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RESUMO

A concessao de crédito € uma decisdo importangegsainstituicdes financeiras.
Devido a isso, cada vez mais as empresas tém lusistemas computacionais para fazer a
pontuacdo de créditocredit scorg. O objetivo da pontuagdo de crédito € prever a
probabilidade da concesséo de crédito para umndieido cliente, podendo o cliente ser
“adimplente” ou “inadimplente”. Para o desenvolvitteede um sistema computacional de
pontuacdo de crédito podem ser usados diversosdagttais como programacao linear,
andlise discriminante e arvore de decisdo. Receminos modelos baseados em redes
neurais artificiais (RNs) tem despertado interegae as instituicdes financeiras. Uma
vantagem da utilizacdo das RNs é a capacidade tdetaerelacoes néo lineares entre os
diversos atributos que podem influenciar no congpoento do cliente. Neste trabalho, os
modelos de pontuacdo de crédito foram geradoséamtrda utilizacdo de RNs, visando a
previsdo da probabilidade de um cliente ser (oY mé&implente. Na constru¢cdo de um
modelo adequado de classificacdo de dados paralidade da empresa foram utilizados
para a geracdo da pontuacdo de crédito as segRiNtes) perceptron multicamadas (MLP
Multilayer Perceptrol com treinamento baseado no método de Levenbergudedt; ii)
RN parcialmente recorrente de Elman usando métedapdendizagem quase-Newton do
tipo Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFG8i) &N de funcdo de base radial (RBF)
treinada pelo algoritmo de descida de encosta. ilzagdo das arquiteturas de RNs
mencionadas visa verificar qual das RNs apreserthandesempenho para a classificagao
dos dados, estes disponibilizados pela empresa MMHAA. O estudo proposto visa a
classificacdo dos clientes, para obter a informafg@oclientes que tem a probabilidade de
ser (ou nao) inadimplente. Os resultados obtidetandissertacdo foram satisfatorios, tanto
no treinamento, como também na validacdo dos esdtdas diferentes RNs. A RN com
arquitetura MLP obteve melhor desempenho na cleas#o dos clientes do que as RNs de

Elman e RN-RBF para o caso estudado.

Palavras Chave: Pontuacdo de Credito, Redes Neurais Artificiaisadimpléncia,

Classificacao de dados.
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ABSTRACT

The granting of credit is an important decision fioancial institutions. Because
of this, more companies have sought to make thepaten systems of credit scores. The
purpose of credit scores is to predict the proltgf granting credit to a client, the client
may be “accepted” or “rejected”. For the developtradra computer system for credit scores
can be used several mathematical methods, suchnear Iprogramming, discriminant
analysis, and decision tree. Recently, models bareattificial neural networks (ANN) has
attracted interest for financial institutions. Cagvantage of the use of neural networks is the
ability to detect non-linear relationships betwélea various attributes that can influence the
behavior of the customer. In this work, models i&dit scores were generated through the
use of neural networks, to indebted the probabilitya customer is or not too. In the
construction of an appropriate model for the rgaditthe company were used the following
neural networks for the generation of credit scopestially recurrent ANN: i) multilayer
perceptron (MLP, Multilayer Perceptron) with traigibased on the method of Levenberg-
Marquardt, ii) partially ANN of Elman type methodsing the quasi-Newton method in
Broyden, Fletcher, Goldfarb and Shanno (BFGS) auproand iii) an ANN radial basis
function (RBF) trained by the descent gradient algm. The use of ANN architectures to
verify which ANN shows better performance for delkassifying, the data provided by DM-
Inf S/A. This study proposes the customers clasdifin, to obtain the customer information
about their in default risk. Results in this disagon were satisfactory, both in training and
validation phases of validation ANNs. The ANN wiMLP architecture obtained best
performance in the customer’s classification thhe ANNs of Elman and RBF neural

networks for the evaluated case study.

Key-words: Credit Score, Artificial Neural Networks, Defaulata Classification.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Esta dissertacdo relata uma pesquisa desenvoladambito do Programa de
Mestrado em Engenharia de Produgcdo e Sistemas P)Gi#a Pontificia Universidade

Catolica do Parand, estando esta vinculada a éraatdmacéao e controle de processos.

Esta dissertacdo foca-se na classificacdo de efieadimplentes e inadimplentes

que ocorrem no dominio de conhecimento do setmrealiicio da empresa DM-Inf S/A.

Este capitulo esta estruturado em seis sec¢les. cAosé.1l refere-se a
contextualizacdo desta dissertacdo. A secdo 1le3equa o problema de pesquisa. Na secao
1.3 apresenta os objetivos gerais e especificaslatias. Na secédo 1.4, a justificacdo tedrica,
pratica e a revisdo da literatura sdo comentadasegao 1.5 refere-se a caracterizagdo da
dissertagcéo, enquanto e a secéo 1.6 define a nagéwoi do restante deste documento.

1.1 Contextualizacéo

Muitas empresas sofrem com consumidores inadingderfazendo com que
muitos empresarios sintam-se desprotegidos. Lerdbrane a ocorréncia da inadimpléncia é

comum em tempos de crise (SEBRAE, 2008).

O risco de crédito € uma entidade presente em pesdianceiros. O risco de
crédito é tdo antigo quanto os empréstimos em aiinadimpléncia é o principal fator que
aflige qualquer instituicdo com fins lucrativos. N@timos anos, em razdo do crescimento e
globalizacdo do mercado mundial, 0 assunto passowergcer atencdo e preocupacao,
notadamente em raz&o do acentuado aumento dosdridnadimpléncias (GUIMARAES,
2006).

A pontuacédo de créditeredit scoring pode ser definida como uma abordagem

de avaliar o risco em empréstimos, podendo inataiacteristicas dos clientes, dados



histéricos e/ou técnicas estatisticas. O métodopdetuacdo de crédito € utilizada
freqlientemente pelos credores para formaranking de risco dos empréstimos (MESTER,
1997).

Recentemente, com o rapido crescimento da ind(dtrierédito, os modelos de
pontuacdo para crédito tém sido cada vez maiszadilis para avaliar com rapidez e
consisténcia o risco de conceder (ou ndo) crédita movos clientes. Os modelos de
pontuacdo de crédito sdo desenvolvidos para detarmquem sédo os bons pagadores e quais
sdo 0s maus pagadores (ARNAlDal.,2005).

Neste contexto, faz-se necessario que as instsiffdanceiras detenham algum
modelo de analise de pontuacgéo de credito, de moeseja possivel criar instrumentos que
sejam capazes de auxiliar as instituicdes finaaseira tarefa de decidir sobre quando

conceder (ou ndo) crédito e para quem.

Em um mercado competitivo é necessario prever gdaafaue sejam tomadas
acOes inovadoras, transformando a informacédo ertag@m competitiva. A procura de
métodos que capturam as caracteristicas de um ctanmmto no passado a fim de prever os
acontecimentos com certo grau de confianca é uee igrportante de pesquisa (BODIS,
2004).

A previsdo é util e possui exemplos de aplicac@ss mais diferentes areas de
conhecimento, tais como Fisica (WEIGEND, 1994), réfdica (WEIGEND, 1990),
Engenharia Elétrica (MARTIN, 2000), Ciéncia da Catagédo (LELAND, 1994; FAYYAD
et al.,1996), Governo e Industria (MAQSOOD e ABRAHAM, 200éntre outras.

Na pontuacdo de crédito sem a utilizacdo de unranfenta computacional
eficiente no auxilio a tomada de deciséo, dois ais @grupos de analistas podem chegar a
conclusdes distintas para a concessado (ou naojédé@oc Logo, com a existéncia de um
processo decisorio, sem abordar avaliacdes e t¢oacgibjetivos do tomador de decisdes.
Neste contexto, as redes neurais artificiais (Rps)Jem ser um método Uutil no apoio a
tomada de decisdo (MATARAZZO, 1995).

As RNs sao sistemas computacionais bio-inspiradespgpssuem caracteristicas
de processamento paralelo (BERRY e LINOFF, 2004YKIN, 2001). Handet al (2001)
mencionaram que as RNs possuem a habilidade edmpranpartir de dados de entrada
(aprendizado supervisionado) ou sem um profespoerfdizado ndo-supervisionado).

Uma RN que pode ser aplicada com sucesso a pregis@igoerceptron com



multiplas camadas (MLPMultlayer Perceptron(PINO et al, 2008). Uma segunda opg¢éo é
a RN parcialmente recorrente de Elman que utilima wamada de contexto, guardando o
altimo estado do sistema, a fim de que os estaatesiares interferindo nos estados futuros,
gerando memoria a RN (ELMAN, 1990). A RN-RBF tambgode ser utilizada para a

classificacéo de padrbes e agrupamento de dadosKHW{1994).

1.2 O problema de pesquisa

Dada a contextualizacdo do tema proposto, faz-sgessério explicitar o
problema de pesquisa, antes de abordar as quest@elvidas. De acordo com Lakatos e
Marconi (1995),0 problema indica exatamente qual a dificuldade spigretende resolver.
Logo, formular o problema significa dizer de forglara e precisa qual a dificuldade existente.
Nesse sentido, tem-se como problema de pesquitassificar os clientes da empresa DM-

Inf S/A como inadimplente ou adimplente”

1.3 Objetivos de pesquisa

A utilizacdo de um estudo para a pontuacdo detorégdando trés topologias de
RNs, incluindo as RN-MLP, RN de Elman e a RN-RB¥aédada nesta dissertacdo. Neste
contexto, € validado nesta dissertacdo a analisedddos da empresa DM-Inf S/A em
conjunto com os 6rgaos de protecdo ao creditodotaala, classificando o resultado como
“adimplente” ou “inadimplente”, no momento da cosedo de crédito. Os objetivos sdo
divididos em objetivo geral e em objetivos espeofj os quais sdo descritos nas duas

subsecOes apresentadas seguir.



1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta dissertacdo € classificadaos disponibilizados pela
empresa DM-Inf S/A e pelos 6rgdos de protecdo édito, tais como CISP (Central de
Informacao de S&o Paulo) e o SPC (Central de Rotag Crédito), classificando o cliente

como adimplente ou inadimplente.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos sao os seguintes:

» projetar uma RN-MLP, treinada com o método de atapdo Levenberg-
Marquardt em ambiente computacional MATLAB da Mabinke;

* projetar uma RN de Elman, treinada com algoritmasgeNewton do tipo
BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno) em anbiMATLAB;

e projetar uma RN-RBF treinada pelo algoritmo de diesde encosta em
ambiente MATLAB;

» utilizar da saida das RNs para a classificacdo lidote, classificando

como adimplente ou inadimplente.

» verificar qual das topologias obteve melhor desempena classificacao

do dados.

« verificar a quantidade de neurdnios na camada aoglte terd um
desempenho apropriado na resolucdo de um problemaadsificacédo

para pontuacédo de crédito.



1.4 Justificativa da pesquisa

As justificativas tedricas e praticas desta disg@ encontram-se estruturadas

nas subsecdes mencionadas a seguir.

1.4.1Justificativa tedrica

Os prejuizos causados a uma empresa, devido amipi@dicia podem ser
significativos, e a adocdo de abordagens computalcgue vise a reducéo da inadimpléncia
podem trazer beneficios.

A mensuracdo da pontuacdo de crédito evoluiu deasgnte, nas ultimas
décadas, em resposta a um numero de pesquisamasxtgue tem obtido resultados

importantes em termos de:
« aumento de faléncias a nivel mundial;

* tendéncia no sentido da desintermediacdo pela meajbhantidade e

maiores mutuarios;
e aumento na competitividade em termos de crédito;

e diminuicdo no valor dos ativos (e, portanto, gasnéem muitos dos
mercados (ALTMAN e SAUNDERS, 1998).

1.4.2Justificativa pratica

A previsao de riscos € um tema de estudos em fasa’¢ gestdo de precos ou

obrigacdes de precos de crédito representa um famterconjunto de procedimentos no



intuito de reduzir a estimativa de crédito, e pdede suporte a decisdo de conceder ou nao
créditos.

O crédito nas diversas modalidades financeiraduimdo cartdes de crédito,
cheque especial e boletos, tem sido tratado erapigate ou por sistemas computacionais de
crédito baseado em andlise discriminante ou refipdsgistica (HAND e HENLEY, 1997),
(LIU e SCHUMANN, 2005), RN (CORREA e VELLASCO, 200MORIMITSU et al.,
2009; MENDESet al.,2009; STEINERet al.,2007), CART Classification and Regression
Treeg (HAND e HENLEY, 1997; KOMORAD, 2002). Komorad (@P) apresentou diversos
métodos para a pontuacdo de crédito. Entretantad aHenley (1997) afirmaram que
nenhum modelo para pontuacéo de crédito é 100%eretkc

Neste contexto, nos ultimos anos, em razao doioresto do mercado de crédito
do Brasil, 0 assunto passou a merecer atencameupacao devido a crescente elevacéo das
taxas de inadimpléncia, e também pelo interesséndtiglicbes financeiras em desenvolver

modelos eficientes para a pontuacéo de crédito.

Uma avaliacdo equivocada do percentual de um catudipela pontuacdo de
crédito classificada com “inadimplente” tem comm®eqléncias a geracdo de ganhos nao
realizado ao negar o crédito, enquanto que, a poatude crédito errdbnea de um cliente
classificada como “adimplente” tem como conseqi#@&pcovavel o prejuizo pela perda do

valor envolvido na operagéo financeira.

Uma alta na quantidade do volume de crédito jestifjue a instituicdo financeira
adote um sistema computacional para fazer a pdude crédito. Neste contexto, a adogao
de um sistema computacional pode levar a um ganhetiduicdo financeira. No entanto,
para isto é necessario um bom projeto e avaliagio sistemas computacionais para
pontuacdo de crédito, onde sdo analisadas as iafdes disponibilizadas pela empresa,

classificando o cliente com “adimplente” ou “inagiente”.

Na maioria dos modelos computacionais de pontude&wédito, os responséaveis
pela andlise de crédito trabalham com uma acentuatiiedade de informacdes vindas das
mais diversas fontes de informacdo. Muitas destimmacdes podem ser incompletas,
ambiguas, parcialmente incorretas e/ou de relexadébia. Os gerentes analisam estas
informacBes de maneira subjetiva, onde, as vezeso@seguem explicar 0s processos de
tomada de decisdo. Atualmente, existe uma crescéifizacdo de sistemas computacionais

visando a resolucdo do problema de pontuacdo dbtard’or exemplo, pode-se usar a



mineracdo de dados para o mapeamento das vaneaimiantes e a RNs para o mapeamento
das irregularidades, fornecendo uma saida paranaessdo de crédito. Este tipo de
abordagem computacional pode ser projetada commisermas automaticos de atualizacdo e
validacdo possuindo vantagem sobre muitos métostasisticos utilizados em economia e
em financas, entre os métodos estatisticos usa&dts contexto estdo a predicao, avaliacéo e
aprovacao de crédito (TRIPPI e TURBAN, 1993).

1.4.3Revisdo da Literatura

A seguir € apresentado um breve apanhado da litaratn termos da utilizacao

de RNs para problemas de previséo, classificagiopgntuacéo de crédito.

Bastos (2008) utilizou arvore de decisédo para vesalm problema de pontuacéo
de crédito, utilizando para isto duas bases de dd@dponiveis na internet para cartdo de
crédito do UCI University of Californig, Irvine Machine Learning RepositanA previsédo
de arvore de deciséo é utilizada por duas técmaasineracdo de dados, a RN-MLP e o
SVM (Support Vector Machings

Liu e Schumann (2005) utilizaram algoritmos de sifasacéo para a resolucéo de
um problema de pontuacdo de crédito. Na resolugdprdblema de classificagdo foram
utilizados os algoritmos de arvore de decisao geggo logistick-médias e RN-MLP com o

algoritmo de treinamento de retropropagacéao da erro

Arnaudet al. (2005) utilizaram para a resolucédo de um probleenpahtuacéo de
crédito uma combinacéo do algoritkanédias e a RN-MLP. As simulag6es de Arnatidl.
(2005) mostram que as duas técnicas combinadasms#® eficientes para resolver o

problema de pontuacéo de crédito do que a RN-MIliRada de forma isolada.

Outra técnica com pesquisas em previsdo € a metpdopara construcédo de
modelos ARIMA (Auto-Regressivo Integrado de Médiavdl, do inglésAuto-Regressive
Integrated Moving Averageque foi apresentada pelos pesquisadores BOX eKINEIN

(1970), podendo ser utilizada junto com uma RN pgveevisao.

Neste contexto, Hansen e Nelson (2000) propusernawa abordagem para o



método SG $tacked Generalizatidrpara a previsdo de rendimentos e impostos vidosla
ao orcamento dos Estados Unidos da Ameérica, utdiazamineracdo de dados, modelo
ARIMA e RNs.

A previsao por métodos baseados em RNs, aindaecdeesuma analise detalhada
em termos de desempenho e métodos de projeto atmshios apresentados na literatura

recente. Entretanto, a literatura recente é vasta.

Lam (2004) realizou uma série de experimentos {gstar o poder da predicao de
RNs na area financeira. Os resultados obtidos amostjue a RN adotada supera uma
estratégia baseada em investimento diversificadatégnica adotada baseada em RNs
incorpora seéries histéricas financeiras de dadwmnfieiros de 364 companhias de S&P e os
dados de variaveis macro econdmicas. Neste contem coletadas algumas variaveis

para a comparacdo de uma RN com aprendizado ssip@aadlo.

Giordanoet al.(2007) apresentaram uma metodologia para consgttaivalos de
predicdo de dados ndo-lineares de séries tempotidimando RNs combootstrap para

classificacao.

Thomassey e Happiette (2006) propuseram abordagensRNs, sistemas
nebulosos e modelos de regressao para previsaeralsy para a distribuidorspparel
visando uma producéo eficiente, a minimizacao déosle a satisfacao dos clientes.

Lai et al. (2006) apresentaram um estudo de pontuagcdo deac;rédseado em
RN supervisionadas. Uma RN com aprendizado supeneido foi proposta para diferentes
modelos de aprendizagem avaliados, de modo a naeltorqualidade da previsdo de

inadimpléncia.

Em termos da RN de Elman, a literatura recente éamB ampla quanto a

pesquisas em previsao.

Kremer (1995) comentou que apesar da simplicidattetaral da RN de Elman,
ela é capaz de modelar informagBes temporais arnitia o modelo de neurbnio de
MacCuloch-Pitts e o algoritmo de retropropagacaerdo.

Gao (1996) propds uma arquitetura de RN de Elmadifioada, apresentando
para 0 mesmo um modelo melhorado, onde foram awdides conexdes entre a camada de
contexto e a camada de saida e também foi proposta alteracdo no algoritmo de
aprendizado. Zhangt al. (2007) propdés que o modelo de RN de Elman simpliiog
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diferindo da proposta original de EIman (ELMAN, 039

Pham e Karaboga (1998) verificou que as RNs de Elendordan apresentam
melhores resultados, na identificacdo de sistenrmasnicos quando treinadas com um AG
(algoritmo genético), quando comparado com o digarioriginal de treinamento de

retropropagacéao do erro.

Brunelli (2006) obteve melhores resultados na g&evida concentracdo de
didéxido de enxofre, em constru¢des proximas a aredisstriais, projetando uma RN de

Elman e comparando suas previsfes com outras slaticta uma RNeedforward

Geet al (2007) conseguiu resultados promissores na fo=g#o de parametros
de um motor ultrasénico. Para isso uma RN de Elotanizada por um algoritmo de
enxame de particulas modificado foi empregada.edgltados foram comparado com a de

uma RN de Elman treinada por um algoritmo baseadalgoritmo descida de encosta.

Souza (2008) afirmou que uma outra RN que podesirada com sucesso a
previsao de séries temporais € a RN-RBF.

A RN-RBF apresenta potencialidades de generalizlag@ e seu aprendizado €
relativamente rapido. Tais potencialidades, Uteisap previsdo de séries temporais, Sao
amplamente difundidas na literatura (HUTCHINSON94)0

Recentemente, a utilizacdo de diferentes abordademsétodos de aprendizado
para as RNs-RBF também tem sido estudadas. Os medwtais estudos sdo a aplicacédo
de meétodos, tais como minimos quadrados ortogdiklLINGS, 1998) e métodos de
agrupamentos de dados (GUERRA, 2006).

1.5 Caracterizagao da pesquisa

O emprego de métodos e técnicas especificas de tqaulade pesquisa é
importante para viabilizar o processo de pesquisaporcionando a orientacdo necessaria
para a obtencéanalise e interpretacdo dos dados obtidos no dgatwrtrabalho.

A pesquisadeve assegurar que o problema seja abordado denameira valida,
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confiavel e adequado com relacdo aos conceitos jetivas envolvidos na pesquisa
(SANTOS, 2006).

Para se realizar uma pesquisa € preciso promogenfoonto entre os dados, as
variancias, as informacfes coletadas sobre detadmiassunto e o conhecimento teorico
acumulado a respeito dele (LUDKE e ANDRE, 1986). hpecto relevante a classificacio
das pesquisas diz respeito a forma de abordagepraiidema que pode ser quantitativa

(GIL, 1991) e/ou como uma pesquisa operacional 3IU2D04).

A pesquisa quantitativa considera que tudo podewsamtificavel, o que significa

produzir em nimeros, opinides e informacgdes passiflca-las e analisa-las (GIL, 1991).

Na pesquisa quantitativa os dados geralmente sgm&ios de um grande
namero de pessoas que por meio de escalas numé&egagm a seguir com rigor um plano
previamente estabelecido, baseado hipotese clatanmeticadas e variaveis que sdo objeto
de definicdo operacional (MATTAR, 1999).

A pesquisa pode ser classificada com quantitapeés baseiam-se em dados
historicos para a deteccdo de padroes de comportamélizados modelos matematicos

para a obtencéo do resultado.

A pesquisa também pode ser classificada do pontastie dos procedimentos
técnicos, tais como, estudo de caso. Quando enwodstado profundo e exaustivo de um ou
poucos objetos de maneira que se permite o sewa#dtalhado conhecimento.

Segundo Jung (2004) e Souza (2008), as pesquisasficas também podem ser
classificadas quanto a natureza, objetivos, proveatios, fonte de referéncias, além de
ambiente e tempo de aplicacdo. Em relacdo a natuesta pesquisa enquadra-se como
tecnoldgica, uma vez que conhecimentos basicog@@mdos e conhecimentos sdo gerados
como resultado do processo de pesquisa.

Quanto aos objetivos, esta pesquisa apresentarse e@plicativa. As pesquisas
explicativas, segundo Jung (2004), visam a “idetifio dos fatores que contribuem para a
ocorréncia dos fenbmenos ou variaveis que afetgmnooesso”. Assim, nessa pesquisa, 0
objetivo é colaborar com a hipotese da influén@addterminados fatores na previsdo de
pontuacdo de crédito.

Referente aos procedimentos, essa pesquisa caaaer como operacional.
Segundo Jung (2004), a pesquisa operacional “tenpiacipio a investigacdo de forma

sistematica e racional dos processos envolvidagiliea ferramentas estatisticas e métodos
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matematicos para obtencdo da melhor solucdo. Dessa, observa-se que essa pesquisa
utiliza analises estatisticas e métodos matematia@sa avaliacdo dos resultados.

A pesquisa também pode ser classificado como usgusa operacional, porque
tem como objetivo principal como a classificacdoctientes inadimplentes e adimplentes.
Para a aplicagdo de uma pesquisa operacional, ggoddordar as seguintes fases: i)
definicdo do problema; ii) a construgcdo do modaeip; a validacdo do modelo; iv) e

implementacédo do modelo.

O ambiente de aplicacéo desta pesquisa é lab@lat@rpesquisa em laboratorio,
“caracteriza-se pela possibilidade de se contratarvariaveis que possam interferir no
experimento”. Neste contexto, esta pesquisa irgestis dados disponibilizados pela

empresa DM-Inf S/A e pelos 6rgaos de protecao @ditorpara a pontuacéo de crédito.

Além disso, o fato de utilizar as informacdes daentes da empresa DM-Inf S/A
dentro de um intervalo de tempo determinado, no easre Fevereiro de 2005 a Maio de
2008, faz com que esta pesquisa seja caracterga@iao ao tempo de aplicacdo como
longitudinal (JANG, 2004).

Com relacéo a fonte de referéncias essa pesquogdiagrafica, pois a pesquisa
bibliografica procura identificar as diferentes tidicdes existentes na literatura sobre o
tema. Neste estudo, revisa-se a literatura a tesgeiprevisdo para pontuacdo de crédito e

relativa ao uso de RNs para problemas de classiiica

1.5.1Estratégia de pesquisa

Com o intuito de situar o leitor em relagdo aosspssutilizados para o
desenvolvimento desta dissertacdo, este item deerthgsdo demonstra a construcdo da
Estratégia de Pesquisa utilizada para alcancarbjgtivins propostos para cada uma das

etapas desta dissertagao.

A Estratégia de Pesquisa utiliza-se das RNs paeaaducdo de um problema de
pontuacdo de crédito. Nas secdes 3 é descritotagg@o de crédito e o referencial tedrico

das RNs. Na secéo 4 sdo apresentados os passalasiipara a resolucéo do problema de
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classificagao.

Considerando os objetivos quem foram fixados naHese 1.3.1 e 1.3.2 é

apresentado o encadeamento l6gico da estratégiestpiisa, através da representacdo da

Figura 1.1.
™| RN-MLP
treinada
cormn o
Dados i~ método de
disponibilizados otimizag&o
pela empresa Levenberg-
DM-InfS/A Dados IMarquardt : -
em conjurito para o Oz neurdnios Classificar a saida
com og Normalizar treinamento RN de Elman dacamada das RNs como
drgdos de = o3 atributos "< das s, treinada cotm >—b oculta das ! e?dim?lente 0) ou
protegiio entrel el. algoritmo ENs variam inadimplente (1)
ao crédito para ™ quase- de2 all.
a classificagio New‘ton do
de eliantes tipo BFGS
adimplentss & RI-EEF
inadimplentes. treinada pelo
> algoritmo de
descida de
encosta
S -
\\/,
A obtengio do objetive geral desta dissertacio.

Figura 1.1: Estruturacdo do encadeamento I6gico da dissertacéo

A Figura 1.1 apresenta 6 etapas utilizadas paeserd/olvimento desta pesquisa,
identificadas a seguir: i) o problema de pesquieancc motivador do estudo sendo
considerado o ponto inicial a parte da metodoldgisrata-se da disponibilizacdo dos dados
pela empresa e 6rgdos de protecdo ao créditofa@gr a normalizacdo dos atributos
disponibilizados; iv) apos a normalizacéo dos atab, os atributos vao servir como entradas
nas RNs. As RNs véo variar a quantidade de newdrdccamada oculta de 2 até o 10 para
cada uma das arquiteturas apresentadas na Fidurai)l.a classificacdo do cliente, sendo

este inadimplente e adimplente.



14

1.6 Estrutura desta dissertacdo

No primeiro capitulo, uma revisdo sobre a pontuatgieredito de algumas das
técnicas que podem ser utilizadas para a pontudedwédito foi apresentada. O restante
desta dissertacdo esta organizada da seguinte.fdfonaegundo capitulo é apresentada a
descricdo do problema. No terceiro capitulo é dasarfundamentacgéo tedrico-empirica da
pontuacdo de crédito e das RNs para a classificdgdodados. No quarto capitulo séo
apresentados os resultados obtidos e a analiseacativp entre os modelos de RNs
analisados. No quinto capitulo sdo mencionadasomslusdes e algumas propostas para

continuidade da mesma.
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Capitulo 2

DESCRICAO DO PROBLEMA

A empresa DM-Inf S/A. com sede na cidade de Cuarjtibarana. A empresa,
atualmente, trabalha no ramo alimenticio e possérsbs clientes no Brasil e exterior. A
empresa DM-Inf S/A possui problemas vinculadosagimpléncia, onde os diversos fatores
e crises econbmicas nacionais e internacionaisriboam para isto. Entre as quais, a
empresa DM-Inf S/A, até o presente momento, ndsypasma ferramenta computacional
eficiente para fazer uma avaliagdo ou pontuacderéedito de seus clientes, isto €, um
softwarepara avaliar os atributos relevantes, classifisadlados para a pontuacéo de crédito,

e inferir os possiveis riscos na concessao dotoredi

A inadimpléncia contribui para a elevacao dos ssta concessao de crédito da
empresa DM-Inf S/A. No entanto, alguns dos cliemaslimplentes ou que possuem uma
baixa pontuacéo de crédito acabam proporcionano B empresa, desta forma a empresa
DM-Inf S/A concede o crédito a estes clientes, gaecompra dos produtos alguns dos
clientes nao efetivam o pagamento no prazo detadosipela empresa DM-Inf S/A. Neste
contexto, um percentual destes clientes pagamtftelss com juros gerando uma receita
para a empresa. Uma outra pequena parte dos sligag@am apenas o valor do titulo sem os
eventuais juros. Entretanto, a DM-Inf S/A acabalbendo mesmo que seja apenas o valor

original do titulo, para que a empresa possa dimsauws prejuizos.

A empresa DM-Inf S/A espera obter uma eficiente tpagdo de crédito
decorrente do resultado fornecido por uma ferrameainputacional, que pontua os clientes

guanto a sugerir a concessao ou néo de créditieatec

2.1 LimitagOes da pesquisa

Nesta dissertacéo, o resultado das RNs para dficlag®o sera apresentado como
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uma pontuacgdo de crédito de 0 “adimplente” ou adimplente”, sendo este um fator que
pode ser considerado com uma limitacdo da pesgdissta dissertacdo, ndo € utilizado
como as saidas das RNs um percentual, classifiacdacessao de crédito, que poderia ser
por intervalos, tais como “adimplente” onde os wedodas saidas das RNs sejam menores
que 0,5, “em verificacdo”, onde os valores dasasafths RNs estejam entre 0,5 e 0,8, e 0s
valores das saidas acima de 0,8 seriam classifcadoo crédito “inadimplente”.

2.2 Levantamento dos dados

Nao se deve projetar uma pesquisa sem antes planejae sera feito com os
dados coletados. Os dados utilizados para a valdatas RNs mencionadas nesta
dissertacdo foram disponibilizados pelo banco dslala empresa DM-Inf S/A, contando

também com dados oriundos de 6rgados de protecé@dito, tais como CISP e o SPC.

No planejamento realizado, nesta dissertacdo, asesleta dos dados foram

verificadas as variaveis relevantes para a anddéiggntuacéo de credito.

2.3 Atributos considerados no problema de classificdo pelas RNs

Os atributos utilizados para a realizagdo dos destesta dissertacdo sé&o
apresentados na Tabela 2.1, sendo que os atrilllgssritos sdo os resultados das
movimentacOes de entradas e saidas realizadas presarDM-Inf S/A e de informacdes
disponibilizadas pelos 6rgdos de protecdo ao crédidnforme mencionados na subsecédo
2.2.

Para este estudo, o valor minimo que pode seuatdka cada uma das variaveis
que foi descrita na Tabela 2.1 é 0 (0%) e o va@ximo é 1 (100%).
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AtributosNe | Descri¢do das variaveis

1 Valor de maior acimulo

2 Valor de débito atual total

3 Valor limite de crédito

4 Média ponderada de atraso de pagamento

5 Média aritmética de dias de atraso do pagamento
6 Valor de débito atual a vencer

7 Média ponderada de titulos a vencer

8 Prazo médio de vendas

9 Média ponderada de atraso de titulos vencidos

10 Valor de débito atual com vencimento maior quéas
11 Valor de débito atual com vencimento maior doielias
12 Valor de débito atual maior que 30 dias

13 Média ponderada de atrasos de titulos vencidos
14 Valor da penultima compra

15 Situacédo do calculo limite para crédito

16 Venda sem crédito antecipado

17 Valor da dltima compra

18 Pontuacéo de crédito (0 ou 1)

Tabela 2.1:Descricéo das variaveis utilizadas.

Os atributos sdo quantitativos e representam acteaisticas e historicos dos
clientes cadastrados na empresa DM-Inf S/A. Obudtrs da Tabela 2.1 tém como o tipo de

dadoreal, podendo receber valores inteiros ou de ponto fiitua

2.4 Dados utilizados

A amostragem dos dados utilizados para esta digsderé constituida por 96.540
vetores (campos do banco de dados), onde apena§@r%ento) deste valor corresponde
aos vetores utilizados para o treinamento. Para@edimento de treinamento das RNs, para

a avaliacdo dos resultados serdo gerados 30 expeds) onde os experimentos foram
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gerados aleatoriamente com distribuicdo uniformequantidade de vetores selecionados
para o processo de aprendizagem das RNs pode aumpois a quantidade de vetores
depende da quantidade de clientes que a empreskfDBAA possui disponivel para as suas
movimentacfes, ou seja, a quantidade de vetoresfeéemte a quantidade de clientes
disponiveis para as movimentacdes de entradadaass&ntretanto, a quantidade de vetores
disponiveis para o processo de aprendizagem nadoudjmois os dados séo utilizados para o

processo de aprendizagem das RNs.

7%

U7

@ Clientes Adimplent
B Cleintes Inadiplente$

93%

Figura 2.1: Distribuicdo dos dados utilizados para o procelesestimacao e

validacdo das RNs.

A figura 2.1 mostra que a maioria dos clientesceatdimplentes com (93%) da
totalidade dos dados disponibilizados. Os cliemadimplentes tem um total de (7%) dos
dados disponibilizados. A amostragem adotada paracesso de estimacédo e validacao das
RNs foi de Fevereiro de 2005 a Maio de 2008, conéodescrito na subsecéo 1.5.
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Capitulo 3

FUNDAMENTACAO TEORICO-EMPIRICA

Neste capitulo é apresentada a fundamentacdodesripirica elaborada com o
objetivo de dar suporte aos resultados obtidosrir pips dados coletados, incluindo uma
descricdo da pontuacédo de crédito e suas limitagdess, os fundamentos das RNs e os

algoritmos de treinamento s&o discutidos.

3.1 A pontuacéo de crédito

A pontuacdo de crédito € um método estatistico cugzata a previsdo da
possibilidade da concessdo de crédito. O métodoodmzido na década de 1950, é
amplamente utilizado, recentemente, para a conegsa@&mpréstimo, especialmente para
cartdes de crédito e concessao de crédito. Ba2@@8) afirma que estes modelos também
podem ser utilizados em pequenas instituicoes, ag@mas em instituicdes financeiras e

bancos, onde a ado¢ao da pontuacéo de crédita tave origem.

Segundo Miilleret al. (2002), a primeira etapa para construir uma p@éale
crédito eficaz, esta na escolha dos dados necessarirelevantes para implementar a

pontuacédo de crédito.

Mester (1997) menciona que a pontuagdo de créditm éetapa importante na

concessao de créditos em pequenos negdécios.

Lai et al. (2006) comentam que 0 objetivo dos modelos de pgéatude crédito é
o de atribuir aos requerentes de crédito, “bom iwedo grupo que provavelmente
reembolsara a obrigagéo financeira ou “mau créditogrupo que possui alta possibilidade
de faltar com a obrigagdo financeira. Sendo assippntuacdo de crédito € um método de

avaliacdo dos riscos na concesséo de crédito,apueso de dados histéricos e/ou mesmo
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técnicas estatisticas.

Para a construgdo de um bom modelo de pontuacaeds ter-se dados
historicos, que vao refletir no desempenho nosopes de crise econémica. A avaliacao do
risco de crédito para decisbes € relevante paransttuicdes financeiras, devido

principalmente aos elevados riscos associadosiséteda concesséo de crédito inadequada.

A pontuacdo de crédito acarretou maior atencdaléstnia de crédito, podendo
levar a uma melhoria no fluxo de fundos financeitdsste contexto, diferentes técnicas tém
sido usadas como modelos de pontuacdo de créeiitdo ta sua origem nos bancos. Neste
contexto, o problema da pontuacdo de crédito posEmmabordado como um problema de
classificacdo de dados (JOHNSON e WICHERN, 2002).

A literatura de pontuacdo de crédito é vasta e muoo 0 uso de analise
discriminante, regressdo, meétodos de programacdenmatica, LS-SVM I(east Squares
Support Vector MachingqLAI et al., 2006), RNs (ATIYA, 2001; HAND e HENLEY,
1997; GUIMARAES, 2006; CORREA e VELLASCO, 2009; MORTSU et al., 2009;
MENDES et al., 2009) e mineracdo de dados (LIU e SCHUMANN, 2008N& et al.,

2007), entre outros.

3.1.1 LimitagBes da pontuacgéo de crédito

Os dados sobre os quais os modelos de pontuac&cediéo baseiam-se para
apoio a tomada de decisdo devem ser constituidosnmade amostragem contendo dados
relativos a clientes inadimplentes e adimplentes.dé@dos utilizados para a construgao dos
modelos devem ser atualizados frequentemente, reaptin as mudancas nos dados sempre
que possivel, tornando se assim um conjunto desddigtersificado e completo. A pontuacao
de crédito tem a finalidade de aumentar a quargididclientes disponiveis para a venda,
caso contrario, o modelo de pontuacédo de crédigode prever o comportamento de novos

clientes.

Com a mudanca da quantidade da concessao de créditr sera a precisao de

um modelo que foi construido baseado em informacdédsstoricas.
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Devem ser consideradas ndo sé as caracteristicacligmtes a que foram concedidos
crédito, mas também daqueles que foram negados. cdasrario, um “viés na selecado” no
processo de aprovacdo de empréstimo poderia condudistorcdes na estimativa das

ponderacdes na pontuacgao.

A precisdao de um modelo deve ser, sempre que mbssstada. Um bom modelo
deve fazer previsdes exatas em periodos favoré&veasnbém nédo favoraveis, por isso os
dados sobre o modelo devem abranger tanto expageéeso recessdes. E o teste deve ser
realizado usando amostras de concessdes que rdm failizados para desenvolver o
modelo (MESTER, 1997).

Para Komorad (2002), devem ser escolhidos os dadoséries histéricas,
podendo ser tanto de fontes internas da empresdaaogde terceiros. As variaveis que entram
na pontuacdo de crédito devem ser escolhidas camadn como a quantidade de dados
podem ser significativa e, assim computacionalmegmteblematica para os métodos
utilizados. Dado que a maioria dos atributos daysay@io de crédito pode ser constituida de

dados categoricos.

3.2 Fundamentos das redes neurais artificiais

As RNs tém sido frequentemente utilizadas paraseluedo de problemas que
envolvam tarefas de classificacdo e regressaoinéar| Neste contexto, as RNs podem ser
ferramentas Uteis se apropriadamente projetadastiage um procedimento do processo de
aprendizagem de um conjunto de dados. Esta segéo itetuito de introduzir os conceitos a
respeito das RNé$eedforwarde recorrentes, além da descricdo de alguns atgmsitde

aprendizado.

Uma RN pode ser vista como um processador paratef@mdistribuido
constituido de uma unidade de processamento, tantbé@mecida como neurbnio ou né.
Uma RN tem seu funcionamento inspirado no cérebda @quisicdo do conhecimento a
partir do ambiente, através de um processo de digeggem (HAYKIN, 2001).

Segundo Yao (1999), uma RN pode ser descrita camgrafo no qual cada no
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realiza uma funcéo de transferéncfada seguinte forma,

(3.1)

Y = fi(zwijxj _Hij’
=1

ondey; € a saida do nb, x; é a j -ésima entrada para o nd, € um termo de polarizagao
(bias), 0 x; € o peso da conexdo entre os nas j. Normalmente, fi € uma funcao nao-
linear, por exemplo, uma fung¢éo degrau, sigmoéidgaussiana.

Na equacéao (3.1), cada termo do somatorio estaigakdo com somente uma

entradax; . As RNs de ordem mais alta, sendo aquelas que&monbs em mais de uma

entrada sé@o envolvidos na soma dos termos de uatéom Um nd de segunda ordem pode

ser representado da seguinte forma,

n (3.2)
Yi :f{ \Nijkxjxk_ei}
i

onde todas as variaveis tem a definicdo similageglas da equacéo (3.1).

3.2.1 Arquitetura de RNs

As RNs podem ser divididas em duas arquiteturatgedforward tal como

apresentado na Figura 3.2 a, e recorrente, conforos¢rado na Figura 3.2 b.

As RNsfeedforwardpodem constituir de multiplas camadas, onde aadatde

cada camada é a saida da denominada predecessimtareonexao dos neurbnios é aciclica.

As RNsfeedforwardsdo aproximadores universais de funcgéo, istocecapazes
de aproximar mapeamentos entrada-saida néo-linearescerto grau de precisdo. Sendo

esta a propriedade motivadora para o uso das RNarefas de reconhecimento de padrdes
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e aproximacéo de func¢des (CYBENKO, 1992; HORNIK91)O

Uma RN éfeedforwardse as saidas dos neurbnios de uma determinada a&amad
forem propagadas para uma camada posterior. Asf@&d$orwardpodem ter uma ou mais
camadas ocultas, onde a RN com uma ou mais canoadiétas possui a capacidade de

reconhecer padrdes fora de seu conjunto de treimame

wio = by (bias)

Entrada
Fixa Xp=+1
(X4
Potencial
de Funciéo de
X2 . . B
inai Ativacio Ativacio .
Sinais de vk‘? ¢ Saida
Entrada . . o) > Yk
Juncio
aditiva
xl‘ﬂ
Pesos
sindpticos

Figura 3.1: Modelo de um neurénio artificial.

Um exemplo de RN recorrente se € uma feBdforwardcom pelo menos um
laco de realimentagcd@o. As RNs parcialmente rectareéssicas sdo as de Jordan (JORDAN,
1986) e a d&lman (ELMAN, 1990).
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i
i Y,
: Saidas
_\ ) ym
) Yo
Operado?s
com atraso
unitario o
Entradas{ ;
a) rede neurafeedforward b) rede neural recorrente

Figura 3.2: a) Rede neurdeedforwardaciclica b) Rede neural recorrente.

O aprendizado ou treinamento é tipicamente realiz#davés de exemplos no
caso do aprendizado supervisionado. O processpréadizado é obtido através do ajuste
dos pesos das conexdes presentes na RNs, onde ammiaeinada pode executar certas

tarefas.

A esséncia de um algoritmo de aprendizagem é a dEgaprendizagem, isto €, a
forma de ajuste dos pesos. A regra de aprendizaigtermina como sdo modificados 0s
pesos de cada conexdo. Exemplos de regras de maiggrd incluem a regra delta, regra de

aprendizado Hebbiano e a regra de aprendizado c¢ibivgp€Y AO, 1999).

3.3 Redes neurais parcialmente recorrentes

As RNs recorrentes contém a realimentacdo dasssp#ta as entradas, sendo
suas saidas determinadas pelas entradas atualasesp&las anteriores. Além disso, suas
estruturas ndo sdo obrigatoriamente organizadacamadas. Quando o sdo, estas RNs
podem possuir interligacdo entre os neurbnios denmaecamada ou mesmo entre camadas
nao consecutivas, gerando interconexfes mais caayplgue as presentes em RNs néo
recorrentes. Para Haykin (2001), as RNs recorreapgesentam um ou mais lacos de

realimentacao, podendo estes serem locais e/oaiglob

As RNs totalmente recorrentes, também conhecid&@socoedes simétricas,
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caracterizam-se por apresentar conexdes entre w®maes nos dois sentidos. As RNs
parcialmente recorrentes surgiram a partir de agmds que utilizam ligacdes recorrentes
em alguns neurdnios pela necessidade de resobglepras de instabilidade e complexidade

do aprendizado das RNs totalmente recorrentes ($€H2005).

As RN recorrentes tendem a possuir um processo coaiplexo de aprendizado
que as RNsfeedforward principalmente em funcdo dos ciclos de treiname(E
OLIVEIRA, 2003).

As RNs recorrentes sdo assim denominadas por apsese pelo menos um laco
de realimentacdo. As conexdes de realimentacdmpodginar tanto dos neurénios de saida
quanto dos neurdnios escondidos. A presenca des ldeorealimentagédo pode alterar
significativamente a capacidade de aprendizagem @edempenho de uma RN (HAYKIN,
2001).

Pode-se fundamentar que o modelo de RNs dinanecasrentes sob a forma de
equacdes de variaveis de estado. Assim, considerandcaso especial de uma RNs em que

um vetor x(n) representado por um vetor de entrada e o Wity ,, represente a saida

p x1
da camada oculta no tempp pode-se entdo descrever o comportamento dinadoso

modelos de RNs dindmicas recorrentes podem sertdssta seguinte forma,

v(n +1) = ¢(v(n), x(n)), (3.3)
y(n) = ¢(v(n)), (3.4)

onde ¢(- ) é uma funcdo ndo-linear que caracteriza a funedatidacédo das camadas ocultas

e de saida da RN (HAYKIN, 1994).

Existem muitos algoritmos propostos na literatuaea processo de aprendizado
de uma RN, o algoritmo mais utilizado é algoritm® rétropropagacdo através do tempo
(BPTT,Back Propagation Through Timé/VNILLIAMS e ZIPSER, 1995).

De Oliveira (2003) menciona que um dos algoritmaaisutilizados é o de
aprendizagem recorrente em tempo real (RTR&l time recurrent learning Este algoritmo
€ baseado no calculo do gradiente de uma médiardele saida em relacdo aos pesos da
RN.
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A diferenca entre a RN de Elman e a de Jordan é mpueRN de Jordan, a
realimentacao ocorre dos nds de saida para osenéstihda, enquanto que na RN de Elman
a realimentacdo sai dos nés das camadas escondidisse também a RN de Elman
estendida, na qual a realimentacéo sai dos ndéardada escondida e também dos neurdnios
de saida (DE OLIVEIRA, 2003).

A RN de Elman pode ser treinada com qualquer dlgorusado nas RNs do tipo
MLP, tal como o algoritmo da retropropagacao do.edendo assim, a RN de Elman opera
de forma semelhante a RN de Jordan. A RN de Elroatém conexdes de realimentacéo e
as ativagbes para cada camada de neurbnio sdo mmapuuma sO vez, a cada passo de
tempo (LIMA, 2004).

Para Gao (1996), a estrutura basica de uma RN Epode ser representada
conforme a Figura 3.3. A RN de Elman possui umaigstr de quatro camadas: camada de
entrada, camada escondida, camada de contexto @&laade saida. Além disso, existem
pesos de conexdes ajustaveis para cada duas caviadhas. A RN de Elman é geralmente
considerada um tipo especial de Ri¢dforwardcom neurdnio adicionais de memaria com
realimentacao local. A realimentacdo da camadadtexto para a camada de entrada faz a
RN de Elman ser sensivel as entradas historicasieo égimportante em problemas de

previsdo de séries temporais e identificacdo demsas dinamicos.

Na RN de Elman, a camada de contexto armazenarnaf@o da camada oculta.
As unidades de contexto sdo conectadas com asdesigscondidas de maneira que existe
um peso de toda unidade de contexto para todadaida camada escondida. As unidades
de camada de contexto tém funcdo de ativacdo Jireardo assim funcionam como
memoria, fixando o peso entre a camada escondideaenada de contexto, possibilitando a

utilizacdo do algoritmo de retropropagacéo de erro.

As entradas da RN saaslk. (v, Yik), Xi(k) e as saidas de camada podem ser

dadas pelas equacdes

o_c® =rede_c® (3.9)

v L (3.6)
rede_h® = ZV\U1J x{®) +2vvsiyjo_c,"‘)
i=1 i=1

o_h{ = f(rede_h{") (3.7)
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L (3.8)
y® = w2, o_h®.
i=1

onde f e g sdao funcbes com saidas lineares ou nado-line@eamada escondida e da

camada de saida, respectivamente.

Camada de

&, ,
# 1 saida

Va

Camada

> escondida
e @ @ \‘

A o ®
Camada de ! Camada de
entrada contexto

L
3 r.a‘,,,@

Figura 3.3: Rede parcialmente recorrente de Elman.

Wi; © peso que conecta o rioda camada de entrada com o jndba camada

escondida;

W2; . peso que conecta o maa camada escondida com o jnda camada de

saida;

Ws; . peso que conecta o ndda camada de contexto com o jnda camada

escondida;

rede_h : entrada do nbna camada oculta,;
0_h : saida do nbna camada oculta;
rede_c : entrada do nbna camada de contexto;

0_¢ : saida do nona camada de contexto;
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1
1+x ¥

f (X) : funcdo de ativacdo na camada escondidaf éx) =

m, n, r nimero de nés na camada de entrada, saida e @smneadondida,

respectivamente;

U 4 Yk - €Ntradas e saidas da RN de EIman, onti@,..m, ej=1,2,..n;
X 1o - Saida do n6 escondidoondei=1,2,..r;

Ci - Saida do n6 de contextpisto €, a saida do né escondidda Ultima

iteracao;

Z™* : operador de atraso unitario.

Devido a caracteristica dinamicas da RN de Elmawviga por meio das
conexdes internas, ela ndo precisa apresentaadoesbmo entrada ou sinal do aprendizado.

Esta € uma vantagem da RN de Elman em relacao dsddfdrwardestaticas.

3.4 Perceptron de mdultiplas camadas

O MLP é uma RNfeedforwardé constituida por conjuntos de nds, os quais
formam a camada de entrada da RN, uma (ou maigdasrescondidas (intermediarias) e a
primeira camada de saida. Desta forma, o MLP ézcdpaesolver problemas complexos e
nao-linearmente separaveis (CASTRO, 2007; ROSE2Q07).

Haykin (2001) menciona que o MLP tem sido utilizactum sucesso para a
solucdo de varios problemas envolvendo ndo-linedes. O aprendizado do MLP é do tipo
supervisionado. O algoritmo mais popular de apmut (treinamento) do MLP é
denominado algoritmo de retropropagacao do erre &goritmo é baseado em uma regra
de aprendizagem que “corrige” o erro durante mamiento (HAYKIN, 2001). Entretanto
para Maji (2007) e Pinet al. (2008) e Giordaneet al. (2007) o MLP com aprendizado
baseado no algoritmo de retropropagacdo do erranddelo mais utilizado em areas de
conhecimento, tais como reconhecimento de padpdesessamento de fala e na previsao de

séries temporais.
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3.4.1 Algoritmo de retropropagacéao do erro

Segundo Haykyn (2001), a RN-MLP é uma topologiadrtgnte de RNs pela sua
capacidade de aproximac&o. E de conhecimento geeceptron s6 pode resolver problemas

separaveis linearmente ou linearmente independentes

Os problemas ndo linearmente separaveis requeremag|URNs tenham uma
representacdo intermediaria apropriada dos padi®emtrada pela introducdo de uma (ou
mais) camada(s) oculta(s). Uma RN-ME€edforwardde uma uUnica camada escondida é
representada na Figura 3.4. Entretanto, Schiffnedrat. (1994) e Wilamowsket al. (2001)
comentam que o algoritmo de retropropagacédo doéecmmumente utilizado no processo de

aprendizado nas RNs-MLP. Entretanto, a RN-MLP passa lenta taxa de convergéncia.

Camada

Camads de Escondida ——

Entrada 21 de Saida

Figura 3.4: Representacédo de Ribledforwardcom uma camada escondida.

O algoritmo de aprendizagem por retropropagacacerdo (do inglés,error
backpropagation € um método de estimacdo dos pesos sinapticasmdge RN-MLP. O
algoritmo de retropropagacdo do erro foi desendolypor RUMELHART et al. (1986),
apesar de ter sido proposto antes por WERBOS (1@64g¢ntanto, com resultados pouco
difundidos.

O algoritmo de retropopagacéao do erro utiliza paeeslados de entrada e saida



30

(desejada) para ajustar os pesos da RN-MLP, par deeum mecanismo de correcao de erro
baseado na informacao do erro médio quadraticoedésgo, classificacdo ou modelagem. O

treinamento através do algoritmo retropopagacaeridoocorre em duas etapas:

Fase de propagacéo: Esta fase € utilizada parardefaida da RN-MLP para um
dado padrédo de entrada. Nesta fase, os pesos ddLRNao mantidos fixos. O fluxo segue

no sentido de entrada para a saida da RN-MLP;

Fase de retropropagacao: Esta fase utiliza a daiigada e a saida calculada pela
RN-MLP na fase de propagacao, para a realizacdudte dos pesos das conexdes da RN-
MLP. Nesta fase, o fluxo do sinal do erro é invataquele na fase de propagacéo, ou seja, 0

fluxo segue da camada de saida para a camadardéaent

Na representacéo apresentada na Figura\3;4¢ o peso conectando o hda

camada de entrada com o qda camada escondida, ¥, o peso que conecta o ndda

camada escondida com o hdva camada de saida. Existeam| e n n6s na camada de

entrada, camada oculta, e camada de saida, respeetite. Assuma que,d representa
um par de exemplo de treinamenw={x,X,...,X, €}0 padrédo (vetores) de entrada, e
d={d,,d,....d .} é a saida desejada. O gda camada oculta recebe a entrada e obtém a

saida transformada, conforme calculado pela equacéao

m (3.9)
rede, = qujxj.
j=1

Sendo assim:

m (3.10)
Z,=a(redg)=a qujxj ,
j=1

onde a(- ) € a funcéo de ativacdo de um n6 na RN-MOPcalculo da entrada do mdha

camada é representada pela equacéo,
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(3.11)

rede=2vv.qzq‘2vviq quJ ]
q=1

Entretanto, a saida correspondente é representidsegeinte equacao,

(3.12)

y; =a(redg) = Z W, ] Z Zq, ﬂ

As equacoes (3.10) a (3.12) apresentam o0 procetbntenpropagacao do erro
desde a entrada a saida da RN-MLP. O algoritmacdade retropropagacdo do erro €
baseado nestas equacfes e no seguinte procedideerngtropropagacao do erro. A funcao

de custde(W) para minimizar o erro da RN-MLP pode ser dado pgleacao,

(3.13)

E(W)= Z(d -y) ——Z[d -a(redg)]’ ——Z[d sz ]}

ondeW representa os pesos das conexges W, . Os pesosu sdo utilizados pelo principio

da descida de encostie6écent gradieftsendo que,

- (3.14)
g naVVIq ’

ondey é ataxa de aprendizado da RN-MLP. Aplicando eerdg cadeia paraai, obtém-
iq
se,
OE 0y, Orede : (3.15)

AW =- =n(d -y d =70, Z,,
W= e R =G0z =102

ondea’ é a derivada de primeira ordem da fungdGom base na equacéo (3.14), a definicdo
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do termo geral de retropropagagép para a camada de saida pode ser dada pela equagéo,

: 3.16
5= = 9B % (4 _y)atrede). (549
oredeg 0y, oredeg

Para utilizar os pesos conectados a camada delentoan a camada de saida,

aplica-se a abordagem de descida de encosta e enotemregra da cadeia, tal que

OE _ OE oOredg aE 0z, oredg (3.17)
nared% ovy 6zq oredeg, ovy

Av. = — =

Uma vez quez, contribui com cada termo de erro da funcao deocgstra-se,

, (3.18)
Aw, =7 [(d, - v,)a(rede)w, Ja(rede )x;.
i=1
Substituindo a equacéao (3.15) em (3.17), obtém-se
(3.19)

AW _ﬂZ(aol |q)a(red%)x ﬂéhq it

De forma similar ad;, como erro geral de retropropagacdo para a camada

0i’

escondida é dada pela equacéo,

_ _0E _-0E 0z (3.20)

T orede oz, (Ered‘s;1

-a(redeq)Z W

onde o gradiente local,, para o neuronio de saida. Comparando-se a eq(&4&p com a

equacdo (3.15), conclui-se qdg, € determinado pod,

0i !

gue obtido a partir da camada de
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saida para a camada escondida. Portanto, ficarapayee esses erros de retropropagacao,

Oy © 9, , SA0 propagados atraves da camada de saida gdodreamada de entrada para a

implementagcéo do algoritmo de aprendizado de reipggacao do erro. O procedimento
pode ser generalizado e aplicado as RNs com maimdecamada oculta. Esta € a verséo do
algoritmo de treinamento por retropropagacdo do &aseado em padrées (SANTOS
FILHO, 2008).

O método de aprendizado de retropropagacdo do feirodescrito nesta
dissertacéo, pois este método é o mais utilizad @arocesso de aprendizagem de uma RN
feedforward Nesta dissertacao séo utilizados também o méteddimizacéo de Levenberg-
Marquardt para também a RN-MLP, o métodos de ghNaseon para a RN de Elman e para

a RN-RBF é utilizado para o treinamento pelo mételdescida em encosta.

3.4.2 Método quase-Newton

O algoritmo quase-Newton pertence a classe deitg® que implementam o
método de Newton, mas ndo calculam as derivadasglenda ordem, dai a origem do nome
guase-Newton. Os algoritmos do tipo quase-Newtorsaptam-se com melhor eficiéncia,
pois sdo mais rapidos. Entretanto, estes algorifpnesisam armazenar a matriz Hessiana,
das segundas derivadas (CARVALHO, 2005; DE ANDRAdEI.,2001).

Os métodos quase-Newton sdo considerados eficiefegetanto, o seu
armazenamento € de acordo com 0s requisitos coommuiéigs de tamanho da estrutura da
RN. Para RN com estruturas grandes, as exigén@amemoria para a utilizacdo do
algoritmo quase-Newton tornam impraticaveis. Naettt, para RN com algumas centenas
de pesos, 0 algoritmo de quase-Newton é eficiensndp comparado com técnicas de

gradiente conjugado e suas variantes (HAGAN e MENHA94).

Segundo Haykin (2001), os métodos de quase-Nevéorbasicamente métodos

de gradiente descritos pela equacgéo de atualizacao
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w(n+1) =w(n) +7(s)s(n), (3.21)
onde o vetor de direcagn) é definido em termos de vetor gradiegfe) pela equacéo
s(n) = -S(n)g(n). (3.22)

A matriz S(n)é definida positiva e é ajustada a cada iteragaoatio que o vetor

de direcams(n) aproxime a direcdo de Newton. Neste caso,

625 . -1 o& ) (323)
( ow? j ( ow j

ondeg,,., € dado pela média do erro médio.

Os métodos quase-Newton utilizam informacfes derskg ordem acerca da
superficie de erro, sem requerer o conhecimentmataiz Hessiana. O processo utilizado

pelo algoritmo quase-Newton utiliza dois vetoregativos sucessivosv(n & w(n+ 1),
juntamente com os respectivos vetores de gradigi® e g(n+1). Considerando as

seguintes equacoes,
q(n) = g(n+1)[g(n) (3.24)
Aw(n) =w(n+1) —w(n), (3.25)

pode-se entdo obter a informacéo da curvatura osssdquacao aproximada,

q(n) = [ai g(n)jAw(n). (3.26)
w

Dado o valor de w incrementos de peso linearmente independentes
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Aw(0),Aw(),..Aw(w 1) e o0s pesos dos respectivos incrementos de gradient

q(0),9@,..q(w 1), pode-se aproximar a matriz Hessiana pela segequiacao,

H =q(0),q@),..qw 1 [Aw(),..aww 1) *, (3.27)

e a matriz inversa € apresentada pela seguinte@mua

H = [Aw(©), aw@),..Aw( D] [q9(0),9@),...qw 1] *. (3.28)

Quando a fungéo de custq.,(w €é)quadratica, as equagdes (3.24) e (3.25) sédo
exatas. Na classe mais popular de métodos quastheavmatrizS(n+ 1) é obtida a partir
do seu valor prévio §n) e dos vetora(n e y(n), utilizando a equacdo (FLETCHER,
1987):

Aw(n)AW' (n) — S(n)g((n)q' (n)S(n) N (3.29)
q' (n)g(n) q' (n)S(n)g(n)

EmaT msmam)] v ),

onde

S(n+1) =S(n) +

Aw(n) ] S(n)q(n) (3.30)
AW (n)Aw(n)  q"(n)S(n)q(n)’

v(n) =

0<¢(n) <1, para todan. (3.32)

O algoritmo de quase-Newton € iniciado com a makefinida positiva arbitraria

S(n) , onde a forma particular do algoritmo € patazeda de acordo com a definicdo de

n(n), tal que:

Caso&(n) = Opara todon, obtém-se o algoritmo de Davidson, Fletcher, Pbowel

(DFP), sendo este historicamente o primeiro algaritie quase-Newton;
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Caso &(n) = 1para todon, obtém-se o algoritmo BFGS (Broyden, Fletcher,

Goldfard, Shanno), sendo esta considerada a ummaafeficiente do método de quase-
Newton (FLETCHER, 1987).

3.4.3 Método de otimizagdo Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi introduzigiara o treinamento de RNs
feedforward,visando obter uma melhor taxa de convergéncia qulé@ssico método de RN-

MLP retropropagacao do erro que possui uma lertada convergéncia.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser vistm@ uma modificagcdo do
método de quase-Newton. O algoritmo é considerato metodo mais rapido para o
aprendizado de RNeedforwardque o algoritmo de retropropagacao do erro (DAVAIL
2006), desde que a RN possua uma quantidade maddeguesos sinapticos a fim de tornar
o problema computacionalmente tratdvel. Este digoribaseia-se na determinagdo da
derivada de segunda ordem de erro quadratico epakelos pesos, diferindo neste aspecto
do algoritmo de retropropagacdo do erro. Além dissanétodo Levenberg-Marquardt
converge com menos itera¢des. Entretanto, o méledoevenberg-Marquardt requer mais
calculos por iteracdo, isso se da pelo calculontisizes inversas (SANTOS, 2008; CHAN,
1996).

Suratgaret al. (2005), apresentaram modificacdes no algoritmo hbesy-
Marquardt, com um melhor desempenho no processpamdizagem de uma RN-MLP e

reduzindo a quantidade de oscila¢cdes no procesaprdadizagem.

Segundo De Oliveira (2007), Levenberg (1944) prapdsalgoritmo baseado na

regra de atualizacdo que pode ser dada pela se@aunacao,

W, =W [H+] V(w), (3.32)

ondel é a matriz de identidad&,f (w € uma funcdo linear e ld é a matriz Hessiana

calculada emw,. Se o erro decresce ap0s uma atualizacdo, iss@amm suposi¢do de
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forma quadratica pard (w , onde é reduzido d para reduzir a influencia de descida de

encosta.

O algoritmo proposto por Leavenberg é basicamenmtgposto por 4 passos. No
primeiro passo, € realizado uma atualizacdo dasgela equacédo (3.32). No segundo passo
avalia-se 0 erro no novo vetor de parametros. Mceit® passo € verificado se o erro
diminuiu como resultado da atualizacéo, e entawrmatse ao passo anterior e aumenta-se 0
/. de um determinado fator, usualmente um fator dee1&pds retornar-se para o primeiro
passo. No ultimo passo, € avaliado se o erro dimnicomo resultado da avaliacdo, e entédo
aceitar o passo, ou seja, manter os pesos em egas walores e diminui-se  de um

determinado fator.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt tem a desvantage que se o valor dé
é alto, a matriz Hessiana calculada néo é utilizaddmente. Pode-se obter vantagem do uso
da segunda derivada, em tais casos, pelo escalotmd®e cada componente do gradiente de
acordo com a curvatura. Neste caso, resultandocemtieados movimentos ao longo das
direcbes onde o gradiente € menor. Neste cont®ddoguardt (1963) sugeriu substituir o
valor da matriz identidadeem (3.32) pela diagonal da matriz Hessiana, r&asdit na regra

de atualizacdo de Levenberg-Marquardt, dada pglarge equacéao,

W, =w  [H +idiag[H]] Vf (w). (3.33)

Para De Oliveira (2007), os problemas de minimiaagdilizado nas RNs
frequentemente sdo mal e considerados, isto torpeolbema de minimizacdo de dificil

resolucéo.

3.5 Rede neural de funcéo de base radial (RN-RBF)

As RNs-RBF possuem aprendizado supervisionado lmidbide supervisionado
e ndo supervisionado, e teve sua origem na aréendisse Numérica com o proposito da

aproximacao de funcdes (HARDY, 1971).



38

Uma RN-RBF é uma RNeedforwardcom uma Unica camada oculta e uma
camada de saida (CELIKOGLU e CIGIZOGLU, 2007).

O aprendizado de uma RN-RBF € equivalente a ajustarsuperficie ndo-linear
ao conjunto de dados, em um espaco multi-dimenisiooasiderando o critério estatistico ou
o indice de desempenho. O processo de generaliegcdicale a usar esta superficie multi-
dimensional para interpolar outros pontos que réitepcam ao conjunto de treinamento,
mas que estejam em sua vizinhanca (HAYKIN, 2001STRO, 2001). A justificativa para
tal € conhecida como Teorema de Cover. Em sintase, problema complexo de
classificagdo de padrdes de ser linearmente sepaggando analisado em um espaco de
muitas dimensdes (COVER, 1965).

Haykin (1994) menciona que a RN-RBF tornou-se um tgfms mais poderosos
dentre as RNs, isso devido a sua capacidade debka com aplicacdes em aproximacao,

classificacéo de padrbes e agrupamento de dados.

Maqgsood e Abraham (2006) apresentaram o aprenddmdois métodos basicos
para configurar uma RN-RBF. Um destes métodos éinaizacdo conjunta de todos o0s
parametros da RN-RBF. Este método normalmentetaesmi uma apropriada aproximacao.
No entanto, possui alguns inconvenientes, tais comlto custo computacional e a presenca
de muitos parametros ajustaveis. O segundo méaprendizado para a RN-RBF consiste
em dividir o aprendizado de uma RN-RBF em duasastafs primeira etapa é selecionar os

centrosu em termos agrupamentasusterg por meio de um algoritmo ndo-supervisionado,

por exemplo o algoritmd-médias. Apds, escolhe-se as abertusaspelo algoritmo do
vizinho mais proximo. Na segunda etapa os pesosadada de saida sdo atualizadas,
mantendo-se og: fixos. O algoritmo de duas etapas possui rapiga tke convergéncia e

demanda pequeno custo computacional.

Uma RN-RBF é constituida por trés camadas: uma dante entrada de
neurénios, onde é realizada a alimentacéo dos eadvétores) de entrada da RN-RBF, uma

camada oculta e uma camada de saida, conformesafaés na Figura 3.5.

Em uma RN-RBF, as unidades da camada oculta famega conjunto de
“funcdes” que consistem de uma “base” (que ddornena RN-RBF) que consiste em uma
base arbitraria para os padrbes (vetores) de entrpchndo eles sdo expandidos sobre o
espaco da camada oculta. Cada uma dessas funcdesnta-se em uma coordenada
particular do espagco multi-dimensional dos pontas gompdem o espago de dados de
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entrada. Cada uma destas coordenadas particutaeesariza-se por definir o centro de uma
(entre varias possiveis) regido de maior aglomeraig pontos ou grupoglsters, do
espaco de dados de entrada (HAYKIN, 1996; BORS1R00

A consequéncia imediata do uso de funcdes de ativda base radial na RN-
RBF estd na forma como as entradas sao procesgmlas neurbnios da camada
intermediaria. Ao invés da ativagdo interna de cegladnio da camada intermediéria se dar
pelo emprego do produto escalar entre os padroentiada (vetores) e o vetor de pesos,
como no caso do MLP, ela é obtida a partir de uorana ponderada da diferenca entre

ambos os vetores.

3.5.1 Arquitetura de uma RN-RBF

A Figura 3.5 apresenta um exemplo de arquitetunantge RN-RBF. A RN-RBF é
composta por uma camada de nés fonte (que conecfaith ao ambiente externo), a qual é
apresentado o vetor de entraia) J0" . Na camada intermediaria, a distancia entre orvet
de entrada e o centro da funcéo de base radiatiadapconstitui 0s componentes inerentes a

camada oculta e esta distancia é usada na fuhcao

Ic

Figura 3.5: Arquitetura de uma RN-RBF.

Na Figura 3.5, o mapeamento ndo linear é expregsadduncdes de ativagédo

Gaussianas, € representando e isso pode ser exposs
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#(n) = ¢ u(n),t (n),o;(n) :ex;{— 21
K o, (n)

2 (3.34)
u(n) —t,(n) } :

ondeu(n)0JC™ representa o vetor de entradao instanten, t(n)JC" representa o vetor
centro dak-ésimafuncéo de base radikl= 0, 1, ...K — 1,K € o niumero de funcdes de base

radial, ec®(n)00 é a variancia associada a cada uma das funcédestante de tempo.

A camada de saida da RN-RBF € formada por neurdogésalmente com funcao
de ativacao linear. A camada de saida é compokia pembinacdes lineares das saidas das
funcdes de ativacdo de base radial. A sgide uma RN-RBF € obtida a soma das saidas
composta por funcdes de ativacdo da camada ogeltalmente funcdes Gaussianas, estas

ponderadas pelos seus respectivos pesos sinapijca® tal forma que a combinagéo linear

€ representada na seguinte equacéo,

K1 (3.35)
9 = 2w (ut,.o0).

Na equacédo (3.35), o termi(u,ty, &%) € ak-ésimafuncdo de base radial. Note
que ¢ calcula o quadrado da distancia EuclidiBpa= |u - t|f entre um vetor de entrada
e o centrotx da k-ésimafuncdo de base radial. O sinal de saida produgélo k-ésimo
neurdnio escondido €, portanto, devido a furedu{-) e ao operadof)*, uma fungdo nao-
linear da distancidy. O fator de escalay, representa uma ponderagdo do caminho que

conecta ok-ésimo neurdnio escondido ao né de saida da redmudcdo (3.35) pode, em
alguns casos, ser ainda acrescido de um termoactesie polarizacdo duas (HAYKIN,
1996).

A transformacédo ndo-linear acima referida é defipdlo conjunto de fun¢bes de
base radialp, e a transformacéo linear é definida pelo conjudgesov, k =0, 1, ...,
K-1.

O mapeamento da entrada e saida de uma RN-RBF wogdd de ativacéo

Gaussiana na camada oculta é semelhante a témtatéstica denominada de Mistura de

Modelos Mixture Model3, que sdo misturas de distribuicdo de probabiédadEm
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particular, os Modelos de Misturas de Gaussiamassi@o usados como modelos em uma
variedade de aplicacdes onde os dados de intepssém de dois ou mais vetores,
misturadas entre si, com parametros estaticosnttisti A respostagx do neurbniok da
camada oculta de uma rede RN-RBF representa adaelesprobabilistica dedado o centro

t,, entdo eg(ulty). O coeficiente dav, representa a probabilidaedepriori deu no contexto

da densidade condicionagh(ulty). Sendo assim o conjuntdé densidades probabilisticas
condicionais modela a funcdo de densidade de pilalzale, respectivamente, do

mecanismo estéatico subjacente que gerou os dasltd) sjue o0 modelo definido através de

K1

ZWk «(Ult,) . Neste sentido, a RN-RBF pode ser referida com&stimadorBayesiano
k=0

O procedimento para a implementacdo de uma RN-RBmpreende a
determinacdo, por meio de um processo de apreraiizagos valores adequados aos
parametros livres da RN-RBF, que s&0 as variamgaos centrogx € 0s pesos sinapticos
Wk. O aprendizado consiste em determinar estes pacande tal forma que, dado um
conjunto de estimulosi na entrada, as saidgsse aproximem o0s valores presentes no

conjunto de valores desejado.

A camada oculta, sempre uUnica ha RN-RBF, possuides de ativacdo de base
radial € responsavel pela transformacdo nédo-lideaespaco das entradas no espago da
camada escondida, geralmente de alta dimensiodalidgeralmente, quanto maior a

dimensao do espaco escondido melhor sua aproximacéao
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Capitulo 4

APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo tém-se os resultados obtidos arpdos dados descritos nas
subsecdes 2.3 e 2.4. Este capitulo encontra-setugatio da seguinte forma. A coleta e
tratamento aplicado aos dados utilizados paracdug® do problema de classificagcéo pelas
RNs, sdo descritos inicialmente. Apods, os resuftati classificacdo obtidos pelas RNs sao

representados e discutidos.

4.1 Coleta e tratamento dos dados

Os dados utilizados nesta dissertacdo estdo dispsréem um banco de dados
Oracle 10g (verséao 10.2.0.3), rodando em um pradesdntel® Pentium® 4-3.0 HT GHz
com 2 GB de memdéria. Para a implementacdo comjpuiacidas RNs foi utilizado o
softwareMATLAB (versdo 7.0), da Mathworks, utilizando ab@ade ferramentas de RNs
6.0.2 (MATHWORKS, 2008).

Para uma classificacao eficiente, os padrdes daden{vetores) devem receber
valores obedecendo a determinados limites. Os esmldps padroes de entrada (vetores)
variam em uma ordem de magnitude grande, podermtfissive inviabilizar o uso de alguns
modelos de RNs se ndo forem adequadamente padfogidaevido a estas preocupacoes, 0s

valores de entrada foram normalizados entre O e 1.

As variaveis utilizadas nesta dissertacdo estaoritles na Tabela 2.1 e como

foram obtidas essas variaveis que esta descritsulsecdes 2.2 e 2.3.
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4.2 Configuracdo dos métodos

Para os processos de estimacdo e validacdo das féthim gerados 30
experimentos de geracdo aleatoria com diferentewersies para a geracdo de numeros
aleatérios usando uma distribuicdo uniforme, conéordescrito na subsecdo 2.4. Na
execucdo dos experimentos sdo verificados os waldoeminimo, maximo, a média e o
desvio padrdo das variaveis “Acerto de Clientesnfudéntes” e “Acerto de Clientes
Inadimplentes” tanto para o processo de estimagaatq para o processo de validacao dos

resultados obtidos pelas RNs.

Neste contexto, serdo executados todos os expdamgrara todas as RNs
testadas, variando o nimero de neurbnios da caotadta. Os resultados serdo apresentados
em tabelas. Para a analise de qual das arquitetasgaBRNs obteve um melhor desempenho
serdo verificados os valores da média e do desadodp obtido. Sendo a média préxima de
100% e o desvio padrao proximo de O.

A RN-MLP foi configurada com 50 épocas (iteracopaya a finalidade do
processo de estimacéo e validacdo. Para o prodegseinamento foi utilizado o método de
otimizacdo de Levenberg-Marquarsitndo este um método de rapida convergéncia (DA
SILVA, 2006; SANTOS, 2008).

A RN de Elman também foi configurada com 50 épo@tsacdes) para o
processo de estimacdo e validacdo. Entretanto, gognacesso de treinamento a RN de
Elman difere da RN-MLP, pois as conexfes da RN kieak foram ajustadas por um o
algoritmo quase-Newton do tipo BFGS. Para a RN-R@Futilizado para o processo de
estimacao e validagéo o algoritmo de descida des¢ac

Para as arquiteturas de RNs validadas nesta digdersdo adotados 17 neurbnios
para a camada de entrada e os neurbnios da camatiavariam de 2 a 10. Para a saida das

RNs é utilizado 1 neurbnio na camada de saida.
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4.3 Processo de aprendizado e validacado das RNs

Foram executados os processos de estimacédo ecaaigara as arquiteturas de
RNs apresentadas nesta dissertacdo. Para comparsrdas arquiteturas obteve um melhor
desempenho na classificacdo dos dados descritaaihascdes 2.3 e 2.4, os resultados serdo
apresentados nas tabelas 4.1 a 4.8, onde sdorapoEseos valores minimo, maximo, média
e desvio padrdo das variaveis “Acerto de Clientesmplentes” e “Acerto de Clientes
Inadimplentes”, sendo a variavel “Acerto de Clisnteadimplentes” dependente da variavel

“Acerto de Clientes Adimplentes”.

Os resultados descritos nas Tabelas 4.1 a 4.6 séesaltados do processo de
estimacédo e validacdo das arquiteturas de RNsp temto objetivo, saber qual a quantidade
de neurdnio na camada oculta das arquiteturasesbativ uma melhor média com o menor

desvio padréo.

Uma analise comparativa inicial entre os modelos Ris apresentou um
desempenho superior nos processo de validacaineagdb para a RN-MLP. Os resultados

obtidos nas Tabelas 4.1 e 4.2 sdo apresentader@mwmstde percentuais.

N Acerto de clientes adimplentes Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)
Minimo | Maximo | Média Desvio Minimo | Maximo | Média Desvio
Padréo Padréo
2 | 100 100 100 0 86,1464 95,3151 93,8388 1,5864
3 ]99,9752 | 100 99,9983 0,0063 86,1464 95,3151 95,812,5290
4 199,9752 | 100 99,9968 0,0084 92,9594 95,3151 95,013,5031
5 199,8255 | 100 99,9933 0,0320 91,1847 95,2086 98,87D,6865
6 | 100 100 100 0 92,8370 95,3151 93,9654 0,5829
7 | 100 100 100 0 92,9785 95,3151 94,0251 0,4884
8 | 100 100 100 0 92,8449 95,0363 94,0132 0,4812
9 | 100 100 100 0 92,7520 95,1478 93,9882 0,5127
10| 100 100 100 0 92,7520 95,3151 93,9487 0,5094

ConvencaoN = Quantidade de neurdnio na camada oculta.

Tabela 4.1:Resultado de treinamento da RN-MLP.
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Nota-se pela Tabela 4.1 que no processo de estimd@@dRN-MLP para a
classificacéo dos clientes adimplentes e inadinipéero processo de estimagcdo da RN-MLP
apresentou melhor desempenho quando a RN-MLP foligtoada com 8 neurdnios na
camada oculta. A RN-MLP obteve 100% de acerto paralientes adimplentes, com a
utilizacdo de 8 neurdnios na camada oculta, coesoltado da RN foi obtido uma média de
100% e o desvio padréo foi de 0. Entretanto, aavati“Acerto de Clientes Inadimplentes”
quando a RN foi configurada com 8 neurénios na danagulta da RN-MLP obtiveram uma
média de 94,0132 e o desvio padrédo de 0,4812.

N Acerto de clientes adimplentes Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)
Minimo | Maximo | Média Desvio Minimo | Maximo | Média Desvio
Padréo Padréo
2 199,9857 | 100 99,9992 0,0027 85,8847 94,0899 93,732,4829
3 ]99,9667 | 100 99,9932 0,0104 85,8847 94,0899 93,681,4757
4 1999444 | 100 99,9889 0,0157 93,5229 93529 98,88%),1458
5 199,8666 | 100 99,9872 0,0257 91,7329 94,0544 93,773,4537
6 | 99,9523 | 100 99,9929 0,0136 92,8795 94,0432 99,83M,2161
7 199,9619 | 100 99,9908 0,0125 93,5213 94,0544 93,88%,1304
8 199,9635 | 100 99,9910 0,0110 93,4923 94,0304 98,824,1501
9 ]99,9603 | 100 99,9895 0,0120 93,5339 94,0183 93,828,1164
10| 99,9333 | 100 99,9923 0,0155 93,5001 94,0201 93,80971425

ConvencaoN = Quantidade de neurdnio na camada oculta.

Tabela 4.2:Resultado de validacdo da RN-MLP.

A Tabela 4.2 apresenta os dados obtidos pelo poaksvalidacdo da RN-MLP.
Conforme apresentado na Tabela 4.1, onde a RN-Miteve um melhor desempenho
quando foi configurada com 8 neurbnios na camaddteaopara 0 processo de estimacéo,
pode-se observar que para o processo de validagddRMFMLP obteve o mesmo
desempenho obtido pelo processo de estimagdo d®hh @nfigurada com 8 neurdnios na

camada oculta.

Nota-se que para a validacdo da RN-MLP configureoiam 2 neurdnios na
camada oculta, a RN-MLP apresentou 99,9992 de nediem desvio padrdo de 0,0027.
Entretanto, para a variavel “Acerto de Clienteslimplentes” obteve uma média de 93,7323

e um desvio padréo de 1,4829. As colunas “Acert@lientes Inadimplentes” e “Acerto de
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Clientes Adimplentes” sdo dependentes, analisasdealmres da média e desvio padrao de
clientes inadimplentes e adimplentes, observa-sead®N-MLP configurada com 8 neurdnio

na camada oculta podera obter melhor desempenho.

Nas Tabelas 4.3 e 4.4 sdo apresentados os resuttadestimacéo e validagdo da
RN de Elman.

N Acerto de clientes adimplentes Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)
Minimo | Maximo | Média Desvig Minimo | M&ximo | Média Desvio
Padréo Padréo
2 199,3002 | 100 99,9020 0,1674 91,0220 94,7006 93,13®,7554
3 198,9285 | 100 99,7531 0,286 90,8267 94,5901 90,72%,6986
4 1991984 | 99,9755 99,7606 0,1943 91,4049 94,3670,4192 | 0,8131
5 199,4981 | 100 99,8333 0,1035 90,1302 94,42P8 98,568,8814
6 | 99,6769 | 100 99,8466 0,0763 91,6195 94,4785 93,98D,5083
7 199,1785 | 100 99,7933 0,2345 91,9618 94,1078 93,108,5244
8 |99,5249 | 100 99,9002 0,1109 90,9966 93,1968 98,279,5183
9 ]99,0682 | 100 99,7541 10,2475 90,5640 94,0881 98,58®,7537
10| 99,2793 | 100 99,8006/ 0,2008 90,8504 93,5862 92,20656761
Média| 99,8160 Médig 92,6668

ConvencaoN = Quantidade de neurdnio na camada oculta.

Tabela 4.3:Resultado de treinamento da RN de Elman.

Na estimacdo da RN de Elman para classificar osntels adimplentes e
inadimplentes, a RN de Elman apresentou um melleserdpenho quando a RN foi
configurada com 6 neurbnios na camada oculta. Ade@NEIman obteve uma média de
99,8466% e o desvio padrdao foi de 0,0763. Entretaatvariavel “Acerto de Clientes
Inadimplentes” que utilizou 6 neurbnios na camaciata da RN de Elman obtiveram uma
média de 92,9823 e um desvio padrédo de 0,5083.
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N Acerto de clientes adimplentes Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)

Minimo | Maximo | Média Desvio Minimo | Maximo | Média Desvio
Padréo Padréo
2 199,4520 | 100 99,8943 0,1431 90,5199 93,6151 95,009,7583
3 199,0184 | 99,9984 99,757% 0,26%2 91,4049 92,9953,6192 | 0,4433
4 198,9684 | 99,9873 99,7359 0,2437 90,9101 92,9450,2490 | 0,6266
5 199,2745 | 100 99,8180 0,1486 90,4444 92,9343 98,413,6680
6 | 99,7206 | 99,9873 99,8288 0,0791 92,5454 92,9438,85683 | 0,0817
7 199,2456 | 100 99,7992 0,2189 92,0138 93,8777 93,012,4020
8 ]99,5554 | 100 99,8876 0,1298 91,3104 92,8008 98,0870,4087
9 ]99,1443 | 100 99,7258 0,2661 90,4247 93,0003 93,408,6903
10| 99,2915 | 100 99,8042 10,1894 90,8618 92,8767 92,07315350

ConvencaoN = Quantidade de neurdnio na camada oculta.

Tabela 4.4:Resultado da validagdo da RN de Elman.

Conforme apresentado na Tabela 4.4, onde a RN marEbbteve um melhor
desempenho com 6 neurbnios na camada oculta papracesso de estimacéo, pode-se
observar que para o processo de validagdo a RNhoanbbtendo o mesmo desempenho
obtido pelo processo de estimacao configurado comuBonios na camada oculta. A RN de
Elman configurada com 6 neurdnios na camada oteNta uma média de 99,8283 e um
desvio padrédo de 0,0791. Entretanto, para a vari#Aaerto de Clientes Inadimplentes”
obteve uma média de 92,8563 e um desvio padragd8d 0 Comparando os resultados
obtidos, verificou-se que a RN de Elman n&o obsexeerioridade nos processo de estimacao
e validacédo. Pode-se observar que a RN-MLP obtesdtado superior, tanto na estimacao
quanto na validagcéo, embora a RN de Elman possatifeada com uma excelente solucéo

para a classificacédo de dados.

Embora a RN de Elman tenha apresentado desempditiente quanto a
classificacdo de clientes, a RN de Elman possulad@s de contexto para armazenar 0s
resultados das camadas ocultas, isso faz com qgeaatidade de conexdes entre 0s
neurdnios cresca rapidamente quando sdo adiciomesilwénios a essa camada e iSso exige
mais tempo para o processo de estimacao da RNBnESANTOS FILHO, 2008).
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A Tabela 4.5 apresenta os dados obtidos pela tasstomacdo da RN-RBF.

N Acerto de clientes adimplentes Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)
Minimo | Maximo | Média Desvio Minimo | Maximo | Média Desvio
Padréo Padréo

2 199,9749 | 100 99,9958 0,0095 88,3918 91,6000 98,60D,6279
3 ]199,9253 | 100 99,9896 0,0191 79,8415 82,9704 85,548,8337
4 | 100 100 100 0 86,6365 90,2315 88,4615 0,7}75
5 199,9250 | 100 99,9893 0,0221 87,1461 90,4317 88,792D,7636
6 | 99,9500 | 100 99,9926 0,0161 87,6984 90,7727 80,322,8561
7 199,9002 | 100 99,9842 0,0289 87,8873 91,0466 89,903,7811
8 199,8747 | 100 99,9875 0,0277 88,3918 91,3714 90,223,7254
9 |99,9501 | 100 99,9917 0,0177 88,6183 91,5226 90,42®,7110
10| 99,9749 | 100 99,9958 0,0095 88,3918 91,6000 90,60986279

ConvencaoN = Quantidade de neurdnio na camada oculta.

Tabela 4.5:Resultado de treinamento da RN-RBF.

No processo de estimacdo da RN-RBF para classkalientes adimplentes e
inadimplentes, onde a RN-RBF apresentou um melbserdpenho quando a RN-RBF foi
configurada com 4 neurdnios na camada oculta. ARBIR-obteve 100% de acerto para 0s
clientes adimplentes, com a utilizacdo de 4 neogma camada oculta, a RN teve uma
média de 100% e o desvio padrdo foi de 0. Entretamtvariavel “Acerto de clientes
inadimplentes” que utilizou 4 neurdnios na camaciata obtiveram uma média de 88,4615
e um desvio padrédo de 0,7775. Comparando o resuttadgstimacédo e validacdo obtido na
Tabela 4.1 com a Tabela 4.3, verificou-se a supdéade significativa na estimagcdo da RN-

MLP utilizando algoritmo de treinamento de Levemgpktarquardt.
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A Tabela 4.6 apresenta os dados obtidos pelo poaksvalidagdo da RN-RBF.

N Acerto de clientes adimplentes Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)
Minimo | Maximo | Média Desvio Minimo | Maximo | Média Desvio
Padréo Padréo
2 199,9190 | 100 99,9842 0,0269 91,3823 89,3597 90,460,4543
3 1999412 | 100 99,9872 0,0168 80,8195 82,4232 80,613,5180
4 199,9762 | 100 99,9981 0,0054 87,5649 89,7123 88,48®,6109
5 199,9363 | 100 99,9898 0,0165 88,0125 90,2915 88,80%M,6576
6 | 99,8920 | 100 99,9861 0,0256 87,5193 90,4172 89,30®,7304
7 199,8491 | 100 99,9744 0,0404 88,1832 90,4991 88,832D,5436
8 199,8809 | 100 99,9840 10,0294 89,1475 91,1875 96,158,3858
9 ]99,9047 | 100 99,9817 0,0303 89,3201 90,9385 90,342,3935
10| 99,9190 | 100 99,9842 10,0269 89,3597 91,3823 90,467114543

ConvencaoN = Quantidade de neurdnio na camada oculta.

Tabela 4.6:Resultado de validacdo da RN-RBF.

Conforme apresentado na Tabela 4.5, onde a RN-RE@EBv® um melhor
desempenho com 4 neurbnios na camada oculta papracesso de estimacéo, pode-se
observar que para o processo de validacdo a RNd®Bfve 0 mesmo desempenho obtido
pelo processo de estimacédo configurado com 4 nesréra camada oculta. A RN-RBF
apresentou melhor desempenho quando foi configuraied neurdnios na camada oculta a
média de 99,9981 e um desvio padrao de 0,0054etento para a variavel “Acerto de

Clientes Inadimplentes” obteve uma média de 88,486 desvio padrdo de 0,6109.

Quando comparado os resultados de estimacédo agatidlas RN-MLP, RN de
ElIman e RN-RBF, pode-se observar que os resultagassentados nas Tabelas 4.5 e 4.6
obtidos pela RN-RBF possui desempenho superior djuas resultados sdo comparados
com os resultados obtidos pela RN de Elman. Emii@taguando os resultados sao
comparados com os resultados obtidos pela RN-MLARRNaMLP possui um melhor
desempenho na estimacéo e classificacdo confornresoftados foram apresentado nas
Tabelas 4.1 e 4.2.

As Tabelas 4.1 e 4.2, respectivamente, mostraraesagtados para os processo de
estimacdo e validacdo, a RN-MLP foi treinada comlgoritmo de Levenberg-Marquardt
para a execucao da classificacdo dos clientes,-goa@elotar como padrao 8 neurénios na

camada oculta da RN-MLP, onde obteve uma médiaO@&ole desvio padrdo de O na
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estimacdo e a validagdo configurado com 8 neur@mosamada oculta a RN-MLP obteve
média de 99,9910% e desvio padrdo de 0,0110.

De uma forma geral, a RN-RBF apresentou resultadtisfatorios. Para a
classificacdo dos clientes utilizando a RN-RBF calgoritmo de descida de encosta,
observando as Tabelas 4.5 e 4.6 pode-se adotar padtéo a quantidade de 4 neurdnios
para os processos de estimacgao e validacdo. A RNg®He ser utilizada com sucesso no
processo de classificacdo devido seu poder de @jatagte e sua capacidade de aprendizado
ser relativamente rapida (HUTCHINSON, 1994).

As Tabelas 4.3 e 4.4, respectivamente, apresenemultados positivos na
classificacdo dos clientes. Entretanto, os resodtaxbtidos pelas RNs RN-MLP e RN-RBF

sao superiores aos apresentados pela RN de Elman.

A Tabela 4.7 apresenta os resultados do processapmndizagem das RNs
validadas. Para os dados apresentados na Tabefardn? consolidados os resultados do
treinamento para cada uma das arquiteturas de R&lsapresentacdo dos resultados na
Tabela 4.7 foram obtidos os valores minimo, maximédia, e desvio padrédo, quantos aos
resultados obtidos no processo de classificacé gmarquiteturas de RNs os neurdnios da

camada oculta variaram de 2 até 10.

RN Acerto de clientes adimplente Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)
Minimo | M&ximo | Média Desvig Minimo | Maximo | Média Desvio
Padréo Padréo
MLP 99,8255 | 100 99,9986 0,0114 86,1464 94,7016 4239| 0,8522
Elman | 98,9285 100 99,8160 0,1974 90,1302 94,7016 ,6688 | 0,7574
RBF 99,8747 | 100 99,9915 0,0197 79,8415 91,6000 788,3| 2,9917

Tabela 4.7:Resultado de treinamento das RNs.

Verificando a Tabela 4.7 pode-se observar que avRR-com o processo de
estimacdo baseado no método de otimizacdo de LergeMarquardt obteve uma média de
99,9986, onde a RN-MLP apresentou uma média acararadias apresentada pelas RN de
Elman 99,8160 e o valor da média da RN-RBF é dgd%,
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RN Acerto de clientes adimplentes Acerto de clientes inadimplentes
(em%) (em%)
Minimo | M&ximo | Média Desvig Minimo | Maximo | Média Desvio
Padrao Padrao
MLP 99,8666 | 100 99,9917 0,0146 85,8847 94,0899 (%3,8| 0,7164
Elman | 98,9684| 100 99,8057 0,2024 90,4247 93,8777 ,528R | 0,6432
RBF 99,8491 | 100 99,9859 0,0260 80,8195 91,3823 682,3| 2,8837

Tabela 4.8:Resultado de validacdo das RNs.

De uma forma geral, com os resultados obtidos h&l&at.8, pode-se notar tanto
no processo de estimacao quanto no processo dmgabt que a RN-MLP obteve melhor
média. A média para o processo de validacdo da RR-&de 99,9917, onde o processo de
validacdo da RN-MLP apresentou uma média acimaé@tianapresentada pela RN de Elman

99,8057 e o valor da média da RN-RBF que é de 99,980 entanto, observa-se que 0s
resultados séo préximos.

Verificando as Tabelas 4.1 a 4.8 pode se obsemvarag arquiteturas descritas

nesta dissertacao sao eficientes na classificag@bethtes inadimplentes e adimplentes.
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Capitulo 5

CONCLUSAO E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo é apresentada as conclusbes desgartdcdo, analisando o
desempenho das RNs para a classificagdo de clidatempresa DM-Inf S/A. Além disso,

Apresentam-se também os possiveis trabalhos fuiimoslados a esta dissertacao.

5.1 Conclusao

O objetivo principal desta dissertacdo foi apremenhétodos baseados em

diferentes RNs para realizar uma tarefa de clasg#io de dados.

No entanto, para que as RNs tenham um desempeshavat na realizagdo de
determinada classificacdo, os parametros e a atgatdas RNs devem ser estudadas com

critério e cuidado, até que se consiga atingirltados promissores de classificacao.

Esta dissertacdo apresentou um estudo comparattve es métodos baseados
nas seguintes RNs: i) a RN-MLP com treinamento dsantimizacdo pelo método
Levenberg-Marquardt; ii) a RN de ElIman usando metdel quase-Newton do tipo BFGS; e
i) a RN-RBF treinada pelo algoritmo de descidaetheosta na classificagdo das variaveis,

estas mencionadas nas subsecoes 2.3 e 2.4.

Com base nos resultados apresentados no capitulot&se que as RNs séo
eficientes na classificagdo de sistemas néo-liseenen variaveis de entrada e saida. No
entanto, os resultados obtidos sdo dependentesydidetura da RN, ou seja, 0 numero de
entradas da RN, o niumero de neurbnios na camatta eamétodo de treinamento utilizando

no modelo de RNs.
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Outro comentério em relagdo aos resultados é omges#o superior da RN-
MLP sobre as RNs de Elman e FMBF na classificacdo. Pode-se observar nas tathélas
4.8 onde foi apresentado uma analise do desemmnlotassificacdo da RN-MLP, foram
analisados a média e o desvio padrdo das varidkeerto de clientes Adimplentes” e
“Acerto de Clientes Inadimplentes”. Nota-se queNtMLP com algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt apresentou um melhor desempamletassificacdo que os modelos de
RNs de Elman e RN-RBF.

Entretanto, a Tabela 4.1 sédo apresentados os salorminimo, maximo, média e
desvio padrdao das variaveis “Acerto de Clientesndéntes” e “Acerto de Clientes
Inadimplentes”. Pelos resultados obtidos tantostimagéo quanto na validacdo, a RN-MLP
obteve um melhor desempenho da variavel média eanavel de desvio padrdo que as
outras RNs analisadas nesta dissertacdo. A RN-Mit&ve um melhor desempenho que o
resultado apresentado na Tabela 4.3 pela RN deneémaa Tabela 4.5 pela RN-RBF. Na
fase de estimacédo conforme apresentado na Taliela RN-MLP obteve uma melhor média

quando a RN foi configurada com 8 neur6nios na danoaulta.

Para a fase de validacdo da Tabela 4.2 é apresamadgnelhor desempenho na
variavel média e na varidvel de desvio padrdo dasaweis “Acerto de Clientes
Adimplentes” e “Acerto de Clientes Inadimplentestiega média e desvio padrdo
apresentados na Tabela 4.4 onde foi utilizado adBNEIman e para a Tabela 4.6 da RN-
RBF. Neste caso, a RN-MLP obteve bons resultadasasaificacdo quando foi configurada

com 8 neurdnios na camada oculta.

Deste modo, conclui-se que a RN-MLP com método gdeeralizado de
Levenberg-Marquardt mostrou-se uma técnica mageete que as RNs de Elman e RN-
RBF ao tratar da classificacdo das variaveis dascnas subsecdes 2.3 e 2.4, sendo a
classificacdo obtida pela RN-MLP mais satisfatépee as outras arquiteturas apresentadas

nesta dissertagdo em termos de percentuais de deectassificagao.

5.2 Recomendacéo para trabalhos futuros

Nesta dissertacdo validou modelos de classificdizigeados em RNs para a
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classificacdo dos dados descritos nas subse¢te2243

Para pesquisa futura pode-se aplicar métodos diseadé correlacdo para medir
a correlacao entre os atributos disponibilizadda pmpresa DM-Inf S/A em conjunto com a
CISP e SPC, com a correlacdo pode-se diminuir atmgiage varidveis utilizadas para a
classificagao.

A empresa DM-Inf S/A nao ira utilizar o softwarengoutacional desenvolvido
neste estudo, devido ao seu alto custo do ambemtgutacional MATLAB, mesmo a

implementacdo em MATLAB apresentou bons resultados.

Para pesquisa futura, o autor deseja testar noetsdos de treinamento para as
RNs-MLP, Elman e RN-RBF usando métodos hibridos gmradigmas da computacao
evolutiva.

Podem ser realizadas novas andlises comparativasde-se em conta outros
critérios diferentes. Ndo apenas verificando a méd desvio padréo da varidvel “Acerto de
Clientes Adimplentes” obtida como saida das RNss taenbém podem ser considerado o
MSE em conjunto com a média é o desvio padréo obtal variavel “Acerto de Clientes
Adimplentes”.
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