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Resumo vii

RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢ a previsdio de inadimpléncia. Foram
implementados dois modelos de previsdo de inadimpléncia, de modo que o primeiro
modelo fez uso de uma rede neural feedforward utilizando o algoritmo de retro
propagagdo, e o segundo utilizou uma rede ndo supervisionada (rede Kohonen). As
caracteristicas relevantes de usudrios de crédito foram apresentadas para as redes
neurais, para o seu treinamento e teste. Os resultados obtidos demonstram que tanto
as redes neurais supervisionadas quanto as redes neurais ndo supervisionadas

mostraram-se instrumentos eficazes para o processo de previsao de inadimpléncia.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais, Previsdo de inadimpléncia,

Kohonen
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ABSTRACT

The objective of this work is the insolvency forecast. They were
implemented two insolvency forecast models, so that the first model used a feed
forward neural network utilizing the retro propagation algorithm, and the second
utilized a non-supervised neural network (Kohonen networks). The prominent
characteristics of credit users were presented for the neural networks, for their
training and test. The results obtained showed that the supervised network as well
the non-supervised neural network showed themselves efficient instruments for the

insolvency forecast trial.

Key-Words: Neural Networks, Forecast of insolvency, Kohonen.
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NOMENCLATURA
w Peso sinaptico
X Valores apresentados aos neurdnios da camada de entrada
b Bias
a Entrada para a fungdo de transferéncia
y Valores de saida de uma camada de uma rede neural supervisonada
d Valores alvos (redes supervisionadas)
f Funcao de transferéncia

wi(t+1) Atualizacdo dos pesos para uma iteragdo (#+1), a partir de uma iteracdo
t Iteragdo
Neurdnio vencedor

Neuronio apresentado a rede

L Parcela de aprendizado que cada neurdnio # recebe em conjunto com sua
vizinhanga.

a(?) Taxa de aprendizagem

o(?) Desvio padrio

V() Definic¢do da vizinhanga (rede ndo supervisionada)

D; Distancia entre um determinado neur6nio j € o neurdnio vencedor

Q Numero de épocas para treinamento

Jj Neurdnio

ej(n) Sinal de erro na saida do neurdnio j

di(n) Valor esperado de saida do neurdnio j

Em) Valor instantaneo da energia total do erro
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E

v,(n)

m
@;(v;(n))
Aw, ()
7

5,(n)

Energia média do erro quadrado

Campo local induzido

Numero total de entradas aplicadas ao neurdnio j
Funcao de ativacao

Corregdo aplicada ao peso sinaptico w, (n),
Parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo da retropropagagao
Gradiente local

Neurdnio de uma camada oculta

Meédia aritmética

Variavel de um conjunto de dados

Covariancia entre Xe Y

Coeficiente de correlagdo de Pearson

Teste qui-quadrado

Hipotese nula

Hipotese alternativa
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Capitulo 1. Introdugao 1

CAPITULO 1

INTRODUCAO:

O risco de crédito ¢ a mais antiga forma de risco nos mercados financeiros. O
risco de crédito € tdo antigo quanto os empréstimos em si e a inadimpléncia é o
principal fator que aflige qualquer instituicdo financeira. Afinal, a aprovacdo dos
créditos ¢ a definigdo das taxas a serem cobradas sdo decorrentes dos riscos que
envolvem a carteira de operagdes (portfolios).

A estabilidade atingida pela economia brasileira levou bancos, e instituicdes
financeiras em geral, a priorizar a concessao de crédito como forma de incrementar
seus lucros. Apos um periodo onde o mais importante era emprestar, chega-se a um
periodo de maior maturidade onde as instituicdes percebem claramente que ceder
crédito (emprestar) s6 é um bom negodcio quando ha a ADIMPLENCIA, ou seja,
quando o beneficiario de crédito cumpre com a sua parte no acordo e efetiva o
pagamento do que foi tomado como crédito, nas formas previstas quando da
concessdao deste. Fez-se entdo necessario que institui¢des financeiras, nao s6 as
brasileiras, mas em toda a economia mundial, desenvolvessem ou modificassem
algum modelo de andlise de crédito, de modo que fossem criados instrumentos
capazes de auxiliar os executivos na tarefa de decidir sobre quando conceder ou ndo
crédito, através da classificacdo do candidato ao crédito em “provdvel adimplente” e
“provavel inadimplente”. Cabe salientar que apesar de toda a evidéncia que vem
sendo dada a este assunto atualmente, as pesquisas visando a criacdo de modelos de
previsdo de adimpléncia ja vém acontecendo literalmente ha décadas; Edward

Altman apresentou em 1968 um trabalho propondo o uso do método de
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discriminantes multiplos (method of multiple discriminant analysis -MDA) para
distinguir companhias como falidas e ndo-falidas (Altman, 1968).

Decisdes ligadas a crédito remetem sempre a questdo: havera sucesso no
recebimento do valor acordado quando da concessdao do empréstimo ou ndo? Um
modelo eficiente de analise de risco de crédito tem sempre que levar em conta estes

fatores, maximizando a possibilidade do primeiro, e diminuindo o risco do segundo.

A concessdo de crédito corporativo no Brasil ¢ um importante instrumento
para o desenvolvimento econdmico, € ¢ a principal atividade bancaria. Segundo Silva
(1988, p. 23):

“O crédito pode ainda fazer com que as empresas aumentem seus niveis de
atividade, financiando a execugdo de projetos para os quais as empresas nao
disponham de recursos proprios suficientes”.

O fortalecimento e a solidez do sistema financeiro sdo essenciais para que
haja recursos para o crédito, e em conseqii€ncia, as empresas possam contar com esta
alternativa para financiar suas atividades.

Nos ultimos anos, em razdo do crescimento do mercado de crédito no Brasil,
0 assunto passou a merecer grande atencdo ¢ preocupagdo, notadamente em razdo da

forte elevagdo indices de inadimpléncia.

A analise de crédito feita pelos bancos tem papel crucial para a sua
sobrevivéncia, visto que, um crédito que seja concedido ¢ que ndo retorne para o
concedente, pode acarretar a perda do ganho obtido junto a vérias outras operagdes.

Segundo Reed e Gill (1994), as operagdes de crédito inadimplidas causam

forte impacto na liquidez bancaria, gerando perdas, que, por sua vez, t€m como
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conseqiiéncia a redugdo da capacidade de os bancos servirem seus clientes, bem
como contribuirem para o crescimento econdmico da comunidade.

Segundo Caouette (2000), perdas com operagdes de crédito inadimplidas
fizeram com que grandes instituicdes bancarias francesas e espanholas chegassem
proximo a situacdo de faléncia, em anos recentes, € o valor envolvendo operagdes
crediticias inadimplidas no sistema bancario japonés chega a casa dos US$ 500
bilhoes.

Conforme Altman e Haldeman (1995, p.11), “[...] a desconfianga sobre a
consisténcia das pontuacdes de crédito subjetivas e um desejo por defini¢des
matematicas para tais pontuagdes [...] t€ém gerado grande interesse em modelos
objetivos e reprodutiveis”.

Segundo Back et al (1996), s@o duas as principais linhas de pesquisa nesta
area: a primeira ¢ a investigacdo empirica por indicadores que tornem possivel uma
classificagdo com menores taxas de erro. Esta linha é a que tem sido utilizada com
maior freqiiéncia. A segunda concentra-se na busca por melhores métodos
estatisticos que possam ter como conseqiiéncia o aperfeigoamento da acuracia dos
modelos de previsao.

Segundo Matarazzo (1998), é comum dois analistas de balangos chegarem a
conclusdes diferentes a respeito da concessdo ou ndo de crédito para um determinado
candidato a crédito. Logo, a existéncia de um processo decisorio, sem se basear em
avaliagOes e conceitos subjetivos do tomador de decisdes, torna-se de fundamental
importancia. Cabe, entdo, o questionamento: as redes neurais artificiais, RNA,
poderiam ser um instrumento Util neste tipo de processo decisério? No ponto em

questdo, abordado por Matarazzo, sem duvida as RNA se apresentam como uma
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opgdo real, visto que, apos o devido treinamento, uma rede neural artificial ¢ capaz
de nos apresentar um resultado, para o estudo em questdo, sem se basear nas
avaliagOes e nos conceitos subjetivos de um analista de crédito.

As Redes Neurais Artificiais s@o sistemas computacionais de processamento
paralelo tendo, segundo Braga (2000), seu funcionamento inspirado no cérebro
humano. Segundo Haykin (2001, Prefacio), as RNA possuem “... a habilidade de

aprender a partir de dados de entrada, com ou sem professor”.

Para Steiner et al. (1999), qualquer erro na decisdo da concessdo de crédito
pode significar que em uma Unica operacdo haja perda do ganho obtido em dezenas
de outras bem-sucedidas. Como a aprovacao dos créditos e a definigdo das taxas de
juros s@o decorrentes dos riscos que envolvem as carteiras de operagoes, e fica facil
entender a importancia do assunto: A existéncia de crédito a uma taxa de juros
aceitavel proporciona o crescimento econdmico de um pais.

Caouette (2000, p. 24) coloca, sobre novas abordagens ao risco de crédito:
“Fugindo da visdo tradicional de que o julgamento de créditos ¢ fundamentalmente
uma “arte”, muitos bancos estdo adotando novas abordagens. O Citibank, por
exemplo, aplicou um sistema de inteligéncia artificial a um segmento de seu negocio
de empréstimos comerciais”. Caouette (2000, p. 24) cita ainda, sobre o mesmo tema:
“A década que se apresenta deve ser um periodo de fermentacdo, inovacdo e
experimentacdo, a medida que novas abordagens sejam criadas, testadas e aplicadas”.

O professor do IBMEC, Duarte Jr afirma, em entrevista dada ao Jornal “O
GLOBO” em 26/08/2005:

”Bancos continuam defasados em analise de crédito. A tarefa de melhorar a analise

de crédito no Brasil ¢ uma tarefa para os proximos 10 anos e resultarda num melhor
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aprecamento do crédito e em lucro maior para os bancos, ja que as perdas serdo
reduzidas”.

Em novembro de 2005, foi manchete no caderno de economia do Jornal “O
GLOBO?”, o lucro recorde de R$3,8 BI atingido até setembro daquele ano por um
banco comercial. Sobre o assunto, o diretor-executivo de Controladoria do banco em
questdo, afirmou: “Tivemos um resultado so6lido, fundamentado no crédito”. A
reportagem também informava que a instituicdo comemorou o crescimento do
crédito, mas, na outra ponta, comegou a mostrar cautela com o risco de calote. O
chamado indice de inadimpléncia (empréstimos vencidos ha mais de 60 dias) pulou
de 3,2% para 3,3% do total da carteira. Ainda de acordo com o balanco, as despesas
com provisdo para créditos de liquidagdo duvidosa cresceram 117,6%, chegando a
R$2,496 bilhdes”. Na pratica, isso diminuiu o lucro liquido da instituigdo no periodo.

O estudo de métodos de previsdo de inadimpléncia se coloca como assunto de
importancia elevada, devido a relevancia econdmica e social. O uso de redes neurais
artificiais para este fim se apresenta como uma possibilidade a ser estudada, devido a
expectativa existente no que diz respeito a criacdo, teste e implementacdo de novos e
mais objetivos métodos de previsdo de inadimpléncia.

JUSTIFICATIVA E IMPORTANCIA DO TRABALHO

O crédito a pessoas fisicas, nas diversas modalidades financeiras de cartdo de
crédito, crédito direto ao consumidor e cheque especial, tem sido tratado
empiricamente ou por sistemas de credit score baseados em andlise discriminante ou
de regressdo logistica. No entanto, nos ultimos anos, em razdo do crescimento do
mercado de crédito ao varejo no Brasil, o assunto passou a merecer maior atencao e

preocupacdo, notadamente em razao da forte elevacdo das taxas de inadimpléncia, e
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também, do interesse de instituicdes financeiras em desenvolver modelos de previsdo
de inadimpléncia que ndo recusem inadequadamente a concessdo de crédito a
clientes que irdo honrar as operacdes de crédito compromissadas. A avaliagdo
equivocada de um bom candidato a crédito tem como conseqiiéncia a geracdo de
ganhos nao realizados ao se negar um crédito a um bom pagador, enquanto que, a
concessdao de crédito a um cliente erroneamente classificado como bom candidato
tem como conseqiiéncia provavel o prejuizo pela perda do valor envolvido na
operacdo possivelmente inadimplida. Um instrumento capaz de fazer essa
classificacdo dos candidatos a crédito tem relevante importancia para o sucesso da
politica de crédito de uma instituicao financeira.

A decis@o pela concessdo de crédito os clientes e por mutagdes no perfil
comportamental dos tomadores de crédito, decorrente de mudangas nas variaveis
econdmicas: alguém que ndo seria inadimplente sob condi¢des normais, podera vir a
sé-lo sob redugdo da liquidez da economia, por exemplo. Os prejuizos causados as
instituicdes financeiras que concedem o crédito inadimplido sdo enormes, e qualquer

reducdo do risco podera implicar em grandes beneficios.

Na maioria dos ambientes de avaliacdo de crédito, os gerentes trabalham com
uma enorme variedade de informagdes vindas das mais diversas fontes. Muitas
destas informagdes podem ser incompletas, ambiguas, parcialmente incorretas ou de
relevancia dubia. Os gerentes analisam estas informagdes de maneira muito subjetiva
e muitas vezes ndo conseguem explicar os processos de tomada de decisdes. As
Redes Neurais Artificiais oferecem uma eficiente alternativa para o tratamento de
informagdes dessa natureza, uma vez que podem ser modificadas mais facilmente

que sistemas convencionais, sdo de utilizacdo rapida, e sdo mais simples que os
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métodos convencionais na modelagem ndo linear, o que lhes d4 uma grande
vantagem sobre varios métodos estatisticos utilizados em economia e finangas, que

sdo lineares (Trippi, 1993).

A darea financeira vem demonstrando grande interesse em aplicacdes da
Inteligéncia Computacional para o tratamento destes problemas (Apté, 1982). Varios
projetos de inteligéncia artificial para utilizagdo em sistemas de cartdo de crédito
vém sendo implementados (Carter, 1987). Um sistema inteligente para auxiliar a
decisdo no tocante a autorizagdo de compra com cartdo de crédito utilizado pela
American Express teve como conseqiiéncia uma economia de 20% no tempo médio
gasto em cada transacdo, e a qualidade das decisdes tomadas por este sistema foram
em média 50% melhores que decisdes tomadas funcionarios do setor de autorizagdo

de crédito que ndo utilizaram este instrumento (Treleaven, 1992).

OBJETIVO

O objetivo deste trabalho ¢ a previsdo de inadimpléncia. Foram
implementados dois modelos de previsdo de inadimpléncia, de modo que o primeiro
modelo fez uso de uma rede neural supervisionada utilizando o algoritmo de
retropropagacao do erro, e o segundo utilizou uma rede nao supervisionada (rede

Kohonen).

ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 1 apresenta a origem, importancia, objetivos e estrutura do

trabalho.
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No Capitulo 2 sdo apresentadas informagdes sobre as redes neurais artificiais
implementadas; conceitos ¢ fundamentacdo teodrica sdo abordados. Também sdo
apresentadas informagdes sobre conceitos basicos de analise de crédito.

No Capitulo 3, sdo informados os experimentos numéricos e tratamentos
dados as informacdes utilizadas para a construcgdo e treinamento das redes neurais,
assim com os resultados do trabalho. Constam neste capitulo informagdes sobre a
metodologia, ou seja, sdo apresentados os dados referentes a constru¢do dos
modelos de previsdo de adimpléncia baseados no uso das redes neurais,
explanando a forma como as amostras para treinamento e testes foram

tratadas/inseridas nos modelos acima referidos. Os resultados e suas analises

também sdo apresentados no capitulo 3.

No Capitulo 4 sdo apresentadas as conclusdes e as sugestdes de futuros
estudos, visando a continuacdo da pesquisa apresentada nesta tese.

Ap6s o capitulo 4, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas no
desenvolvimento do presente trabalho.

No apéndice, apresentam-se o algoritmo de retropropagacdo do erro utilizado
nas redes neurais supervisionadas, e as informacdes sobre as técnicas e o0s

fundamentos de estatistica utilizadas no desenvolvimento do presente trabalho.



Capitulo 2. Fundamentagdo teorica 9
CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 TIPOS DE ARQUITETURAS DAS REDES NEURAIS

A arquitetura de uma rede neural artificial a ser implementada estd
diretamente ligada com o tipo de problema a ser tratado. Segundo Braga (2000) a
arquitetura de uma rede neural artificial restringe o tipo de problema a ser tratado

pela rede em questao.

A arquitetura de uma RNA deve ser estabelecida de acordo com os seguintes

parametros:

- Numero de camadas da RNA;

- Numero de neur6nios em cada camada da rede;

- Conexao entre 0s neuronios.

No tocante ao numero de camadas, as redes podem ser:

1) De camada unica, onde existe, somente, uma unidade de processamento entre as
entradas e as saidas da rede.
2) De multiplas camadas: ha varias camadas de neurdnio entre as entradas e saidas da

rede.

Algumas defini¢des sdo apresentadas a seguir:
- Camada de entrada: vnidade onde os padroes sdo apresentados a rede e passados

para a(s) camada(s) subseqiiente(s);

- Camadas ocultas ou intermedidrias: unidades onde os processamentos ocorrem,

através das fungoes de ativagdo e atualizacdo dos pesos sinapticos.
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- Camada de saida: unidade onde o resultado final da rede é apresentado e

comparado ao resultado desejado.

2.2 TIPOS DE APRENDIZAGEM

Segundo Haykin (2001, p. 75) “Ha atividades demais associadas a nocdo de
“aprendizagem” para justificar a sua defini¢do de forma precisa”. Ele afirma, ainda,
na mesma pagina: “Aprendizagem ¢ o processo pelo qual os pardmetros livres de
uma rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulagdo pelo ambiente
no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem ¢é determinado pela maneira pela

qual a modificacdo dos parametros ocorre”.

Os diversos modelos de redes neurais utilizam diferentes regras de
treinamento, onde os pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes
apresentados. “Um conjunto de regras pré-estabelecidas e bem definidas para a
solucdo de um problema de aprendizagem ¢ denominado algoritmo de

aprendizagem” (Haykin, 2001, p.76).

Dentre os diversos tipos de algoritmo de aprendizagem existentes, os mais

utilizados sao:

- Aprendizado supervisionado: a resposta desejada ¢ indicada a rede por um
supervisor externo; de acordo com Braga (2000, p.16), “O objetivo ¢ ajustar os
parametros da rede, de forma a encontrar uma ligagdo entre os pares de entrada e

saida fornecidos”.

- Aprendizado ndo-supervisionado: “Nio ha exemplos rotulados da fungdo a ser
aprendida pela rede” (Haykin, 2001, p. 89). Ndo ¢é fornecida a rede qualquer

informagdo sobre uma resposta desejada para cada neurénio de saida, ndo havendo
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portanto um professor ou supervisor externo para acompanhar o processo de

aprendizagem (Braga, 2000).

2.3 REDE NEURAL SUPERVISIONADA

A rede neural utilizada ¢ uma rede neural feedforward, multicamada, treinada
pelo algoritmo backpropagation, utilizando como fungdo de transferéncia a func¢io
sigmoide.

As RNA de multiplas camadas tém sido aplicadas com sucesso para resolver
diversos problemas dificeis, através de seu treinamento supervisionado, com o
algoritmo de retropropagac¢do do erro (Haykin, 2001) e a fungdo sigmoéide pode
aproximar qualquer func¢do continua com derivada continua sobre todo intervalo real
(a fungdo ¢ diferenciavel em qualquer ponto). A funcdo sigmodide € a fungdo de

ativacdo mais comum utilizada na construgdo de redes neurais (Haykin, 2001).

by
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Figura 2.1 Rede feedforward com trés camadas
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Figura 2.2: Funcao sigmoéide (adaptada de
Neural Network Toolbox User’s Guide)

O algoritmo de retropropagacao do erro utiliza pares (entrada, valor esperado
de saida), e, através da corre¢do dos erros, promove o ajuste dos pesos da rede
(Braga, 2000). O objetivo do uso deste algoritmo ¢ minimizar o erro entre o valor de
saida da rede e o resultado desejado. Este algoritmo de aprendizado supervisionado
visa modificar uma rede neural feedforward, pela minimizacdo da fungdo de erro,
obtida pela comparacdo entre a saida da rede (y(w)) e o valor desejado de saida (d).
Os pesos sdo modificados a cada época visando diminuir o valor da funcdo de erro

nas épocas subseqiientes de treinamento, conforme os passos abaixo:

Passo 1 (feedforward): os dados dos elementos da amostra de treinamento (entradas)
sdo apresentados, e seguem o fluxo de ativagdes até que eles alcancam a camada de

saida.

Passo 2 (backward): os valores de erro sdo calculados para cada unidade da camada
de saida, por comparar ao valor real apresentado (y, calculado na etapa 1) com o

valor desejado de saida (d). Entdo, estes erros fluem da camada de saida as camadas
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escondidas e a camada de entrada. Os valores de erro sdo usados para ajustar os

pesos na camada de saida. Este treinamento, em geral, requer muitas épocas.

24 O ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO DO ERRO

(BACKPROPAGATION ALGORITHM):

O resumo do algoritmo backpropation se encontra em Haykin (2001- pag.
188 a 193), e ¢é apresentado no Apéndice 1, com pequenas adaptagdes da parte

textual.

2.5 - REDES SOM (Self-Organizating Map)

O estudo da neurofisiologia permitiu que surgissem proposi¢oes de
arquiteturas que simulassem o funcionamento do cérebro na armazenagem de
conhecimento e no desempenho cognitivo. Estas redes sdo conhecidas como mapas
auto-organizaveis de Kohonen ou redes SOM (Self-Organizating Map), as quais sdo
descritas a seguir.

Segundo Haykin (2001), o mapa auto-organizavel de Kohonen “...captura as
caracteristicas essenciais dos mapas computacionais do cérebro e ainda se mantém
tratavel do ponto de vista computacional”.

As redes SOM pertencem a um grupo de redes neurais artificiais chamado
redes competitivas (Fausett, 1994). Estas redes combinam competi¢do com uma
forma de aprendizagem para efetuar os ajustes de seus pesos, fazendo uso de um
treinamento ndo supervisionado. A rede busca encontrar similaridades baseando-se

apenas nos padroes de entrada, tendo como principal objetivo o agrupamento dos
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dados de entrada que sdo semelhantes entre si formando classes ou agrupamentos
denominados clusters.

Padroes contidos em um conjunto de dados n-dimensional podem possuir uma
estrutura bastante complexa. Segundo Haykin (2001), as redes SOM transformam
um sinal incidente de dimensdo arbitrdria em um mapa discreto uni ou bi-
dimensional, realizando esta transformacdo adaptativamente de forma
topologicamente organizada. Os modelos SOM apresentam-se como uma forma de
detectar similaridades relevantes em grandes bases de dados, fazendo uso da
construcdo de um mapa facilmente caracterizavel a partir de um espago
multidimensional, tomando assim os clusters mais facilmente identificaveis.

Como acontece com os modelos multicamadas genéricos de redes neurais, as
redes SOM utilizam da adaptag@o dos pesos durante o processo de treinamento, mas
este aprendizado ndo é ocorre de forma supervisionado, pois ndo ¢ apresentado “a
rede um valor de saida esperado.

Em uma rede SOM tem-se uma unidade de entrada para cada componente do
vetor de entrada. Cada unidade (neurdnio) de saida representa um cluster, limitando
assim a quantidade de clusters ao numero de saidas. Durante o treinamento da rede, o
neurdnio de saida que melhor responde ao vetor de entrada (isto é, apresentar a
menor distancia euclidiana em relagcdo ao vetor de entrada) sera considerado o
neur6nio vencedor; os vetores de pesos para a unidade vencedora e para os neuronios
vizinhos sdo ajustados de acordo com o algoritmo de treinamento a ser descrito na
proxima se¢ao.

A Figura 2.1 mostra uma arquitetura de uma rede SOM bidimensional com

nove neuronios.
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Neurdnio (i)
vencedor
Arranjo bi-dimensional
de neurdnios
Feixe de conexdes
sinapticas

Entrada

Figura 2.3: Arquitetura de uma rede SOM. Adaptado de Haykin (2001).

O algoritmo para a formacdo do mapa auto-organizavel tem comego com a
inicializa¢do dos pesos sinapticos da grade (Haykin, 2001). Atribuem-se valores
aleatorios aos pesos iniciais, de modo que ndo haja qualquer organizacdo prévia
imposta ao mapa de caracteristicas.

Segundo Haykin (2001), os trés processos a seguir sdo essenciais na formagao
do mapa auto-organizavel:

1- Competicdo: A cada apresentagdo de um padrdo de entrada, os
neurdnios competem entre si para que seja entdo determinado o
neurdénio vencedor, isto €, o neur6nio que apresenta a maior
similaridade com o padréo de entrada apresentado.

2- Cooperacdo: A localizagdo espacial de uma regido topolodgica é

determinada, tendo como referéncia o neurdnio vencedor.
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3- Adaptacdo sinaptica: Os pesos do neurdénio vencedor e dos
neurdnios vizinhos sofrem alteracdes, de modo que suas respostas a
exposi¢des subseqiientes de um padrdo de entrada similar sejam

melhoradas.

Conceito de vizinhancga:

Uma caracteristica fundamental das redes SOM ¢ que ndo somente o peso do
neurdnio vencedor € corrigido, mas também sofrem ajustes os pesos dos neurdnios
vizinhos, em um comportamento que visa fazer com que a rede simule uma atividade
cerebral. Conforme Tafner (1996, pag. 124), “Com relagdo a este tema, vale lembrar
que alguns cientistas, rastreando a atividade cerebral, notaram que, apesar de todas
as células nervosas estarem ligadas e coligadas entre si, existem centros de atividade
mais intensificados conforme a atividade exercida no momento”.

As redes SOM, de modo a simular o comportamento cognitivo do cérebro
humano, efetuam os ajustes dos pesos em um processo onde o neurdénio vencedor
captura a maior parte do conhecimento adquirido acerca de determinados padrdes
apresentados, mas os pesos dos neurénios vizinhos ao neurdnio vencedor também

aprendem com a entrada apresentada em menor escala.

Em uma rede que possua apenas uma linha de neurdnios, a regido de
vizinhanga (onde se localizam os neurdnios vizinhos ao vencedor) é composta pelos
neurdnios a direita e a esquerda do neurdnio vencedor. Porém ,quando lidamos com

estruturas mais complexas, como por exemplo, em uma rede com estrutura bi-
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dimensional de neurdnios, outras possibilidades de regido de vizinhanca se

apresentam, como pode se perceber através da analise da Figura 2.2.

o O O o O O OO O O 0O

o O O O O O O O
o O O O
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Vizinhanga 2
Q
Q
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& Neuronmo vencedor

) Neurdnio vizinho ao vencedor

Figura 2.4: Conceito de regiio de vizinhanca em um arranjo retangular de

neuronios. Adaptado de Fausett, 1994.

Conforme Tafner (1996, pag. 127), “A melhor auto-organizagdo, conforme
observagdes do proprio Kohonen, ocorre quando o conjunto de vizinhos comega
extenso e diminui com o tempo, podendo, entdo, a vizinhanca ser definida como
tempo variavel”.

Inicialmente, o conjunto de vizinhos ao neurbnio vencedor (regido de
vizinhanga) pode ser extenso, de modo que haja uma especializagdo regional dos
neurénios. Com o decorrer do processo de aprendizagem, a regido de vizinhanca
deve diminuir gradativamente, tornando a resposta da rede mais localizada apos cada

iteracdo.
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De maneira similar ao que ocorre com outros modelos de RNA, o algoritmo
de aprendizado de uma rede SOM se baseia na apresentagdo de padrdes de entrada,
calculo dos valores apresentados como saida dos neurénios, ¢ no ajuste dos pesos,
mas apresenta diferencas, que sao:

- O célculo dos valores de saida ¢ feito com base na similaridade entre os valores dos
pesos e dos atributos do padrao de entrada.

- O conceito de vizinhanga, que determina que os pesos de um neurdnio (o vencedor)
sofram uma corre¢cdo em maior escala do que os pesos dos demais neurénios, mas,
ainda assim, permite que os pesos dos neurdnios da regido de vizinhanca também

sejam corrigidos, mesmo que em menor grau.

Operacio e algoritmo de uma rede SOM

Conforme Tafner (1996), para que seja calculado o novo valor de um peso de
um neurénio, devemos seguir a equacdo (2.14):

w,(t + 1) =w, () + L(t)[e(t) — w, (1)] (2.14)

Uma vez definida a regido de vizinhanga em torno do neurdnio vencedor W
em uma iteragdo 7, a parcela de aprendizado a ser recebida por cada neurdnio W da
regido de vizinhanca est4 ligada a sua distancia fisica (em numero de neur6nios) em

relacdo ao neurdnio vencedor W, e ¢ determinada pela equacao (2.15)

(2.15)

L=oa(t)exp o0
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W — W é a distancia fisica (expressa em quantidade de neurdnios) entre o
neurdnio vencedor ¥ e o neurdnio W pertencente a regido de vizinhanga.

A correcao do valor do peso de cada neurénio também esta ligada as funcdes
a(t) e o(t), e, segundo Haykin (2001), estas fungdes devem diminuir com o tempo,
isto €, a cada nova iteragdo termos novos valores para a(t) e o°(t). Neurdnios que nao
pertencam a regido de vizinhanga ndo terdo seus pesos alterados na iteracdo em
questao.

O algoritmo da rede SOM, segundo Tafner (1996), apresenta-se a seguir:
01. Especificar o nimero de iteracdes
02. Inicializar os pesos de todos os neurdnios da rede com valores aleatorios.
03. Determinar o raio da vizinhang¢a Vy, de cada neuronio.
04. Apresentar uma entrada a rede.
05. Calcular a distancia euclidiana entra a entrada e os pesos para cada neurénio da
rede:

D= [ x = wil| =N X1 (i — wy)? (2.16)
06. Selecionar o neurdnio vencedor, isto ¢, o neur6nio que apresentar a menor
distancia euclidiana.
07. Atualizar os pesos do neurénio vencedor € dos neurénios pertencentes a regiao
de vizinhanga definida no passo 3.

wii(t+1) = wy(t) + L[x; — wi(t)], (2.17)
08. Reduzir os valores de a(t) e 6*(t);
09. Continue a partir do passo 4 por Q iteragdes.

A escolha de um determinado algoritmo de aprendizagem estd intimamente
relacionada com a tarefa que a rede devera realizar. As redes SOM tém sido

predominantemente utilizadas para agrupamento de padrdes, capturando as
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caracteristicas importantes contidas em espaco de entrada multidimensional e desta

forma, representa-lo num espago bidimensional (Haykin, 2001).

2.6 VARIAVEIS DISCRIMINANTES/ATRIBUTOS

Uma das decisdes mais importantes na constru¢do de uma rede neural ¢é a escolha
das variaveis nas quais a rede ird se basear para poder aprender. Haykin (2001, p 433)
cita: “Um problema comum em reconhecimento estatistico de padrdes ¢ a selecdo de
caracteristicas ou extragdo de caracteristicas”. Quando as redes neurais s3o utilizadas
para realizar previsdo financeira, dados sobre diversos indicadores econdmicos sio
utilizados como valores de entrada da rede para que na saida obtenha-se alguma
informagdo, como neste caso, o indicativo se um candidato a crédito é um provavel
adimplente ou provével inadimplente.

Segundo Haykin (2001), “A selecdo de caracteristicas se refere a um processo no
qual um espago de dados ¢ transformado em um espaco de caracteristicas...”. Haykin
(2001) cita ainda “Entretanto, a transformacao ¢ projetada de tal forma que o conjunto de
dados pode ser representado por um nimero reduzido de caracteristicas “efetivas” e
ainda reter a maioria do conteuido de informagdes intrinseco dos dados...”.

No tocante a analise de crédito, uma boa técnica discriminante deve ser capaz
de permitir a constru¢do de um modelo preditor de inadimpléncia com alto poder
discriminador, permitindo a classificagdo de novos aspirantes a crédito. Caouette
(2000) cita que cada caracteristica do candidato a crédito deve ser analisada de forma
a levar a construcao de um sistema de escalas capaz de separar os bons candidatos a
crédito dos maus candidatos a crédito, mas que também torne o processo de analise

da concessdo do crédito menos complicado. Segundo Securato (2002), deve ser
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construido um sistema de pontuagdo que atribua pesos a cada pardmetro de acordo
com a sua relevancia.

O pré-processamento dos atributos dos elementos da amostra de treinamento tem
ainda outra etapa que ¢ a verificagdo da correlagdo e da covariancia destas variaveis.
Segundo Gujarati (1995), caso o modulo do coeficiente de correlagdo entre dois atributos
seja maior que 0,8, um destes atributos pode ser descartado.

Outro passo necessario no pré-processamento dos dados a serem apresentados a
RNA ¢ a normalizagao de seus valores. Segundo Haykin (2001, p. 2085), “Cada variavel
de entrada deve ser pré-processada, de modo que seu valor médio, calculado sobre todo
o conjunto de treinamento, ou seja proximo de zero, ou seja pequeno comparado com o
desvio padrao (LeCun, 1993)”. Para atingir a esse objetivo, as varidveis de entrada
devem ser processadas de modo a ter seus valores dentro do intervalo [0,1].

No proximo capitulo serdo abordadas as etapas de selegdo das amostras para
treinamento e teste das redes neurais, assim como todos os passos para a
implementacdo dos modelos de RNA utilizados neste estudo. Serdo relatados,

também no préximo capitulo, os resultados obtidos.
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CAPITULO 3

EXPERIMENTACOES NUMERICAS E RESULTADOS

3.1 AMOSTRA

Para a condug¢ao deste trabalho, que consiste na classificacdo preventiva
de pessoas fisicas candidatas a crédito como “provavel adimplente” ou “provavel
inadimplente”, foram empregadas como base quatro amostras de cento e trinta clientes
de uma carteira de clientes de uma institui¢ao financeira que opera com diversas linhas
de crédito para pessoas fisicas. Cada uma das quatro amostras utilizadas para o
treinamento da rede neural consiste em um total de 100 tomadores de crédito (50 % com
historico de adimpléncia e 50 % com historico de inadimpléncia) enquanto outros 30
tomadores de crédito (15 adimplentes e 15 inadimplentes) foram usados para a etapa de
testes. A carteira de clientes de onde foram capturadas as informagao das amostras de
treinamento e de teste em questdo ¢ formada por um total de 4350 clientes com
operagoes de crédito ja contratadas, possibilitando, entdo, o conhecimento de um
histérico real de adimpléncia ou de inadimpléncia para cada cliente da carteira. A
selecdo dos clientes que fizeram parte das amostras de treinamento e de teste foi feita de
forma aleatoria, e, depois da selecdo, verificou-se que a amostra possuia clientes
representantes de todas as categorias, isto é, havia clientes com os diversos estados
civis, diversas faixa de tenda, de diversos tipos de emprego, etc.

Com os principios definidos para a coleta de dados, partiu-se entio para a

selecdo das variaveis discriminantes.



Capitulo 3. Experimenta¢des numéricas e resultados 23

3.2 VARIAVEIS DISCRIMINANTES

O uso dos indicadores empregados como variaveis foi fruto de uma coletanea da
literatura, seguida de uma verificacdo do poder discriminante de cada uma delas,
exposta a seguir.

Apo6s uma avaliagdo da relacdo adimplentes/inadimplentes de diversas
caracteristicas observaveis nos clientes que ja possuiam histérico de operacdes de
crédito, foram escolhidos os atributos que apresentaram diferenca significativa entre as
razdes adimplentes/inadimplentes (possuiam maior poder discriminante na amostra);
foram eles: renda, estado civil e tipo de emprego. As tabelas abaixo nos ddo uma

visualizacdo da razdo entre adimplentes e inadimplentes, no tocante aos trés atributos

mencionados acima.

Tabela 3.1: estado civil

Estado civil Adimplentes Inadimplentes Razdo
Separados 28 44 0,636
Solteiros 64 84 0,762
Casados 76 64 1,188
Vilvos 32 8 4,000
Tabela 3.2: tipo de emprego
Tipo de emprego Adimplentes | Inadimplentes | Razdo
Privado 8 108 0,074
S/ vinculo de emprego | 16 32 0,500
Publico 176 60 2,933
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Tabela 3.3: faixa salarial

Faixa salarial Adimplentes | Inadimplentes |Razdo
<260,00 16 56 0,286
261,00 a 1000,00 24 60 0,400
1001,00 a 2500,00 128 68 1,882
2501,00 a 5000,00 32 16 2,000

Outras caracteristicas de pessoas candidatas a crédito também foram analisadas no
intuito de verificar seu poder discriminante. Assim sendo, os atributos género, tipo de
residéncia e tempo de residéncia dos tomadores de crédito presentes na amostra em

questdo tiveram seu poder discriminante analisado conforme as tabelas abaixo:

Tabela 3.4: género

Género Adimplentes Inadimplentes Razdo
Masculino 92 88 1,045
Feminino 108 112 0,964

Tabela 3.5: tipo de residéncia

Tipo de resid. Adimplentes Inadimplentes Razdo
Propria 44 40 1,100
Alugada 92 104 0,885
Familiar 44 40 1,100
Cedida 20 16 1,25

Tabela 3.6: tempo de residéncia

Tempo de resid |  Adimplentes Inadimplentes Razdo

<um ano 40 32 1,250

Entre 1 ¢ 5 anos 76 88 0,864

Entre 5e 10 52 56 0,929
anos

> 10 anos 32 24 1,333
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E possivel perceber que, no tocante a esses trés ultimos atributos (género, tempo
de residéncia e tipo de residéncia), ndo ha forte predominio de historico de
inadimpléncia ou adimpléncia entre as diversas classificagdes existentes entre cada uma
dessas variaveis discriminantes. Ou seja, as caracteristicas género, tipo de residéncia e
tempo de residéncia ndo apresentam grande poder discriminante.

A verificagdo do poder discriminante de cada uma das caracteristicas dos
tomadores de crédito, através do calculo da razdo adimplentes/inadimplentes, permitiu
que alguns conceitos popularmente aceitos como verdadeiros fossem repensados,
sobretudo para a amostra em questdo. As idéias de que “cliente com baixa renda
costumam honrar seus compromissos ligados a crédito de forma mais assidua do que
clientes de maior renda” e de que “mulheres pagam suas dividas com maior
pontualidade do que homens” ndo expressam a verdade, para a amostra utilizada para

este estudo.

Chega-se a uma etapa em que se encontra a presenca de varidveis categoricas
(n3o métricas), que, portanto, exigem sua transformagdo em dados numéricos. Sao
exemplos deste tipo de caracteristica: género, tipo emprego, estado civil. Utilizamos a
técnica dummy variables (variaveis ficticias) para acomodar as variaveis ndo métricas.
Essa transformacao dos dados ndo-métricos em dados métricos sera abordada na segdo

3.3.2 Pré-processamento dos dados.

3.3 Metodologia

A metodologia utilizada nas diferentes fases deste projeto incluiu varias
estratégias para tratamento das informagdes das bases de dados, selegdo, treinamento e

testes das redes, como serdo discutidas nas proximas sub-se¢oes.
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3.3.1 Coleta de Dados

Nesta primeira fase foram reunidos todos os dados pertinentes e potencialmente
uteis a tarefa. Estes estavam contidos nas bases de dados fornecidas por uma instituicao
financeira, instituicdo esta que terd seu nome omitido deste trabalho, a pedido da
mesma, com o intuito de preservacao das informacgdes ligadas a sua carteira de crédito,
bem como das caracteristicas de sua politica crediticia. Os dados coletados incluiam
informacdes pessoais dos clientes, informagdes sobre a aplicagdo de crédito solicitada e
um histdrico sobre a adimpléncia destes clientes, permitindo a classificacdo destes em

duas classes: adimplentes e inadimplentes.
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3.3.2 Pré-processamento dos dados

A presenga de variaveis discriminantes categoricas (ndo métricas)
exige transformagdo. Género, tipo de emprego, estado civil, area de atuagdo sdo
exemplos desse tipo de informacdo a ser transformada. Foi utilizada a técnica dummy
variables para a transformacdo das varidveis ndo métricas, de modo que dados
simbolicos como estado civil e tipo de emprego foram transformados em classes
numéricas, mais adequadas para utilizacdo neste tipo de rede. Foram, entdo,
atribuidos valores que para cada uma das caracteristicas do candidato a crédito,
valores estes proporcionais ao quanto esta variavel discriminante estava associada a
clientes com histérico de adimpléncia ou inadimpléncia. As tabelas 3.1 e 3.2
auxiliaram na visualizacdo do poder discriminante de cada uma das caracteristicas

dos tomadores de crédito, e na posterior transformacao destes dados ndo-métricos.

Seguindo o informado por Caouette (2000), construiu-se de um sistema de
escalas, com o intuito de separar os bons candidatos a crédito dos maus candidatos a
crédito. Seguindo o informado por Securato (2002), o sistema construido um sistema
de pontuagdo que atribuiu pesos a cada parametro de acordo com a sua relevancia.

No tocante ao estado civil, apds a analise da tabela 3.1, fica claro que, para
esta amostra, a razdo adimplentes/ inadimplentes tem menor valor para o estado civil
separado, aumentando entdo quando avaliamos os clientes solteiros. Os casados
possuem a segunda melhor razdo adimplentes/inadimplentes, enquanto o estado civil
vitivo apresenta a melhor pontuacgdo neste quesito. Cada estado civil foi representado
por um numero inteiro, entre o intervalo [1,4] , conforme o seu poder discriminante,
isto é, quanto mais ligado a histérico de inadimpléncia, menor seria a sua

representacao numérica; por outro lado, caso o estado civil em questdo estivesse mais



Capitulo 3. Experimenta¢des numéricas e resultados 28

ligado a um histérico de adimpléncia, maior seria o valor de sua representacdo

numérica, conforme apresentado na tabela 3.7:

Tabela 3.7: Classificagdo numérica por estado civil

Estado civil Classificacdo
numérica
Separados 1
Solteiros 2
Casados 3
Viuvos 4

Como as os atributos a serem informados como entrada para as redes neurais
precisavam estar dentro do intervalo [0,1], providenciou-se a normaliza¢do da
representacdo numérica dos diversos estados civis, dividindo cada representagdo em

questao por 4, chegando-se aos resultados apresentados na tabela 3.8:

Tabela 3.8: Classificagdo numérica

normalizada por estado civil

Estado civil Classificacdo
numérica
normalizada
Separados 0.25
Solteiros 0.50
Casados 0.75
Viavos 1.00

De forma similar, construiu-se a representacao numérica de outro atributo ndo
métrico, o tipo de emprego. O tipo de emprego, que originalmente ndo era um
atributo numérico, também passa por uma transformacdo analoga a anterior, para que

possamos entdo apresentar a rede este atributo dos candidatos a crédito.
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Quando tratamos o atributo tipo de emprego, apds a analise da tabela 3.2,
chegamos a conclus@o que, para esta amostra, a razdo adimplentes/ inadimplentes
tem menor valor para o emprego privado, aumentando entdo quando avaliamos os
clientes sem vinculo de emprego. Os clientes que possuem emprego publico ou sdo
aposentados  apresentam, para  essa  amostra, a  melhor  razio
adimplentes/inadimplentes. Os diversos tipos de emprego foram representados por
um namero inteiro, entre o intervalo [1,3] , conforme o seu poder discriminante. Os

valores sdo apresentados na tabela 3.9:

Tabela 3.9: Classificagdo numérica dos tipos de emprego

Tipo de emprego | Classificagdo
numérica

Emprego 1
privado

Sem vinculo 2

empregaticio
Emprego 3
publico

Os valores utilizados por essa representacdo numérica também foram
normalizados, de modo a que passassem a se encontrar dentro do intervalo [0,1].
Para que esse objetivo fosse alcancado, dividiu-se o valor de cada representacdo

numérica por 3, chegando-se aos valores apresentados na tabela 3.10:
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Tabela 3.10: Classificacdo numérica

normalizada dos tipos de emprego

Tipo de emprego | Classificacdo
numérica

Emprego 0.33
privado

Sem vinculo 0.66

empregaticio
Emprego 1.00
publico

Pensou-se em outra possibilidade para a classificacdo numérica de dados ndo
métricos; esta outra forma de atribuir valores numéricos aos dados qualitativos tipo
de emprego e estado civil também levou em conta a razdo adimplentes/inadimplentes
apresentada por estas caracteristicas dos tomadores de crédito das amostras de
treinamento, e todo o processo se traduziu em normalizar os valores apresentados
para a razdo adimplentes/inadimplentes, de modo que os valores a serem utilizados
passassem a se encontrar dentro do intervalo [0,1].

De acordo com os valores apresentados na tabela 3.1, o maior valor
apresentado para a razdo adimplentes/inadimplentes no tocante ao estado civil ¢ 4, de
modo que todos os valores apresentados para esta razdo foram normalizados, por

meio da divisdo por 4, passando a ter os valores apresentados na tabela 3.11:

Tabela 3.11: Segunda classificacao

numérica normalizada dos estados civis

Estado civil Razao Razao
adimplentes/inadimplentes | adimplentes/inadimplentes
(normalizada)
Separados 0,636 0,159
Solteiros 0,762 0,1905
Casados 1,188 0,297
Viuvos 4,000 1
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A caracteristica tipo de emprego também teve uma representagdo numérica
obtida de forma andloga ao exposto no paragrafo anterior. Conforme exposto na
tabela 3.2, o valor mais levado para a razdo adimplentes/inadimplentes para esta
caracteristica foi apresentado para o os tomadores de crédito que possuiam emprego
publico, apresentando valor 2,933. Entdo, todos os valores foram normalizados para

o intervalo [0,1], pela divisdo por 2,933, conforme apresentamos na tabela 3.12:

Tabela 3.12: Segunda classificagao

numérica normalizada dos tipos de emprego

Tipo de emprego Razao Razdo
adimplentes/inadimplentes adimplentes/inadimplentes
(normalizada)
Privado 0,636 0,159
S/ vinculo de emprego 0,762 0,1905
Publico 1,188 0,297

A classificacdo numérica em questdo foi utilizada para o treinamento de uma
rede neural supervisionada, mas nao foi atingida a convergéncia, de modo que, para
o treinamento e teste das redes neurais utilizadas neste trabalho, foram utilizados os
valores de representacdo numérica para as caracteristicas tipo de emprego e estado
civil apresentados nas tabelas 3.8 ¢ 3.10.

Como o atributo renda recebida mensalmente pelos clientes da carteira que
forneceu a amostra em questdo possuia seu valor maximo de 5.000,00, o dado
numérico salario atual foi normalizado para o intervalo [0, 1], empregando-se a

formula:

Y = (X/5000),

Onde:
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Y = valor normalizado de X

X = valor efetivo de cada variavel.

32

O objetivo da normalizacdo ¢ diminuir a influéncia causada por valores que se

destacam excessivamente em relacdo aos demais, ou seja, diminuir a distdncia entre os

valores de varidveis muito espacadas.

A verificacdo do grau de associacdo entre os trés possiveis pares de atributos

foi efetuada através do célculo da correlacdo e da covariancia, conforme disposto a

seguir na tabela 3.8.

Tabela 3.13: correlagdo linear entre os pares de atributos

Par de atributos Correlagdo linear Covariancia
Renda/ estado civil 0,041338 0,002742
Renda/ tipo de emprego 0,217525 0,011346
Tipo de emprego/ estado civil 0,344303 0,02431
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3.4 Implementac¢io dos modelos de Redes Neurais Artificiais
3.4.1 Rede Neural Supervisionada

3.4.1.1 Arquitetura

Apo6s os atributos terem sido pré-processados conforme descrito no item
3.3.2, foi iniciada a construcdo de uma rede neural supervisionada (feedforward),
com algoritmo de treinamento backpropagation, no qual os pesos sdo ajustados
baseados na regra de aprendizagem por corregdo de erro. A rede, modelada e
executada no cédigo computacional MATLAB® com o toolbox de redes neurais, foi
estruturada em trés camadas, ou seja, apenas uma camada oculta foi utilizada.
Segundo Haykin (2001), a presenga de uma ou mais camadas ocultas habilita a rede a
extrair estatisticas de ordem elevada.

Foram testadas diferentes arquiteturas, variando-se os parametros internos da
rede, visando, desse modo, alcangar uma performance eficiente. A arquitetura
considerada mais eficiente serd explanada a seguir:

A camada de entrada ¢ formada por trés neurénios, um para cada variavel de
entrada da rede. O niimero de neurdnios na segunda camada foi sendo modificado ao
longo dos testes, chegando a convergéncia com cinco neurdnios nesta camada. Na
terceira camada ha apenas um neurdnio que representa a varidvel de saida da rede: o
score (valor de saida) obtido. Além do nimero de neurdnios da camada oculta, a taxa
de aprendizagem, e o nimero de épocas também foram sendo modificados durante a
realizacdo de intmeros testes na busca da combina¢do que produzisse o melhor
resultado.

A soma esperada dos quadrados dos erros entre os valores obtidos e os

desejados € igual a 0,001.
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Como critério de parada utilizou-se o nimero de épocas igual a 10.000, ou
seja, todo o conjunto de treinamento foi apresentado no maximo 10.000 vezes para
que a rede convirja para o erro estabelecido sob uma taxa determinada em 0,01.

A funcgdo sigmoide (sig) foi definida como a funcdo de ativacdo para os
neurdnios das trés camadas.

E importante ressaltar que a combinagio que resulta na melhor previsdo para
uma agdo ndo ¢ a mesma combinagdo que gera o melhor resultado para outra.
Portanto, € necessario configurar uma rede neural com parametros diferentes para

cada acao.

3.4.1.2 Treinamento da rede supervisionada

Segundo Haykin (2001, p.75), “A propriedade que ¢ de importancia
primordial de uma rede neural ¢ a sua habilidade de aprender”. Uma RNA deve ser
treinada para que o objetivo de aprender seja alcangado.

Segundo HAYKIN (2001), os pesos dos neurdnios artificiais sdo os
responsaveis pelo armazenamento do conhecimento nas RNA, e devem, portanto, ser
ajustados por meio do processo de treinamento, de modo a tornar a rede apta a
fornecer respostas de forma mais correta possivel, quando novas informagdes lhe
forem apresentados em uma etapa posterior a etapa de treinamento, chamada de
etapa de teste.

Na fase de treinamento sdo apresentados padroes a rede. A rede tenta
assimilar as caracteristicas desses padrdes, aprendendo os processos neles contidos.

Cada elemento da amostra de treinamento e da amostra de teste ¢ apresentado a rede
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como um vetor de trés atributos: renda mensal, tipo de emprego e estado civil. O
conjunto de dados de uma das amostras passou a ter o formato apresentado na tabela
3.12:

Tabela 3.14: exemplo de dados de uma amostra para treinamento

Renda normalizada: | Tipo de emprego: Estado civil:
0,3102 0,33 0,50
0,5920 0,33 0,50
0,0610 0,33 0,75

As amostras usadas para o treinamento da rede neural consistem em um total
de 100 tomadores de crédito (50 com histérico de adimpléncia e 50 com historico de
inadimpléncia) enquanto outros 30 tomadores de crédito (15 adimplentes e 15
inadimplentes) foram usados para a etapa de testes. Cabe ressaltar que os elementos
para a amostra de testes foram escolhidos aleatoriamente e foi mantida a mesma
proporg¢ao de classes presente na amostra de treinamento (50% de adimplentes e 50%

de inadimplentes).

Uma vez definidos os padrdes de entrada, chegou-se entdo a etapa de decisdao
do valor dos “targets”, ou seja, o valor final que cada neurénio da camada de saida
devera apresentar como resultado. Iniciou-se o treinamento fixando os valores dos
“targets” em 0,1 para os cinqiienta candidatos conhecidamente inadimplentes e com
o valor 0,9 para os sabidamente adimplentes. Nao houve convergéncia. De modo a
tentar conseguir com que rede alcangasse a convergéncia, a distdncia entre os valores
esperados de saida da rede para os adimplentes e para os inadimplentes foi sendo
gradativamente diminuida, e o treinamento foi novamente tentado, testando-se

diferentes valores para os “targets”, até que fossem encontrados valores tais que
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permitissem ocorrer a convergéncia. Foram testados os seguintes pares de valores de

saida:
Tabela 3.15: valores esperados de saida testados
Inadimplentes | Adimplentes | Convergéncia
Valor esperado de saida 0,20 0,80 Nao
Valor esperado de saida 0,30 0,70 Nao
Valor esperado de saida 0,40 0,60 Nao
Valor esperado de saida 0,45 0,55 Sim

Os valores esperados de saida com os quais a rede alcancou a convergéncia
foram 0,45 e 0,55, para os inadimplentes e para os adimplentes, respectivamente.

Prosseguiu-se entdo com o treinamento da RNA.

Quanto ao niimero de neurdnios, como os padrdes de entrada possuem trés
atributos, a rede possui esse mesmo numero de neurdnios na primeira camada
(camada de entrada), e inicia-se o treinamento com um neurdnio na camada
intermediaria, e tenta-se a convergéncia. Na medida em que a convergéncia ndo foi
conseguida, procedendo-se a alteragdo do nimero de neur6nios na camada
intermedidria até que chegou-se a convergéncia. Este objetivo foi alcancado com
cinco neurdnios na camada escondida. A partir de entdo, cada uma das quatro
amostras foi apresentada a rede neural até que a convergéncia fosse alcangada 33
vezes, obtendo entdo 33 conjuntos diferentes de pesos,. Como as amostras utilizadas
foram apresentadas a rede até que a convergéncia fosse alcancada 33 vezes, pode-se
admitir, baseado no Teorema do Limite Central, que os resultados encontrados
distribuem-se em torno de um valor médio, e que € possivel o emprego de uma

distribuicdo normal padronizada para a realizagdo de analises estatisticas.
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3.4.1.3 Teste da rede supervisionada

Realizado o treinamento, o proximo passo foi efetuar o teste das redes. O
teste (ou verificagdo) ¢ a fase onde atributos de elementos que ndo pertencem a
amostra de treinamento sdo apresentados a rede, para verificar o desempenho do

aprendizado desta.

Os atributos de quatro grupos distintos trinta tomadores de crédito foram
apresentados a rede, para que fosse efetuada a classificacdo individual de cada um
dos membros da amostra de teste como provavel adimplente ou provavel
inadimplente. Como ja era conhecido a priori, quinze candidatos se tornaram
inadimplentes em suas operacdes de crédito, e os outros quinze mantiveram-se
adimplentes, de modo que esse era o nimero a ser comparado apés a etapa de teste.
Como ja foi explanado anteriormente, os inadimplentes deveriam apresentar o score
(valor apresentado pelo neurdnio da camada de saida) 0,45, enquanto era esperado
que os adimplentes apresentassem como score o valor de 0,55. Uma vez atingida a
convergéncia, foram calculadas as médias e os desvios padroes dos valores de saida
obtidos pelos candidatos inadimplentes e adimplentes utilizados nas quatro amostras
utilizadas para treinamento. As médias dos valores encontrados sdo abaixo

apresentadas:
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Tabela 3.16: valores de média e desvio

padrdo para os inadimplentes (amostra 1)

Amostra 1 Inadimplentes
Média 0,4714

Desvio padrao 0,019116
Média + desvio padrio | 0,4905

Tabela 3.17: valores de média e desvio

padrdo para os adimplentes (amostra 1)

Amostra 1 Adimplentes
Média 0,5280
Desvio padrao 0,023188
Meédia - desvio padrdo | 0,5048

Tabela 3.18: valores de média e desvio

padrdo para os inadimplentes (amostra 2)

Amostra 2 Inadimplentes
Meédia 0,4704

Desvio padrao 0,027993
Meédia + desvio padrao | 0,4984

38
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Tabela 3.19: valores de média e desvio

padrdo para os adimplentes (amostra 2)

Amostra 2 Adimplentes
Média 0,5298
Desvio padrao 0,019777

Meédia - desvio padrdo | 0,5101

Tabela 3.20: valores de média e desvio

padrdo para os inadimplentes (amostra 3)

Amostra 3 Inadimplentes
Média 0,4694
Desvio padrio 0,0090

Meédia + desvio padrao | 0,4784

Tabela 3.21: valores de média e desvio

padrao para os adimplentes (amostra 3)

Amostra 3 Adimplentes
Média 0,5290
Desvio padrao 0,032567

Meédia - desvio padrao | 0,4965
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Tabela 3.22: valores de média e desvio

padrdo para os inadimplentes (amostra 4)

Amostra 4 Inadimplentes
Meédia 0,4691
Desvio padrao 0,010478

Meédia + desvio padrdo | 0,4795

Tabela 3.23: valores de média e desvio

padrao para os adimplentes (amostra 4)

Amostra 4 Adimplentes
Média 0,5231
Desvio padrao 0,027691

Meédia - desvio padrdo | 0,4954

Tabela 3.24: valores médios de média e desvio

padrao para os inadimplentes (das quatro amostras)

Média das amostras | Inadimplentes

Média 0,470075

Desvio padrao 0,018302

Meédia + desvio padrao | 0,488377
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Tabela 3.25: valores médios de média e desvio

padrdo para os adimplentes (das quatro amostras)

Média das amostras | Adimplentes

Média 0, 527475

Desvio padrao 0, 026250

Meédia - desvio padrdo | 0, 501225

Apods os calculos dos valores médios das médias e dos desvios padroes,
estabeleceu-se que os candidatos a serem classificados como provaveis
inadimplentes deveriam apresentar o valor de saida menores que 0,488377, que € o
valor médio das médias dos resultados de saida obtido pelos inadimplentes somados
a seu desvio padrio. Determinou-se, também, que os candidatos a serem
classificados como adimplentes deveriam apresentar os valores de saida maiores que
0,501225, que foi obtido pela soma do valor médio dos resultados de saida obtidos
pelos adimplentes, subtraido de seu desvio padrao.

O teste do x* foi utilizado comparar as divergéncias entre as freqiiéncias

observadas e as esperadas.

2
Uma vez calculado o %~ médio para cada amostra, procurou-se na tabela de

. .~ 2 2 . . , .. A e
distribuicdo de %~ o valor do y” critico considerando o nivel de significincia adotado e

os graus de liberdade.

Quando analisados os resultados apresentados pelo teste das quatro amostras
pela rede neural supervisionada foram apresentados os resultados médios de x* e de

percentual de acertos:
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Tabela 3.26: Média de acertos e de y° para a Amostra 1

s 0,922
Desvio padrao do y2 0,271
Meédia de acertos(%) 83,61
Desvio padrao da 2,585
média de acertos

Tabela 3.27: Média de acertos e de x2 para a Amostra 2

Y 1,648
Desvio padrao do x2 0,480
Meédia de acertos(%) 80,00
Desvio padrao da 2,615
média de acertos

Tabela 3.28: Média de acertos e de x2 para a Amostra 3

Y 3,768
Desvio padrao do y2 0,904
Meédia de acertos(%) 74,65
Desvio padrao da 3,327
média de acertos

Tabela 3.29: Média de acertos e de y* para a Amostra 4

Y 0,730
Desvio padrao do y2 0,581
Média de acertos(%) 86.97
Desvio padrao da 4,741
média de acertos

42
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Para v =1, x20,95 = 3,84. Como o0 % obtido foi menor que o ¥ critico, entdo,
visto que 0,5333 < 3,84, ndo se pode rejeitar a hipotese de que o modelo para

previsdo de inadimpléncia seja eficiente, para o nivel de significancia de 0,05.

3.4.2 Rede Neural Nao Supervisionada

Nesta sec¢do apresenta-se uma descricdo de um método de previsdo de
inadimpléncia desenvolvido para as redes auto-organizaveis de Kohonen. Os métodos
aqui apresentados diferem daqueles descritos e desenvolvidos nos capitulos

anteriores por constituirem técnicas de treinamento nao-supervisionado.

3.4.2.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Todo o pré-processamento de dados descrito no item 3.3.2, pagina 33 se
aplica a essa etapa, ou seja, os dados pré-processados de quatro amostras de 100
tomadores de crédito utilizados para as amostras de treinamento e de 30 clientes com
operac¢des crediticias apresentados para o teste da rede neural supervisionada também

foram utilizados para o treinamento e teste da rede Kohonen.

3.4.2.2 Arquitetura

Numero de neuronios:
A rede apresenta apenas uma linha, com duas colunas, tendo portanto dois
neuronios, onde cada um representa uma classificagdo dos candidatos a crédito, e a

rede realizard os agrupamentos de acordo com as similaridades dos padrdes de
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entrada. Foi entdo estabelecido que a rede agrupasse os elementos da amostra de

treinamento em dois grupos: provaveis adimplentes e provaveis inadimplentes.

Definicao da vizinhanca:

O proximo passo foi determinar o raio da vizinhanga, variavel que tem
fundamental importancia no processo de atualizacdo/correcdo dos pesos. Devido ao
nimero relativamente pequeno de neurdnios, ficou determinado que a vizinhanga
seria toda a rede, ou seja, o neurénio vencedor seria o que sofreria a maior corre¢do
de seu peso, enquanto que o outro neurdnio teria também seus pesos corrigidos, de

forma inversamente proporcional a sua distancia do neuronio vencedor.

Pardametros para corregdo do neuronio vencedor e de seus vizinhos:

O neurdnio vencedor e seus vizinhos foram corrigidos seguindo os
parametros de vizinhanca previamente determinados. Dois pardmetros de extrema
importancia nesta etapa foram as variaveis o e o. Ambas estdo diretamente ligadas
com o montante de conhecimento que cada neurdnio aprende em relagdo ao neurénio
vencedor.

A variavel o, também chamada de taxa de aprendizagem, teve seu valor
inicial em 0,9. Ao final de cada iteragdo, o valor da taxa de aprendizagem foi
corrigido, da seguinte forma:

- Enquanto a taxa de aprendizagem fosse maior que 0,05 (relativamente grande),

teria seu valor alterado para 95% do valor original,
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- Caso o valor da taxa de aprendizagem ja se encontrasse igual ou menor que 0,05
(relativamente pequeno), teria seu valor alterado para 10% do valor original,

acelerando a convergéncia.

A variavel o teve seu valor fixado em 3.

Numero de épocas:
Cada época do treinamento corresponde a apresentagdo de todos os vetores de
entrada para a rede. O critério de parada utilizado foi o nimero maximo de épocas de

15.000.

Observagdo: As variaveis ¢, o, € o numero de épocas ndo possuem valores pré-
determinados a serem utilizados. Os valores utilizados poderiam ser alterados
durante as experimentacdes, caso o0s resultados apresentados ndo fossem

satisfatorios.

3.4.2.3 Treinamento da rede nao supervisionada

Uma vez definida a arquitetura da rede ndo supervisionada, iniciou-se o
treinamento da RNA, seguindo o algoritmo e equagodes do item 2.3 (capitulo 2). As
quatro amostras de treinamento foram apresentadas a rede, e ap6s as 15.000 iteracdes
estabelecidas como critério de parada, a rede nos apresentou os valores de cada um
dos trés pesos dos dois neuronios, devidamente corrigidos. FEsses valores sdo

apresentados nas tabelas a seguir:
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Tabela 3.30: Pesos obtidos apos o treinamento com a amostra 1

Elemento 1 Elemento 2 Elemento 3
Neuronio 1 0,405916 0,390510 0,525758
Neuronio 2 0,429795 0,926906 0,740042

Tabela 3.31: Pesos obtidos apos o treinamento com a amostra 2

Elemento 1 Elemento 2 Elemento 3
Neuronio 1 0,378123 0,458343 0,564002
Neuronio 2 0,432635 0,958688 0,737840

Tabela 3.32: Pesos obtidos apds o treinamento com a amostra 3

Elemento 1 Elemento 2 Elemento 3
Neuronio 1 0,259963 0,927325 0,649363
Neuronio 2 0,182402 0,380830 0,547466
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Tabela 3.33: Pesos obtidos apos o treinamento com a amostra 4

Elemento 1 Elemento 2 Elemento 3
Neuronio 1 0,378123 0,452709 0,572475
Neuronio 2 0,432635 0,958688 0,725720

3.4.2.4 Teste da rede nao supervisionada

Concluido o treinamento, o proximo passo foi realizar o teste da rede. O teste
(ou verificagdo) ¢ a fase onde atributos de elementos que ndo pertencem a amostra de
treinamento sdo apresentados a rede, para verificar o desempenho do aprendizado

desta.

Quatro amostras de teste, cada uma com trinta elementos foram utilizadas. Os
atributos dos trinta candidatos a crédito foram apresentados a rede, para que fossem
calculadas as distancias entre os atributos dos candidatos a crédito e os elementos dos
vetores peso. Houve a “clusterizacdo” (agrupamento), e os valores de percentual de

2 5 .
acertos e os valores calculados de y~ sdo apresentados nas tabelas abaixo:

Tabela 3.34 Percentual de acertos e valor de y° para a amostra 1 (treinamento nio supervisionado)
- 0,133
IAcertos(%) 03,33

Tabela 3.35: Percentual de acertos e valor de %* para a amostra 2 (treinamento néo supervisionado)

Y 0,270
M¢édia de acertos(%) 03,33
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Tabela 3.36: Percentual de acertos e valor de x* para a amostra 3 (treinamento no supervisionado)

N 0,530

M¢dia de acertos(%) 86,67

Tabela 3.37: Percentual de acertos e valor de y* para a amostra 4 (treinamento nio supervisionado)

;8 0,530

M¢dia de acertos(%) 86,67

Para v =1, x%9s = 3,84. Como o valor do y* obtido foi menor que o y” critico
para todas as amostras, entdo ndo se pode rejeitar a hipotese de que o modelo para

previsdo de inadimpléncia seja eficiente, para o nivel de significancia de 0,05.

De posse destas informacdes, chegou-se a conclusdo que um dos dois
neurénios da rede tem forte incidéncia de ativagdo quando os atributos de um
candidato com caracteristicas ligadas a inadimpléncia sdo expostos a rede, enquanto
que o outro neurdnio teria sua ativagdo intimamente ligada a exposicdo de atributos

de um candidato com historico de adimpléncia.

3.5. RESULTADOS

Serdo expostos abaixo quadros comparativos com os percentuais médios de

1 2
acerto e valores médios de y~ para cada uma das quatro amostras, quando tratadas
pela rede supervisionada, e percentuais de acertos e valores de Xz, quando a rede

foi tratada pela rede ndo supervisionada.
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Tabela 3.38: Comparativo de percentual de acertos e valor de ¥* para a amostra 1

Rede ndo supervisionada:

Rede supervisionada:

X2

0,133

0,922

Meédia de acertos (%)

93,33

83,61

Tabela 3.39: Comparativo de percentual de acertos e valor de y* para a amostra 2

Rede ndo supervisionada:

Rede supervisionada:

2
X

0,270

1,723

Meédia de acertos (%)

93,33

79,48

Tabela 3.40: Comparativo de percentual de acertos e valor de ¥ para a amostra 3

Rede ndo supervisionada:

Rede supervisionada:

X2

0,530

3,768

Meédia de acertos(%)

86,67

74,77

Tabela 3.41: Comparativo de percentual de acertos e valor de ¥* para a amostra 4

Rede ndo supervisionada:

Rede supervisionada:

X2

0,530

0,73

Média de acertos(%)

86,67

86,99
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Figura 3.1: Grafico comparativo de percentual de acertos para as quatro amostras
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Figura 3.2: Grafico comparativo de valores de %* para as quatro amostras
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o Ll s |
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Como o valor critico de ¥* para o nivel de significAncia 0,05 ¢ de 3,84,
podemos concluir que os modelos implementados tém validade estatistica, pois
mesmo a amostra que apresentou os piores resultados (amostra 3, quando tratada

.. . . /- )
pela rede supervisionada) apresentou um valor de inferior ao valor critico do .
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CAPITULO 4

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos demonstram que tanto as redes neurais supervisionadas
quanto as redes neurais ndo supervisionadas mostraram-se instrumentos eficazes para
0 processo de previsdo de inadimpléncia. Ao testarmos as redes com as quatro
amostras, foram conseguidos indices de acerto que, quando submetidos ao teste do
qui-quadrado, tornaram positiva a validagdo estatistica dos modelos. E também
informacao relevante o fato de que em todas as amostras a rede ndo supervisionada
atingiu desempenho superior ao alcangado pela rede supervisionada, conforme pode-
se observar por meio da avaliagdo dos resultados apresentados para o teste do qui-
quadrado, e também dos valores apresentados no comparativo dos percentuais

médios de acerto, vide tabelas 3.34, 3.35, 3.36 ¢ 3.37.

As redes neurais implementadas revelaram-se uma ferramenta muito 1til para
auxilio a gestdo de crédito financeiro, permitindo que se realizem previsdes sobre as
expectativas de retornos dos valores envolvidos nas opera¢des de crédito com uma

margem de confiabilidade nos resultados.

Foi possivel, por meio da utilizagdo das redes neurais, no conjunto de
informacgdes utilizadas, classificar corretamente até 93,33% dos candidatos a crédito
(resultado conseguido com o uso da rede ndo supervisionada). As redes neurais
supervisionadas conseguiram classificar corretamente até 86,99% dos candidatos a

crédito.
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As redes neurais ndo supervisionadas apresentaram maior eficiéncia do que as
redes supervisionadas, indicando seu uso como ferramenta para a classificagdo de
candidatos a crédito como provaveis adimplentes ou inadimplentes. Além da maior
eficiéncia, também cabe ressaltar a maior regularidade da rede ndo supervisionada,
que, sendo treinada e testada com utilizagdo de quatro amostras diferentes (assim
como a rede supervisionada), apresentou média de acertos variando de 86,67% a
93,33%, enquanto que a rede supervisionada apresentou média de acertos variando
de 74,77% a 86,99%. De forma similar, as redes nao supervisionadas também
apresentaram menor variacdo de valores apresentados como resultado como teste do
¥’ , variando de 0,133 a 0,570, enquanto que a rede supervisionada apresentou
resultados de x* variando de 0,730 a 3,768. Cabe salientar que uma classificagio
erronea feita pela rede poderia ter como conseqiiéncia a negacdo de crédito a um
cliente que seria um provavel adimplente, ou a concessao de crédito a um candidato
provavel inadimplente, onde, em ambas as hipoteses, a conseqiiéncia seria a
diminui¢do do lucro da instituicdo financeira. A confiabilidade e precisdo da rede
utilizada sdo fundamentais no processo decisério, e, entdo, a rede ndo
supervisionada, cabe enfatizar, apresentou-se como uma ferramenta mais eficiente do
que a rede supervisionada, como pode-se concluir apds a comparagao dos resultados
obtidos para a o teste do x> e dos valores de média de percentual de acertos, ja
informados neste paragrafo.

Os resultados obtidos com as redes neurais ndo supervisionadas e com as
redes neurais supervisionadas desenvolvidas, demonstram que estes tipos de rede
neural conseguem reconhecer padrdes existentes nas caracteristicas de candidatos a

crédito possibilitando, entdo, a classificacdo j& citada no paragrafo anterior. Isto
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confirma a idéia de que as redes neurais podem funcionar como instrumentos de
previsao de inadimpléncia.

E interessante notar que, mesmo fazendo-se uso de somente trés atributos,
consegue-se sucesso no treinamento e teste de ambas as redes, fator decisivo para
que as redes desenvolvessem a capacidade de classificacdo. A escolha de variaveis
com alto poder discriminante apresentou-se eficiente para passar as redes
informagdes relevantes sobre os candidatos a crédito, e, a0 mesmo tempo, lidar com

um numero reduzido de informacdes.

TRABALHOS FUTUROS

Estudos futuros podem ser realizados, procurando identificar outras formas de
construir as redes. A pesquisa envolvera também a escolha de outras variaveis que
permitam distinguir de maneira mais precisa candidatos adimplentes e inadimplentes.
A utilizagdo da relacdo renda recebida e renda comprometida mensalmente podera
ser mais eficiente do que a varidvel renda isoladamente.

Pode ser adicionado, futuramente, um estudo da implementagdo do mesmo
tipo de rede utilizada neste trabalho, formando, porém, um maior numero de classes
de clientes, principalmente no tocante a renda. Poder-se-ia “estreitar o foco”,
tentando lidar cada vez mais com candidatos mais parecidos, e que, ainda assim,
apresentam resultados opostos no tocante a adimpléncia. O treinamento da rede com,
por exemplo, tomadores de crédito com a mesma faixa de renda, com demais
caracteristicas diferentes, e historicos distintos de adimpléncia/inadimpléncia talvez
leve a RNA a detectar padroes ligados a inadimpléncia em tomadores de crédito com

perfis muito semelhantes.
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O desenvolvimento de uma rede auto-organizavel do tipo ART-2 (Adaptive
Resonance Theory) também ¢é uma possibilidade de trabalho futuro. A rede ART se
caracteriza principalmente pela sua capacidade em manter em equilibrio as
propriedades de plasticidade (discriminacdo) e estabilidade (generalizagdo). A rede
ART seria capaz de, através de seu treinamento com as amostras de candidatos a
crédito, informar o nimero de classes para o estudo em questdo. Talvez possa-se
trabalhar com classes como “alta tendéncia a inadimpléncia”, “média tendéncia a

29 ¢

inadimpléncia”, “média tendéncia a adimpléncia” e “alta tendéncia a adimpléncia”.

O uso de um sistema hibrido associando logica fuzzy as redes neurais € uma
outra possibilidade para prorrogacdo deste estudo, devidos a caracteristica fuzzy dos

valores de saida obtidos como resultado das redes supervisionadas.
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APENDICE

A: ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO (BACKPROPAGATION)

O sinal de erro na saida do neurdnio j, na iteragdo »n, ¢ definido por:

ej(n) = t(n) — 0i(n), o neurdénio j ¢ um no de saida. (A.1)
. : . . N 1,

Definimos o valor instantaneo da energia de erro para o neurdnio j como: Eej (n).

O valor instantaneo E(n) da energia total do erro ¢ obtido somando-se todos os

1 A .
termos Eef (n) de todos os neurdnios da camada de saida da rede.

E(n) = lZej. (n) (A.2)
2

jeC

C inclui todos os neurdnios da camada de saida.

A energia média do erro quadrado é obtida somando-se todos os E(n) para todos os n

e entdo normalizando em relagdo ao tamanho do conjunto N, conforme abaixo:

E,i= %iE(n) (A.3)

Um neurdnio j ¢ alimentado por um conjunto de sinais funcionais produzidos por

uma camada de neurdnios a sua esquerda. O campo local induzido v, (n) produzido

na entrada da funcdo de ativacdo associada ao neurbnio j € portanto:
v, (n)= Z Wi (n)y,(n), (A.4)
i=0

onde m ¢ o nimero total de entradas aplicadas ao neurénio j. Assim, o sinal funcional

0;(n) que aparece na saida do neurdnio j na iteragdo n ¢
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0,(n)=¢;(v;(n) (A5)

O algoritmo de retropropagacdo aplica uma corre¢do Aw,(n) ao peso sindptico

OE(n)

w,(n), que ¢ proporcional a derivada parcial
ow,;(n)

. De acordo com a regra da

cadeia do calculo tem-se:

OE(n) _ 0E(n) 0e;(n) do;(n) Ov,(n)
ow,;(n) - e (n) 0o;(n) ov,(n) ow,(n)

(A.6)

Diferenciando-se ambos os lados da equagdo (A.2) em relagdo a e, (n) , obtém-se

%™ _ (A7)
0o (n) Y '

J

Diferenciando-se ambos os lados da equagdo (A.1) em relagdo a o, (n) , obtém-se

de; (n) o

A seguir, diferenciando-se ambos os lados da equag@o (A.5) em relagdo a v, (n),

obtém-se

0o, (n)
ov,(n)

=0, (v, (n) (A9)
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Finalmente, diferenciar a equagdo (A.4) em relagdo a w,(n) produz

ov,(n)
ow . (n) -

Jt

0,(n) (A.10)

O uso das equagoes de (A.7) a (A.10) e, (A.6) produz

OB _ e (me, (v, (o, (m) (A1)
awji ()

A corre¢do Aw,(n) aplicadaa w,(n) € definida por:

BE(n)
Aw, =-n———=m
T o)

(A.12)
Onde 77 € o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo da retropropagacgao. O
uso do sinal negativo na equagdo (A.12) leva a reducdo do valor de E(n). O uso da

equacdo (A.11) em (A.12) produz

Aw,, =115, (n)o,(n) (A.13)

Onde o gradiente local o,(n) ¢ definido por

_OE()
o,(n) = 6Vj )

_ OE(n) Oe,(n) 0o,(n)
- de;(n) do,(n) ov,(n)

(A.14)

=e; (n)¢'j (Vj (n))
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Das equagdes (A.13) e (A.14) nota-se que um fator chave para o calculo do

ajuste de peso Aw,(n) ¢ o sinal de erro e, (n)na saida do neurdnio j. Pode-se entdo

identificar dois casos distintos, dependendo da localiza¢do do neurénio j na rede.
Caso o neur6nio j esteja localizado na camada de saida, ele sera suprido com um
valor desejado de saida (targef) particular, fazendo com que o calculo do erro
associado seja direto. Diferentemente, se o neurdnio j pertencer a uma camada
oculta, ndo ¢ possivel ¢ possivel calcular de forma direta o valor da correcao

Aw,(n), exigindo que seja feita a retropropagacdo do erro através da rede.

Caso 1: 0 neurdnio j pertence 2 camada de saida:
Quando o neurdnio j estd localizado na camada de saida da rede, pode-se

utilizar a equagdo (A.1) para calcular o sinal de erro e, (n) associado a este neurdnio,

e, entdo, calcular diretamente o gradiente local o,(n) , utilizando a equacdo (A.14)

Caso 2: 0 neurdnio j pertence a uma camada oculta:

Quando o neurdnio j estd localizado em uma camada oculta da rede, nao
existe um valor de saida esperado para aquele neur6nio. Entdo, o sinal de erro para
um neurdnio oculto deve ser determinado recursivamente, em termos dos sinais de
erro de todos os neurdnios aos quais o neurdnio oculto esta diretamente conectado.

De acordo com a equagdo (A.14), podemos redefinir o gradiente local 6,(n) para o

neurénio oculto j como

_ OE(n) 0o,(n)

o(m) = 2o, (n) &v, (n)

(A.15)
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_ OE(n)

= @'; (v;(n)), onde o neur6nio j ¢ um neurdnio oculto.
0o;(n)

Para calcular a derivada parcial 0E(n)/ 0o, (n)pode-se proceder como segue

abaixo:

E(n) = 1 Ze,f (n), sendo o neurdnio k um neurdnio da camada de saida. (A.16)
keC

Repare que a equacdo (A.16) € a equacao (A.2) com o indice k£ no lugar do
indice j, que se refere ao neurdnio oculto, no caso 2. Diferenciando-se a equacdo

(A.16) em relagdo ao sinal funcional o, (n), obtém-se

OE(n) Yy oe;(n)

do,(n) 4" do,(n) A.17)

A seguir, utiliza-se a regra da cadeia para a derivada parcial e reescrevemos a

equagdo (A.17) na forma equivalente 0E(n)/dy,(n)

E(n) < e, (n) v, (n)
2o, (n) Zk:e" o, (n) o, (n) (A.18)

Mas
ex(n) = ti(n) — oy(n)
(A.19)

= ty(n) — ¢, (v, (n)), sendo o neurdnio k da camada de saida.
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Assim,

dey(n)

v (n) @'y (v, (n)), (A.20)
&

v (n) = iwk_, (n)o, (n), (A.21)

onde m € o niumero total de entradas aplicadas ao neurdnio k.

Diferenciando-se a equagio (A.21) em relagéo a do,(n) produz-se

ov, (n) _

20, () wy; (1) (A.22)

Utilizando-se as equacgdes (A.20) e (A.22) em (A.18) obtém-se a derivada parcial

desejada:
05w

(A.23)
= _; 5 (mywy; (n)

Na segunda linha da equagdo (A.23), utilizou-se a defini¢do de gradiente local dada

na equagdo (A.14), com o indice j substituido por £.

Finalmente, utilizando-se a equacdo (A.23) em (A.15), obtém-se a formula de

retropropagagdo para o gradiente local &;(n) como descrito:
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o,(m)=¢' (v, (”))Z 6, (m)w,, (n) , onde o neurdnio k € de uma camada oculta (A.24)
k

Resumindo:
Correcgdo Parametro da Gradiente \( Sinal deentrada
de peso |=|taxadeaprendizagem || local do neuronio (A.25)
Aw, () n 5;(n) y:(n)

- Se o0 neurdnio j pertence a camada de saida, &,(n) ¢ igual ao produto da derivada
. : . A
@', (v;(n)) pelo sinal de erro efn), ambos sendo associados ao neurdnio j, conforme

a equagao (A.14).

- Se o neur6nio j pertence a uma camada oculta, J,(n) € igual ao produto da
: \ . .
derivada ¢'; (v;(n)) associada pela soma ponderada dos s calculados na préxima

camada oculta ou camada de saida que estiverem conectadas ao neurdnio j; veja a

equacdo (A.24).

B: FUNDAMENTOS DE ESTATISTICA
B.1: Medidas de posiciao ou de tendéncia central:
B.1.1: Média aritmética
Caso uma variavel X apresente n valores observados, representados por

X, X,5,..., X, , @ média aritmética ¢ a soma dos valores observados, dividida pelo

n?
numero de observagoes.
X X, tetx, =

o _ (B.1)
n n
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B.2: Medidas de dispersao

Quando desejamos quantificar a variabilidade dos valores de uma variavel,

fazemos uso das medidas de dispersao.

B.2.1: Variancia:

E calculada pelo quadrado médio dos desvios em relagio a média. A

variancia, referente a variavel X de um conjunto de dados, ¢ definida por:

n

Z('xi - )_C)Z

o’ = IT (B.2)

B.2.2: Desvio padrao :

E a raiz quadrada da variancia , ou seja
o=+o’ (B.3)

B.3: Medidas de associac¢ao:

As medidas de associagdo buscam explicar como se comportam umas
variaveis um fung¢ao de outras.
B.3.1: Covariancia:

E o valor médio do produto dos desvios de X e Y, em relagio as suas
respectivas médias. Utiliza-se a covaridncia para determinar a relagdo entre dois
conjuntos de dados, indicando a tendéncia das variaveis de moverem-se na mesma

dire¢do, isto ¢, indicando se uma variavel cresce caso uma outra também cresga.
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Oxy

Z(Xi_}XYl_—}_’)znZX,-X,-_I(qZXiXZYi):ZXiYi_n}? (B.4)

n

B.3.2: Coeficiente de correlacio de Pearson (p ):

Mede o grau de associagdo entre duas variaveis X e Y.

Definicao:
p=—4 (B5)
O-X O-Y

onde

O xy € a covariancia de X e Y (dispersdo conjunta)

Oy ¢ o desvio padrao de X (dispersao de X)

Oy ¢ o desvio padrao de Y (dispersao de Y)
Propriedades:

- p ¢ adimensional.

- pélimitado por 1, isto &, | p,, |<1.

- Valores de p,, proximos de = 1 indicam forte correlacdo entre as variaveis.

B.4: Testes de aderéncia:
Os testes de aderéncia sdo utilizados para verificar a adequabilidade de um
modelo probabilistico para uma dada situacdo. Um desse testes usa a distribuicao

Qui-Quadrado, e ¢ explanado a seguir.
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B.4.1: Teste do qui-quadrado:

O teste qui-quadrado compara a freqiiéncia observada O;; com a freqiiéncia

esperada E;; para cada célula. A estatistica do teste ¢ dada por:

v =yt (B.6)

O teste de aderéncia cria, entdo, o critério para decidir por aceitar ou ndo o

modelo indicado. Em outras palavras, decidimos se os dados amostrais aderem ou

nao ao modelo. As hipoteses do teste sao:
Hy: X segue o modelo proposto.

H,: X ndo segue o modelo proposto.
Nivel de significancia (o) = 0,05

Area de rejeigdo do teste:

| densidade

1 a=0.05
Y

D - o S * S _—
xz

0 E 1d 18 20 '
Qui-gquadrado critico = 3,841

Figura B.1: Teste do qui-quadrado.
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Decisdo: rejeita-se Hy se o valor calculado do qui-quadrado for maior do que o valor

critico, para um nivel de significancia pré definido.

VALORES DOS PERCENTIS (x,?)
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i-quadrado.

Tabela de valores do qu

Figura B.2
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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