025 0887 0.723

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

235 6] a=8§
18 47| b=N

0951 S
0.797 N

12
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ARVORES DE DECISAO - EXEMPLO

Como Redes Neurais € um assunto ja bastante explorado na literatura,
inclusive com exemplos numéricos de seu funcionamento, como em ADAMOWICZ
(2000), sera apresentado apenas um exemplo do funcionamento da técnica de

Arvores de Decis3o.

Seja o conjunto de treino dado pela tabela a seguir.

SEXO IDADE <26 TEM CARRO CLIENTE
M Sim Né&o Verdadeiro
M Sim Sim Verdadeiro
r Sim Sim Falso
M Néo Sim Falso
F Sim Nao Falso
M Sim Né&o Verdadeiro
M Né&o Nao Falso
F Nao Sim Falso
F Sim Néo Falso
F Néo Sim Falso

1" PASSO: Calculo da Entropia relativa aos dados deste conjunto

Entropia(S) = -P,, . log,P, - P,.log,P,




Neste exemplo, temos duas classes: Verdadeiro e Falso.

. 3 7
S(Verdadeiro,Falso) = - = x Iogzi L x log,—
10 10 10 “10

S(Verdadeiro,Falso) = 0,3 x 1,737 + 0,7 x 0,515
S(Verdadeiro,Falso) = 0,881
2’ PASSO: Caculo do Ganho de Informacio

SV
N

N
Gain (8, A) = Entropia (S) - > == Entropia(S, )
v=1

e ((Sexo)=0,881 - i% X $(3,2) - 1% x S(0,5), onde:
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S(3,2) = - %x Iog% ; %x Iogz_z- = 0,971

S(0,5) =0, entdo:

G(Sexo) = 0,881 - % x 0,971 = [0.395

o G(ldade) = 0,881 - 1_66 X S(3,3) - % x S(0,4)

G(ldade) = 0,881 - 2 x1- -+ x0
10" 10

G(ldade) = 0,281
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. G(Carro)= 0,881 - % X S$(2.3) - % X S(1.4)

G(Carro) = 0,881 - liO x 0,971 - T56 x 0,720

G(Carro) = 0,881 - 0,485 - 0,360
G(Carro) =[0,036

Como G(Sexo) > G(Idade)> G(Carro), a Arvore de Decisdo ¢ iniciada como a
seguir.

3" PASSO: Calculo do Ganho de Informagdes considerando os demais
atributos

. G(ldade/Sexo=M) = S(5,5) - % x S(3,0) - % x S(0,2)

G(Idade/Sexo=M) = 1 - % x0-0=

. G(Carro/Sexo=M) = S(5,5) - % X S(1.1) - % X S(2.1)

G(Carro/Sexo=M) = 1 - % x1- % x 0,0492

G(Carro/Sexo=M) =
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Como G(ldade/Sexo=M) > G(Carro/Sexo=M), a Arvore de Decisdo assume o

formato a seguir.




