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Resumo

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tem sido utilizadas nas solugdes de variados problemas, dentre
eles, 0s que envolvem tomada de decisGes. Neste escopo, 0 objetivo desta pesquisa é apresentar uma
ferramenta que dé suporte ao processo de decisdo médica no diagndstico do cancer de mama e da
concessao de crédito bancério a clientes de um banco, por meio da utilizacdo de uma RNA Multilayer
Perceptron. Verificando-se sua eficacia e a melhor convergéncia, por meio do Modelo de Validagdo
Cruzada (k=5), para o treinamento e testes de RNA’s. Os testes foram realizados com diferentes nimeros
de neurbnios na camada escondida, utilizando-se como comparativo o erro quadratico médio, visando
otimizar o desempenho da RNA. Uma taxa de aprendizado em torno de 0,9 foi adequada nas simulacdes
para os dois problemas. Os resultados elencados indicam a eficiéncia da técnica, para ambos 0s
problemas, haja vista que a capacidade de generalizacdo das RNAs testadas foi em média de 97,31%
para o diagnostico do cancer de mama e 99,1% para a concessdo de crédito bancario.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Tomada de Decisédo; Validacdo Cruzada.

Neural networks supporting decision-making in bank credit analysis and breast cancer
detection

Abstract

Artificial Neural Networks (ANNs) have been used in the solutions of several problems, among them,
those involving decision making. In this scope, the objective of this research is to present a tool that
supports the medical decision process in the diagnosis of breast cancer and the granting of bank credit
to clients of a bank, through the use of a Multilayer Perceptron RNA. Verifying its effectiveness and the
best convergence, through the Cross Validation Model (k = 5), for the training and testing of ANNSs. The
tests were performed with different numbers of neurons in the hidden layer, using as comparison the
average quadratic error, in order to optimize the RNA performance. A learning rate of around 0.9 was
adequate in the simulations for the two problems. The results indicated the efficiency of the technique
for both problems, given that the generalization capacity of the ANNs tested was on average 97.31% for
the diagnosis of breast cancer and 99.1% for the granting of bank credit.

Keywords: Artificial Neural Networks; Decision Making; Cross Validation.

Redes neurales apoyando la toma de decision en el andlisis de crédito bancario y
deteccion del cancer de mama
Resumen

Las redes neuronales artificiales (ARNS) se han utilizado en las soluciones de variados problemas, entre
ellos, los que involucran la toma de decisiones. En este ambito, el objetivo de esta investigacion es
presentar una herramienta que apoye el proceso de decision médica en el diagndstico del cancer de mama
y la concesion de crédito bancario a clientes de un banco, por medio de la utilizacion de una RNA
Multilayer Perceptron. Se verificd su eficacia y la mejor convergencia, por medio del Modelo de
Validacion cruzada (k = 5), para el entrenamiento y pruebas de ARN's. Las pruebas se realizaron con
diferentes nimeros de neuronas en la capa oculta, utilizando como comparativo el error cuadratico
medio, buscando optimizar el desempefio de la RNA. Una tasa de aprendizaje en torno a 0,9 fue
adecuada en las simulaciones para los dos problemas. Los resultados sefialados indican la eficiencia de
la técnica para ambos problemas, teniendo en cuenta que la capacidad de generalizacion de las ARNs

E2=Revista Gestao & Tecnologia, Pedro Leopoldo, v. 19, n. 1, p. 90-112, jan./mar. 2019 91


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/br/

@ Lidio Mauro Lima de Campos, Jonathan Cris Pinheiro Garcia
N

, Revista Gestao & Tecnologia

probadas fue en promedio del 97,31% para el diagnostico del cancer de mama y el 99,1% para la
concesion de crédito bancario 99%.

Palabras clave: Redes Neuronales Artificiales; Toma de decision; Validacion Cruzada.

1 Introducéo

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematico/computacionais que
possuem unidades de processamento, interligadas entre si por conexdes que representam pesos,
gue executam operacdes em paralelo e de forma distribuida (Haykin, 1994, 2001). As mesmas
sdo ferramentas com a capacidade de implementar métodos estatisticos para reconhecimento
de padrbes (Nunes, 2012). Devido a sua generalidade, a escolha da arquitetura da RNA, que
sera utilizada na solucdo de um dado problema, depende do tipo de tarefa que o RNA ira
executar.

As RNAs tem sido utilizadas de forma crescente para em diversos ramos de negdcios:
predicdo de séries temporais, (Szegedy et al., 2014) reconhecimento humano usando a medida
biométrica da orelha (Sanchez & Melin, 2014), (Sanchez, Melin, & Castillo, 2015) predi¢cao
de radiacdo da energia solar (Chatziagorakis et al., 2014), visdo por computador (Vikas et
al.,2018), o reconhecimento de voz (Sak, Senior, & Beaufays, 2014), traducdo automatica
(Sutskever, Vinyals, & Le, 2014), tomada de decisdo no mercado financeiro (Gambogi, 2013),
biometria (Karishma & Swati, 2018), (Nitin, Pranshu, & Upasana 2018) sistema de
reconhecimento de video (Ajay, Shubham, & Manan 2018), dentre outras (Skrizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012) e (Wang & Kosinski, 2017).

Conforme menciona (Gambogi, 2013) a previsdo do comportamento do mercado
financeiro continua sendo do interesse dos investidores, pois avaliagdes acertadas se traduzem
em elevado retornos. Embora o acesso a informagdes financeiras tenha aumentado
significantemente com o advento da internet, a tarefa de interpreta-las, de avaliar o seu impacto
no mercado, continua sendo uma ardua tarefa, inclusive para as instituicbes que contam com
recursos matérias e humanos especializados. Dessa forma, a utilizacdo das redes neurais, tem
sido amplamente estudadas visando oferecer suporte no processo de tomada de deciséo sobre
investimentos, devido a capacidade de mapear fun¢des complexas.

As RNAs podem aprender a partir de exemplos, reconhecer um padrdo escondido em
observacdes historicas e usa-los para prever valores futuros. Além disso, s@o capazes de lidar

com informag&o incompleta ou dados ruidosos e podem ser muito eficazes, especialmente em
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situacOes onde ndo é possivel definir as regras ou etapas que levam a solucdo de um problema.
Possuem a capacidade de aprender ao interagir com seu ambiente e, dessa forma, extrair
conhecimento do mesmo, o que € realizado por meio de um processo de treinamento, que
consiste de um processo iterativo, todas essas caracteristicas justificam a sua utilizacdo, como
ferramenta de apoio ao processo de tomada de decisdo complexo.

Assim sendo, o0 ajuste, correto, dos parametros de uma RNA Multi Layer Perceptron
(numero de neurbnios na camada intermediaria, taxa de aprendizado, momentum) é essencial
para um bom treinamento e para a validacdo da capacidade de generalizacdo da mesma. Por
isso, antes de se usar 0 modelo em producéo, precisa-se avaliar o seu desempenho, ou seja, €
necessario medir quanto o mesmo é eficiente em prever dados que ainda ndo conheceu, ou seja,
testd-lo de acordo com sua capacidade de generalizacao.

Um dos métodos mais comuns de avaliacdo do modelo é chamado hold out. No qual
separam-se 0s dados originais entre treino e teste. Os dados de treino sdo submetidos a RNA e
produzem o modelo. Apds isso, os dados de teste sdo submetidos ao mesmo para que seja feita
a previsdo. Normalmente, esse modelo usa 70% dos dados para treino e 30% para testes. Se o
desempenho foi satisfatério o modelo pode ser colocado em producdo para classificar novos
dados. Uma vantagem do método de hold out é que os dados sdo totalmente independentes;
além disso, so precisa ser executado uma vez, por isso tem custos computacionais mais baixos.
Uma desvantagem é que a avaliagdo do desempenho esta sujeita a uma maior variancia, dado o
menor tamanho dos dados.

Na técnica k-fold cross validation o conjunto de dados de treinamento, é dividido em k
subconjuntos. Desses k subconjuntos, um é selecionado para ser utilizado para validagéo e 0s
k-1 restantes sdo utilizados no treinamento. O processo de validagdo é repetido k vezes, de
modo que cada um dos k subconjuntos sejam utilizados pelo menos uma vez como dados de
validagdo para 0 modelo. Apds isso avalia-se o desempenho médio do modelo nos k testes. O
objetivo esses testes diversas vezes é aumentar a confiabilidade da estimativa do modelo. Essa
teoria de validacdo foi apresentada por (Geisser, 1975) e foi demostrando que a precisdo dos
testes possui uma relagdo inversa com k. Uma vantagem do método é que o mesmo € sujeito a
menor variancia quando k aumenta. Como desvantagens tem-se que: 0s custos computacionais
sdo maiores e 0 modelo precisa ser treinado k vezes a cada passo de validagédo (mais um a mais

na etapa de teste).
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O objetivo desse trabalho € utilizar a tecnologia de Redes Neurais Artificiais em dois
problemas de classificagdo, no primeiro a rede classifica clientes em adimplentes ou
inadimplentes, ap6s a fase de reconhecimento dos padrdes, a técnica é utilizada na analise de
novos clientes, servindo como ferramenta auxiliar na tomada de decisdo quanto ao credito
bancéario. No segundo, auxilia na descoberta de padrées e informacdes uteis para o diagndstico
de tumores de cancer de mama. Para isso, nesse artigo demonstra-se a eficiéncia da técnica k-
fold cross validation para validagdo de RNAs treinadas nesses dois problemas de classificagdo
ndo triviais Credit German e Breast Cancer. Conclui-se que em ambos 0s problemas de
classificacdo estudados o desempenho dos classificadores neurais foi acima de 96%.

Para que os objetivos da pesquisa sejam alcancados, na seccdo 2 faz-se a revisao da
literatura, na sec¢éo 3 apresentam-se conceitos sobre Redes Neurais Artificiais, na se¢¢do 4
detalha-se técnica de k-fold cross validation. Na sec¢éo 5, apresentam-se a execuc¢do das etapas
da metodologia e os resultados de simulacdo obtidos e finalmente nas seccdes 6 e 7 as

conclusdes e as referéncias bibliogréficas consultadas.

2 Revisao de Literatura

O trabalho de (Bonini, 2016) descreve experimentos utilizando o classificador arvore de
deciséo, algoritmo J.48 , para extracdo de conhecimento de dataset com dados sobre cancer de
mama. No mesmo detalham-se as caracteristicas dos dados que compdem o dataset e as
estratégias utilizadas para realizacdo dos experimentos. O algoritmo classificou mais de 96%
de amostras corretamente.

Holsbach, Fogliatto e Anzanello (2014) apresentam um método para a selecdo de
variaveis para classificacdo dos casos em duas classes de resultado, benigno ou maligno,
baseado na andlise citopatoldgica de amostras de célula da mama de pacientes. As variaveis sao
ordenadas de acordo com um novo indice de importancia de variaveis que combina os pesos de
importancia da Analise de Componentes Principais e a variancia explicada a partir de cada
componente retido. Observacdes da amostra de treino séo categorizadas em duas classes através
das ferramentas k-vizinhos mais préximos e Analise Discriminante, seguida pela eliminacdo da
variavel com o menor indice de importancia. Usa-Se 0 subconjunto com a maxima acuracia para
classificar as observacdes na amostra de teste. Aplicando ao Wisconsin Breast Cancer
Database, 0 método proposto apresentou uma media de 97,77% de acuracia de classificacéo,

retendo uma média de 5,8 variaveis.
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Arora et al. (2008) analisam um software de CAD térmico que possui trés modos de
operacdo: triagem, clinico e rede neural artificial. Os autores ndo detalham as caracteristicas
extraidas e nem como o programa funciona, as acuracias obtidas nos trés modos: triagem,
66,70%; clinico, 71,40%; e rede neural artificial, 81,80%.

Steiner et al. (2004) abordam, comparativamente, duas técnicas (Redes Neurais e
Arvores de decisdo) para a anélise de concessdo de crédito bancério, por uma instituicio
financeira, utilizando o dataset credit german. O trabalho apresenta uma proposta, através de
analises quantitativas, para o reconhecimento da qualidade do perfil de crédito de determinados
clientes, classificando os adimplentes dos inadimplentes. A pesquisa utiliza duas técnicas,
Redes Neurais e Arvores de Decisdo. Como varidveis de entrada, foram utilizadas sete
informacdes de 2.855 clientes com respostas binarias (sim ou nao). Além disso, a informacéo
se houve ou ndo cumprimento sobre o crédito.

O trabalho de Gambogi (2013) apresenta um sistema de trading que toma decisfes de
compra e de venda do indice Standard & Poors 500, na modalidade seguidor de tendéncia,
mediante o emprego de Redes Neurais Artificiais multicamadas com propagacao para frente,
no periodo de 5 anos, encerrado na Gltima semana do primeiro semestre de 2012. Geralmente
o critério usual de escolha de redes neurais nas estimativas de precos de ativos financeiros é o
do menor erro quadratico médio entre as estimativas e os valores observados. Na selecdo das
redes neurais foi empregado o critério do menor erro quadratico medio na amostra de teste,
entre as redes neurais que apresentaram taxas de acertos nas previsoes das oscilagdes semanais
do indice Standard & Poors 500 acima de 60% nessas amostras de teste. Esse critério
possibilitou ao sistema de trading superar a taxa anual de retorno das redes neurais selecionadas
pelo critério usual e, por larga margem, a estratégia de compre e segura no periodo. A escolha
das variaveis de entrada das redes neurais recaiu entre as que capturaram o efeito da anomalia
do momento dos pregos do mercado de agBes no curto prazo, fendmeno amplamente

reconhecido na literatura financeira.

3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo inspiradas biologicamente no funcionamento do cérebro,
assim uma rede neural tipica e constituida por um conjunto de neurénios interligados,

influenciando uns aos outros formando um sistema maior capaz de reconhecer padrfes por meio
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de treinamento. O algoritmo de aprendizado generaliza os dados e memoriza o conhecimento
dentro dos pardmetros adaptaveis da rede, denominado de pesos.

Uma Rede Direta, como ilustrado na Figura 1, consiste em varias camadas compostas
por nos (neurdnios) onde cada neurdnio de uma camada possui ligagdo com todos 0s neurdnios
da camada seguinte. Conforme visto na Figura 1, a rede direta, denominada perceptron
multicamada, possui uma camada de entrada, que atua como um conjunto de sensores da rede
captando os estimulos do ambiente e pode ter uma ou mais camadas intermediarias que € onde
a maior parte do processamento € realizada através das conexdes e seus pesos respectivos,
podem ser considerados como extratoras de caracteristicas e uma camada de saida onde o
resultado final é concluido e apresentado. Ainda na Figura 1 ndo existem conexdes entre a saida
de um neurdnio e algum outro neurdnio localizado em uma camada anterior ao primeiro, ou

seja, ndo possui ciclos, fato que caracteriza uma rede feedforward.

‘K\W K ‘“\‘I -:'/- --.\ju

[zf\.___// \\-__--/f\\ (21

Xy ¥a X

Figura 1. Rede Perceptron Multicamada
Fonte: Wikipedia.

A configuracdo pela qual os neurénios de uma RNA e estruturada depende do algoritmo
de aprendizagem a ser utilizado para o treinamento. No presente trabalho e usado uma rede
neural multicamadas compostas de camadas alinhadas e totalmente conectadas diretamente
com uma camada de neurbnios. Neste tipo de rede, as entradas sdo apresentadas na primeira

camada, que € chamada camada de entrada. Esta distribui as informacgdes de entrada para a
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camada oculta da rede, que por sua vez pode possuir uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida (Kovécs, 2006). O valor de saida é obtido atraves da sequéncia de fungdes de
ativacdo definido na camada oculta.

A aprendizagem ¢ uma das caracteristicas notaveis das RNA’s. No aprendizado
supervisionado, o treinamento possui um conhecimento sobre os dados, uma especie de
instrutor que confere o quanto a rede esta proxima de uma solucao aceitavel, este conhecimento,
esta representado sob forma de um conjunto de amostras de entrada-saida. O processo de
treinamento modifica os pesos das RNAs com a finalidade de melhorar um determinado critério
de desempenho, de tal forma que, para o conjunto de entrada informado, a rede seja capaz de
calcular uma saida o mais proximo possivel da saida desejada.

A aprendizagem de Redes Multilayer Perceptron (MLP) e um processo iterativo,
conhecido como aprendizagem por experiéncia, no qual padrdes de treinamento (exemplos) sdo
apresentados a rede e com base nos erros obtidos, sdo realizados ajustes nos pesos sinapticos,
com o intuito de diminuir o erro nas proximas iteracdes. Sua estrutura e formada pela camada
de entrada, que atua como os sensores da rede captando os estimulos do ambiente e pode ter
uma ou mais camadas intermediarias que é onde a maior parte do processamento é realizada
através das conexdes e seus pesos respectivos, podem ser considerados como extratoras de
caracteristicas e uma camada de saida onde o resultado final é concluido e apresentado.

O treinamento de um Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) consiste em ajustar 0s
pesos e os thresholds (bias) de suas unidades para que a classificacdo desejada seja obtida.
Quando um padrdo € inicialmente apresentado a rede, ela produz uma saida e, apds medir a
diferencia entre a resposta atual e a desejada, sdo aplicados ajustes apropriados nos pesos de
modo a reduzir esta distancia. Este procedimento é conhecido como Regra Delta. O algoritmo
mais utilizado para o treinamento destas redes MLP é uma generalizacdo da Regra Delta
denominada de Backpropagation.

O Backpropagation é baseado na regra de aprendizagem por corre¢do de erro. Durante
o0 treinamento com o algoritmo Backpropagation, a rede opera em uma sequéncia de dois
passos. No primeiro, um padrédo € apresentado a camada de entrada da rede. O sinal resultante
se propaga 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 € calculado. Este erro é propagado a partir da

camada de saida até a camada de entrada, e 0s pesos das conexdes das unidades das camadas
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internas vao sendo modificados a medida que o erro é retropropagado. Ao utilizar a retro
propagacdo o algoritmo aprende de forma supervisionada, em tempo discreto e utiliza um
método de gradiente descendente para correcdo de erro, assim a codificacdo executa um
mapeamento entrada-saida, através da minimizacdo de uma fungdo custo. Estd por sua vez,
realiza iterativamente ajustes nos pesos sinapticos de acordo com o erro quadratico acumulado
para o conjunto de treinamento (Fabro, 2001). O processo de evolucéo da reducdo gradativa de
erro pode levar a convergéncia. A medida que a rede aprende, o valor do erro converge para
um valor estavel, assim o processo prossegue, até o critério de um valor minimo de erro global
seja atingido ou o numero de épocas (interacdes) seja alcancado. Os passos do algoritmo de

retro propagacao séo descritos abaixo.

1) Inicializar os pesos da rede. Cada peso deve ser ajustado aleatoriamente para um

ndmero entre —0.1 e 0.1.

V\ﬂ-ij =aleatdrio(-0.1;0.1), W2ij =aleatdrio(-0.1;0.1) para todo i=0,.....,A; j=1,......,B; para todo

2) Inicializar as ativagdes das unidades limite. Seus valores nunca mudam.

X,=1.0e h,=1.0

3) Escolher um par de padrdo de entrada-saida. Supondo que o vetor de entrada seja X e

o vetor de saida seja Y . Atribuem-se niveis de ativacéo as unidades de entrada.

4) Propagar a ativacdo das unidades da camada de entrada para as unidades da camada
oculta, usando a funcdo de ativacao.

h. -1 , para todo j=1,...,.B (1)

] A
= wiij.xi
l+e ™

5) Propagam-se as ativacdes das unidades da camada oculta para as unidades da camada
de saida, usando a funcéo de ativacéo.
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0, = + para todo j=1,........ ,C (2)

= w2ij.xi
l+e ™=

6) Computar os erros das unidades da camada de saida, denotados por 52,- . Os erros
baseiam-se na saida real da rede (0;) e na saida (Y;).

62;=0;(1-0;)(y; —0;) paratodo j=1.......,.C @)

7) Computar os erros das unidades da camada oculta, denotados por 81j.

C
61, =h;(1-h;)> 62,w2; paratodoj=1,.....,B 4)
1=0

8) Ajuste dos pesos entre a camada oculta e a camada de saida. O coeficiente de
aprendizagem é denotado por m, sua funcdo & a mesma de na aprendizagem por

perceptrons.

AW2; (t+1) = Aw2;, (t) + 1762, para todo i=0.......,B; j=1.......C (5)

Ajuste 0s pesos entre a camada de entrada e a camada oculta

AW—'-ij (t+1)= A\N'l'ij (t)+ 7751,'-Xi para todo i=0,......,A; j=1,.......B (6)

Vé para a etapa 4 e repita. Quando todos os pares entrada-saida tiverem sido apresentados
a rede, uma época tera sido completada. Repita as etapas de 4 a 10 para tantas épocas quantas
forem desejadas.

As equac0es (7) e (8) mostram as formulas para atualizacdo dos pesos, da camada de

saida e da camada intermediaria, respectivamente.

AW2,, (t +1) = AW2,, (t) + 77 [(Y o — O )L = 0,,)-0,, 11, (7
Al (t+1) =AMy, () +7 [1— hk)hk.i (Yo — O )(L—01,)-0, W2, I, (8)
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4 Técnica De Validacdo K-Fold Cross Validation

Uma das etapas mais importantes em um projeto de classificadores € a etapa de validagao
dos resultados. Muitas das técnicas mais poderosas de aprendizado apresentam uma grande
quantidade de parametros e quanto menos restricdes colocarmos no nosso modelo maior a
probabilidade de encontrarmos um super ajustamento, ou como é mais conhecido, o overfitting.

Overfitting ocorre quando o método que estimamos consegue bons resultados apenas nos
dados que eles foram treinados. Ja na presenca de novas observacdes, percebemos uma grande
piora na qualidade da predicdo. Ou seja, o0 overfitting ocorre quando o método de aprendizado
ndo consegue generalizar os resultados para dados que ndo foram utilizados no processo de
treino.

A técnica k-fold Cross Validation estima o erro do método de aprendizado em
observacBes ndo utilizadas no treino, ou seja, estima como o modelo construido ira se
comportard em novos dados, claro que isto é valido apenas se mantivermos a mesma
probabilidade conjunta das variaveis explicativas e da varidvel resposta utilizada durante o
treino. O k-fold Cross Validation consiste em dividir a base em k pedacos. Para cada pedaco,
estimamos 0 método sem a presenca desta parte e verificamos o erro médio no pedaco nao

utilizado durante o treino. Abaixo, na Figura 2, apresenta-se a descri¢do desse algoritmo.

1.Arranjar os exemplos de treinamento em ordem randémica

2.Dividir os exemplos de treinamento em “k” conjuntos ndo sobrepostos Dy, D,,..., D,.. (K
pedacos de aproximadamente D/k exemplos cada).

3.Parai=1....k;
Treine o classificador usando todos os exemplos que ndo pertencem ao conjunto i (D\D,).

Teste classificador em todos 0s exemplos no conjunto i (I2;).
Computar 7;, 0 nimero de exemplos no conjunto i que foram classificados erradamente.

4. Retorne a seguinte estimativa de erro para o classificador:

E= 35_ *100%

t .
OBS: Para t execuc0es do algoritmo: E = Eﬁ-ﬂ

Figura 2. Algoritmo k-fold cross-validation
Fonte: elaborado pelos autores (2016)

Revista Gestio & Tecnologia, Pedro Leopoldo, v. 19, n. 1, p. 90-112, jan./mar. 2019 100


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/br/

@ Redes neurais apoiando a tomada de decisdo na analise de crédito

N bancario e deteccdo do cancer de mama
Revista Gestao & Tecnologia

5 Experimentos Realizados

Nessa seccdo apresentam-se os a descricdo dos experimentos e os resultados de

simulacdo para os dois problemas estudados “German Credit” e “Breast Cancer”.

5.1 German Credit Data

O primeiro “dataset” escolhido para analise foi o German Credit Data acessado no

seguinte repositério: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(german+credit+data).

O conjunto de dados contém observacdes sobre 20 varidveis para 1000 candidatos a
crédito de uma instituicdo financeira. Cada um deve ser classificado como "bom crédito™ (700
casos) ou "crédito ruim" (300 casos). Novos requerentes de credito também podem ser avaliados
com base nessas 20 variaveis preditoras. Desejou-se desenvolver uma regra de classificacdo de
crédito que pudesse ser usada para determinar se um novo candidato representa um baixo ou
alto risco para pagar um empréstimo.

Assim, quando um banco recebe um pedido de empréstimo, com base no perfil do
candidato, o banco deve tomar uma decisdo sobre se deve prosseguir com a aprovacao do
empréstimo ou ndo. Dois tipos de riscos estdo associados a decisdo do banco. Se o candidato
tem um bom risco de crédito, ou seja, € provavel que pague o empréstimo, entdo nao aprovar o
empréstimo para a pessoa resulta em perda de negécios para o banco. Ou se o candidato tem um
risco de crédito ruim, ou seja, ndo é provavel que pague o empréstimo, entdo, aprovar o
empréstimo para a pessoa resulta em uma perda financeira para o banco.

Para melhor compreensdo do trabalho desenvolvido é importante descrever os dados que

compdem o dataset credit german. A Figura 3 apresenta 0s mesmos e seus significados.

5.1.1 Treinamento e Testes das Redes Neurais

Para o treinamento e validacdo dos resultados obtidos pela Rede Neural utilizou-se a
técnica de validacdo cruzada K-fold. Nesse método, o conjunto de dados original é dividido em
K subconjuntos. Destes K subconjuntos, um subconjunto é retido para ser utilizado na validacéo
do modelo e os K-1 subconjuntos restantes séo utilizados no treinamento da rede neural. O

processo de validacdo cruzada é, entdo, repetido K vezes, de modo que cada um dos K
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subconjuntos sejam utilizados exatamente uma vez como dados de teste para validacdo do
modelo. O resultado final desse processo mede o desempenho médio do classificador nos K
testes.

O conjunto original dos dados do dataset credit german foi divido em cinco conjunto de
dados (k = 5), ou seja, cada particdo de dados, denominados (D1, D2, D3, D4, D5) ficou com
duzentos registros. A partir disso, utilizou-se uma particdo de dados fixa para testes alternada
com as demais para treino da rede neural. Como pode-se observar na Tabela 1, os primeiros
200 registros foram denominados de D1 (dados destacados em amarelo), esse conjunto foi
mantido fixo para testar as RNAs e 0s demais subconjuntos D2, D3, D4 e D5 foram usados para
treinar as redes neurais, ou seja, na primeira iteragdo, foram utilizadas as seguintes particdes de
dados para {treino, teste} = {{D2, D1}, {D3, D1}, {D4, D1}, {D5, D1}}. Sendo esse processo
repetido, para as demais particdes de dados. A primeira coluna da Tabela 1, ilustra as partices
fixas usadas nos testes das redes neurais e a segunda coluna, as parti¢des utilizadas para os
treinos das redes neurais.

Em cada iteracdo do método de validagdo cruzada, ilustrada em cada linha da Tabela 1,
utilizaram-se para treino de cada rede neural os parametros que estdo destacados na coluna 5
(nimero de neurdnios na camada intermediaria), na coluna 6 (taxa de aprendizado), na coluna
7 (nimero de épocas de treinamento da rede neural). As colunas 3,4,6,8 e 9 apresentam 0s
resultados dos testes das redes neurais. Na coluna 3 apresentam-se nimero de instancias
classificadas incorretamente, na coluna 4 a quantidade de instancias classificadas corretamente,
na coluna 8 apresentam-se as taxas de acertos, na coluna 9 a média total de acertos.

Os testes foram feitos estimando parametros de forma aleatoriamente, a medida que a
rede respondia a cada alteracdo dos parametros avaliavam-se os resultados até se obter a melhor
combinacdo de pardmetros para os quais a rede neural apresentava a maior taxa de acertos,
sendo esses registrados na Tabela 1. Por exemplo, variou-se, por exemplo, a taxa de
aprendizado e os demais parametros foram mantidos constantes, o que se observou foi que o
treinamento da rede convergia mais rapido, quando se estipulou o valor de 0.9991, para a taxa
de aprendizado. Esse mesmo procedimento foi utilizado para ajustar o namero de neurdnios na
camada intermediaria, variou-se esse parametro, mantendo-se fixos os demais, na Tabela 1
ilustram-se os melhores resultados obtidos. Observou-se que se aumentado a quantidade de
neurodnios, a partir de 7, ndo necessariamente produzia uma melhor acuracia na classificacdo

por parte da rede neural, pois alguns resultados apresentaram acuracias equivalentes.
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1 - (qualitativo)

Status da conta corrente

2 - (Numérico)

Duracdo do més

3 - (qualitativo)

Historico de credito

4 - (qualitativo)

Objetivo do empréstimo

5 - (numérico)

Quantidade de credito

6 - (qualitativo)

Conta poupanca

7 - (qualitativo)

tempo de emprego atual

8 - (numérico)

Taxa de parcelamento em percentagem do rendimento
disponivel

9 - (qualitativo)

Status pessoal e sexo

10 - (qualitativo)

Outros devedores / garantias

11 - (numérico)

Tempo na Residéncia atual

12 - (qualitativo)

Propriedades

13 - (numérico)

Idade em anos

14 - (qualitativo)

Outros planos de parcelamento

15 - (qualitativo)

Habitacdo

16 - (numérico)

NUmero de créditos existentes neste banco

17 - (qualitativo)

Trabalho

18 - (numérico)

NUmero de pessoas sujeitas a manutencdo

19 - (qualitativo)

Telefone

20 - (qualitativo)

Trabalhador estrangeiro

Figura 3. Descricdo dos Atributos para a base de dados sobre Banco de credito aleméo

Fonte: elaborado pelos autores (2018).

Tabela 1
Tabela de testes para a base de dados sobre Banco de credito alemédo
Neurodnios
Camada Taxa de
Teste | Treino Erros Acertos Intermediaria | Aprendizado | Epocas %Acertos | Media
D2 1 199 7 0.9991 70000 99,5
= D3 2 198 7 0.9991 70000 99 99
D4 0 200 7 0.9991 70000 100
D5 5 195 7 0.9991 70000 97,5
D1 0 200 7 0.9991 70000 100
N D3 2 198 7 0.9991 70000 99 99125
D4 0 200 7 0.9991 70000 100 ’
D5 5 195 7 0.9991 70000 97,5
D1 0 200 7 0.9991 70000 100
2 D2 1 199 7 0.9991 70000 99,5 995
D4 0 200 7 0.9991 70000 100 '
D5 3 197 7 0.9991 70000 98,5
D1 0 200 7 0.9991 70000 100
X D2 4 196 7 0.9991 70000 98 9825
D3 5 195 7 0.9991 70000 97,5 '
D5 5 195 7 0.9991 70000 97,5
D1 0 200 7 0.9991 70000 100
1 D2 1 199 7 0.9991 70000 99,5 99.625
D3 2 198 7 0.9991 70000 99 ’
D4 0 200 7 0.9991 70000 100
Fonte: elaborado pelos autores (2018).
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Na Figura 4, apresenta-se uma comparacao entre os valores obtidos e desejados, para
uma Unica etapa de treino-teste de uma rede neural. No eixo Y, a resposta varia entre 0 e 1, no
eixo X em azul sdo destacados os valores reais do modelo do dataset credit german, e em
amarelo as respostas da rede apos o treino. Para o treinamento da rede neural, foram utilizados
200 registros do dataset, sendo que a rede consegui predizer corretamente 199 com a taxa de
acerto de 99,5 %.

Modelo de treinamentoda RNA's

i€ X oo oo oo DO oy armeres >
”
i
& s
<
-4
0 0O DO WO WO WSO ™ €330 00 900 Q

Naocai= als 3 i
e Desejado Obtid

Figura 4. Exemplo de Teste de uma Rede Neural
Fonte: elaborado pelos autores (2018).

Para a solucdo do problema de previsao de credito os melhores resultados foram obtidos
com 0s seguintes parametros: (nimero de neurdnios na camada de entrada, nimero de neurénio
na camada intermediaria, nimeros de neurdnios na camada de saida, taxa de aprendizado,
namero de épocas de treinamento, erro médio quadratico) = (26,7, 1, 0.9, 70000, 0.0001). Apds
o treinamento de cada rede neural, a mesma foi utilizada para testar a generalizacdo com dados
que ndo foram utilizados no treinamento, a Figura 4, ilustra uma das generalizagdes, para uma
taxa de acerto de 99,5%. O estudo de generalizagdo € de suma importancia, pois indica se a rede
é capaz de predizer um padrédo corretamente, sem que 0 mesmo tenha sido utilizado na etapa de

treinamento da RNA.

Em relagdo aos resultados obtidos, utilizando-se um conjunto de dados reais de
aplicacdes de crédito, confirmam-se eficiéncia do modelo e da metodologia utilizada para a
solugéo do problema. O objetivo foi comparar o desempenho da rede neural utilizando um

apanhado de dados classificadas pelos especialistas com o mesmo volume de dados
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classificadas pelo K-fold e avaliar se a rede neural poderia ser utilizada neste contexto.

A Figura 5 também resume os resultados das 20 simulagGes realizadas para o dataset
“credit german” o grafico de acertos, mostra a percentagem de acertos obtidos na fase de
validacao das redes, ou seja, apos o treinamento das RNAs convergiram para um erro quadratico
de 0,0001. Testou-se a capacidade das RNAs em classificar corretamente determinados padrdes
(perfis dos clientes) e que ndo foram apresentados a RNA durante a fase de treinamento.
Percebe-se que o melhor resultado de classificacdo foi (99,63%) e se deu quando se utilizou a
base D5 para testes e as demais (D1, D2, D3, D4) para treino. Sendo que o classificador
utilizado (RNA direta com trés camadas) obteve um desempenho médio de classificacdo de
99,31% o0 que mostra que 0 mesmo consegui classificar satisfatoriamente os padrfes, com
menos de 1% de erro.

Media de acertos da RNA
99 99,125 99,5 98,25 99,625
100
93
= 80 : =
S
Q
§ 60 - L
(1]
[:}]
(1]
%
'_
i - |
0
mD1 mD2 mD3 mD4 D5

Figura 5. Média da taxa de acertos da Rede Neural

Fonte: elaborado pelos autores (2018).

5.2 Wisconsin Prognostic Breast Cancer (WPBC)

O segundo “dataset” a ser analisado foi o Wisconsin Diagnosis Breast Cancer
(WDBC), acessado: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/breast-cancer-
wisconsin/.

Os dados foram coletados pelo Dr. Wolberg, conforme os casos clinicos tratados
foram sendo acumulados cronologicamente. Totalizando 699 observacdes e 9 atributos e duas
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classes. A partir da imagem digitalizada de uma amostra aspirada por meio de uma canula ou
agulha fina da massa de uma mama. Eles descrevem as caracteristicas dos nucleos celulares
presentes na imagem. Cada instancia pertence a uma das 2 classes possiveis: benignos ou
malignos.

Assim os atributos s&o descritos na Tabela 1. Embora no total existam 699 medidas
individuais (do conjunto de todos os parametros), 16 instancias possuem registros incompletos,
sendo que esses foram eliminados, ficando assim o banco de dados com 683 registros. Sendo
utilizada a técnica k-fold cross validation (k=5) para divisdo randémica dos dados. O banco de
dados sobre cancer de mama foi utilizado devido a dificuldade inerente da diagnose de cancer
desse tipo de doenca. Para melhor compreensdo do trabalho desenvolvido é importante
descrever os dados que compdem o dataset Diagnosis Breast Cancer. A Figura 6 apresenta 0s

mesmaos e seus significados.

1-Espessura dos grupos (Clump Thickness) Células benignas tendem a ser agrupadas em
monocamadas, enquanto que as células cancerosas sdo
muitas vezes agrupadas em multicamadas.
2-Uniformidade de tamanho e 3-forma da célula As células cancerosas tendem a variar em tamanho e
forma. Devido a isso, esses parametros sdo Uteis para
determinar se as células sdo cancerosas ou ndo.
4-Adesao Marginal (Marginal Adhesion) As células normais tendem a ficar juntas. As células
cancerosas tendem a perder essa capacidade. Entdo
perda de adeséo é um sinal de malignidade.

5-Tamanho Unico das células epiteliais (Single Estd relacionada com a uniformidade mencionado

Epithelial Cell Size) acima. As células epiteliais que estdo
significativamente aumentadas pode ser uma célula
maligna.

6-Nucleos nus (Bare Nuclei) Este é um termo usado para nucleos que ndo séo

rodeados pelo citoplasma (o resto da célula). Séo
tipicamente vistos em tumores benignos.

7-Suavidade da cromatina (Bland Chromatin) Descreve uma textura uniforme do nucleo visto em
células benignas. Em células cancerosas, a cromatina
tende a ser mais grosseira.

8-Nucléolo normal (Normal Nucleoli) Nucléolos sdo pequenas estruturas existentes no
nGcleo. Em células normais, o nucléolo é geralmente
muito pequeno, quando visivel. Em células cancerosas
0s nucléolos se tornam mais proeminentes.

9-Mitose Patologistas podem determinar o grau de um tumor
contando o nimero de mitoses.

Figura 6. Descri¢do dos Atributos para a base de dados sobre Cancer de mama
Fonte: elaborado pelos autores (2018)

5.2.1 Treinamento e Testes das Redes Neurais

O conjunto original do dataset Wisconsin Diagnosis Breast Cancer foi divido em cinco
conjunto de dados (k = 5), ou seja, cada particdo de dados, denominados (D1, D2, D3, D4, D5)
ficou com duzentos registros. A partir disso, utilizou-se uma parti¢cdo de dados fixo para testes

Revista Gestio & Tecnologia, Pedro Leopoldo, v. 19, n. 1, p. 90-112, jan./mar. 2019 106


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/br/

@ Redes neurais apoiando a tomada de decisdo na analise de crédito

N bancario e deteccdo do cancer de mama
Revista Gestao & Tecnologia

alternado com as demais para treino da rede neural. Como pode-se observar na Tabela 2, 0s
primeiros 138 registros foram chamados de D1 (dados destacados em amarelo), esse conjunto
foi mantido fixo para testar as RNAs e os demais subconjuntos divididos em D2, D3, D4 e D5
foram usados para treinar as redes neurais, ou seja, na primeira iteracdo, foram utilizadas as
seguintes partices de dados para {treino, teste} = {{D2, D1}, {D3, D1}, {D4, D1}, {D5, D1}}.
Sendo esse processo repetido, para as demais particdes de dados. A primeira coluna da Tabela
2, ilustra as parti¢Oes fixas usadas nos testes das redes neurais e a segunda coluna, as parti¢coes
utilizadas para os treinos.

Em cada iteracdo do método de validacdo cruzada, ilustrada em cada linha da Tabela 2,
utilizaram-se para treino de cada rede neural os parametros que estdo destacados na coluna 5
(numero de neurbnios na camada intermediaria), na coluna 6 (taxa de aprendizado), na coluna
7 (numero de épocas de treinamento da rede neural). As colunas 3,4,6,8 e 9 apresentam-se 0s
resultados dos testes das redes neurais. Na coluna 3 apresentam-se numero de instancias
classificadas incorretamente, na coluna 4 a quantidade de instancias classificadas corretamente,
na coluna 8 apresentam-se as taxas de acertos, na coluna 9 a média total de acertos.

Os testes foram feitos estimando parametros de forma aleatoriamente, a medida que a
rede respondia a cada alteracdo dos parametros avaliavam-se os resultados até se obter a melhor
combinacdo de parametros para 0s quais a rede neural apresentava a maior taxa de acertos,
sendo esses registrados na Tabela 2. Por exemplo, variou-se, por exemplo, a taxa de
aprendizado e os demais parametros foram mantidos constantes, o que se observou foi que o
treinamento da rede convergia mais rapido, quando se estipulou o valor de 0.9, para a taxa de
aprendizado. Esse mesmo procedimento foi utilizado para ajustar o nimero de neurénios na
camada intermediaria, variou-se esse parametro, mantendo-se fixos os demais, na Tabela 2
ilustram-se os melhores resultados obtidos. Observou-se que se aumentado a quantidade de
neurdnios, a partir de 9, ndo necessariamente produzia uma melhor acurécia na classificacdo
por parte da rede neural, pois alguns resultados apresentaram acuracias equivalentes.

Na Figura 7, apresentam-se uma comparacao entre os valores obtidos e desejados, para
uma Unica etapa de treino-teste de uma rede neural. No eixo Y, a resposta varia entre 2 e 4, no
eixo X em azul sdo destacados os valores reais do modelo do dataset Wisconsin Diagnosis
Breast Cancer, e em amarelo as respostas da rede apos o treino. Para o treinamento da rede
neural, foram utilizados 138 registros do dataset, sendo que a rede consegui predizer

corretamente 138 com a taxa de acerto de até 100 %.
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Tabela 2
Tabela de testes para a base de dados sobre Wisconsin Diagnosis Breast Cancer
Neuronios Taxa de . % .
TESTE | TREINO | ERROS | ACERTOS Camad_z? | Aprendizado Epocas ACERTOS Média
Intermediaria
D2 18 120 7 0,9 500000 86,95
= D3 0 138 7 0,9 500000 100 89 85
D4 0 138 7 0,9 500000 100 ’
D5 38 100 7 0,9 500000 72,46
D1 0 138 8 0,9 500000 100
o D3 0 138 8 0,9 500000 100 99 81
D4 0 138 8 0,9 500000 100 ’
D5 1 137 8 0,9 500000 99,27
D1 0 138 10 0,9 500000 100
& D2 0 138 10 0,9 500000 100 96.92
D4 0 138 10 0,9 500000 100 ’
D5 17 121 10 0,9 500000 87,68
D1 0 138 11 0,9 500000 100
< D2 0 138 11 0,9 500000 100 100
D3 0 138 11 0,9 500000 100
D5 0 138 11 0,9 500000 100
D1 0 138 12 0,9 500000 100
o D2 0 138 12 0,9 500000 100 100
D3 0 138 12 0,9 500000 100
D4 0 138 12 0,9 500000 100

Fonte: elaborado pelos autores (2018).

Para a solucdo do problema para o diagndstico do cancer de mama o os melhores

resultados foram obtidos com os seguintes parametros: (nimero de neurdnios na camada de

entrada, nimero de neurdnio na camada intermediaria, nimeros de neurdnios na camada de

saida, taxa de aprendizado, nimero de épocas de treinamento, erro médio quadréatico) = (10,11,

1, 0.9, 50000, 0.0001). Apos o treinamento de cada rede neural, a mesma foi utilizada para

testar a generalizacdo com dados que ndo foram utilizados no treinamento, a Figura 7, ilustra

uma das generalizacOes, para uma taxa de acerto de 99,27%. O estudo de generalizacédo é de

suma importancia, pois indica se a rede é capaz de predizer um padrdo corretamente, sem que

0 mesmo tenha sido utilizado na etapa de treinamento da RNA.
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Modelo de treinamento de RNA's
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Figura 7. Treinamento da Rede Neural
Fonte: elaborado pelos autores (2018).

Em relacdo aos resultados obtidos, utilizando-se um conjunto de dados reais de
aplicacBes de crédito, confirmam-se eficiéncia do modelo e da metodologia utilizada para a
solugéo do problema. O objetivo foi comparar o desempenho da rede neural utilizando um
apanhado de dados classificadas pelos especialistas com o mesmo volume de dados

classificadas pelo K-fold e avaliar se a rede neural poderia ser utilizada neste contexto.

A Figura 8 também resume os resultados das 20 simulacGes realizadas para o dataset
“Wisconsin Diagnosis Breast Cancer” 0 grafico de acertos, mostra a percentagem de acertos
obtidos na fase de validacédo das redes, ou seja, apds o treinamento das RNAS convergiram para
um erro quadratico de 0,0001. Testou-se a capacidade das RNAs em classificar corretamente
determinados padrdes (diagndsticos de pacientes) e que ndo foram apresentados a RNA durante
a fase de treinamento. Percebe-se que o melhor resultado de classificacdo foi (100%) e se deu
guando se utilizou a base D5 para testes e as demais (D1, D2, D3, D4) e D4 para testes e (D1,
D2, D3, D5) para treino. Sendo que o classificador utilizado (RNA direta com trés camadas)
obteve um desempenho meédio de classificacdo de 97,31% o0 que mostra que 0 mesmo consegui

classificar satisfatoriamente os padrdes, com menos de 3% de erro.

5.3 Sugestoes para trabalhos futuros
A partir dos achados da presente pesquisa, algumas indicacdes de futuros estudos que

podem ser realizados. Primeiramente, a utilizacdo de outros tipos de classificadores tais como:
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Arvore de decisdo e Redes Bayesianas. O primeiro, é um modelo estatistico, que é permite
extrair regras a partir de arvores geradas apds o processo de classificagdo, o que facilitara a
interpretacdo dos resultados. O segundo modelo é probabilistico € possibilita analisar situagdes
onde ndo se conhece todo o escopo do problema, visto em algumas situacdes alguns fatores
podem condicionar a falta de informacdo em uma base de conhecimento: a ignorancia teorica
ou a impossibilidade.

Em relagéo a aplicagGes coorporativas sugere-se a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais
para 0 desenvolvimento de sistemas de classificacdo de spams em e-mails, que é um dos
principais problemas na utilizacdo do correio eletrdnico atualmente. Além disso, uma aplicacédo
muito atual é a detec¢do de intrusdo em redes de computadores, sendo, portanto, uma area aberta
para pesquisas em inteligéncia artficial.

6 Conclusoes

Ao utilizar a rede neural com aprendizado “Backpropagation” para resolver problemas
reais, como o presente trabalho expdem, apresentou-se uma ferramenta bastante poderosa no
reconhecimento de padrdes e predicbes de comportamento. Para testar a eficacia da rede em
reconhecer padrdes a RNA foi testada em duas situacfes diferentes. A primeira tratava-se em
auxiliar um banco aleméo em liberar ou ndo empréstimos, a partir de informac@es a priori dos
clientes da instituicdo. A segunda situacdo foi diagnosticar pacientes com cancer de mama, a

partir de informacdes retiradas das imagens de células das pacientes.

Ndo podemos deixar de frisar que o grau de informacdes a priori € decisivo no
treinamento da rede e consequentemente o grau de aceitabilidade. Nos casos estudados que se
tratavam de informacg6es de credito e pessoais de 1000 clientes de um banco aleméo, e de
diagnosticar 683 pacientes com suspeita de cancer mamario. Para ambas as situacGes
capacidade de aprendizado e aceitabilidade da rede foi em média de 99%, para fins reais, 0 seu
desempenho da rede seria muito util podendo prever o comportamento de futuros clientes na
hora da adeséo de credito bancario e diagnosticos médicos, podendo assim minimizar desta
forma as perdas bancarias e auxiliando no reforgo gerencial na tomada de concesséo de créditos.
E auxiliar médicos nos diagndsticos médicos de cancer mamario, desta forma apresentando-se
uma ferreamente muito Util em diferentes areas, tanto na financeira como em situagdes medicas.
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