Proceadings of the V Braazli an Conferenceon Neural Networks - V Congres Brasil eiro de Redes Neurais
pp. 529534, April 2-5 2001- Rio de Janeiro - RJ - Braal

USO DE REDES GSN EM TAREFAS DE ORDENACAO (RANKING)
APLICADASA MEDIDA DE ADIMPLENCIA DE CLIENTES

Janio César da Silva“?, Weber Martins"®
'Universidade Federal de Goiés. Escola de Engenharia Elétrica Grupo PIRENEUS
Universidade Salgado de Oliveira. Coordenacé de Andlise de Sistemas.
3Universidade Catélicade Goiés. Departamento de Psicologia.
Goidnia— GO
E-mails. jcesar, weber @pireneus.eeeufg.br

Abstract

Boolean neural networks are known for their low
cost and ease of hardware implementation [1].
Networks of Goal Seeking Neurons (GSN) [2]
encompasses an interesting class and were designed to
solve problems from networks of Probabilistic Logic
Neurons (PLN) [ 3], successors of the very first Boolean
model.

The use of neural networks in financial applications
is being consolidated through the last decade. This
paper proposes a GSN based system to cope with
ranking problems. We are concerned with the ranking
of clientswith respect to financial solvency.

On the contrary of more popular models, GSN
networks have a one-shot learning algorithm (where
each example is shown only once) combined with the
non-destruction of acquired knowedge. These features
lead to inability to learn non-representative patterns
and show it is possible to define the similarity degree
of a client with respect to the whole class. The
proposed system aims, therefore, to define how solvent
and insolvent a client is in relation to the universe of
classified clients presented to the network. The
proposed system also implements earlier research [4]
on the treatment of false examples by GSN control of
presentation order.

1. Introducao

Este artigo propSe um modelo para ordenagdo
(“ranking”) que faz uso da caracteristica das redes GSN
de rgeitar padrdes que etdo em desacordo com 0s
padrBes aprendidos anteriormente pela rede
Demonstramos que € posdvel criar um mapeamento
das caracterigticas de um determinado cliente na forma
de um nimero que pressa amedida de simil aridade
do padrdo apresentado em relagdo ao universo do
conjunto de todos os padrdes.

O primeiro modelo bodeano foi desenvolvido por
Aleksander [5, 6], sendo basicamente uma memoria
RAM que utiliza o principio das n-tuplas [7]. Seu
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sucesor, PLN, buscou a inser¢do de ardter ndo
deterministico para @ respostas neuronais, posslindo
posic¢Bes internas de valor indefinido (valor “u”), onde
probabili sticamente a saida é definida. O neurénio GSN
difere do PLN pea possbilidade de produzir como
saida o valor indefinido “u”, que pode ser interpretado
como ‘0" ou ‘1. O neurdnio pode, portanto, enderecar
mais de uma posicdo interna. Este endereamento
muilti plo agrupa padrées smilares, economiza meméria
e impede que o neurdnio fique saturado rapidamente.
Além dis®, 0 GSN posali um agoritmo rapido de
treinamento, denominado de “Unico pas” (one-shot
learning), que reeita pares de entrada-saida que
rompem (entram em contradi¢cdo) com a informacdo
previamente armazenada no neurdnio. Ao contrério do
PLN, o agoritmo de exeau¢do do GSN disponibiliza
uma forma deterministica de definicdo das sidas [2,
1Q].

O neurénio GSN pode estar em um de trés estados:
validacdo, aprendizagem e eeaucdo. No estado de
validagdo, o neurdnio dedde se é posdvel fazr o
mapeamento entrada-saida corrente. Durante a fase de
aprendizado, a prioridade é dada a reutilizaco de
posicdes de memdria do neurénio, o que aumenta a
generalizagdo. Se ndo existe uma posicdo de memdria
gue faca o mapeamento entrada-saida desgado, o
neurdnio mapeia utilizando uma posicdo de memdria
nado utili zada (com valor “u”). Uma vez modificada do
valor “u”, tal posicdo ndo é mlocada adisposicdo para
novas ateracBes. No estado de exeaucdo, sdo utili zadas
regras smples para produzir a saida do neurénio (por
exemplo, o valor de saida do neurénio sera o valor de
maior ocorréncia nas sias posi ¢oes internas).

O aprendizado de redes GSN fealforward com
arquitetura piramidal tem semelhangcas com redes
backpropagation [8]. No estado de validagdo, um
padrdo de etrada é apresentado a rede que é
estimulada aresponder “u”, caso exista uma cdula do
contelido enderecado com o valor “u”, ou existam ‘0’ e
‘1’ no conjunto enderegado. O neurdnio ird responder
‘1’ ou ‘0", somente se todos os valores do conjunto
endereado forem ‘1’ ou ‘O respedivamente (ver
Figural.1).
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Figura 1.1: Rede no estado de vali dag&o de um padr&o

Se a saida da rede crresponder ao valor de saida
desgjado pelo padrdo apresentado, ou for igual a “u”,
isto significa que a rede pode fazer 0 mapeamento entre
a entrada-saida corrente. Entdo, cada neurénio entra no
estado de aprendizado e o valor de saida desgjado é
propagado pela rede no sentido do nivel de saida para o
de entrada. Quando o neurdnio do nivel de saida define
gual endereqo de memédria serd utilizado para
armazenar o valor de saida, este endereq é propagado
para os neurénios dos niveis anteriores como a saida
desgjada destes neurbnios (ver Figura 1.2). Este dclo
ird serepetir até o nivel de entrada ser alcancado.
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Figura 1.2: Rede no estado de armazenamento de um
padrdo

2. Sistema Proposto

O classficador GSN originalmente proposto [2] é
constituido por varias redes. O proces de dassficacdo
consiste na submissiio de um conjunto de padrdes de
treinamento as redes numa ordem fixa de apresentacao.
Nesta fase, a rede fard o mapeamento dos padrdes com
as sidas desgadas. Apds o ciclo de treinamento de
cada rede, sua capacidade de recmnhedmento é avaliada
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mediante a gresentacdo de padrfes que ndo fizeram
parte do conjunto de treinamento e na avaliacdo da
capacidade das redes treinadas em remnheca os
padrfes apresentados. Normalmente, para cada bit do
codigo de dasse dos padrdes, sdo treinadas vérias redes.

O ddema proposto aproveita-se apenas das
caracteristicas de treinamento seqiencial de redes GSN,
exercendo controle sokbre a ordem de apresentacdo dos
padrdes. O que nos interessa é a posicao tipica onde
cada padrdo é aprendido, que serd oktida dravés de
vérias abordagens de treinamento.

Um outro diferencial que propomos é a forma do
tratamento de fal sos exemplos. Redes GSN sdo bastante
sensiveis quanto a ordem de apresentacdo dos padrdes
de treinamento. Falsos exemplos apresentados a rede
prematuramente podem inviabilizar totamente a
performance de um classficador [9]. O sistema de
“ranking” aqui proposto trata este assunto inspirado em
idéias conheddas [4] para lidar com classficadores
submetidos a falsos exempl os.

Alguns mecanismos de reforgo/punicdo foram
implementados. No primeiro deles (ver Figura 2.1a),
denominado “saltos constantes’ (constant shifts), os
padrBes que sdo aprendidos sltam na ordem de
apresentacdo (a ser seguida pela préxima rede) para
posicBes mais distantes do inicio. Em contrapartida,
padrdes que ndo sdo aprendidos sltam para posi ¢des de
apresentacdo mais proximas do inicio. O salto para os
padrfes aprendidos é maior que o salto para os padrfes
ndo aprendidos ®ndo que estes valores de salto sdo
constantes. Tal estratégia resulta numa dta velocidade
de migragdo dos exemplos aprendidos para o final da
fila e numa baixa vel ocidade de migracdo dos exemplos
ndo aprendidos para o inicio da fila. Esta témica faz
com que padres que diferem muito do conjunto, que
denominamos de “exigentes’ (talvez, falsos exemplos),
somente sgjam aprendidos £ apresentados no inicio da
fila de apresentacdo no treinamento da rede.

Na segunda &oardagem (ver Figura 2.1b),
denominada “saltos variaveis’ (variable shifts), os
padrfes que sdo aprendidos sltam para o inicio da fila
levando-se en consideracdo sua posicdo atua. Para
padrfes que mnseguiram ser aprendidos e etdo no
final da fila de apresentaciio cs sltos $io maiores. A
medida que estes padrdes vao se aproximando do inicio
da fila o tamanho dos sltos vai diminuindo. O inverso
acontece aos padres que ndo conseguem ser
aprendidos. Neste @so, estes padrdes vao migrando
para o final da fila de apresentacdo com saltos maiores
guando estdo proximos ao inicio da fila de
apresentacdo. Se estiverem se aproximando do final da
fila, os sltos srd0 menores. Além diso, edta
abordagem adota uma barreira que impede que os
padres que etdo com dificuldades em serem
aprendidos alcancem uma posicdo muito préxima do
inicio dafil a de apresentacao.

Na tercdra éordagem, foi adotado um tratamento
aleatdrio na gresentacdo dos exemplos as redes, ndo



levando em consideracdo se o exemplo foi aprendido au
ndo. Em outras palavras, o treinamento de uma rede
ndo interfere na de outra, abrindo, inclusive, espaco
para treinamentos concorrentes (em paralelo). Neste
caso, interess-nos a quantidade de vezes em que cada
exemplo foi aprendido.

As paliticas de tratamento de falsos exemplos si0
exibidas nafigura2.1:

1o. exemplo utimo
exemslo
ANAN
........... >...----"""
(a)

ndo aprendido
—aprendido

Figura 2.1 Paliti cas de tratamento de exemplos.
2.1 Dindmica do Treinamento no Contexto

Os padrbes foram apresentados a um sistema
composto por 1000 redes. Inicidmente, todos os
neurdnios da rede tém suas cdulas de memdria
inicializadas com o valor “u”. Apos estainicializagdo, a
rede ohtém de forma deatéria 16 bits do padrdo de
entrada, sendo 2 hits para cada neurénio, pois estamos
usando neurénios com duas entradas mente. A rede
entra no estado de validagdo e @da neurénio, com base
em suas entradas, produz sua saida que € propagada
para os hiveis posteriores até que o neurénio do Ultimo
nivel produza asaida da rede. Caso a saida sgaigual a
“u” ou igual ao valor desgjado pelo padréo, este padréo
serd amazenado na rede. O endere da cdula do
neurénio de saida, onde o padrdo foi armazenado, sera
propagado para os neurénios dos niveis anteriores até
se dcancar 0 nivel de entrada Uma matriz de
resultados (Figura 2.2) é aimentada sempre que um
padrdo € aprendido, de forma a tornar posdvel o
célculo da posicéo média de aprendizagem dos padrdes.

Id. Padr&o Quantidade de | 5 posicdes onde
vezes aprendido o padréo foi
aprendido
1 12 234
2

Figura 2.2: Matriz de resultados
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Apbs todos os padrdes erem apresentados a rede, a
fila de apresentacdo dos padrBes para a proxima rede
serd  construida segundo um dos agoritmos
apresentados na sec@o 2.

Finda a gresentacdo dos padrfes a todo o conjunto
de redes, obtém-se uma matriz da posicdo média onde
cada padrdo foi aprendido (Tabela2.1).

Tabela2.1: Matriz das médias

Id. Posicio Média Nr. Aprendidos
1 1800265 603
2 1488661 605
3 151,8905 603
4 1809934 604
5 189836 622
6 133773 577
7 1874541 621
8 1407334 574
9 1902612 605

A matriz representada na Tabela 2.1, quando
classficada pela posi¢do média, produz o “ranking” dos
padrdes. Os padrBes com a posicdo média baixa sdo
padrées que tiveram dificuldade de serem aprendidos
pelas redes, indicando serem padrdes que diferem do
conjunto apresentado (da clasdficagdo previamente
definida).

3. Experimentos

A topologia de rede utilizada no sistema foi a de
uma pirédmide GSN com 3 niveis. Estas redes posaiem
8 neur6bnios na camada de entrada e acessam 16 bits do
padrdo de entrada. (ver Figura 3.1).

Figura 3.1: Topologia da rede utili zada nos experimentos.

3.1 Dados Ficticios

Foram utili zados dois conjuntos de dados ficticios
gue estdo dispostos em forma de um mapa de bits de 16
por 11. As formas dos padrdes de entrada sdo exibidas
na Figuras 3.2 e 3.3 (“a” sdo protétipos de dientes



adimplentes e “b” <S80 protétipos de dientes
inadimplentes). O uso de dados ficticios € importante
para validar o sistema proposto, tendo em vista que
conhecamos a resposta desgjada do mesmo.

Um algoritmo de inser¢do de ruido foi aplicado aos
protétipos, gerando uma mass de dados de 200
padrées ®ndo 100 ch classe adimplente €100 daclase
inadimplente @om a seguinte @nfiguracdo para cada
class: 35 padrdes com 10% de ruido, 35 padrdes com
20% de ruido, 20 padrdes com 30% de ruido e 10
padrdes com 40% de ruido. Tal distribui¢do baseia-se
na suposicdo de que os bons exemplos €0 mais
numerosos.

Nos experimentos com dados ficticios, a
identificacdo dos padrBes sguiu a politica exibida nas
tabelas 3.1 e 3.2. O motivo de etabelecemos dois
conjuntos de padrdes €é para explicitarmos a
independéncia com relagdo ao rétuloinicial.

Tabela 3.1: Primeiro conjunto de padrdes de

treinamento
IdentificacBo | Nivel deruido Clase
001-035 10% Adimplente
036070 20% Adimplente
071-090 30% Adimplente
091-100 40% Adimplente
101-135 10% Inadimplente
136-170 20% Inadimplente
171-190 30% Inadimplente
191-200 40% Inadimplente

Tabela 3.2: Segundo conjunto de padrdes de

treinamento
IdentificacBo | Nivel deruido Clase
001-010 40% Adimplente
011-045 10% Adimplente
046-080 20% Adimplente
081-100 30% Adimplente
101-110 40% Inadimplente
111-145 10% Inadimplente
146-180 20% Inadimplente
181-200 30% Inadimplente

(@ (b)
Figura 3.2: Protétipos de dientes adimplentes e
inadimplentes. (@) adimplente, (b) inadimplente.

(@ (b)
Figura 3.3; Protétipos de dientes: (a) adimplente,
(b) inadimplente.

O gréfico das posiches médias onde os padrdes
foram aprendidos, utilizando-se o algoritmo de
tratamento de falsos exemplos denominado saltos
constantes, esta exibido na Figura 3.4 e 3.5. Nas figuras
3.6 e 3.7 estdo s gréficos das médias das médias e
desvio padrdo referentes aos gréficos 3.4 e 3.5
respedivamente. Verificou-se que eemplares que
diferem muito do conjunto de padrdes (possiem maior
ruido) exigem ser apresentados smpre no inicio do
treinamento da rede, ou sga, sua posicdo média de
aprendizado pela rede serd normalmente inferior a dos
padr6es com menos ruido. Isto significa que etes
padrBes possuem caracteristicas que os diferenciam
significativamente dos padrdes da class utili zeda para
rotul-los.
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Figura 3.4: Posi¢do média de apresentacdo dos padrdes.
Padrdes com maior ruido por Ultimo.
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Figura 3.5: Posi¢do média de apresentacéo dos padrdes.
Padrdes com maior ruido primeiro
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Figura 3.6: Média das médias (barras) e desvio padréo
(interval o). Padrdes com maior ruido por Ultimo.
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Figura 3.7: Média das médias (barras) e desvio padréo
(interval o). Padrdes com maior ruido primeiro
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Figura 3.8: Posi¢do média (de forma ordenada) de
apresentacdo dos padrdes. Dados Ficticios

3.2 Resultados com Dados Ficticios

Os resultados dos experimentos utilizando dados
ficticios demonstram que o sistema é @paz de aiar
corretamente um ranking dos padrdes. Neste ranking,
padrées que diferem do conjunto apresentado as redes
(possuem maior ruido) apresentam posicdo média de
aprendizado inferior a posicdo média dos padrfes que
possiem caracteristicas ®melhantes. Isto indica que
estes padrdes necesstam ser apresentados as redes nas
primeiras posicdes para serem aprendidos. Este
meanismo, portanto, é apto para efetivamente ordenar
padrfes sgundo suas caracteristicas espedficas.
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3.3 Dados Reais

Demonstrado que 0 mecnismo proposto é apaz de
fazer a detecc@o de padrdes que diferem do conjunto de
padrfes apresentado, vamos utili z& 1o sobre uma massa
de dados de dientes de uma ingtituicdo financdra
Estes dados referem-se a informagBes cadastrais de
contas garantidas (cheque epedal) e registram
algumas caracteristicas dos clientes tais como: clase
(adimplente/inadimplente), tempo de mnta corrente,
guantidade de dheques devolvidos, utili zagcdo média do
cheque espeda, limite de aédito, quantidade de
garantias, quantidade de excess ao limite durante o
contrato, quantidade média de talGes usados pelo
cliente, etc.

A massa de dados utilizada € @mposta por um
conjunto de 30000 clientes adimplentes e 287 clientes
inadimplentes. Perceba, portanto, que se trata de duas
classs representadas de forma bastante desequili brada.
As informagdes dos clientes foram transformadas em
uma matriz de bitsde 16 por 11

Uma vez que iste uma disparidade muito grande
na quantidade de amostras de dientes adimplentes e
inadimplentes, o sistema escolhe aleatoriamente 100
clientes de ada class para treinamento das redes.

O mesmo proceso de treinamento do sistema,
descrito no tépico 2.1, foi aplicado aos dados reais. Os
resultados dos experimentos estdo apresentados nas
Figuras3.9,3.10e3.11.
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Figura 3.9: Posi¢do média de apresentacdo dos padrdes.
Dados Reais

A idéia da olicacdo do sistema em dados
financdros ® prende a necessdade das instituicdes
andlisarem o risco das operagBes de aédito. O
meaanismo proposto € Gtil uma vez que permite, dado
um conjunto de dados de informagBes de dientes
inadimplentes e adimplentes da instituicdo, verificar o
grau de “adimpléncia” ou “inadimpléncia” de um
determinado cliente en relacdo ao conjunto de dientes.
Um cliente mesmo com status de adimplente pode,
segundo seu ranking, denotar que posali caracteristicas
gue o diginguem dos clientes adimplentes tipicos, o
gue indica a necessdade por parte da instituicdo
financdra de ohter maiores garantias do cliente para
Ilhe mnceder crédito.

Estes clientes sio0 grandes causadores de prejuizo as
ingtituicdes, uma vez que pertencen a clase dos
adimplentes e, portanto, conseguem crédito.
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Figura 3.10: Posi¢do média (de forma ordenada) de
apresentacdo dos padrdes. Dados Reai's

Se o cliente éadimplente, mas posali caracteristicas
gue diferem muito do cliente adimplente tipico, é
provavel que de ndo venha ahonrar seu compromisso.
O sistema proposto neste artigo, dado um conjunto de
clientes, consegue fazr o mapeamento de suas
caracteristicas para um nimero que expressa o grau de
smilaridade do mesmo em relagdo ao conjunto
apresentado.

4. Conclusdes

Neste trabalho, propomos um sistema capaz de
discriminar, de um conjunto, componentes que
possiem  caracteristicas que os  diferenciem
notadamente da class a qual eles foram rotulados. Esta
habili dade é (til quando existe a necessdade de uma
andlise mais detalhada da medida de "qualidade’ (no
sentido de smilaridade) dos componentes de uma
clase.

Redes GSN s80 hestante sensivels quanto a
qualidade dos dados utilizados em seu treinamento.
Padrdes que diferem da clase a qua pertencem
apresentam problemas ao serem aprendidos pela rede.
A idéia basica do sistema proposto neste artigo parte
deste fato e, evoluindo esta idéia, consegue fazer o
mapeamento dos padrdes de forma que 0s mesmos 0
“ranqueados’ segundo suas smilaridades.

A incapacidade dos anali stas de trabalharem com o
grande numero de dimensdes do problema torna a
tarefa de andlise bastante @mplexa. Portanto, a
capacidade de determinar o grau de adimpléncia de um
cliente, proposto neste trabalho, € um meanismo que
pode ser Util na diminuicdo de mncessio de aédito a
clientes que provavdmente ndo irdo honrar seus
COMPromisos.

As redes GSN possiem algumas caracteristicas
interessantes que judtificam sua glicagdo em
problemas financdros. A dta velocidade wmm estas
redes podem ser treinadas é um fator determinante en
sStuagbes onde as andlises necesstem de respostas
rpidas. Além diso, a simplicidade destas redes e a
posshili dade de sua implementacdo em hardware torna
a solugdo interessante para a criagdo de sistemas de
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hardware/software [11] portateis que possam ser
facilmente transportados pel os anali stas de aédito.

A aplicagdo do sistema proposto, porém, ndo se
prende somente ao oljeto de estudo em questdo (andlise
de risco de aédito), mas pode ser estendido para vérias
outras éreas onde é necessrio fazer a distingdo de
padrées de uma mesma clase an forma gradativa, o
gue dhamamos de “ranqueamento”. Um de nosos
interesses futuros € a glicagdo do sistema na &ea de
sistemas tutores inteli gentes.

Quanto aos resultados, podemos ver que o sistema
apresentou bons resultados diante dos dados sntéticos
(para os quais a solugdo é mnhedda). Perceba, da
Figura 3.10, que a posi¢do média realmente ranqueia o
conjunto de dados reais, ocasionando poucos empates.
Quanto menor a posicdo média, mais exigente, menos
representativo é o padrdo. Quando alteramos a class de
tais padrfes, percebemos que o sistema ndo rejeita
tantos padr8es comparado a situagdo ande ateramos a
clase dos padrées mais representativos (os Ultimos, de
posi¢cdo média mais elevada). Tal fato corrobaa com a
guali dade do ranking produzido
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