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RESUMO

A busca por eficiéncia no setor cooperativista de crédito tem levado as cooperativas a
adotarem novas tecnologias e novos conhecimentos gerenciais. Dentre tais ferramentas, a
Mineracdo de Dados tem-se destacado nos ultimos anos como uma metodologia
sofisticada na busca de conhecimento “escondido” nas bases de dados das organizacdes.
Entende-se que o processo de concessdo de crédito € uma operacdo central de uma
cooperativa de crédito, assim, o uso de instrumentos que auxiliem sdo desejados e podem
tornar-se fator-chave na gestdo do crédito. Os passos utilizados na execug@o do processo
de Descoberta de Conhecimento do presente estudo de caso foram: selecio dos dados;
pré-processamento e limpeza dos dados; transformacio dos dados; Mineracdo de Dados;
interpretagdo e avaliacdo dos resultados. Os resultados foram avaliados por meio de
validacdo cruzada em dez conjuntos e repetidos em dez simulacdes. Este estudo propds-
se a desenvolver modelos para analisar a capacidade dos cooperados de uma cooperativa
de crédito de saldar seus compromissos, utilizando Arvore de Decisdo — algoritmo C4.5 e
Rede Neural Artificial — algoritmo Multilayer Perceptrom. Conclui-se que, para o
problema proposto, os modelos tiveram resultados estatisticamente semelhantes e que
podem auxiliar no processo decisério da cooperativa.
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1. INTRODUCAO

O presente artigo trata do desenvolvimento de modelos para analisar a
capacidade dos associados de uma cooperativa de crédito de saldar os seus
compromissos. Para tal, foram utilizadas técnicas de Mineracdo de Dados (Data
Mining).

Para a constru¢do do modelo foi utilizada a base de dados real de cooperados
tomadores de crédito de uma cooperativa de crédito do sistema SICOOB (Sistema
Cooperativo Brasileiro). Ressalta-se que sao dados de dificil acesso e coleta.

O cooperativismo de crédito é uma sociedade de pessoas e deve ser norteado
por uma finalidade social. Entretanto, é também, uma instituicdo financeira e €
regulamentada pelas normas impostas pelo Conselho Monetédrio Nacional e pelo Banco
Central e, ademais, deve também ter o objetivo de permanéncia no mercado, o que
impde uma gestdo eficiente dos recursos.

O cooperativismo pode ser classificado em duas vertentes: a doutrindria
rochdaleana, que pretendia transformar a sociedade e reformar o homem; e a tedrica,
desenvolvida na Universidade de Miinster (Alemanha), utilizando o instrumental da
ciéncia da administracdo de empresa, vislumbrando a cooperativa como uma empresa
moderna (Pinho, 2004).

Na perspectiva tedrica, a Teoria de Miinster ¢ a que mais se desenvolveu,
também conhecida por “Teoria Econdmica da Cooperacdo Cooperativa”, com origem
no Instituto de Cooperativismo da Universidade de Miinster, na Alemanha. Professores
desta universidade, conjuntamente com pesquisadores latino-americanos, em oposi¢ao
aos pressupostos doutrindrios rochdaleanos, desenvolveram esta “Escola”, cuja
fundamentag¢do metodoldgica advém do racionalismo critico (Pinho, 2004).

Pinho (1982, p. 75) expde, segundo as ideias de Boettcher, que o seguinte
conceito de cooperativa baseado nos axiomas e pressupostos da Teoria de Miinster: “as
cooperativas sdo agrupamentos de individuos que defendem seus interesses econdomicos
individuais por meio de uma empresa que eles mantém conjuntamente”. Neste
contexto, Frantz (1985:56) acrescenta que a cooperativa também pode ser
compreendida como a defini¢do de uma “[...] estratégia de competicdo com o objetivo
de maximizar os resultados da acdo econdmica individual de cada produtor [...]".

Esta pesquisa vislumbra as cooperativas de crédito na 6tica do cooperativismo
tedrico e, partindo dos pressupostos e axiomas desenvolvidos, a andlise da informagao
para tomada de decisdes € condicdo central. Ferramentas e metodologias que visam a
andlise de informacdes gerenciais tém evoluido muito nas ultimas décadas.

A gestdo de uma cooperativa de crédito é complexa, pois necessita manter o
equilibrio entre os anseios e necessidades dos cooperados e competir no mercado. As
caracteristicas de associagdo para os cooperados e de empresa para 0 mercado devem
estar em certo equilibrio.

O nimero de cooperados e de cooperativas vém aumentando paulatinamente.
Segundo dados da OCB (2014), existem hoje no Brasil, 1.047 cooperativas de crédito
singular e 4.529 pontos de atendimento. O SICOOB € o maior sistema de crédito
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cooperativo do Brasil, congrega 529 cooperativas singulares e 1.949 pontos de
atendimento cooperativo (Portal do Cooperativismo de Crédito, 2014).

O ambiente dindmico e competitivo do mercado financeiro brasileiro
concomitante com mudancgas na oferta de crédito nos ultimos anos exige a adocio de
uma postura profissional, o que conduz as cooperativas de crédito a adotarem o uso de
novas tecnologias e conhecimentos gerenciais.

Oliveira (2001) aponta a profissionalizacdo de cooperados e de cooperativas
como uma tendéncia relevante. O setor tem se desenvolvido de forma rapida, adotando
uma estratégia de integracdo por meio de cooperativas centrais e necessitam, neste
sentido, estar altamente em sintonia com o que hd de mais eficiente em ferramentas de
gestao.

Analisar o crédito constitui certamente um dos pontos mais importantes em
institui¢des financeiras. Chaia (2003) destaca a importancia da definicdo do tipo de
andlise a ser feito e da abrangéncia da mesma e ainda alerta para o perigo de copiar e
utilizar modelos de outras institui¢des, resultando assim em avalia¢des inadequadas.

Um dos principais métodos de avaliagdo de crédito utilizado pelas institui¢oes
financeiras € o credit scoring. Chaia (2003, p. 23) define este modelo como o uso de
ferramental estatistico na identificacdo dos fatores determinantes da probabilidade de o
cliente tornar-se inadimplente, e aponta como principal vantagem o fato de que “[...]
decisdes sobre a concessdo sdo tomadas com base em procedimentos impessoais e
padronizados, gerando um maior grau de confiabilidade”.

Com a concep¢do de cooperativa discutida anteriormente, torna-se altamente
relevante o uso de tais metodologias objetivas na concessdo de crédito, tal como o
credit scoring. Evita-se que a decisdo seja tomada somente pela avaliacio em
julgamentos subjetivos. Koh, Tan, e Goh (2006) condiciona o progresso do credit
scoring ao aumento da competitividade, avangos na tecnologia computacional e no
aumento exponencial de grandes bancos de dados.

Mester (1997) indica que a exatiddo do modelo, a atualizagdo dos dados e a
avaliacdo e readequacdo dos modelos sdo alguns fatores criticos do credit scoring.
Falhas nesses fatores limitam o uso de tal modelo. Tendo em vista que a concessdo de
crédito é um dos processos centrais das cooperativas de crédito, a andlise de tal
processo caracteriza-se como ponto fundamental para proteger o patrimonio coletivo da
cooperativa.

A obtencido de ferramentas que classifiquem e ajudem a prever comportamentos
de futuras concessdes € fundamental para a gestdo de crédito, com a vantagem de
diminuir a subjetividade no processo, permitir a conducdo mais eficiente dos recursos e
proporcionar maior celeridade nas propostas.

Estudos de verificacdo de andlise de crédito por meio de mineracdo de dados
aumentam a precisdo dos modelos e foram realizados por vérios autores nos ultimos
anos (Abellin & Mantas, 2014; Akkog, 2012; Bhattacharyya, Jha, Tharakunnel, &
Christopher, 2011; Chang & Yeh, 2012; Chen & Huang, 2011; Crone & Finlay, 2012;
Cubiles-De-La-Vega, Blanco-Oliver, Pino-Mejias, & Lara-Rubio, 2013; Garcia,
Marqués, & Sanchez, 2012; Han, Han, & Zhao, 2013; Koh et al., 2006; Kruppa,
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Schwarz, Arminger, & Ziegler, 2013; Lai, Yu, Wang, & Zhou, 2006; Lemos, Steiner, &
Nievola, 2005; Majeske & Lauer, 2013; Marqués, Garcia, & Sdanchez, 2012; Nie,
Rowe, Zhang, Tian, & Shi, 2011; Oreski & Oreski, 2014; Saberi et al., 2013; Wang,
Ma, Huang, & Xu, 2012; Xiong, Wang, Mayers, & Monga, 2013; Yap, Ong, & Husain,
2011; Zhong, Miao, Shen, & Feng, 2014; Zhou, Jiang, Shi, & Tian, 2011; Zhu, Li, Wu,
Wang, & Liang, 2013).

Apesar do crescente interesse, a aplicacdo dessas ferramentas em cooperativas
ainda € pouco realizado. Khatchatourian e Treter (2010) aplicaram l6gica Fuzzy na
andlise do desempenho financeiro em cooperativas de produ¢do do Rio Grande do Sul.
Zhu, Li, Wu, Wang, e Liang (2013) utilizaram Support vector machine - maquina de
vetores de suporte — na andlise de crédito em cooperativa de crédito de Barbados.

Ha atualmente diversas técnicas de Minera¢do de Dados disponiveis. Assim,
pretendeu-se examinar qual metodologia de mineracdo oferece melhores resultados na
andlise de crédito para Cooperativas de Crédito. Neste sentido, indaga-se, se um
modelo de Mineracdo de Dados pode ter bom desempenho na classificagdo e previsdao
na gestao de crédito em cooperativas de crédito.

2. REFERENCIAL TEORICO

A terminologia “Descoberta de Conhecimento em Base de Dados” (Knowledge
Discorery in Databases — KDD) foi utilizada pela primeira vez em 1989 para destacar
que o conhecimento € o produto final do processo de descoberta em base de dados
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

Os termos KDD e Mineragdo de Dados foram entendidos por muitos
pesquisadores como sindnimos até 1995 (Lemos et al., 2005). Fayyad et al. (1996)
conceitua e distingue KDD e Mineragdo de Dados da seguinte forma: o primeiro refere-
se ao processo geral de descobrir conhecimento util dos dados e o segundo a aplicacdo
especifica de algoritmos para a extracdo de padrdes e modelos dos dados. No conceito
destes autores, Mineragdo de Dados seria, entdo, um passo no processo de KDD,
consistindo de empregar andlise de dados e algoritmos na producdo de um conjunto
particular de padrdes e modelos.

Fayyad et al. (1996) denomina padrées como componentes dos modelos. Neste
estudo foi utilizado o conceito de modelo definido por Pidd (1998, p. 23): “Modelo ¢
uma representacdo externa e explicita de parte da realidade vista pela pessoa que deseja
usar aquele modelo para entender, mudar, gerenciar e controlar parte daquela
realidade”.

Goldschmidt e Passos (2003, p. 6) dividem as atividades de KDD em trés
grupos: (i) desenvolvimento tecnoldgico — este grupo compreende “[...] as iniciativas de
concepgdo, aprimoramento e desenvolvimento de algoritmos, ferramentas e tecnologias
de apoio [...]” no processo de KDD; (ii) execucdo de KDD — este grupo inclui
atividades relacionadas a utilizagdo dos algoritmos, ferramentas e tecnologias
desenvolvidas na procura de conhecimento; (iii) aplicacdo de resultados — com os
modelos desenvolvidos na execucdo de KDD, “[...] as atividades se voltam a aplicagdo

dos resultados no contexto em que foi realizado o processo de KDD”.
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E comum a comparacdo de técnicas e modelos hibridos ou compostos. Dentre
os modelos de andlise de crédito e risco destacam-se o uso de: (a) regressdo logistica
(Akkocg, 2012; Bhattacharyya et al., 2011; Cubiles-De-La-Vega et al., 2013; Han et al.,
2013; Ju & Sohn, 2014; Koh et al., 2006; Kruppa et al., 2013; Nie et al., 2011; Wang et
al., 2012; Yap et al., 2011); (b) arvores de decisdo (Abellin & Mantas, 2014;
Bhattacharyya et al., 2011; Chen & Huang, 2011; Crone & Finlay, 2012; Koh et al.,
2006; Kruppa et al., 2013; Lemos et al., 2005; Nie et al., 2011; Wang et al., 2012; Yap
et al., 2011); (c) redes neurais (Akkog, 2012; Chen & Huang, 2011; Koh et al., 2006;
Lai et al., 2006; Nie et al., 2011; Oreski & Oreski, 2014; Saberi et al., 2013; Wang et
al., 2012); (d) Support vector machine - maquina de vetores de suporte (Bhattacharyya
et al., 2011; Nie et al., 2011; Xiong et al., 2013; Zhong et al., 2014; Zhu et al., 2013);
(e) métodos ensemble (Abellan & Mantas, 2014; Garcia et al., 2012; Marqués et al.,
2012; Nie et al., 2011; Wang et al., 2012).

O contexto real de aplicacdo dos estudos foram coletados em organizagdes do
Canada (Xiong et al., 2013), Alemanha (Han et al., 2013; Koh et al., 2006), Crodcia
(Oreski & Oreski, 2014), Peru (Cubiles-De-La-Vega et al., 2013), China (Nie et al.,
2011), Turquia (Akkog, 2012) e Barbados (Zhu et al., 2013). Andlise de crédito por
meio de minera¢ao de dados ainda € escassa no Brasil, Lemos et al. (2005) verificaram
a aplicacdo da andlise de crédito bancdrio com a mesma metodologia e utilizaram como
[6cus uma agéncia do Banco do Brasil.

As arvores de decisdo constituem um dos principais € mais populares métodos
de Mineracdo de Dados (Wang et al., 2012). Este método, conforme Lemos et al.
(2005, p. 229) ¢ o unico a exibir resultados em forma hierdrquica, “[...] o atributo mais
importante € apresentado na drvore como o primeiro nd, e os atributos menos relevantes
sao mostradas nos nds subsequentes”.

Assim, arvore de decisdo € uma estrutura usada para dividir grande quantidade
de dados em sucessivos conjuntos menores pela aplicagdo de uma sequéncia de regras
de decisdo (Berry & Linoff, 2004).

A construcdo de arvores de decisdo € especialmente atrativa no ambiente de
KDD. As causas para tal propensdo, abordadas por Gehrke (2003), sdo: resultado
intuitivo e de facil entendimento; arvores de decisdo sdo ndo-paramétricas, aplicaveis,
portanto, a tratamentos exploratdrios; construcdo relativamente rdpida comparada a
outros métodos; a acurdcia da arvore de decisdo pode ser comparada com outros
modelos.

E comum a transformacdo de uma arvore de decisdo em regras de decisdo.
Arvore de Decisdo pode ser compreendida como:

[...] um grafo em que cada n6 ndao folha representa um
predicado (condi¢@o) envolvendo um atributo e um conjunto de
valores. Os n6s da folha correspondem a atribui¢do de um valor
ou conjunto de valores a um atributo do problema (Goldschmidt
& Passos, 2005, p. 57).

Neste sentido, os caminhos da arvore correspondem a regras do tipo “SE
<condi¢des> ENTAO <conclusao>". H4 muitos algoritmos desenvolvidos baseados na
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inducdo de arvores de decisdo, dentre os quais se destacam o C4.5, o CART
(Classification and Regression Treesl), QUEST (Quick, unbiased, efficient statistical
tree’ ) e CHAID (chi-square automatic interaction detector’ ).

Rede Neural Artificial — RNA - € um modelo matematico baseado na estrutura
cerebral, ordenado em camadas e ligacdes. As RNAs tém origem em 1943, entretanto, €
na década de 1980 que é despertado maior interesse pelo método, tendo como principal
fator de desenvolvimento o avanco da tecnologia da informagdo (Braga, Carvalho, &
Ludermir, 2000).

Na perspectiva de Goldschmidt e Passos (2005, p. 175), RNAs podem ser
compreendidas como “[...] modelos matematicos inspirados nos principios de
funcionamento dos neurdnios biolodgicos e na estrutura do cérebro”. Tais modelos,
conforme os mesmos autores permitem simular capacidades humanas de aprender,
generalizar, associar e abstrair.

Braga et al. (2000, p. 1) conceituam RNAs como “sistemas paralelos
distribuidos compostos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam
determinadas fun¢bes matematicas (normalmente nao-lineares), [...] dispostas em uma
ou mais camadas e interligadas por um grande ntimero de conexdes]...]”

A estrutura de uma RNA €, portanto, composta de camadas de neurdnios e
conexodes, que sao ponderadas por pesos. Conforme a Figura 01, os neurOnios sdo
representados pelos nodos e os pesos sdo representados pelas setas.

Dados Processamenta E im ativa
Extemos Intemo

Camada de Entrada Camada Ezcondida Camada de Saida

Figura 01 — Arquitetura de uma RNA.
Fonte: Goldschmidt & Passos (2005).

Arvores de classificac@o e regressao.
Arvore estatistica eficiente, rdpida, sem viés.
Detector interativo automatico qui-quadrado.
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Ha tipicamente trés partes no processamento de RNA: a camada de entrada ou
input layer, por onde sdo recebidos os dados; a camada interna, comumente chamada de
“camada escondida” ou hidden layer, responsavel pelo processamento dos dados, esta
parte pode conter mais de uma camada e a camada de saida ou output layer,
representando o resultado (Larose, 2005).

O primeiro passo da aplicacdo de um RNA ¢ a etapa de aprendizagem da rede,
onde hd o ajuste dos parametros. Este aprendizado pode ser classificado em duas
categorias: supervisionado e ndo-supervisionado, o primeiro ocorre quando é fornecido
variaveis de saida, o segundo ndo necessita da variavel alvo.

Braga et al. (2000, p. 227) indicam como pontos positivos que, suscitam
interesse pelo método, a habilidade de aprendizado e posterior generalizacdo, com a
possibilidade de mapear fun¢des multivariadas, a auto-organizacdo, o processo de
séries temporais, a possibilidade do uso de grande numero de varidveis de entrada, a
possibilidade do uso de amostragens e por ser caracterizada como um modelo nao-
paramétrico, portanto, e ainda ressaltam que, “[...] ndo hd grande necessidade de se
entender o processo propriamente dito”. Entretanto, este ultimo aspecto ¢ também
considerado pelos mesmos autores como a principal critica, ou seja, a inabilidade do
modelo em esclarecer de que maneira os resultados sdo gerados. Devido a esta
especificidade, as RNAs sdo também denominadas de “caixas pretas”.

3. METODOLOGIA

Para a realizacdo da pesquisa optou-se pelo estudo de caso que, segundo Yin
(2010), é oportuno para estudar acontecimentos contemporaneos em um contexto da
vida real, quando o controle se torna mais dificil para o pesquisador. O estudo de caso é
caracterizado como do tipo unico, contemplando uma unidade de andlise, envolvendo
uma Cooperativa de Crédito do sistema SICOOB, estruturado de forma a contemplar a
investigagdo da Cooperativa sob o enfoque do cooperativismo tedrico.

A base de dados da cooperativa foi utilizada para avaliar o desempenho do
sistema de andlise de crédito. Essa base de dados corresponde aos dados histdricos das
andlises de pessoas fisicas de 2003 a 2007. Devido a mudanca no sistema de
informacdes, ndo € possivel coleta dos dados anteriores a este periodo.

Os dados referentes a andlise de crédito sdo altamente confidenciais e
estratégicos devido ao sigilo bancario e também ao risco dos concorrentes adquirirem
tais dados, torna-se, portanto, muito dificil de serem adquiridos por terceiros. A op¢ao
pela cooperativa foi, entdo, por sua disponibilidade em fornecer os dados.

Atualmente, a cooperativa utiliza como ferramenta para realizar sua andlise de
crédito, um aplicativo do sistema SICOOB chamado SisBr. E esse aplicativo que
contém as informacdes que a geréncia e diretoria se valem para fundamentar suas
decisdes de conceder ou ndo crédito.

A pesquisa utilizou os passos sugeridos por Fayyad, Piatetsky-Shapiro, e Smyth
(1996) no processo de Descoberta de Conhecimento: selecio dos dados; pré-
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processamento e limpeza dos dados; transformacdo dos dados; Mineracao de Dados;
interpretacdo e avaliacao dos resultados.

Para a consecucdo dos objetivos, este estudo se apoiou nas atividades de
execuc¢do de KDD, conforme discutido por Goldschmidt e Passos (2005). Dentre as
técnicas de Mineracdo de Dados disponiveis, foram utilizadas Redes Neurais e Arvores
de Decisao, ambas encontradas extensivamente nos estudos empiricos.

A coleta e selecdo dos dados correspondem ao processo de captar, organizar e
selecionar os dados disponiveis para a etapa da modelagem e Minera¢do de Dados,
portanto, requer exame acurado. Dasu e Johnson (2003) apontam os seguintes
elementos auxiliadores na andlise de varidveis: a experiéncia anterior, o conhecimento,
a quantidade e a qualidade dos dados.

3. RESULTADOS

Nesta parte do trabalho encontram-se os resultados das simulagdes das técnicas
investigadas neste artigo, Arvore de Decisdo e Redes Neurais Artificiais, bem como o
teste estatistico comparativo entre ambas.

Nio foram encontrados valores ausentes na base de dados estudada. O Quadro
01 apresenta a estrutura da base de dados construida, com as varidveis e valores
possiveis.

Quadro 01 - Estrutura da base de dados.

CODIGO VARIAVEIS VALOR

01 Cédigo do cooperado Chave numérica, Unica para cada cooperado.

. 1= masculino
02 Género ..
2= feminino

03 Idade Valor numérico

1= p6s-graduacdo

2= superior completo

3= superior incompleto

04 Nivel educacional 4= segundo grau completo
5= segundo grau incompleto
6= primeiro grau completo
7= primeiro grau incompleto

05 Cidade Nome da cidade onde mora
06 Naturalidade Nome da cidade onde nasceu.
07 Local de domicilio 1=zona urbana
2= zona rural
08 Principal atividade Nome da atividade
1= casado
2= solteiro
09 Estado civil 3= vitvo
4= separado judicialmente
5= outros
10 Capital Valor numérico
1= opera com a cooperativa hd mais de 3 anos
11 Relacionamento 2= opera com a cooperativa de 1 a 3 anos

3= opera com a cooperativa até 1 ano
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Quadro 01 - Estrutura da base de dados. (cont.)

387

CODIGO VARIAVEIS VALOR
1= normal
12 Comportamento das operagdes 2= atrasos esporadicos
3= atrasos/renegociagdes constantes
Tempo de experiéncia na 1= mais de 5 anos
13 atividade/emprego 2=de2a 5 anos
3= até 3 anos
1= auséncia de restri¢des
14 Consultas cadastrais 2=com restrigf).es}rrelevantes justifica@as
3= com restrigdes relevantes ou irrelevantes sem
justificativas
1= cadastro atualizado e confidvel
15 Informacdes cadastrais na 2= cadastro atualizado e ndo confidvel
cooperativa 3= informag¢des desatualizadas ou auséncia de
informagoes
1= custeio e investimento
N ~ 2= financiamento de bens
16 Finalidade da operagao 3= crédito pessoal/cheque especial
4= renovacdes/composicdes de dividas
1= hipoteca — capital social
17 Garantia das operagdes 2= alienacdo fiducidria/warrants
3= penhor cedular/cauc¢do de titulos
4= pessoal
1= garantia de facil liquidez (venda até 6 meses)
.. . 2= garantia de média liquidez (venda de 6 a 12 meses)
18 Liquidez das garantias 3= garantia pessoal ou de dificil liquidez (venda com
prazo maior de 12 meses)
A . 1= nunca
19 Que frequéncia 0 CO(iPCI‘adO opera | ,_ frequentemente
(operagdes ativas) 3= permanentemente
1= até 1% do Patriménio Liquido Ajustado (PLA)
20 Valor da operagdo 2=de 1,01% a 2% do PLA
3=de 2,01% a 3% do PLA
4= mais de 3% do PLA
Nivel de comprometimento — 1= até 20% da renda média liquida
21 prestagcdes com renda Liquida do 2=de 20% a 30% da renda média liquida
cooperado 3= mais de 30% da renda liquida
Patrimonio liquido pessoal livre de | 1=mais de 4 vezes
22 relacionamento com endividamento | 2=de 2 a 4 vezes
total 3= sem patrimOnio pessoal ou até 2 vezes
23 Endividamento)tot.al em relagdo a ;; gtee 22 avizjszes
renda liquida ano .
3= mais de 4 vezes
1= até 4 vezes
24 Total endividamento em relagdo ao | 2=de 4 a 8 vezes
capital integralizado 3=de 8 a 12 vezes
4= acima de 12 vezes
1= 6tima
25 Perfil da atividade econdmica do 2=Dboa
associado 3=regular
4= ruim

JISTEM, Brazil Vol. 11, No.2, May/Aug 2014, pp.379-396

[ er |

www.jistem.fea.usp.br




388 Sousa, M. de M., Figueiredo, R. S.

Quadro 01 - Estrutura da base de dados (Cont.)

CODIGO VARIAVEIS VALOR

>

26 Risco atribuido pela cooperativa

N S
TQTMmo QW >

1= adimplente

27 Resultado-Julho 2007 R
2= inadimplente

1= adimplente

28 Resultado-Agosto 2007 2= inadimplente

29 Resultado-Setembro 2007 1= adimplente
2= inadimplente

30 Resultado-Outubro 2007 1= adimplente
2= inadimplente

31 Resultado-Novembro 2007 1= adimplente
2= inadimplente

32 Resultado-Dezembro 2007 1= adimplente
2= inadimplente

33 Resultado-Janeiro 2008 1= adimplente
2= inadimplente

34 Resultado-Fevereiro 2008 1= adimplente
2= inadimplente

35 Resultado-Margo 2008 1= adimplente
2= inadimplente

36 Resultado-Abril 2008 1= adimplente
2= inadimplente

37 Resultado-Maio 2008 1= adimplente
2= inadimplente

38 Resultado-Junho 2008 1= adimplente
2= inadimplente

39 Resultado agregado 1= adimplente
2= inadimplente

Fonte: Dados da pesquisa, 2010.

A variavel de saida € representada pelas varidveis 27 a 39, correspondentes ao
periodo de julho de 2007 a junho de 2008. As varidveis 02 a 10 ndo constam na andlise
de crédito realizada pela cooperativa, assim, foram agregadas com a finalidade de
ampliar a andlise. A coleta destas varidveis foi realizada nos cadastros dos cooperados e
representam os dados disponiveis pela cooperativa.

As varidveis 11 a 26 sdo utilizadas atualmente na andlise de crédito e
representam o comportamento historico do cooperado na tomada de crédito. Os codigos
27 a 39 representam a varidvel de saida adotada pela pesquisa e retratam o periodo de
julho de 2007 a junho de 2008. Estes sdo os dados disponibilizados pela cooperativa.
Dados anteriores a estes nao estdo disponiveis.
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A quantidade de varidveis utilizadas na andlise enquadra-se dentro do utilizado
em outras pesquisas. Por exemplo, Koh et al. (2006) utilizaram 20 varidveis e Lemos et
al. (2005) utilizaram 24.

A varidvel, cédigo do cooperado foi descartada, pois, foi util somente para
identificar o cooperado na coleta dos dados. A variavel “risco atribuido” foi utilizada
somente na etapa de pré-processamento e limpeza dos dados. Nao foi utilizada nas
etapas de transformacdo e modelagem porque esta varidvel se refere a saida do modelo
utilizado pela cooperativa, portanto, representa o resultado do modelo atualmente
empregado. A varidvel, resultado agregado, representa o resultado do periodo analisado
(julho de 2007 a junho de 2008) e, segundo as regras do negdcio da cooperativa e dos
objetivos de estudo, constitui a varidvel-alvo de saida do modelo.

A transformac¢do dos dados visa auxiliar a execucdo das técnicas de mineragao
de dados. Os dados foram agrupados segundo indicagdo de Goldschmidt & Passos
(2005) em uma unica tabela bidimensional.

Os dados foram coletados de duas fontes na cooperativa: da avaliacio de crédito
e do cadastro, de forma manual, registro a registro. Para a pesquisa foram utilizados
dados histéricos de 211 cooperados, pessoas fisicas, sendo 22 inadimplentes e 189
adimplentes. Os dados representam o universo dos cooperados tomadores de crédito.

Dado o desbalanceamento entre inadimplentes e adimplentes, é possivel incorrer
em viés e problema de superajustamento (Chawla, 2005; Horta, Borges, Carvalho, &
Alves, 2011). Para solucionar tal problema foi utilizada a técnica denominada SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique) (Chawla, 2005) para inclusdo de
observacdes de cooperados inadimplentes.

Esse algoritmo é considerado um dos mais utilizados pela literatura (Horta et al.,
2011). Dessa forma foram criadas 110 observacdes da classe minoritdria, ou seja,
inadimplentes.

A base ficou com 132 cooperados inadimplentes e 189 adimplentes,
constituindo uma amostra de 321 observacdes. Posteriormente, a base de dados foi
randomizada para evitar a concentracdo de mesmos valores em determinado conjunto
de dados na validacdo cruzada e incorrer em superajustamento.

Para a implementagio computacional das técnicas Arvore de Decisdo e Redes
Neurais, foi utilizada a base de dados descritos neste estudo, considerando-se para cada
cooperado as varidveis ja descritas anteriormente. Para exemplificar, foi escolhido um
modelo gerado pela técnica Arvore de Decisdo, para transformar em regras de decisdo
na fase pds-processamento. Optou-se por utilizar a ferramenta computacional de
dominio publico WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis).

Goldschmidt e Passos (2005, p. 50) argumentam que, para melhor fidedignidade
da avaliacdo do modelo de conhecimento, “[...] os dados utilizados na constru¢ido do
modelo ndo devem ser os mesmos utilizados na avaliacdo desse modelo”. Os mesmos
autores ainda afirmam que deve haver no minimo duas particdes: a particio de
treinamento e a particdo de teste. A primeira inclui os dados para a construcdo do
modelo e a segunda, os dados para avaliacdo.
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Dividir o conjunto de dados tem o propédsito de simplificar, sumarizar e reduzir
a variabilidade e tamanho da base de dados, resultando na selecio de modelos mais
sofisticados e acurados (Dasu & Johnson, 2003).

Neste estudo, para melhor isencdo da avaliacdo, tanto para a arvore de decisdo
quanto para a RNA, foi utilizada a validacao cruzada com K conjuntos (K-Fold Cross-
Validation). Segundo Goldschmidt e Passos (2005, p. 51), neste método, a base de
dados € dividida aleatoriamente com N elementos em K subconjuntos separados, “cada
um dos K subconjuntos € utilizado como conjunto-teste e os (K-1) demais subconjuntos
sdo reunidos em um conjunto de treinamento. O processo € repetido K vezes, sendo
gerados e avaliados K modelos [...]”". Os dados foram divididos em dez conjuntos e
repetidos em dez simulacdes conforme proposto por Witten e Frank (2005). A
validagdo cruzada é encontrada em varios estudos de andlise de crédito (Akkog, 2012;
Chang & Yeh, 2012; Han et al., 2013)

Para este estudo, decidiu-se por utilizar RNA de multiplas camadas, Multilayer
Perceptron (MLP), com o algoritmo de aprendizagem backpropagation. A quantidade
de neurdnios da camada de entrada foi de 66, da camada intermedidria 2 e a quantidade
de neurdnios na camada de saida foi igual a 2. Em todos os testes foi utilizada taxa de
aprendizagem igual a 0.01, dado que segundo as simulagdes foi a melhor taxa que
melhorou a classificacdo e também foi utilizada por Lemos et al., (2005). Optou-se por
nao utilizar a taxa momentum conforme Lemos et al. (2005). Além disso, o acréscimo
dessa taxa nao melhorou o desempenho da classificagao.

O aprendizado da RNA € do tipo supervisionado. Ferreira (2005, p. 37)
descreve este tipo da seguinte forma: “[...] a rede € treinada através do fornecimento
dos valores de entrada e dos respectivos valores de saida [...]”.

Para a avaliacdo comparativa dos modelos foi utilizado o parametro percentual
total de valores preditos corretamente com o teste estatistico t modificado (corrected
resample t-test) com nivel de significancia de 0.05 (ou 5%) em duas caudas e nove
graus de liberdade, conforme proposto por Witten e Frank (2005) de acordo com a
férmula 1, apresentada abaixo:

d
t= T—

I(l _1) 2

AV 9a
Em que:
d diferenga das médias de acerto de valores preditos entre os modelos
desenvolvidos.
k nimero de conjuntos vezes o nimero de repeticoes.
M2 nimero de amostras para teste.
LG nimero de amostras para treinamento.
o2

|9

variancia da diferenca das médias.
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3.1 Arvore de Decisio

Optou-se, nesta pesquisa, por utilizar a ferramenta J4.8, que € a implementacao
do software WEKA do algoritmo da drvore de decisdo C4.5. Segundo Goldschmidt e
Passos (2005), esta arvore € amplamente utilizada e aceita. Tomou-se um modelo
gerado pela técnica Arvore de Decisio para exemplificar as regras e matriz de
confusdo. O modelo abaixo gerou 41 folhas, ou seja, conjuntos de regras de decisdo do

tipo se-entdo. Algumas regras do primeiro conjunto estdo apresentadas abaixo.

e Se Liquidez das garantias = garantia de facil liquidez (venda até 6 meses) entao
inadimplente.

e Se Liquidez das garantias = garantia de média liquidez (venda de 6 a 12 meses)
e Nivel de comprometimento = até 20% da renda média liquida entao
adimplente.

e Se Liquidez das garantias = garantia de média liquidez (venda de 6 a 12 meses)
e Nivel de comprometimento = de 20% a 30% da renda média liquida entao
adimplente.

O Quadro 02 mostra a matriz de confusdo gerada pelo conjunto de teste da
arvore avaliada. Esta matriz apresenta as instincias classificadas em previstos e reais
para avaliar o tipo de acerto e erro dos modelos. A diagonal principal indica os valores
corretamente classificados. Os valores estdo expressos em termos absolutos.

Quadro 02: Matriz de confusdo de um modelo desenvolvido pelo método Arvore de Decisdo.

Previstos

Inadimplente Adimplente

Reais | fpadimplente 121 11

Adimplente 8 181

Fonte: Dados da pesquisa, 2010.
Neste conjunto, o modelo baseado no algoritmo C4.5 de arvore de decisdo

classificou 302 registros corretamente, representando assim uma taxa de acerto de
94,08% e 19 observacdes incorretas, representando 5,92%.

3. 2. Rede Neural

A RNA deste estudo, conforme ja discutido no referencial tedrico, foi
constituida por trés camadas: entrada, intermedidria e saida. O aprendizado da rede foi
do tipo supervisionado, pois foram indicados os valores de saida do modelo.

Da mesma forma que a Arvore de Decisdo, foi tomado um modelo para
exemplificar os resultados gerados pelo software WEKA. O Quadro 03 apresenta a
matriz de confusdo para um modelo desenvolvido.
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Quadro 03 — Matriz de confusao de um modelo desenvolvido pelo método RNA.

Previstos
Inadimplente Adimplente
Reais | 1padimplente 118 14
Adimplente 13 176

Fonte: Dados da pesquisa, 2010.

Este modelo baseado em RNA, com o uso do algoritmo Multilayer Perceptrom,
classificou 294 registros corretamente, representando uma taxa de acerto de 91,59% e
27 observagdes incorretas, representando 8,41%.

3. 3. Avaliacao dos Modelos

Nesta secdo sdo avaliados comparativamente os modelos desenvolvidos neste
estudo: RNA (algoritmo MultilayerPerceptrom) e Arvore de Decisdo (algoritmo C4.5).
Para a realizacdo desta avaliacdo, foi utilizado o percentual total de valores preditos
corretamente.

A Tabela 01 apresenta o resultado do percentual dos valores preditos
corretamente e o respectivo desvio padrdo das simulagcdes feitas com os modelos em
estudo.

Tabela 01 — Avaliacdo comparativa.

Algoritmo C4.5 MultilayerPerceptrom
Percentual correto 97,07% 95,58%
Desvio padrio 2,76 3,47

Fonte: Dados da pesquisa, 2010.

As simulacOes feitas na ferramenta Experimenter do WEKA indicam que a
técnica Arvore de Decisdo, com a implementacio do algoritmo C4.5, é estatisticamente
semelhante ao nivel de significincia de 0.05 em duas caudas que a RNA com a
implementacdo do algoritmo MultilayerPerceptrom. A Figura 02 apresenta a saida do
software WEKA das simulagdes feitas do problema previamente descrito.

Test output

Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester
Analysing: Percent correct

Datasets: 1

Resultsets: 2

Confidence: 0.05 (two tailed)

Sorted by: -

Date: 20/02/14 20:29

Dataset (1) functions.Mult | (2) trees.J4g '
Dados_randomized.arff (100} 95.58(3.47) | 87.07(2.76)
[AZAVAS I (0/1/0)

Hey:
(1) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.01 -M 0.0 -N 100 -W 0 -5 0 -E 1 -H a -B -R' -5990607817048210779
(2) trees.Jg4g '-C 0.25 -B -M 2" -217733168393644444

Figura 02: Caixa de saida das simulacdes da ferramenta experimenter do WEKA.
Fonte: Dados da pesquisa, 2010.
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O desempenho da drvore de decisdo para o presente problema foi superior ao
encontrado por Yap et al. (2011) que obteve uma taxa de erro de 28,1%.

O estudo de Lemos et al. (2005), apesar de ndo realizar teste estatistico,
encontrou taxa de acerto maior da rede neural em comparag¢do com a arvore de decisdo.
Apesar da semelhanca estatistica, as arvores de decisdo sdo consideradas de facil uso
(Lemos et al., 2005).

Os resultados indicam que os modelos de classificacdo por meio de mineracdo
de dados desenvolvidos podem ser tteis na avaliacdo pela cooperativa e, dessa forma,
melhorar o desempenho, conforme ji encontrado na andlise em organizacdo de
microcrédito (Cubiles-De-La-Vega et al., 2013) e cooperativa de crédito (Zhu et al.,
2013).

4. CONCLUSOES

O objetivo deste estudo foi desenvolver e avaliar modelos de Mineracdo de
Dados para classificar e prever o comportamento dos cooperados em saldar os
compromissos contraidos. Para o desenvolvimento do modelo foram utilizadas Arvore
de Decisao e RNA, ambas, técnicas de Mineracdo de Dados.

O processo de preparagdo e modelagem dos dados seguiu os passos sugeridos
pela literatura: selecio dos dados; pré-processamento e limpeza dos dados;
transformacdo dos dados; Mineracio de Dados; interpretacio e avaliagdo dos
resultados. Os dados foram particionados em conjuntos de treinamento e teste.

Embora a Arvore de Decisdo tenha obtido 97,07% de acerto nas simulacdes
feitas e a RNA 95,58%, o algoritmo baseado em Arvore de Decisio C4.5 obteve
resultado estatisticamente semelhante ao modelo baseado em Redes Neurais Artificiais
MultilayerPerceptrom.

O processo de descoberta de conhecimento € o uso dos modelos baseados em
Mineracao de Dados desenvolvidos podem trazer vantagens praticas para a cooperativa.
A compreensdo das varidveis e seus relacionamentos podem ajudar a melhor classificar
e prever o comportamento dos cooperados.

A avaliacdo mais profunda das varidveis pode ainda ajudar a incluir varidveis
que sejam importantes e excluir varidveis que ndo se mostrem relevantes, com
vantagens de proporcionar modelos de gestdo de crédito mais sucintos e precisos, com
economia de tempo na execucdo e melhor acurdcia nas decisdes. A andlise de casos
discrepantes, ou que estdo fora do padrio, pode ser relevante para a formacao de uma
nova classificacdo ou, inversamente, compor padrdes indesejados.

Pode-se enumerar como limitagdo deste trabalho: a auséncia de bases de dados
de outras cooperativas, para comparar, avaliar e validar o modelo; limitagdes do
sistema de informacdes utilizado pela cooperativa que impossibilita a coleta de dados
das varidveis de entrada anteriores a 2003 e limita a fornecer os dados referentes a
varidvel de saida hd apenas seis meses; a falta de integracdo de alguns mddulos da base
de dados com planilhas eletronicas.
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Sugerem-se as seguintes propostas para estudos posteriores: a utilizacdo de
diferentes bases de dados para validacdo do modelo de andlise de crédito; o uso de
outras técnicas de Mineracdo de Dados; o uso de modelos hibridos com a combinagdo
de diferentes técnicas para aperfeicoar e melhorar o desempenho na classificacdo e
previsdo; andlises de investimentos com a avaliacdo do tipo de erro e qual o impacto
financeiro que o modelo apresenta para a lucratividade e rentabilidade da cooperativa;
avaliacdo dos casos discrepantes, principalmente para a varidvel capital, com o objetivo
de verificar a existéncia de novos padrdes e classificacoes.
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