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RESUMO

A avaliag@o de risco de crédito propde um problema cldssico de tomada de decis@o, onde
o mérito de determinado individuo receber (ou ndo) o crédito ¢ baseado em estimativas
do potencial de devolugdo deste crédito acrescido pelas taxas bancarias. Desde que foi
introduzida na década de 1950, a avaliagdo de risco tem sido amplamente utilizada. A
avaliacdo do risco pode estar associada ao empréstimo por uma instituicdo financeira a
uma determinada empresa (pessoa juridica) ou a um individuo (pessoa fisica). A presente
pesquisa visa analisar o primeiro caso: crédito bancario concedido a entidades juridicas
(empresas), cujas respostas, ja conhecidas por meio de registros historicos, estdo divididas
em classes, sendo estas: clientes adimplentes (pagam seus empréstimos em dia),
inadimplentes (aqueles que ndo pagam) e temporariamente inadimplentes (clientes que
pagam, mas com atraso), com o objetivo de auxiliar a decisdo a ser tomada pela analista
de determinada instituicdo financeira quanto a conceder (ou ndo) o crédito a novas
empresas solicitantes. Para melhor ilustrar a metodologia aqui utilizada fez-se uso de
5.432 dados (instancias; 2.600 Adimplentes, 1.281 Inadimplentes e 1.551
Temporariamente Inadimplentes), cada um dos quais com 15 atributos, de uma grande
instituicdo bancdria brasileira. A metodologia fez uso dos seguintes métodos: Redes
Neurais Artificiais (RNAs), mais especificamente, o modelo o Perceptron de Camada
Multipla (MLP) e as Funcdes de Base Radial (RBF) e, também, o modelo estatistico de
Regressdo Logistica (RL). Para a implementagdo das RNAs, o software MATLAB foi
utilizado e, para o modelo estatistico, foi utilizado o SPSS. O melhor desempenho foi
apresentado o apresentado pelas MLP, cujas melhores acuracias foram de 74,70%; 91,4%
e 74,6% para as classes “Adimplentes ou Outra”, “Inadimplentes ou Outra” e
Temporariamente Inadimplentes ou Outra”, respectivamente. Desta forma, para a
classifica¢do de um novo cliente, teriamos que aplicar o modelo MLP para as trés classes,
verificando qual delas fornece o maior valor para a acuracia.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais (RNA), Avaliacdo de Risco de Crédito,

Perceptron de Multiplas Camadas, Fung¢des de Bases Radiais, Regressao Logistica



ABSTRACT

The credit risk assessment proposes a classic problem of decision making, where the merit
of a given individual receives (or not) the credit is based on approximations of the
potential for repayment of this credit plus bank fees. Since its introduction in the 1950s,
risk assessment has been widely used. The risk assessment may be linked to the lending
by a financial institution to a particular company (legal entity) or to an individual
(individual). The present study aims at analyzing the first case: bank credit granted to
legal entities (enterprises), whose answers, already known through historical records, are
divided into classes, which are: clients default (pay their loans on time), defaulters (those
who do not pay) and temporarily defaulters (customers who pay but are late), in order to
assist the decision to be taken by the analyst of a particular financial institution to grant
(or not) the credit to new applicant companies. In order to better illustrate the
methodology used, 5,432 data were used (instances: 2,600 Default, 1,281 Defaulters and
1,551 Temporarily Defaulters), each one with 15 attributes, of a large Brazilian banking
institution. The methodology used the following methods: Artificial Neural Networks
(ANNSs), more specifically, the Multiple Layer Perceptron (MLP) and the Radial Base
Functions (RBF) model, as well as the Logistic Regression (RL). For the implementation
of ANNs, MATLAB software was used and, for the statistical model, SPSS was used.
The best performance was presented by the MLP, whose best accuracy was 74.70%;
91.4% and 74.6% for the "Default and Others", "Defaulters and Other" and "Temporarily
Defaulters and Other" classes, respectively. Thus, for the classification of a new customer,
we would have to apply the MLP model to the three classes, verifying which one provides
the highest value for the accuracy.

Keywords: Artificial Neural Networks (ANNs), Credit Risk Assessment, Multilayer

Perceptron, Radial Basis Functions, Logistic Regression.
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1 INTRODUCAO

De acordo com o Servig¢o de Prote¢do ao Crédito (2017), em Janeiro deste ano, o
nimero de empresas devedoras no Brasil cresceu 5,28% frente & mesma ¢época no ano
anterior. Apesar de essa variagdo ser levemente superior aquela registrada pelo indicador
no ultimo mé&s, Dezembro de 2016, o crescimento da quantidade de pessoas juridicas no
pais mostrou perda de forga ao longo de todo o ano de 2016. Com relagdo a Regido Sul,
o nimero de pessoas juridicas devedoras cresceu 3,17% em Janeiro de 2017.

As determinagdes em torno do tema de crédito bancario apresentam ser um
problema classico de tomada de decisdo sob incerteza: os tratamentos para individuos
devem ser selecionados com base em estimativas de resultados futuros potenciais e outros
fatores ligados a situacdo financeira do mesmo atualmente. Segundo Fahner (2012), as
organizagdes desenvolvem ou aspiram desenvolver generalizagdes dos modelos
chamados de avaliag@o de crédito, ou credit scoring, para fornecer tais estimativas de
forma a prever, ou classificar, objetivos como receita, lucro, pré-pagamento,
inadimpléncia ou perda.

Pesquisadores de diversas areas visam facilitar as negociagdes do setor financeiro,
disponibilizando crédito entre outros produtos financeiros, prevendo tendéncias,
simulando o comportamento tanto financeiro quanto o de investidores, além de avaliagdo
de objetivos, gerenciamento de carteira de ativos, precos de oferta publica inicial,
determinagdo de estrutura de capital 6tima, movimentacdo de precos de titulos, previsao
de inadimpléncia e faléncia, entre outros tipos de problemas. Nesse sentido, sdo utilizados
diferentes metodologias de solugdo para cada tipo de assunto. Entre os métodos utilizados
¢ possivel citar os estatisticos ndo paramétricos (sendo alguns exemplos os métodos de k-
vizinhos mais proximos e arvores de decisdo), os métodos estatisticos paramétricos (por
exemplo, analise discriminante e regressdo logistica) e ainda abordagens denominadas de
soft-computagdo (por exemplo, algoritmos inteligentes artificiais e conjuntos brutos). Os
métodos de inteligéncia artificial (IA), especialmente Redes Neurais Artificiais (RNA),
sdo a ferramenta mais popular usada nos mercados financeiros (BAHRAMMIRZAEE,
2010).

Passa este trabalho, sera considerado entdo o Banco XYZ como um dos 6rgios
encarregados de dispor crédito, oferecendo uma gama de produtos bancarios, tanto para

setor publico quanto para o privado, neste trabalho serd apresentado um modelo para
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determinag@o de adimpléncia ou inadimpléncia de pessoas juridicas que fazem uso dos
servicos do Banco XYZ.

Para o desenvolvimento desse trabalho serd utilizada uma metodologia de IA,
apresentada anteriormente, as RNA. A RNA em questdo serd trabalhada para realizar a
classificagdo dos clientes em trés classes: adimplentes, inadimplentes e os

temporariamente inadimplentes.

1.1 PROBLEMATIZACAO

A histéria da TA ¢ uma historia de fantasias, possibilidades, demonstragdes e
promessas. Desde que Homero, por volta do século VIII, escreveu em Iliada sobre
ajudantes mecanizados do deus Hefesto, os assistentes mecanicos imaginarios fazem
parte de nossa cultura. No entanto, apenas recentemente, considerando esse amplo
historico, foi possivel construir maquinas experimentais que testassem hipéteses sobre os
mecanismos de pensamento e do comportamento inteligente demonstrando, desta forma,
mecanismos que anteriormente existiam apenas como possibilidades tedricas
(BUCHANAN, 2006).

Como inicio da Neurocomputagdo, ¢ muitas vezes considerado o artigo de
pesquisa de McCulloch e Pitts (1943), que mostraram que mesmo tipos simples de RNA
poderiam, a principio, computar qualquer fungdo aritmética ou logica.

De acordo com Gurney (2004), as RNA sdo frequentemente usadas para analise
estatistica e modelagem de dados, em que seu papel ¢ percebido como uma alternativa a
regressdo ndo linear padrdo ou técnicas de andlise de agrupamento. Assim, elas sdo
tipicamente utilizadas em problemas que podem ser formulados em termos de
classificagdo ou de previsdo. Alguns exemplos incluem reconhecimento de imagem e fala
(SILVA, VELLASCO e CATALDO, 2017), reconhecimento textual de caracteres (LU e
SU, 2017) e dominios de especializagdo humana, como diagnéstico médico (ALEJO et
al., 2003; PEREIRA et al., 2016, ELSALAMONY, 2017), pesquisa geoldgica para o
petréleo (FATH, 2017) e previsdo de indicadores de mercado financeiro (GOCKEN et
al., 2016).

De acordo com Burrell e Folarin (1997), antes da utilizagdo de RNA e outras
técnicas de IA para realizar diversos tipos de avaliagdes voltadas a mercado financeiro se
utilizavam técnicas de modelagem econométrica, como, por exemplo, a hipdtese de

mercado eficiente e a analise estatistica.
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As RNA podem ser usadas para substituir ou complementar essas técnicas
tradicionais de modelagem em diferentes areas de finangas, como previsdo de
desempenho de agdes, previsdes de séries temporais financeiras, previsdo de faléncias,
melhoria de rating de obrigagdes, analise de risco de empréstimos e gerenciamento de
investimentos. Por causa de sua arquitetura paralela, as RNA podem superar a maioria
das limitagdes computacionais, uma vez que sdo treinadas em dados de exemplo, elas sdo
mais adaptaveis as mudangas (BAKIRCIOGLU e KOCAK, 2000).

No presente trabalho pretende-se trabalhar o conceito de RNA dentro do mercado
financeiro, mais especificamente no problema de classificagdo de crédito. Diferentemente
de muitos trabalhos que se preocupam apenas em verificar a “adimpléncia” ou
“inadimpléncia” de clientes, serd aqui abordada uma terceira classe que ¢ a de clientes
“temporariamente inadimplentes”. Esta classe representara a gama de clientes que ficam
temporariamente na inadimpléncia, mas que ndo chegam a gerar prejuizos para a
institui¢do, pois ap6s um periodo de tempo conseguem pagar sua divida.

De acordo com Lakatos e Marconi (2003), o problema de pesquisa indica
exatamente qual ¢ a dificuldade que se pretende analisar. Logo, formular o problema de
pesquisa significa expor de forma clara e precisa qual a dificuldade existente. Nesse
sentido, tem-se como o problema de pesquisa: “Como classificar adequadamente os
clientes, incorporando uma nova classe para o problema de classificagdo de crédito

bancario dos clientes juridicos do Banco XYZ?”.

1.2 OBJETIVOS

Sdo aqui apresentados o objetivo geral e, também, os objetivos especificos do

trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ realizar uma comparagdo entre trés técnicas de
reconhecimento de padrdes, as RNA Multilayer Perceptron (MLP), as RNA Radial Basis
Functions (RBF) e por fim a Regressdo Logistica (RL), para a resolugdo do problema de

classificagdo de risco de crédito de pessoas juridicas, clientes de um Banco XYZ.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Para o cumprimento deste objetivo geral sdo propostos os seguintes objetivos
especificos:

e Descrever as caracteristicas de um problema de concessdo de crédito
bancario;

e Descrever as caracteristicas as técnicas de Reconhecimento de Padrdes
utilizadas, eles sendo: RNA MLP, RNA RBF ¢ a RL.

e Propor trés situagdes de “um contra todos” (one-against-all) para os
métodos a serem testados, sendo estas: adimplentes, inadimplente, e
temporariamente inadimplentes;

e Gerar diferentes topologias para as RNA testadas, tendo como finalidade
a obten¢@o do numero mais adequado de neur6nios na camada oculta para
a resolucdo do problema em questao;

e Comparar as solugdes obtidas em termos de acuracia e erro dos métodos

avaliados em relagdo aos seus conjuntos de teste.

1.3 JUSTIFICATIVA

Os Mercados Financeiros sdo cruciais para a promog¢éo da eficiéncia econdmica
pela canalizagdo dos fundos improdutivos para atividades produtivas. Mercados
financeiros eficientes sdo a chave para o crescimento da economia, ¢ seu mau
funcionamento ¢ uma das causas para a pobreza em varios paises do mundo (MISHKIN
& EAKINS, 2012). Institui¢des Financeiras, como unidade de organizacdo que compde

o mercado financeiro, sdo as caracterizadas como:

“Consideram-se Institui¢des Financeiras, para os efeitos da legislagdo em
vigor, as pessoas juridicas publicas e privadas, que tenham como atividade
principal ou acesséria a coleta, a intermediagdo ou a aplicagio de recursos
financeiros proprios ou de terceiros, em moeda nacional ou estrangeira, e a
custodia de valor de propriedade de terceiros”. E complementa em seu
paragrafo unico: “Para os efeitos desta Lei e da legislagdo em vigor equiparam-
se as institui¢des financeiras as pessoas fisicas que exercam qualquer das
atividades referidas neste artigo, de forma permanente ou eventual.”.
(BRASIL. Lei 4.595, 1964, art. 17).
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O Banco XYZ como institui¢do financeira oferece diferentes produtos a seus
clientes juridicos. Alguns desses produtos visam, por exemplo, a obtengéo de capital de
giro de forma a ser possivel realizar o pagamento de fornecedores, salarios, impostos ou
para equilibrar o fluxo de caixa, ou ainda para financiamento de investimentos na empresa
em questdo, de forma a tornar realizavel a compra de bens ¢ modernizagdo, ou reforma,
das instalagdes de seus clientes.

O ndo pagamento da divida de um cliente ¢ um dos principais fatores que
consternam qualquer instituicdo financeira. Os detrimentos causados devido a
inadimpléncia podem ser significativos, ¢ a adogdo de abordagens computacionais que
visem a redugdo desse agente podem trazer vantagens as institui¢des que disponibilizam
crédito.

Um parecer equivocado de um candidato durante a avaliagdo de crédito
classificando-o como “inadimplente” tem como consequéncia a gera¢do de ganhos ndo
realizados, enquanto que, a classificagdo incorreta de um cliente classificado como
“adimplente” tem como decorréncia provavel o prejuizo pela perda do valor envolvido
na operagdo financeira.

Um aumento no volume de concessdo de crédito justifica a necessidade de uma
institui¢do financeira em optar por um sistema computacional que faga a avaliagdo de
crédito do cliente, dessa forma, essa adogdo pode levar a um ganho a empresa. Para esse
fim, torna-se necessaria a avaliagdo dos processos informaticos voltados a classificagdo
de risco de crédito, onde devem ser analisadas as informagdes disponibilizadas pela
empresa para o consentimento de crédito.

Com o objetivo de fundamentar o trabalho como competéncia de um Engenheiro
de Producdo, se verifica que de acordo com a Associagdo Brasileira de Engenharia de
Producdo (1998), cabe aos profissionais de Engenharia de Produ¢do conteudos
profissionais relacionados a area de Gestdo Econdmica. Dessa forma, a pesquisa busca,
ainda, oferecer incentivo a trabalhos ligados a Engenharia Econdomica dentro de

Programas de P6s-Graduagdo em Engenharia de Produgéo.

1.4 LIMITACOES DO TRABALHO

A presente pesquisa se restringe a encontrar uma solucdo realizavel para o
problema de classificacdo de clientes voltado aos consumidores da institui¢do financeira

em forma de pessoas juridicas com a aplicagdo de diferentes topologias de RNA do tipo
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MLP, RBF e por fim uma solugdo através de aplicagdo da RL. As eventuais decisdes
gerenciais consequentes da categorizagdo concluida ndo serdo responsabilidade do
trabalho aqui exposto, uma vez que a metodologia aplicada serve para o auxilio dessa
tomada de decisdo.

Conforme mencionado anteriormente, a classificagdo gerada pelos modelos
propostos ocorrerd, em trés diferentes classes (adimplente, inadimplente ou
temporariamente inadimplente). As caracteristicas dessas classes serdo discutidas na

secdo correspondente a metodologia do trabalho.

1.5 ETAPAS DA PESQUISA

A Figura 1 - Etapas do Procedimento da Pesquisa a seguir mostra todo o
procedimento que sera adotado para a realizagdo da pesquisa proposta. Esse procedimento
¢ constituido, sobretudo, por 10 passos, auto-explicativos, a serem realizados para a

condugdo da pesquisa.

Figura 1 - Etapas do Procedimento da Pesquisa
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1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Com a finalidade de alcangar os objetivos previamente delineados na estruturag@o

deste trabalho, o presente trabalho se apresenta segmentado em cinco capitulos.
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Neste primeiro capitulo foram apresentados os elementos relacionados ao
planejamento desta pesquisa incluindo, consequentemente, uma introdugio sobre o tema,
o problema abordado para pesquisa, seus objetivos, sua justificativa e as limitagdes do
trabalho.

O capitulo 2 descreve o problema aqui abordado junto ao Banco XYZ, tratando
sobre a quantidade de instancias e de atributos que serdo analisados.

O capitulo 3 versa sobre os principais temas relativos ao desenvolvimento do
trabalho utilizando-se de um levantamento bibliografico. Tal divisdo compreende uma
fundamentagdo tedrica acerca do problema de Risco de Crédito, das técnicas de
Reconhecimento de Padrdes (RP), dos modelos utilizados de RNA, por fim, do
funcionamento da RL, além de uma secdo de trabalhos correlatos aos temas abordados.

No capitulo 4 sdo investigados os aspectos metodolégicos pertencentes ao
trabalho, tais como a natureza e o enquadramento da pesquisa. Ademais, ¢ retratado qual
o sistema utilizado para a coleta de dados e ainda a descri¢do da aplicagdo da metodologia
proposta ao problema estudado.

No capitulo 5 s@o apresentados os resultados obtidos com a metodologia aplicada
com os respectivos parametros utilizados. E, por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes

obtidas ao longo da pesquisa realizada.
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2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Neste capitulo discorre-se, inicialmente, sobre o risco de crédito, tema do
problema real abordado neste trabalho e, em seguida, apresenta-se a descri¢do do

problema, com suas instincias, atributos e classes.
2.1 Risco de Crédito

A avaliagdo de risco de crédito ¢ um problema de mineracdo de dados muito
desafiador e importante no dominio da analise financeira. A avaliag@o de risco de crédito
¢ um método utilizado para a previsdo da possibilidade de concessdo (ou ndo) de crédito.
Desde que foi introduzido na década de 1950, tem sido amplamente utilizado, mais
recentemente, para a concessdo de empréstimo, especialmente para cartdes de crédito e
consentimento de crédito (LUO, KONG e NIE, 2016). Esse problema consiste
basicamente na avaliagdo do risco associado com o empréstimo de uma organizagdo
financeira para determinada empresa ou individuo.

Para a constru¢do de um modelo para este tipo de problema ¢ preciso obter os
dados historicos, que deverdo refletir o desempenho das empresas nos periodos de crise
econdmica. A avaliagdo do risco de crédito para a tomada de decisdo ¢ de extrema
relevancia para as institui¢des financeiras, devido, principalmente ao elevado risco
associado a decisdo da concessdo de crédito inadequada.

De acordo com Paleologo, Elisseeff e Antonini (2010), existem quatro diferentes
tipos de classificacdo, resumidas a seguir:

a. Aplicagdo: refere-se a avaliagdo da solvéncia para novos candidatos.
Quantificam-se os riscos associados aos pedidos de crédito, avaliando os dados sociais,
demograficos, financeiros e outros coletados no momento do pedido;

b. Comportamental: envolve principios que sdo semelhantes a de aplicagéo,
com a diferenca de que aborda aos clientes existentes. Os modelos comportamentais
analisam os padrdes comportamentais do consumidor para suportar processos dindmicos
de gerenciamento de portfolio;

c. Coleta: ¢ usado para dividir os clientes com diferentes niveis de

insolvéncia em grupos, separando os que exigem agdes mais decisivas daqueles que nio
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precisam ser atendidos imediatamente. Esses modelos diferenciam-se de acordo com o
grau de inadimpléncia e permitem uma melhor gestdo dos clientes inadimplentes.

d. Deteccdo de fraude: classificam os candidatos de acordo com a
probabilidade relativa de que um pedido pode ser fraudulento.

Conforme o trabalho de Zhang, Gao e Shi (2014), existe uma vasta gama de
opcdes de metodologias para a solucdo de problemas de classificagdo de risco de crédito.
Esses métodos incluem principalmente regressdo logistica, regressdo probit, analise de
vizinho mais préximo, rede bayesiana, RNA, arvore de decisdo, algoritmo genético,
tomada de decisdo de critérios multiplos, maquina de suporte de vetores, dentre muitos
outros. Os modelos de avaliagdo de crédito com RNA tém alta precisdo, mas algumas
habilidades de modelagem sdo necessarias - por exemplo, para projetar topologias de rede
adequadas. Ja os modelos baseados em Support Vector Machines (SVM) tém indicado
resultados promissores na avaliagdo do risco de crédito, mas o classificador SVM precisa
resolver um problema de programagdo quadratica convexa, que ¢ muito caro

computacionalmente nas aplicagdes do mundo real.

2.2 O Problema Real abordado

Os dados utilizados neste trabalho s@o reais e foram obtidos junto ao Banco XYZ,
considerando os clientes da cidade de Curitiba— PR, Brasil, a respeito de pessoas juridicas
do estado, no que diz respeito ao crédito bancario. O Banco XYZ procura atender as
necessidades desse segmento de mercado, colocando a disposic¢ao linhas de crédito tanto
para capital de giro quanto para investimentos. A clientela da carteira de pessoa juridica
do Banco XYZ ¢ constituida tanto de micro, pequenos, médios e grandes empresarios.

Atualmente, o Banco XYZ utiliza, como ferramenta para realizar sua analise de
crédito, um aplicativo interno chamado Analise de Crédito (ANC). O ANC utiliza de
Regressdo Linear Multipla para fazer o levantamento do risco que o banco tem ao realizar
o empréstimo para determinado cliente. E esse aplicativo que contém as informagdes
cadastrais e contdbeis das empresas, qual a geréncia do Banco se vale para apoiar suas
decisdes de conceder (ou ndo) crédito bancario.

Neste trabalho, inicialmente contavam-se com 8.358 clientes, realizando uma
limpeza nos dados, excluindo assim os que ndo tiveram movimentagdes de empréstimos,
foram levantados os dados histéricos de 5.432 clientes em forma de pessoa juridica, dos

quais 2.600 sdo comprovadamente adimplentes; 1.281 sdo inadimplentes; e, por fim,
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1.551 clientes sdo considerados temporariamente inadimplentes de acordo com os

especialistas do Banco XYZ.

De cada um destes clientes foram considerados 15 atributos, listados a seguir:

1.

NS Rew

10.
11.
12.
13.
14.

15.

Natureza Juridica (Sociedade Limitada; Ltda — Sociedade Cotas de
Responsabilidade; Empresa Individual de Responsabilidade Ltda; Firma
Individual; Empresario Individual; Sociedade Simples;
Microempreendedor Individual);

Faturamento Bruto Anual (apresenta uma variagdo de 0 a
R$769.665.000,00);

Quantidade de Funcionarios (apresenta uma variagdo de 0 a 5.113);
Atividade (apresenta uma infinidade de variagdes);

Data da Constituicao;

Data de abertura;

Segmento (Micro; Pequena; Corporate; Empresa; Empresarial Middle;
Empresarial Upper Middle; Estadual; PJ — ndo classificavel / sem perfil de
segmentacio);

Risco (variagdo de A a E);

Escala de Estabelecimento de Limite de Crédito;

Limite Estabelecido (varia¢do de 0 a R$ 35.000.000,00);

Aplicacao (variagdo de 0 a R$ 76.147.526,00);

Débito Vencido (variagdo de 0 a R$ 12.777.748,00);

Débito Total (variagdo de 0 a R$ 32.123.211,00);

Endividamento Sistema Financeiro Nacional (SFN) Total (variagdo de 201
a R$ 355.563.956,00);

Restrigdes (Restrigdes Fracas / Informagdes; Restricdes Impeditivas; Sem

Restri¢des).

2.2.1 Coleta de Dados

No QUADRO 1 a seguir sdo apresentados alguns dados parciais referentes a coleta

de dados realizada.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Fazendo uso de uma breve revisdo bibliografica que, de acordo com Koche
(2011), representa uma pesquisa que devera explicar determinado problema, com
utilizagdo do conhecimento acessivel baseado em teorias publicadas, neste capitulo sera
introduzido o referencial tedrico que serve de embasamento ao presente trabalho. Com a
fundamentagdo tedrica obtida aliada a simulagdes computacionais das técnicas aqui
tratadas, este estudo objetiva alcangar uma técnica eficaz na classificag@o de clientes em
forma de pessoa juridica entre as trés classes apresentadas anteriormente.

A seguir, serd apresentada uma fundamentagdo tedrica a respeito tanto do
problema de risco de crédito bancario, quanto do estudo de Reconhecimento de Padrdes,
bem como Redes Neurais Artificiais € seu funcionamento, além de um levantamento de
trabalhos correlatos a respeito de aplicagdes relacionadas ao tema em questdo. A pergunta
a ser respondida pela revisdo de literatura ¢ relativa as lacunas na literatura a respeito de

RNA em Aplicagdes Financeiras.

3.1 RISCO DE CREDITO BANCARIO

Até a década de 70, institui¢des financeiras focavam em metodologias semi-
quantitativas para a analise de medida e administragdo do crédito, que eram, sobretudo,
avaliagdes subjetivas do crédito de determinado cliente por meio, basicamente, de analise
de demonstragdo financeira (ALTMAN e SAUNDERS, 1998).

A avaliagdo de risco de crédito propde um problema classico de tomada de decisdo
sob incerteza, onde o mérito de determinado individuo receber, ou ndo, o crédito ¢
baseado em estimativas do potencial de renda futura (FAHNER, 2012). O risco de crédito
propriamente dito ¢ o risco ligado ao ndo pagamento de um empréstimo, ou outra linha
de crédito, por parte do devedor (CHEN, WANG e WU, 2010). De acordo com o autor,
uma vez que novidades financeiras e suas derivativas aumentam rapidamente na
competitiva industria financeira, a medida de risco de crédito e sua gesto.

O crédito tem uma atribuigdo importante tanto na vida de boa parte das pessoas,
bem como para as organizag¢des que envolvem investimento monetario de alguma forma

(CHIRINKO, GUILL e HEBERT,1991; KOCH ¢ MACDONALD, 2010; SELWYN,
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1999). Segundo Feng et al. (2014), a obtencdo de crédito ¢ essencial para a suavizacio
das operagdes.

A avaliagdo de crédito tem sua complexidade devido a variedade de riscos
envolvidos (BABIC e PLAZIBAT, 1998; SELWYN, 1999). Além de ter a possibilidade
de recusar o crédito a um cliente que seria merecedor, o detentor do crédito
frequentemente opta por garantir a seguranca do pagamento recusando entdo os
empréstimos mais arriscados (ALTMAN e SAUNDERS, 1998). De acordo com Ignatius
et al. (2016) a determinacdo do merecimento de crédito de um cliente ndo € realizada de
forma tdo direta em consequéncia da possibilidade do cliente possuir multiplas (talvez até
ndo declaradas) fontes de rendimento, além do fato da exposi¢do de risco ser dependente
da ocupagio do cliente e do préprio estilo de vida.

Segundo Zhang, Tadikamalla, e Shang (2016), a avaliagdo de risco de crédito ¢
essencial para o controle dos proprios riscos da organiza¢do detentora do crédito. Para
estes autores, ¢ necessario, portanto, um sistema rigoroso € conciso que seja capaz de
avaliar a confiabilidade e a competéncia para pagamento do tomador de empréstimo. A
analise de risco de crédito ndo apenas pode detectar o risco do crédito com antecedéncia
e realizar assim as melhores decisdes, mas também aperfeicoar o portfélio do
investimento das institui¢des que concedem crédito.

Para Zhang, Tadikamalla, ¢ Shang (2016), os métodos de avaliagdo de crédito
podem ser classificados em cinco categorias, sendo elas: Métodos Estatisticos (BOLTON,
2009; DIAKOULAKI, MAVROTAS ¢ PAPAYANNAKIS, 1992); Teoria de Decisdo
(MESSIER ¢ HANSEN, 1985; BRYANT, 2001; ZHANG et al., 2010); Redes Neurais
Artificiais (DESAIL CROOK ¢ OVERSTREET Jr., 1996; WEST, 2000; PAVLENKO e
CHERNYAK, 2010); Support Vector Machines (GESTEL et al., 2003; BELLOTI e
CROOK, 2009; ZHANG, GAO e SHI , 2014); e por fim, Andlise por Envoltéria de Dados
(SHANMUGAM e JOHNSON, 2007; IAZZOLINO, BRUNI ¢ BERALDI, 2013).

3.1.1 Legislagao Especifica

No Brasil, a concessdo de crédito bancario ¢ subordinada a legislagdo do Banco
Central do Brasil (BACEN). Esta institui¢do financeira criada em dezembro de 1.964,
disciplinada pela Lei n® 4.595 de 31 de dezembro de 1.964, tem autonomia federal
vinculada ao Ministério da Fazenda, com sede ¢ foro em Brasilia ¢ atua em todo o

territério brasileiro. Das atribui¢des desta instituicdo financeira temos:
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“O Banco Central tem por finalidade a formulagio, execucfio, o
acompanhamento ¢ o controle das politicas monetaria, cambial, de crédito e de
relag¢Bes financeiras com o exterior; a organizacio, disciplina e fiscalizagfo do
Sistema Financeiro Nacional (SFN) e do Sistema de Consorcio; a gestdo do
Sistema de Pagamentos Brasileiro (SPB) e de servigos do meio circulante.”
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2017).

Na resolug@o n° 3.721 do Banco Central do Brasil, em seu artigo 1°, a institui¢@o
resolve que:

“As institui¢cdes financeiras e demais institui¢des autorizadas a funcionar pelo
Banco Central do Brasil devem implementar estrutura de gerenciamento do
risco de crédito compativel com a natureza das suas operagdes e a
complexidade dos produtos e servigos oferecidos e proporcional a dimensdo
da exposi¢do ao risco de crédito da institui¢ao”.

Na mesma resolugdo, o BACEN define risco de crédito como a probabilidade de
perdas associadas ao ndo cumprimento pelo tomador ou contraparte das obrigacdes
financeiras dentro dos termos contratados, a desvalorizacdo de contrato de crédito
decorrente de perecimento categorizag@o de risco do tomador, a redugdo de ganhos ou

remuneragdes, as vantagens concedidas na renegociagio e aos custos de recuperagdo.

3.2 RECONHECIMENTO DE PADROES

O RP ¢ a disciplina cientifica cujo objetivo ¢ a classificagdo de objetos em um
nimero de categorias ou classes, sendo que esses objetos sdo referidos usando padrdes
(instancias) como termo genérico. Como visto em Theodoridis e Koutroumbas (2009), o
RP tem uma longa histéria, mas antes da década de 1960 foi principalmente parte da
producdo de pesquisa na area de estatistica. Como tudo mais, o advento dos computadores
aumentou a demanda por aplicag¢des praticas de RP, o que, por sua vez, estabeleceu novas
demandas para novos desenvolvimentos tedricos.

O RP estd aplicado em diversas areas como: reconhecimento de caracteres ¢
imagens (KARCZMAREK, KIERSZTYN e PEDRYCZ, 2017, SHIVAKUMARA et al.,
2017.), diagnésticos com auxilio computacional (YE e FU, 2016; JHA ¢ TOPOL, 2016;
RAITH et al., 2017), reconhecimento de voz (SIMMONS, CAIRD ¢ STEEL, 2017),
mineragdo de dados (WITTEN et al., 2016, ARMENGOL, BOIXADER e GRIMALDO,
2017) e descoberta de conhecimento em bases de dados (CHAUHAN e JAISWAL, 2016;
ABDUL RHAMAN et al., 2016).

Particularmente, a mineragdo de dados, que visa a obteng@o de padrdes em bases

de dados, ¢ de intenso interesse em uma ampla gama de aplicagdes como medicina,
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biologia, analise de mercado financeiro, gestdo de negdcios, exploragdo de ciéncia,
recuperacdo de imagens e ainda na musica. Sua popularidade deriva do fato de que na era
da informagdo hd uma demanda cada vez maior para recuperar informagdes e transforma-
las em conhecimento. Essas informa¢des atualmente existem em grandes quantidades de
dados e nas mais variadas formas, incluindo texto, imagens, dudio e video, armazenados
em diferentes lugares distribuidos em todo o mundo (THEODORIDIS e
KOUTROUMBAS, 2009).

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma RNA consiste em um modelo computacional que simula o comportamento
do neurdnio biolégico, aprendendo a partir da alteragdo de seu estado interno a partir de

inputs provenientes do ambiente externo. Segundo Haykin (2001):

“Uma RNA ¢ um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
0 uso.”

RNA s@o modelos computacionais baseados na estrutura e no funcionamento do
cérebro bioldgico que, apesar de ndo rodar programas, controla o comportamento do
individuo, sendo responsavel por seu pensamento, percep¢do, cognicdo € emogdo
(BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

O sucesso na utilizagdo das RNAs para resolucdo de diversos problemas se deve
a algumas caracteristicas de sua metodologia usada na resolugdo desses problemas, tais
como esses apresentados em Bittencourt (2006):

a. Ter capacidade de aprender através de exemplos, generalizando o
aprendizado para reconhecer novas instancias similares;

b. Apresentar bom desempenho em tarefas onde o conhecimento do
especialista ndo esta disponivel,

c. Ser adequada a problemas onde néo existe conhecimento a respeito dos
modelos matematicos dos dominios de aplicagdo;

d. Possuir elevada imunidade ao ruido, sendo capaz de manter o
desempenho em presenga de algumas informagdes falsas ou ausentes;

e. Apresentar a possibilidade de simulagdo de raciocinio “a priori” e

Impreciso.
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O trabalho de McCulloch e Pitts publicado, em 1943, foi o principio da
neurocomputacdo, dessa forma sendo o inicio da concretizacdo de RNA. Em 1949, Hebb
escreveu um livro intitulado “The Organization of Behavior” que buscava a ideia de que
o condicionamento psicologico classico ¢ onipresente em animais porque ¢ uma
propriedade de neur6nios individuais. Essa ideia ndo era nova, mas Hebb levou mais
longe do que qualquer outro antes dele. Ele propds uma lei de aprendizagem especifica
para as sinapses de neurdnios (YADAV, YADAYV ¢ KUMAR, 2015).

O primeiro neuro-computador bem sucedido (Mark I Perceptron) foi desenvolvido
durante 1958 por Frank Rosenblat. Como ¢ conhecido hoje, Rosenblatt ¢ o fundador da
Neurocomputing. Seu principal interesse era o RP (ROSEMBLAT, 1958) que, por sua
vez, ¢ o principal objetivo das RNA.

Selfridge (1958), em seu trabalho intitulado “Pandemonium: a paradigm for
learning”, dissertou a respeito de um programa de manipulagdo de simbolos para RP. O
referido autor discute sobre a aprendizagem e uma abordagem multiagente para a
resolucdo de problemas. Seus trabalhos introduziram conceitos em RNA que foram
importantes no principio da pesquisa ndo apenas para a RNA, mas também, para o RP e
para a aprendizagem de maquinas.

O termo "redes neurais" ¢ muito evocativo. Sugere maquinas que agem como
cérebros e ¢ potencialmente carregado com as conotagdes da ficgdo cientifica do mito de
Frankenstein. Uma RNA ¢ uma composi¢do interconectada de simples elementos de
processamento, chamados de unidades ou nés, cuja funcionalidade ¢ vagamente baseada
no neurdnio animal. A capacidade de processamento da rede ¢ armazenada nas forgas de
ligacdo interunidades, ou pesos, obtidos por um processo de adaptagdo, ou por meio da
aprendizagem a partir de um conjunto de padrdes de formagdo. (GURNEY, 2004).

O neurdnio animal, neurdnio bioldgico, é a unidade estrutural e funcional do
sistema nervoso. De acordo com Pawlina (2016), embora essas unidades exibam a maior
variag@o de tamanho e formato dentre qualquer grupo de células do corpo, elas podem ser

agrupadas em trés categorias gerais.
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a. Os neurdnios sensitivos sdo responsaveis por transmitir impulsos dos receptores
para o Sistema Nervoso Central (SNC);

b. Os neurdnios motores transmitem impulsos do SNC ou dos ganglios — acumulos
de corpos celulares de neurdnios situados fora do SNC — para as células efetoras,
células que exercem fun¢des imunoldgicas;

c. Os interneurdnios formam uma rede de comunicacio e de integragdo entre os

sensitivos € os motores;

Segundo Pawlina (2016), s3o encontrados diferentes tipos de neurdnios
biolégicos, sendo eles neurdnios unipolares, bipolares, pseudounipolares e multipolares.
A titulo de ilustragdo, utilizaremos para a explicagdo dos componentes do neurdnio, o
classificado como multipolar uma vez que constitui a maioria dos neurdnios no tecido
nervoso. Esses neurdnios possuem um corpo celular, onde se encontra o nucleo da célula,
varios dendritos, que tém a responsabilidade de receber os sinais, ¢ um axdnio,
responsavel pela conducdo dos impulsos elétricos que partem do corpo celular. A
estrutura do neurdnio apresentado encontra-se na Figura 2 - Esquematizagdo de um

Neuronio Biolédgico, a seguir.

Figura 2 - Esq

FONTE: PAWLINA. 2016

As Redes Neurais Artificiais tradicionais codificam entdo informacgdes utilizando
a taxa de disparo (nivel de atividade) dos neurdnios bioldgicos, e 0s outputs dos neurdnios
geralmente s@o expressos como varidveis andlogas em dado intervalo. (LIN, WANG e

HAO, 2017).
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3.3.1 Neuronio Artificial

O primeiro neurdnio artificial foi um modelo matematico, proposto pelos
pesquisadores McCulloch e Pitts como uma simplificagdo do neurdnio bioldgico, para
simular o comportamento dos neurdnios (BRAGA, CARVALHO ¢ LUDEMIR, 2000).
Esse modelo ficou conhecido como neurénio MCP, por conta dos nomes dos autores.

A Figura 3 abaixo apresenta o neuréonio MCP. Ele possui diversas entradas
(dendritos) ponderadas por determinados pesos — que seriam o comportamento das
sinapses — ¢ um unico canal (ax6nio), que ¢ o condutor da saida bindria até as

extremidades que distribuem essa mesma saida aos neurdnios qual estejam ligadas.

Figura 3 — Modelo de um Neurdnio MCP
X5
X3 Wy
vy 5

I"r'; -
"lu= Z YW, wl=) -y
(7 L
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Xy

FONTE: Adaptado de REZENDE, 2003.

Onde x; (com i = 1,...,n) ¢ aentrada, wy, w,, ..., w,, s80 0s respectivos pesos, u ¢ a saida
do combinador linear, ¢(.) ¢ a fungdo de ativagéo e, por fim, y ¢ a saida do neurdnio.

No neurénio MCP, mostrado na Figura 3, a saida linear (u) ¢ o resultado do
combinador linear que calcula o produto escalar (ou produto interno) das entradas (x;) e
dos pesos (w;). Esses pesos ndo sdo ajustdveis, ou seja, sdo fixos, ndo podendo ser
modificados, temos também a fungdo de ativagdo (¢(.)) que deve ser linear. (REZENDE,
2003)

A partir do neurébnio MCP foram propostos outros modelos de neurbénio que
permitem a saida de outros valores além de zero ou um. O neur6nio ndo-linear ¢ um desses
modelos.

O neur6nio ndo-linear mais utilizado atualmente pela comunidade cientifica tem
sua representagdo grafica mostrada na Figura 4. Em comparag@o com o neurdnio MCP,
as principais mudancas feitas no neurdnio ndo-linear sdo os pesos (w;) que sdo ajustaveis,
a fungdo de ativag@o (¢(.)) que pode ser ndo linear ¢ o termo bias que ¢ acrescido ao

produto escalar das entradas (x;) pelos pesos (w;) (MODOLO, 2016).
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Figura 4 — Modelo de um Neurdnio Nio-Linear
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FONTE: Adaptado de HAYKIN, 2001.

Boukadida et al. (2011) apresentam que, da mesma forma que sua contraparte
biolégica, o neurdnio artificial ¢ a unidade basica que compde a RNA. Os elementos

basicos que compdem o neurdnio artificial sdo:

i.  Um conjunto de ndés de entrada que recebe o sinal de entrada
correspondente ou um vetor de padrdes;
ii.  Um conjunto de conexdes sindpticas cujas for¢as sdo representadas por
um conjunto de pesos;
iii.  Uma fungdo de ativagdo @(.) que relaciona a entrada sinaptica total com

a saida (ativagdo) do neurdnio.

Além desses elementos, hd também o bias que € um valor positivo ou negativo
que ¢ aplicado externamente, ou seja, ndo faz parte das entradas recebidas pela rede ou
de outros neurdnios. Seu valor aumenta ou diminui a entrada liquida da fungdo de
ativacdo, de acordo com seu valor positivo ou negativo, respectivamente. O termo bias
permite deslocar o hiperplano da origem no eixo das abscissas e, com sua utiliza¢do, o
limiar ndo precisa se alterado durante o treinamento, apenas os pesos (HAYKIN, 2001).
Este autor ainda descreve matematicamente o neurdnio artificial k da Figura 4 pelas

equacgdes (1) e (2) a seguir.

m
e zwk}.xj + 6, (1)
j=1

ue = @(ix) (2)



33

Onde x4, X5, ... , X, s80 as entradas (atributos); Wy, Wiz, ... , Wi SA0 0S pesos sinapticos;
i, ¢ o campo local induzido; 8, & o bias; ¢ (.) ¢ a fun¢do de ativagdo definida
posteriormente; e a, ¢ o sinal de saida, todos relacionados ao neurdnio k.

As caracteristicas do neurénio ndo-linear permitem usar diferentes tipos de
fungdes de ativagdo, facilitando a adequagdo da saida do neurdnio ao tipo do problema.
A Quadro 2 mostra quatro tipos de fungdes de ativagdo que podem ser utilizadas no

neurdnio ndo-linear: limiar, linear por partes, sigmoide logistica e tangente hiperbdlica

(QUILES, 2004).

Quadro 2 - Exemplos de Funcdes de Ativacio

TIPO DE FUNCAO FUNCAO
. 1,seu=>0
Limiar ®()= {0 seu<0
- 1 - 1
,seu > >
. 1 1
Linear por Partes ()= <u,se — 3 <u< 3

0, < —=
.seu >

1
Sigmoide Logistica )= — —
g g ¢ = T
Tangente Hiperboélica @(.) =tanhu

FONTE: Adaptado de QUILES, 2004.

A Funcdo de Limiar define a saida do neurdnio para “0” se o argumento de fungdo
for menor que “0”, ou “1” se seu argumento for maior ou igual a “0”. Esta fun¢@o de

ativacdo esta representada pela Figura 5 a seguir.

Figura 5 — Grafico da Funcio de Limiar
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FONTE: A autora, 2017.
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A fung@o linear por partes é uma variacdo da fung¢do limiar que cresce linearmente
e permite, além da saida dos valores zero e um, a saida de valores reais no intervalo de 0”

a “1”. O grafico desta fungéo & representado pela Figura 6 a seguir.

Figura 6 — Grafico da Funciio por Partes

Funcao Linear por Partes
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FONTE: A autora, 2017.

A fungdo sigmoide logistica, apresentada pela Figura 7, também tem como saida
valores reais no intervalo entre zero e um. O parametro a permite que se obtenham
diferentes inclinag¢des. Ela é a fungdo mais utilizada atualmente na constru¢do de RNAs
porque exibe um balanceamento adequado entre o comportamento linear e o

comportamento nio-linear (MODOLO, 2016).

Figura 7 — Grifico da Funciio Sigmoide-Logistica
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FONTE: A autora, 2017.

3.3.2 Paradigmas de aprendizagem

De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (2000), existem dois fundamentos que
se distinguem conforme as caracteristicas do conjunto de exemplos utilizados no

treinamento. Quando cada exemplo possui uma saida esperada, a aprendizagem ¢&
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apresentada como supervisionada e quando ndo existe uma saida esperada a
aprendizagem ¢ considerada ndo-supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada existe um supervisor externo que fornece a saida
desejada para cada entrada da rede. O objetivo € ajustar os pardmetros da rede de maneira
que, para cada entrada, a saida da rede seja aquela fornecida. Cada saida da rede tem seu
erro calculado que ¢ usado pelo algoritmo de treinamento para ajuste dos pesos sindpticos
visando minimizar esse erro (MODOLO, 2016).

Ainda segundo este autor, esse paradigma de aprendizagem & capaz de realizar
tarefas como classificagdo de padrdes e aproximacdo de fungdes. A regra de
aprendizagem por corre¢do de erro ¢ um exemplo desse paradigma. O modelo de RNAs
Perceptron e, também, o Perceptron de Multiplas Camadas se enquadram nesse
paradigma.

J& a aprendizagem ndo-supervisionada funciona sem um supervisor que forneca a
saida esperada ou acompanhe o processo de aprendizado. O conjunto de exemplos usados
no treinamento contém apenas os padrdes de entrada. O algoritmo de treinamento busca
criar novos grupos automaticamente estabelecendo uma harmonia com as regularidades
estatisticas das entradas e formando novas representacdes internas. O algoritmo somente
consegue encontrar os padrdes ou caracteristicas no conjunto de exemplos de entrada se

houver uma redundancia nos dados de entrada (FREEMAN e SKAPURA, 1991).

3.3.3 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A arquitetura que serd usada na RNA depende do tipo de problema que sera
tratado. Tanto neurdnios bioldgicos quanto artificiais, pelo menos isoladamente, possuem
baixa capacidade computacional, mas, quando conectados formando uma rede, tém a
possibilidade de resolver problemas de alta complexidade (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2011).

Na forma mais simples de uma rede em camadas, pode existir uma camada de
entrada de ndés de origem que se projeta directamente para uma camada de saida de
neurdnios, mas ndo vice-versa (HAYKIN, 2009). Essa arquitetura ¢ denominada de rede

feedforward de camada unica, representada pela Figura 8 a seguir.
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Figura 8 - Rede Feedfoward de Camada Unica

Camada
de Entrada de Saida

FONTE: Adaptado de Haykin, 2001.

A segunda classe de uma rede neuronal feedforward distingue-se pela presenca de
uma ou mais camadas ocultas, operando em paralelo, cujos nés de computagdo sio
correspondentemente chamados de neurdnios ocultos. O termo "oculto" refere-se ao fato
de que esta parte da RNA ndo ¢ vista diretamente da entrada ou da saida da rede. Esta

topologia ¢ representada pela Figura 9 a seguir.

Figura 9 - Rede Feedfoward de Multiplas Camadas
Camada de
entrada  Rijag Camada
oculta

Neurénio
de saida

FONTE: Adaptado de Haykin, 2009.

Como podemos ver de acordo com a Figura 9 anterior, os nds (neurénios) na
camada de entrada da rede fornecem informagdes a respeito das instdncias, que
constituem os sinais de entrada aplicados aos neuronios da segunda camada (camada
oculta). Para a saida, os sinais da segunda camada sdo utilizados como entradas para a
terceira camada, e assim por diante para o resto da rede (HAYKIN, 2009).

Redes Neurais Recorrentes (RNR), em sua esséncia, sdo redes neurais que
empregam repeticdo, onde, basicamente, usando informagdes de uma iteragdo anterior
utiliza-a de entrada para a RNA. Todas as Redes Neurais Recorrentes podem ser descritas
como um relacionamento de recorréncia (KETKAR, 2017). A Figura 10 apresenta uma

imagem da RNR.
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Figura 10 — Rede Neural Recorrente
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FONTE: Adaptado de Haykin, 2009.

3.3.4 O aprendizado de uma Rede Neural Artificial

Como aprender ¢ um conceito usado em varias dreas, ndo existe uma defini¢do de
aprendizagem que seja consenso. Mas, no contexto das RNAs pode-se definir

aprendizagem como:

“Aprendizagem ¢ um processo pelo qual os pardmetros livres de uma rede
neural sdo adaptados através de um processo de estimulagio pelo ambiente no
qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem ¢ determinado pela maneira
pela qual a modificag¢do dos pardmetros ocorre.” (HAYKIN, 2001).

A equagdo (3) a seguir define a atualiza¢do de pesos da RNA na iterac@o n.

ij(n + 1) = ij(n) + AWk](n) (3)

Onde wy; representa os pesos do neurdnio k € Awy; os ajustes dos pesos, todos com 0 <
Jj <m,com j = 0representando o bias. A regra de aprendizagem, normalmente referida
como regra delta, usada para calcular a varia¢do do peso (Aw) considera, além dos valores
da entrada (x) e do erro (e), o valor da taxa de aprendizagem (1), que é uma constante
positiva do conjunto dos niimeros reais no intervalo entre 0 ¢ 1, usada para ajustar a
proporg¢do do erro (e) que sera usada para calculo do peso (w). O calculo da variagdo do
peso (Aw) € dado pela equagdo (4).
Awy;(n) = n.e,(n). x;(n) 4)

Segundo Haykin (2000), “os ajustes corretivos dos pesos sdo projetados para

aproximar passo a passo o sinal de saida y; da resposta desejada d;”. Para tanto, usa-se
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minimizar a fun¢do do erro quadratico médio (5) (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR,
2011; HAYKIN, 2001).

N
1o |
£(n) = NZ e2(n) (5)
k=1

A taxa de aprendizagem tem uma influéncia muito grande para que seja alcangada
a estabilidade e convergéncia do processo de aprendizagem interativo. O tipo de
aprendizagem aqui descrito ¢ a aprendizagem por corre¢do de erro ¢ utilizada nas RNAs

Perceptron e também nas RNAs Perceptron de Multiplas Camadas.
3.3.5 Modelos de Redes Neurais Artificiais

Varios modelos de RNAs foram desenvolvidos com variagdes no processo de
aprendizagem e na arquitetura da rede. Cada um dos modelos de aprendizagem tem seu
algoritmo de treinamento, de acordo com as regras e¢ paradigmas de aprendizagem
adotados, além de assumir uma determinada arquitetura de rede, de acordo com o niimero
de camadas, o tipo de conexdo entre os neurdnios e a topologia da rede (MODOLO,
2016).

Os modelos classicos, Perceptron de uma tinica camada e Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP), adotam a aprendizagem supervisionada por corre¢do de erro. Eles se
diferenciam um do outro pelo nimero de camadas. Ambos sdo adequados a problemas de
classificagdo, mas as RNAs Perceptron resolvem somente problemas linearmente
separaveis.

Segundo Haykin (2001), o Perceptron de camada unica é a representagdo mais
simples de uma RNA utilizada para a classificagdo de padrdes. Outro ponto a respeito
desta RNA de camada unica ¢ destacado por Braga, Carvalho e Ludemir (2011), onde os
autores comentam que, independentemente do valor 1, devera existir uma convergéncia
em um tempo finito, no caso das classes serem linearmente separaveis.

A seguir, ¢ apresentado o algoritmo do Perceptron de camada unica, com k
neurdnios (HAYKIN, 2001; BRAGA, CARVALHO ¢ LUDEMIR, 2011).

1. Inicializacdo
Gerar valores aleatdrios entre [-1,1] para os vetores sinapticos wy, =0 e o

bias 6, = 0.
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2. Ativagado
Realizar o somatorio apresentado em (6), onde m representa a quantidade de
pesos sinapticos para o neurdnio k e p ¢ o padrdo que passa pelo neurdnio

na iteracio n.

w(n) = Z wyj(n) . x;(n) + by (6)

j=1
Agora, & executada a fungdo de transferéncia, dada pela equacdo (7), onde
@(.) é uma func¢do de limiar de forma a calcular o valor obtido para o padrio.
Vi = 9(ur(n)) (7)
Assim, calcula-se o sinal do erro dado por (8), onde d; representa o valor
desejado para o padrio p.
e = di(n) — y, (n) (8)
3. Atualizacdo dos Pesos

Calcular os novos pesos sinapticos do neurdnio k dados pela equagéo (9).
ij(n + 1) = ij(n) + AWkJ(n) (9)

onde Awy;(n) =n.ex(n).xj(n),com 0 <n < 1.

4. Andlise da Situagdo Atual
Apés todos os exemplos (instincias) de treinamento terem passado pela rede
uma unica vez teremos encerrada a 1* iteragdo; entdo deve-se calcular o erro

quadratico global dado por (10), para todos os N exemplos de treinamento.

N

1

EZ e’ (n) )
k=1

5. Continuagdo
Incremente a iteragdo n em uma unidade e volte ao passo 2.
O procedimento entdo deverd continuar acontecendo até que um erro e
suficientemente pequeno seja encontrado.
Um MLP, nada mais ¢ que uma generalizagdo do Perceptron de camada tnica
(HAYKIN, 2009). As redes neurais MLP também utilizam a regra de aprendizagem por
correcdo de erro do paradigma supervisionado. Sua arquitetura tem pelo menos duas

camadas que sdo aciclicas e totalmente conectadas (HAYKIN, 2001).
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E possivel descrever o MLP como uma rede constituida por uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2011). O treinamento do MLP ocorre em trés etapas: a alimentagdo para
frente (feedforward) da rede com os padrdes de entrada, o célculo e retropropagacdo
(backpropagation; BP) do erro, e o ajuste dos pesos (FAUSETT, 1994). A seguir, na

Figura 11, temos a representacdo de um Perceptron de multiplas camadas.

Figura 11 — Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP)

Sinal de |
entrada

Camada Primeira Segunda Camada
de entrada camada camada de safda
oculta oculta

FONTE: HAYKIN, 2009.

O algoritmo do backpropagation tem sua atuagio nos pesos sindpticos, de forma
a minimizar a fung¢do erro, por meio da técnica do gradiente descendente (COSTA Jr. e
CRUZ, 1998). O erro minimo local achado pode ser satisfatério, mas se ndo ¢, novos
pesos iniciais deverdo ser utilizados ou, entdo, uma rede com mais neurdnios podera fazer
um trabalho melhor.

O algoritmo de treinamento back-propagation, composto pelas etapas propagagio
forward e propagagdo backward, para a estrutura com duas camadas (entrada; oculta e de

saida), tem seus passos descritos a seguir.

1. Propagacdo Forward
1. Inicializagdo
Definir valores aleatérios tanto para os pesos sindpticos da camada oculta
(wyj € by) quanto para os da camada de saida (w;; e b) entre [-1,1].
2. Ativagao — Camada Oculta
Realizar o somatério dado em (10) para cada neurdnio k da camada oculta,

onde xP ;j 880 0s dados de entrada da rede.
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WPy () = Y wi(n) . xP;(n) + by (1) (10
j=1

Em seguida, calcule o valor da fungdo de transferéncia (11) para cada um
dos neurdnios da camada oculta, onde ¢(.) geralmente ¢ uma fungio
sigmoide.

yP, () = (P (n)) (11)
Ativagdo — Camada de Saida
Execute o somatério dado em (12) para cada neurdnio [ da camada de saida,

caso exista mais de um.
m
wP(n) = ) wyyn) . yP, () + by(n) (10
j=1

Entdo, calcule o valor da fungdo de transferéncia (12) para cada neurdnio

presente na camada de saida, onde, geralmente, @(.) E uma fungdo linear.

yP,(n) = @, (uP(n)) (11)

2. Propagacdo Backward:

1.

2.

Ajuste dos pesos — Camada de Saida para Camada Oculta
Inicialmente, calcula-se o erro da camada de saida utilizando a equagdo em
(12), onde d; ¢ o valor esperado de saida e ¢'(.) ¢ a derivada da fungdo de

transferéncia do neurdnio de saida.

§7,(n) = (d%; — y?,) . )" (uP 1 (n)) (12

Em seguida (13), calculamos 4?w;; = « (le (n— 1)) +nd;(n)y;(n), que

representa o ajuste qual o peso devera sofrer e realizamos a atualizagdo dos

pesos sinapticos na camada de saida de acordo com a regra delta.

13
le(n + 1) = le(n) + Alej (13

onde, 1 ¢ a taxa de aprendizagem ¢ a a taxa de momentum.
Ajuste dos pesos — Camada Oculta para Camada de Entrada
Primeiramente calculamos o erro da camada oculta utilizando a equagdo

dada em (14).

5P (n) = k(Y7 (1) . 6P (Wi () .
1
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E, de forma andloga ao passo 1, ¢ calculado 4Pwy; = «a (ij(n - 1)) +

N6 (n)y,(n) para ser possivel realizar a atualizagio dos pesos utilizando a
equagdo (15).

(15)
ij(n + 1) = ij(n) + Akaj

3. Cdlculo do erro global
Apbs todos os exemplos de treinamento terem passado pela rede uma tnica

vez teremos findado a 1% iterag@o, entdo calcule o erro global dado por (16).

N
1
e(n) = NZ ef (n) (16)
g

onde N representa o nimero de elementos de treinamento.

Apesar do sucesso do BP, existem alguns aspectos que fazem com que esse
algoritmo nio seja util universalmente. Para Krose e Smagt (1996), esse método possui
duas principais deficiéncias. A primeira, a “paralisia da rede”, que diz respeito a, no
momento do treinamento, os pesos podem acabar sendo ajustados para valores altos
fazendo com que a fung@o sigmoide tenha valores préximos a zero, dessa forma o
treinamento poderia cair em uma paralizagdo virtual. A outra deficiéncia diz respeito aos
minimos locais, pois como a superficie de erro de uma rede ¢ feita de picos e vales, por
causa do gradiente descendente, a rede pode acabar presa em um minimo local quando
outro valor muito menor pode estar préximo.

Outro tipo de RNA muito utilizado sdo as redes de Fungdes de Bases Radiais,
RBF (Radial Basis Function). Sao redes multicamadas onde a ativagdo de um neurdnio
pode ser em funcdo da distincia entre seus vetores de entrada e de peso. O nome, RBF,
se deve ao fato da utilizag@o, pelos neurdnios da camada oculta, de fung¢des de bases

radiais, onde as mais comuns s@o0 apresentadas a seguir pelo Quadro 3.

Quadro 3 - Funcdes de Bases Radiais

Tipo de Funcio Funcio
Funcio gaussiana f) = e_(z_J:
Funcio multiquadrética fx)=0?+c»HDk>0k ¢ N
Fungio thin-plate-spline fx) =r%n()

FONTE: Adaptado de CHEN, FU ¢ CHEN, 2014.
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Onde r = x — p, sendo x o valor de entrada, p o centro da fun¢do, e ainda ¢ uma
constante positiva conhecida como pardmetro de forma (CHEN, FU e CHEN, 2014).

As redes RBF tém apresentado excelentes desempenhos em diversos problemas
de interesses praticos (KHAN et al., 2017). Em Tatar et al.(2015) reservatorios de salmora
tiveram suas propriedades fisico-quimicas analisadas utilizando um modelo hibrido de
RBF com algoritmo genético. Em Li e Verme (2016), outra aplicagdo ¢ apresentada, onde
o nucleo da RBF ¢ utilizado para prever o gradiente de pressdo no contexto de fisica
nuclear. Temos ainda o trabalho desenvolvido por Liu, Bi e Fan (2017) que, utilizando
técnicas de machine learning como as RBF, procurou detectar sentimentos expressos em
textos, como por exemplo em redes sociais. Para Lu et al.(2016), as RBF foram utilizadas
para representagdo dos formatos de 6rgdos para reconstrugdo dos mesmos em 3D.

As redes RBF possuem determinadas vantagens quando comparadas com outras
redes. Em Le$niak (2016), ¢ comentado que as RBF podem modelar qualquer fung@o néo-
linear por meio de uma inica camada, ndo sendo necessario decidir o nimero de camadas
da rede. A segunda vantagem ¢ que uma simples fungdo linear executada na camada de
saida pode ser otimizada com técnicas de modelagem linear que séo rapidas e ndo tém
problemas como minimos locais.

Matematicamente, o processo de treinamento de uma RBF ¢ definido por (LOPEZ

etal., 2016):

e Em um conjunto de m elementos pertencentes a um conjunto de treinamento

=

-
Epmxn = {1, €2, ...,em}, ¢ onde W = {wy,w,,...,w,} sdo os pesos dos
neurdnios que compde a rede, a expressio qual a RBF ¢ baseada esta descrita

em (17):

m
rbf @) = ) wi. p(lé D) a)
i=1

e Onde ¢;(.) ¢ uma fungdo de base radial. Segundo Haykin (1994), se colocar

@;(lle; — %]|) na forma matricial tem-se (18):
e1(1) - @1(én) V‘fl y.l
Qom(gl) qom(ém) i Ym

e Dessa forma, para obter-se o W desconhecido (que seria a fungdo do estagio

de treinamento), tem-se que:
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Wi\ Y\ @) e
)= G = ) e

Wm)  \Im/)  Npn(@) = om(Em)/

3.4 REGRESSAO LOGISTICA

Métodos de regressio sdo componentes de qualquer analise de dados que se refira
a descrigdo do relacionamento entre uma variavel de resposta € uma ou mais variaveis
exploratérias. O modelo de regressdo logistica ¢ o modelo utilizado mais frequentemente
para analise desse tipo de dados (HOSMER, LEMESHOW ¢ STURDIVANT, 2013).

O que distingue a Regressdo Logistica (RL) de modelos de Regressdo Lineares ¢
que a saida do primeiro pode ser uma saida binaria, ou seja, dicotomica. Esta varidvel
binaria que estd sendo modelada ¢ a variavel resposta, ou varidvel dependente. De acordo
com Hilbe (2016), para que um modelo se adapte bem aos dados deve-se assumir que: os
preditores ndo s@o correlacionados entre eles; sdo significativamente relacionados com a
resposta; e as observagdes ou elementos dos dados do modelo também ndo possuem
correlacdo.

De acordo com Harrell Jr. (2015), o modelo estatistico da Regressdo Logistica ¢
em termos da probabilidade de Y = 1 dado um valor X, o valor dos preditores. Esta
probabilidade ¢ dada pela equagio (20) abaixo:

Prob{Y = 1|X} =[1 + e XF]1 (20)

onde a fungdio P = [1 + e *A]~1 ¢ denominada de fungdo logistica. De acordo
com Harrell Jr (2015), uma vez que a distribuigdo de uma variavel bindria aleatéria Y &
completamente definida pela verdadeira probabilidade de Y = 1, e sendo que o calculo
ndo faz premissas sobre a distribui¢do dos preditores, o modelo logistico ndo faz

suposi¢des ligadas a distribuigdo.

3.5 TRABALHOS CORRELATOS

Foram pesquisados os principais problemas ligados a aplica¢do financeira:

Faléncia, Risco de Crédito, Pontuagdo de Crédito ¢ Mercado de Ag¢des. Quanto aos
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métodos foram filtrados por: Redes Neurais Artificiais, Estatistica, Support Vector
Machines, Heuristicos ¢ ainda Programagio Linear. Por fim, as aplica¢des levantadas
foram tanto para previsdo quanto para classificag@o.

Em seguida, uma série de exclusdes foi realizada com o objetivo de filtrar a
quantidade de artigos a serem analisados. As exclusdes sdo apresentadas a seguir:

1. Ano: foram selecionados apenas trabalhos desenvolvidos nos tultimos
cinco anos (inicio, portanto, em 2012).

2. Area de aplicagdo: As 4reas verificadas foram: Ciéncia da Computagio;
Engenharia; Matematica; Ciéncia da Decisdo; Negdcios, Administragdo e Contabilidade;

Economia, Econometria e Finangas; Ciéncias Sociais; e Multidisciplinar.

3. Idioma: Foram selecionados os artigos publicados em Inglés.
4. Tipo da Fonte: Selecionou-se os trabalhos de conferéncias e periddicos.
5. Possibilidade de encontrar: excluiu-se os artigos que ndo possuiam ou

autores ou 0 DOI do documento, impossibilitando que fosse possivel o encontrar.

6. Titulo: A partir da leitura dos titulos dos artigos foram selecionados os que
realmente teriam relevancia com os temas pesquisados.

Feitas esses filtros restaram 333 documentos para a analise dos eixos: Faléncia,
Mercado de Agdes e Risco de Crédito. Quando separados nos eixos (anexo no formato
Excel) foram verificados a classificagdo Qualis ¢ o H index dos periddicos de forma a
excluir os documentos publicados em periddicos de classificagdo Qualis inferior a B3.
Caso o periddico ndo tivesse Qualis excluiu-se os quais o periddico tivesse H index
inferior a 60 ou Scimago Journal & Country Rank (SJR) inferior a 1. Terminada esta
exclusdo, 108 artigos foram analisados. Abaixo, temos uma Tabela 1 resumo de como

estio divididos os trabalhos selecionados.

Tabela 1 - Eixos de Divisdo dos Trabalhos Correlatos
PROBLEMA APLICACAO (BES) METODOS

Mercado de
AcBes

Risco de Redes Neurais Técnicas Support Vector

Programagdo
L Previsdo Classificagdo Heuristicas 8 <
Crédito

Artificiais Estatisticas Machines Linear

Faléncia

Faléncia 24 3 14 12 10 9 1

Mercado de

N 40 0 32 11 14 22 o]
Agbes

PROBLEMA

Risco de

29 27 28 25 2
Crédito

Previsdo 46 23 24 31 1

APLICAGAO (OES)

Classificacdo 31 29 30 27 2

FONTE: A autora, 2017.
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A seguir, para cada um dos eixos de aplicagdes em sistemas financeiros serdo
apresentados os trabalhos levantados. Iniciando por faléncia, em seguida a apresentagio

das aplicagdes com mercados de acdes e por fim classificagdo de risco de crédito.

3.5.1 Faléncia

A faléncia de empresas, de acordo com Ding et al.(2012), ¢ considerada uma das
maiores ameagas a determinado negécio. Isso ndo apenas aumenta a perda financeira dos
credores de determinada companhia, mas também tem um impacto negativo na sociedade
€ na economia em si.

Dentro do levantamento de trabalhos relacionados a esse tema, foi percebido que
boa parte dos mesmos foca em aplicagdes voltadas a previsdo de faléncia. Existem
diversas ferramentas que podem ser aplicadas com esse foco, como, por exemplo, as de
IA como as RNA, técnicas estatisticas, SVM, heuristicas, ¢ até¢ Programac¢@o Linear.

Considerando as aplicagdes que utilizam as RNA, Jeong, Min e Kim (2012)
sugeriram uma nova abordagem para ajuste dos pardmetros das RNA com o objetivo de
aprimorar a acurdcia da rede. O método sugerido apresentou melhores resultados quanto
aos demais testados pelos autores, como as arvores de decisdo, o método aditivo
generalizado, o modelo linear generalizado e uma anélise discriminante multivariada.

Tsai e Cheng (2012) apresentaram um comparativo entre diferentes técnicas,
sendo elas: RNA, Arvores de Decisdo, RL ¢ SVM, com o objetivo de prever faléncia de
empresas em quatro diferentes bases de dados (nomeadas de australiana, alema, japonesa
¢ de uma determinada competicdo). Os resultados mostraram que para a base de dados
alema foi mais dificil obter altas acuracias de previsdo. Com base nos dados dos autores,
a “melhor” técnica utilizada foi a de SVM por possuir maior taxa de acuracia de previsdo
nas demais bases de dados testadas.

O trabalho desenvolvido por Sanchez-Lasheras et al. (2012) propds um método
hibrido entre o Self-Organizing Maps (SOM) e Regressdo Adaptativa Multivariada
(MARS). Os autores puderam demonstrar que este hibrido teve uma acurdcia maior que
outras técnicas consideradas benchmark, utilizando apenas o algoritmo backpropagation
e a segunda utilizando apenas o MARS, em empresas espanholas do setor de construgéo.

De acordo com Du Jardin e Séverin (2012), a maioria dos modelos perde sua

habilidade em generalizar informagdes quando os dados utilizados para a previsdo e
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estimagdo sdo coletados em diferentes periodos de tempo. De forma a superar esta falha
dos métodos, os autores propuseram um modo de utilizar o mapa de Kohonen como um
modelo de previsdo, comparando-o com Andlise Discriminante, RL, Método de Cox e
ainda as RNA. Os pesquisadores entdo concluiram que a generalizagdo do erro foi mais
estavel utilizando o mapa de Kohonen do que os demais métodos, mas em termos de
acuracia, todos os métodos tiveram resultados semelhantes.

Outro trabalho que utilizou RNA foi o desenvolvido por Korol (2013), buscando
a previsdo de faléncia em empresas da América Latina e Europa Central especificamente.
Através de uma comparagio entre uma metodologia heuristica (Arvores de Decisio),
modelo estatistico (Analise Discriminante) e as RNA, o autor conseguiu acuracia acima
de 80% para os trés métodos com antecedéncia de um ano prévio a faléncia das empresas.
J& para dois anos precedentes, a acuracia cai para aproximadamente 75% na aplicagdo
com Anaélise Discriminante, mas os demais métodos mantém acuracia semelhante ao
aviso de faléncia com um ano de antecedéncia.

Lee e Choi (2013), ainda envolvendo uma aplicagdo com RNA, propdem um
modelo de previsdo de faléncia para empresas coreanas. Utilizando dados de empresas de
construgdo, de varejo ¢ de manufatura, os autores compararam o desempenho do
algoritmo backpropagation (BP) com a analise discriminante multivariada, onde as RNA
BP apresentaram melhores resultados.

No artigo desenvolvido por Federova, Gilenko e Dovzhenko (2013), para previsio
de faléncia em empresas russas, foram testadas diferentes combinagdes de algoritmos
(Anilise Discriminante Multivariada, RL, Arvores de Regressio ¢ RNA). Outro objetivo
do trabalho era também de analisar se os indicadores financeiros estipulados pela
legislagdo russa eram efetivos para esse tipo de previsdo. As melhores combinagdes
realizadas utilizavam as RNA e que apenas um dos indicadores era realmente influente
na previsao realizada.

Utilizando uma base de dados de 1980 a 2011, Tinoco ¢ Wilson (2013) buscaram
investigar empiricamente se seria util combinar contabilidade ¢ uma base de dados
macroecondmica baseada no mercado. O modelo construido foi comparado com outras
aplicagdes utilizando RNA, onde se equiparou em termos de acuracia.

O modelo de RNA desenvolvido por Lopez e Sanz (2015) leva em consideragio
ainda alguns fatores especificos da crise financeira que havia ocorrido um tempo antes.
Foram combinados MLP e SOM de forma a desenvolver uma ferramenta que mostrasse

a probabilidade de faléncia até trés anos antes. O modelo gerado conseguiu detectar com



48

acuracia acima de 95% as faléncias no periodo estabelecido, superando assim modelos
tradicionais deste problema.

No trabalho desenvolvido por Slavici, Maris e Pirtea (2016), foi proposto um
algoritmo efetivo para o problema em questdo baseado no algoritmo Kernel Extreme
Learning Machine (KELM) e comparado com outras técnicas de aprendizado de maquina
(SVM e RNA) ¢ ainda modelos heuristicos. No trabalho dos autores em questdo, o
algoritmo desenvolvido possuiu melhores resultados aos demais comparados se
mostrando uma técnica competitiva e possivel de ser utilizada.

Mais recentemente, utilizando as RNAs, Kim, Jo ¢ Shin (2016) desenvolveram
uma otimizagao baseada em clusters em combina¢do com as RNA. Foi visto que o modelo
teve sucesso de aplicag@o para o caso de pequenas ¢ médias empresas na industria de
manufatura.

Em Wagle, Yang ¢ Benslimane (2017), discutiu-se a aplicagdo e os beneficios de
técnicas de Data Mining em modelos de previsdo. Foram comparadas técnicas como
RNA, SVM, regressdo logistica e redes Bayesianas, onde as RNA apresentaram melhor
acuracia dentro dos parametros testados para a base de dados levantada pelos autores.

Um artigo mais recente de aplicagdo de RNA para o problema de faléncia foi
desenvolvido por Barboza, Kimura ¢ Altman (2017). Neste trabalho, os autores buscaram
testar diferentes técnicas de aprendizado de maquinas (RNA, SVM, e utilizando também
técnicas de ensemble, ou seja, comité de maquinas) e algumas metodologias estatisticas,
como a RL e a Analise Discriminante, com o objetivo de prever a faléncia de empresas
norte-americanas. Ao contrario que outros autores verificaram, no trabalho desenvolvido
observou-se que a melhor metodologia utilizava a técnica de Florestas Randomicas,
apresentando acuracia de 87% enquanto as metodologias estatisticas testadas
apresentaram apenas entre 50 — 69%.

Nao necessariamente todas as propostas de solugdo para o problema de faléncia
de empresas necessitam utilizar RNA no método proposto. Como ¢ o caso do trabalho
desenvolvido por Ribeiro et al. (2012), onde os autores propuseram uma solugdo
utilizando apenas SVM e para todos os testes desenvolvidos atingiram uma acuracia
superior a 85%.

Outro trabalho que, de forma analoga, utilizou apenas um tipo de técnica para a
previsdo de faléncia foi o de Ding et al. (2012). Neste trabalho, os autores procuraram

fazer esta previsdo utilizando a Regressdo Logistica como metodologia. Utilizando um
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levantamento de empresas falidas do ano de 1981 a 2006, os autores conseguiram 80%
de acuracia com o método utilizado.

Xiong et al. (2013) semelhantemente a Ribeiro et al. (2012) também utilizaram
SVM, juntamente com uma metodologia de pontuagio de crédito, para realizar a previsdo
de faléncia utilizando uma base de dados de determinado banco canadense. Os resultados
chegaram a uma acurécia superior a 90% na previsdo desejada.

Em Virag e Nyitrai (2013) pode-se encontrar uma combina¢ido de metodologias
estatisticas com o SVM. Utilizando uma base de dados da Hungria, os autores
combinaram uma analise de varidncia (ANOVA) com o SVM para realizar a previsdo
desejada. Dentre os resultados obtidos, os autores conseguiram melhorar a acuracia obtida
anteriormente utilizando RNA, chegando a uma taxa de 83% aproximadamente.

Em artigo publicado numa conferéncia, Lu et al. (2014) utilizando uma
combinagdo de SVM com métodos heuristicos usaram dados de uma competigdo para
prever faléncia. Os resultados dos testes apresentaram acuracia variando de 89%
aproximadamente até superior a 95%.

O trabalho desenvolvido por Zhao et al. (2016) foram combinados os algoritmos
KELM e SVM para a previsdo de faléncia utilizando uma base de dados de empresas
polonesas dos anos de 1997 a 2001. A acuracia média dos autores em questido chegou a
82%.

Mais recentemente, Wang et al. (2017) desenvolveram uma metodologia
utilizando apenas métodos heuristicos para a resolu¢do do problema. O modelo
desenvolvido utilizou uma base de dados japonesa publica e, através do MATLAB, os
autores conseguiram atingir uma taxa de acuracia média de 86% para os piores resultados,
e superiores a 98% quando nos melhores resultados entre as metodologias testadas.

Kim, Mun e¢ Bae (2017), com o uso da linguagem R de programacdo,
implementaram o SVM, comparando-o com outras técnicas (RL, Analise Discriminante
Multivariada ¢ RNA) para uma base de dados coreana de faléncia de empresas de
manufatura se estendendo do ano de 2000 a 2013. O melhor resultado obtido foi o SVM
implementado chegando a ter acurdcia acima de 90% enquanto as RNA ficaram
superiores a 80% apenas.

Jones (2017) trouxe técnicas de ensemble combinadas com métodos estatisticos
buscando atingir uma acurécia satisfatéria para uma base de dados estadunidense com

1115 arquivos de faléncia com 91 varidveis de previsdo. Prevendo com trés nos
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precedentes a faléncia, o autor conseguiu atingir uma acuracia de 91%, tendo resultados
melhores para um ano de antecedéncia (93%) e no ano da faléncia (95%).

Por fim, o ultimo trabalho encontrado a respeito deste problema, Li, Crook e
Andreeva (2017), foi o unico artigo que apresentou Programacdo Linear numa tentativa
de prever faléncia. Os autores chegaram a atingir uma acurdcia de 88% no tempo
computacional previsto para o programa.

A seguir ¢ apresentado no Quadro 4 um resumo dos artigos voltados a faléncia

com as respectivas metodologias utilizadas.
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3.5.2 Mercado de Acdes

Segundo Devi, Bhaskaran e Kumar (2015), a previsdo do mercado de agdes ¢ uma
tarefa muito dificil e altamente complicada vez que ¢ afetada por diferentes fatores tais
como, por exemplo, condi¢des econdmicas, interesses dos investidores e eventos
politicos.

De acordo com Chong et al. (2017), com o aumento na disponibilidade de dados
das agdes comerciais ¢ o desempenho ndo tdo satisfatério de modelos existentes na
literatura, estudos abrangentes que examinem de forma objetiva a adequagdo de métodos
para a previsdo e a analise de mercado de a¢des sdo oportunos.

Durante a analise dos artigos levantados relacionados a esta aplicac¢@o, percebeu-
se que eram utilizadas RNA, Estatistica, SVM e Modelos Heuristicos para a resolucio
deste problema. Diferentemente dos trabalhos de faléncia, esta se¢do ndo possuiu
aplicagdo de Programac@o Linear nos trabalhos pesquisados. Outra caracteristica desse
tipo de aplicagdo ¢ que os trabalhos com este problema possuem abordagem de previsdo
apenas, ndo tendo sido observados trabalhos de classificagéo.

Dos trabalhos encontrados, observando apenas os que tiveram RNA nas
aplicagdes, o desenvolvido por Dai, Wu e Lu (2012) utilizou a Anélise de Componente
Nao Linear Independente ¢ as RNA combinadas com o objetivo de obter uma acuracia
satisfatéria na previsdo desejada. Apds analisar o desempenho individual das técnicas
escolhidas e a combinagéo entre elas, foi percebido que a associagdo das mesmas obteve
melhor desempenho chegando a atingir, no minimo, 80% de acuracia nos testes
desenvolvidos.

Em Asadi ef al. (2012) ¢ utilizada apenas a RNA para a previsdo de pregos de
acdes em seis diferentes conjuntos de dados. O teste realizado utilizando o algoritmo
proposto por Levenberg-Marquardt para o treinamento das RNA foi o de melhor resultado
em relagdo a acuracia da previsdo, apresentando melhoria em relagdo aos algoritmos
anteriormente utilizados nas mesmas bases de dados.

No trabalho desenvolvido por Ticknor (2013) foi apresentado, além das RNA as
redes com regularizagdo Bayesiana, que designam uma natureza probabilistica aos pesos
da rede, permitindo, assim, que o préprio método penalize o modelo de forma automatica
e 6tima. Os resultados obtidos pelo autor mostraram que o desempenho da metodologia
proposta ¢ tdo bom quanto os métodos mais avancados, mas sem a necessidade do pré-

processamento de dados, teste de sazonalidade, e, ainda, analise de ciclo.
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Kazem et al. (2013) em sua metodologia, compararam diferentes hibridos de SVM
com uma aplicagdo de RNA para uma base de dados das agdes da Microsoft, da Intel e
das acdes de determinado banco. Em termos de erro minimo quadrado, dois, dos quatro
métodos propostos tiveram valores menores que as RNA nos testes realizados.

Com base em dados de agdes de empresas do Taiwan, Wei (2013) desenvolveu
um hibrido entre RNA e Algoritmo Genético (AG) para previsdo dos pregos de agdes e o
comparou com trabalhos similares de outros autores. O autor pdde mostrar que o método
desenvolvido conseguiu superar as demais metodologias em termos de raiz quadrada do
erro médio (RMSE).

Em rela¢do ao Brasil, Oliveira et al. (2013) a partir de uma base de agdes da
Petrobras utilizaram as RNA para a previsdo dos pregos das agdes. Os autores
conseguiram atingir uma acuracia de aproximadamente 93% no conjunto de teste.

Xi et al. (2014) utilizaram as RNA do tipo de fungdes de bases radiais (RBF) em
dados de uma empresa de produtos a base de ferro e aco, onde os resultados apresentados
pelo método foi dado como satisfatério pelos autores do trabalho.

Na pesquisa desenvolvida por Bisoi e Dash (2014), utilizando um hibrido de
algoritmo evoluciondrio ¢ RNA, aplicado a uma base de dados de agdes de Bombay.
Utilizando quatro estratégias de treinamento para o algoritmo desenvolvido, os autores
conseguiram de forma que o modelo proposto obteve o menor erro dentre as comparagdes
realizadas.

O modelo Dash, Dash e Bisoi (2015), onde foi proposto um GARCH (Generalized
Auto-Regressive Conditional Heteroskedasticity) exponencial (EGARCH), os autores
utilizaram RNA e ainda um sistema de logica fizzy para duas bases de dados: BSE Sensex
e CNX Nifty do mercado de agdes da India. Os resultados obtidos indicaram que o modelo
proposto oferece melhoria na previsdo de volatilidade em comparagdo com outros
métodos aplicados as mesmas bases de dados.

Em Patel et al. (2015), os autores buscaram a previsdo dos pre¢os em duas bases
de dados a CNX Nifty e a S&P Bombay Stock Exchange. Utilizando diferentes hibridos,
os autores propuseram uma compara¢do entre algoritmos de forma a observar o que
possuisse melhor desempenho. Os hibridos propostos foram: SVR + RNA; SVR +
Florestas Randdmicas, estes hibridos foram comparados com os algoritmos mencionados
separadamente e ainda com outros propostos em demais trabalhos. Os resultados variaram
em relag@o ao conjunto de dados utilizado, mas para os autores foi de forma satisfatéria

uma vez que o pior desempenho atingiu 73,3% de acuracia (Redes Bayesianas).
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Em outro trabalho no mesmo ano, Patel et al. (2015) apresentaram outra
comparagdo entre SVR, RNA e FR e os comportamentos dos hibridos entre esses
modelos, utilizando a mesma base de dados do trabalho apresentado anteriormente. A
partir dos resultados observados os autores concluiram que o método de melhor
desempenho foi o hibrido de SVR-RNA.

Shan et al. (2015) propuseram um hibrido baseado na transformagdo de wavelet
utilizando métodos lineares como o ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) e ndo lineares com as RNA (tanto utilizando BP quanto as RBF). O modelo
proposto possuiu 0os menores erros comparados com os demais testados, chegando a um
SMAPE (Symmetric Mean Absolut Percentage Error) 0,0064 para a base de dados das
acoes de Shanghai.

Utilizando informac¢des da Bovespa, Laboissiere, Fernandes e Lage (2015)
propuseram uma metodologia que previsse 0 maximo e 0 minimo dos pregos de agdes de
trés empresas de distribui¢do de energia utilizando RNA. De acordo com os resultados
obtidos, os autores concluiram que o modelo proposto tinha desempenho satisfatério, uma
vez que o maior MAPE (Mean Absolut Percentage Error) apresentado foi inferior a 0,9%
para a previsio dos precos no préprio dia.

A metodologia proposta por Devi, Bhaskaran ¢ Kumar (2015) consistia numa
comparagdo entre modelos muito divulgados nesta aplicagéo, sendo eles RNA e SVM,
outro método apresentado pelo autor foi a busca Cuckoo, algoritmo heuristico baseado
em inteligéncia de Enxame de Particulas. O hibrido proposto entre SVM e a busca Cuckoo
foi o que apresentou melhores resultados em termos de taxa de erro.

Em Sands ef al. (2015) novamente pode-se encontrar um comparativo entre RNA,
SVM e modelos heuristicos. Utilizando, portanto, SVM, RNA e PSO (Particle Swarm
Optimization), os autores observaram que o0 SVM possuiu melhor desempenho chegando
a 95% de acuricia.

Sem realizar comparativo entre outras técnicas, observando apenas o
comportamento dos resultados a partir de alteragdes nos pardmetros das RNA, Chen,
Zhou e Dai (2015) mostraram que as acuracias dos testes se alteravam conforme
mudangas ocorriam na arquitetura da rede ¢ no que eles chamaram de métodos de
otimizag¢d@o, onde foram testados 5 tipos. O melhor tipo de rede encontrado pelos autores
foi o0 que considerava a normalizag@o das informagdes de entrada, utilizando apenas uma
unica empresa como base de informagio e os pregos de baixa, alta e de fechamento das

agodes.
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De acordo com Gocken et al. (2016), o preco do mercado de agdes ¢ um dos
principais indicadores do crescimento econdmico de um pais. Em seu trabalho, os autores
buscaram avaliar a eficiéncia da utiliza¢do de indicadores técnicos (como 0 movimento
médio de prego de fechamento e seu momentum) no mercado de agdes turco.

Para poder analisar o relacionamento entre esses indicadores e o mercado de agdes
em si, Gogken et al. (2016) propuseram um hibrido de RNA com dois modelos heuristicos
0 AG ¢ a Busca Harmonica (BH). Na comparag¢ao realizada, os autores perceberam que
o hibrido RNA + BH teve melhor desempenho na previsdo dos precos das agdes.

Qiu, Song e Akagi (2016) também propuseram hibridos de RNA com modelos
heuristicos, neste caso os métodos para realizar a hibridizag@o foram: técnicas de busca
globais, AG e Simulated Annealing (SA). Os hibridos foram aplicados o indice Japanese
Nikkei 225 para a previsdo do retorno dessas agdes. Analisando os resultados obtidos, os
autores perceberam que o hibrido RNA + AG possuiu melhor desempenho que os demais.

Semelhantemente, Dash e Dash (2016) apresentaram um modelo que chamaram
de Self Evolving Recurrent Neuro-Fuzzy Inference System (SERNFIS). Esse método ¢
uma RNA Recorrente que utiliza regra fuzzy “if-then” com dois loops de feedback de
informac@o; para estimag@o dos pardmetros da RNA utilizaram ainda o método heuristico
de média harmoénica diferencial modificada. Os resultados obtidos apresentaram
resultados satisfatorios aos autores.

Novamente hibridizando RNA com normas fuzzy, Oztekin et al. (2016) buscaram
prever o movimento de pregos das agdes no dia da Istanbul BIST 100 Index integrando
trés modelos: RNA, sistemas de inferéncia adaptativas neuro-fuzzy ¢ SVM. Os melhores
resultados foram os que previam movimentos de queda, em comparagdo com os
movimentos de alta de prego.

Pehlivanli, Asikgil e Giilay (2016) apresentaram um modelo de previsdo dos
precos de acgdes para o dia seguinte a aplicagdo do algoritmo. Para tanto, os autores
fizeram uso, principalmente, de RNA, regressdo logistica, Florestas Randémicas e SVM.
As acuracias variaram de acordo com o tamanho das empresas, os autores puderam
perceber que o melhor método para empresas de pequeno porte foi o Florestas
Randdmicas (75,6%), para de médio RNA MLP (70,1%) e SVM (79,6%) para empresas
de grande porte.

Zhang, Li e Pan (2016) utilizaram o AdaBoost como método de ensemble
juntamente com AG para as RNA ¢ SVM. As bases de dados utilizada pelos autores foi

a National Association of Securities Automated Quotations (NASDAQ) e Shenzhen Stock
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Exchange (SZSE) com o objetivo de prever a tendéncia dessas bolsas de valores. Os
autores, a partir dos resultados obtidos, perceberam entdo que o hibrido AdaBoost-AG-
SVM possuiu melhor acurécia dentro das condigdes por eles testadas.

O método utilizado por Khatri e Srivastava (2016) foi o de RNA com variagdo de
numero de neurdnios na camada oculta. Foram utilizadas cinco bases de dados distintas,
sendo elas: Apple, Google, Microsoft, Oracle e Facebook. Realizados os testes, os autores
puderam concluir que o menor MSE testado ¢ para a base da Apple com erro de 0,14 para
10 neurdnios na camada oculta.

Qiu, Li e Song (2016) verificaram a possibilidade de previsdo de precos das agdes
utilizando um hibrido de AG-RNA utilizando a base da Nikkei 225 Index para diferentes
fungdes de ativagdo para a RNA. No primeiro teste realizado, a melhor acuracia (77,11%)
foi para a RNA que utilizava fun¢do tangente-sigmoide, e em seguida logistica-sigméide,
no segundo a melhor acuracia foi de 75,44% utilizando nos dois momentos a fung¢io
logistica-sigmoide.

No trabalho desenvolvido por Zhong ¢ Enke (2017), utilizando como base de
dados as agdes da S&P 500 Index ETF (SPY) com cerca de 60 atributos financeiros e
econdmicos, foi proposto um modelo de RNA para cada Andlise de Componentes
utilizada, sendo clas: Analise de Componente Principal (ACP), Analise Robusta Fuzzy
Principal de Componentes (ARFCP) e¢ ainda a Andlise baseada em Nucleo de
Componente Principal (ANCP). Os autores, com base nos resultados obtidos, perceberam
que a melhor opg¢do seria a utilizagdo das RNA apds a ACP.

Xiong e Lu (2017) utilizaram quatro modelos para a previsdo sendo eles: ARIMA,
RNA backpropagation, modelo de Khashei e Bijari, ¢ ainda uma proposta de hibrido
ARIMA-RNA. Os autores puderam observar que a metodologia ARIMA-RNA possuiu
melhor acuracia para os quatro testes realizados, variando de 59,09% a 78,79%.

Li et al. (2017) utilizaram em seu trabalho as RNA para a previsdo do prego de
fechamento da S&P 500. Foram testadas trés modelos de RNA do tipo deep belief. A
metodologia aplicada que possuiu 0 menor MSE obtido foi a denominada de LDBN.

Gunduz, Yaslan e Cataltepe (2017) propuseram uma RNA Convolusional
aplicada a dados da Borsa Istanbul 100 ¢ a compararam com a Regressdo Logistica.
Dentre os resultados obtidos os autores puderam observar que o modelo proposto possuiu
o melhor desempenho nos testes realizados.

No artigo de congresso de Yu, Wang e Zhang (2017) foi proposta uma RNA BP
para a previsdo de pregos de agdes da Vanke de junho de 2008 a junho de 2012. Dois
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testes foram realizados, sendo o primeiro baseado em opinido da internet e o segundo néo,
os autores puderam visualizar que o que ndo possuia opinides oriundas da internet possuiu
maior acuracia — 93,34% — que o segundo.

Outro trabalho desenvolvido com a utilizagdo de RNA foi o de Li, Bu e Wu
(2017). Neste, os autores propuseram um modelo de RNA para a base de dados do indice
CSI300 de Shanghai e compararam ainda com o SVM. Realizados os testes, os autores
concluiram que o melhor desempenho foi para as RNA com 87,86% de acuracia no teste.

Em Weng, Ahmed e Megahed (2017) foram testados e comparados 7 cenarios as
RNA, SVM ¢ Arvores de Decisdo. O cenério 7 foi o que possuiu melhor desempenho, os
autores levantaram informagdes relativas: ao mercado, indicadores técnicos, Wikipedia
Traffic, Google News, e atributos gerados. Este cenario possuiu 85,8% acuracia de acerto
nos testes realizados.

O ultimo trabalho dos levantados, que apresentou RNA em sua aplicagdo, foi o
desenvolvido por Chong, Han e Park (2017). No trabalho desenvolvido, os autores
utilizaram RNA do tipo deep learning para andlise e previsdo do mercado de ag¢des. Os
resultados obtidos sugeriram que o modelo proposto pode extrair mais informagdes e
ainda melhorar o desempenho da previsdo.

Tendo analisado os trabalhos que utilizaram RNA em sua metodologia, s@o
apresentados a seguir os que utilizaram diferentes métodos na pesquisa dos ultimos 5
anos.

Fan et al. (2014) propuseram um modelo estatistico denominado Functional
Response Additive Model Estimation (FRAME), que utiliza modelo de regressao linear
envolvendo os preditores funcionais x;(t), os escalares Zj, ¢ as respostas funcionais Y (s).
O modelo foi utilizado para prever a taxa de decaimento de demanda por filmes de
Hollywood usando o mercado de agdes virtual. O modelo foi comparado com o ACP e
algumas variantes, mostrando ter desempenho melhor que as demais.

Wu, Zheng e Olsen (2014) apresentaram uma combina¢do de modelo GARCH e
SVM. O método visava verificar se existe uma correlacdo sélida entre a volatilidade da
tendéncia do prego de agdes e sentimento de mercado. Os autores conseguiram mostrar
que existe essa correlag@o e ainda apresentaram 81,82% de acuracia ao testa-la.

A proposta de método realizada por Zhang et al. (2015) representou um modelo
evolucionario de reversdo de tendéncia (eTrendRev, como os autores o chamaram). Essa
heuristica desenvolvida foi aplicada numa série da NASDAQ de janeiro de 2001 a

dezembro de 2013, possuindo entdo mais de 3.000 observagdes. A partir dos resultados
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obtidos os autores puderam constatar que o e7rendRev possuiu maior acuracia entre os
modelos testados (arvores de decisdo e redes Bayesianas).

O trabalho desenvolvido por Nayak, Mishra e Rath (2015) utilizou da hibridizagdo
para propor um modelo que fosse composto de SVM e k-vizinhos mais proximos (KNN).
A metodologia proposta foi comparada com outros métodos conhecidos da area e os
autores perceberam que o algoritmo apresentado possuia melhores resultados em termos
de erro que os demais.

Chang, Wu e Lin (2016) apresentaram um modelo baseado em regra fuzzy
(Takagi-Sugeno — modelo TS) para identificar indicadores das agdes e servir como input
para o0 SVM. Essa abordagem foi comparada com modelos de regressdo linear ¢ RNA
indicando que o TS ndo apenas rende melhores resultados que os outros tratamentos, mas
também permite uma identificagdo dindmica da complexidade do sistema de previsdo das
acdes.

O artigo desenvolvido por Chen e Chen (2016) apresentou trés propostas de
modelos heuristicos a serem comparados entre si ¢ ainda com um trabalho benchmark de
outro autor. As bases de dados utilizadas foram as da NASDAQ e da TAIEX em quatro
e dois periodos de teste, respectivamente. Os autores, a partir dos resultados obtidos,
perceberam que o modelo proposto tinha comportamento diferente para cada uma das
bases testadas, mas ainda sim essa metodologia foi superior ao trabalho utilizado como
comparativo.

No trabalho desenvolvido por Hong, Linton e Zhang (2017) foi proposta um
modelo estatistico multivariado para verificar bolhas de mercado de agdes. Os autores
perceberam evidéncias de redugio da previsibilidade linear em periodo recente, mas ainda
sim rejeitaram a hipoétese nula neste periodo. Os principais achados deste trabalho, de
acordo com os autores, ndo sdo substancialmente afetados ao permitir um padrio de fator
de risco variavel.

O ultimo trabalho relativo ao problema de Mercado de agdes a ser apresentado
nesta sec¢do foi o desenvolvido por Chen e Hao (2017). Este artigo apresenta uma estrutura
de hibridizag¢do para SVM com KNN para prever os indices de precos de a¢des de forma
eficiente. A base de dados utilizada constituia de informagdes da Shanghai Exchange
Composite Index (SSE Composite Index) e da Shenzhen Stock Exchange Composite
Index (SZSE COMP SUB IND) para anélise de mercado de a¢des chinés. Dentre os
resultados obtidos, os autores perceberam que a metodologia proposta era melhor, em

termos de erro, para todos os trés horizontes de tempo testados.
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A seguir ¢ apresentado um quadro resumo (Quadro 5) dos artigos voltados a
analise de mercado de agdes com as respectivas metodologias utilizadas por cada autor

mencionado.
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3.5.3 Risco de Crédito

Dos trés problemas levantados a respeito de aplicagdes financeiras, o tltimo a ser
apresentado ¢ o problema de Risco de Crédito. A avaliagdo de risco de crédito ¢ um
problema de mineragdo de dados muito desafiador e importante no dominio da analise
financeira.

A avaliagdo de crédito bancario ¢ um método utilizado para a previsdo da
possibilidade de concessdo (ou ndo) de crédito. Desde que foi introduzido na década de
1950, tem sido amplamente utilizado, mais recentemente, para a concessdo de
empréstimo, especialmente para cartdes de crédito e consentimento de crédito (LUO,
KONG e NIE, 2016). Esse problema consiste basicamente na avaliag@o do risco associado
com o empréstimo de uma organiza¢do financeira para determinada empresa ou
individuo.

De forma andaloga as se¢des anteriores (faléncia e mercado de ag¢des), os trabalhos
levantados para esta se¢@o serdo apresentados inicialmente pelos que fizeram utilizag@o
de RNA em suas metodologias em seguida dos que ndo fizeram. Os artigos selecionados
estdo apresentados em ordem cronoldgica de acordo com os modelos utilizados.

O primeiro trabalho levantado que fez uso de RNA no periodo pesquisado foi o
de Loterman et al. (2012). O estudo em larga escala realizado pelos autores comparou 24
técnicas para classificacdo de crédito bancario, incluindo heuristicas, RNA, SVM e
modelos estatisticos. Essas técnicas foram avaliadas em seis bases de dados reais e para
cada base foi obtido resultados diferentes quanto aos desempenhos das técnicas utilizadas.
Duas técnicas tiveram desempenhos melhores em mais de uma base de dados em termos
de MAPE, sendo elas: as que utilizaram RNA (desempenho superior em trés das bases de
dados) e a que utilizou B-OLS (Beta Ordinary Least Squares).

Brown e Mues (2012) também fizeram uma extensa comparagao de técnicas, desta
vez para cinco bases de dados reais. As técnicas utilizadas foram, resumidamente, RL,
RNA, Arvores de Decisdo, SVM e Florestas Randomicas. Os melhores desempenhos de
algoritmo encontrados pelos autores foram para os métodos de Florestas Randomicas e
para a técnica de gradiente boosting.

Em Wang et al. (2012) foram comparados os desempenhos de RNA do tipo RBF,
arvores de decisdo ¢ RL em duas bases de dados de crédito da UCIL. Os autores
constataram que para as bases de dados utilizadas os melhores resultados ficaram todos

para a técnica de RL com acuracia superior a 88% em todos os casos apresentados.
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Hens e Tiwari (2012) desenvolveram um hibrido de SVM com AG e compararam
esta metodologia com RNA. A acuridcia do modelo proposto, apesar de superior, ficou
bem préxima a de RNA, as taxas obtidas foram de 86,76% e 86,71% respectivamente.

No trabalho desenvolvido por Marqués, Garcia ¢ Sanchez (2012) foram
apresentadas sete técnicas de classificagdo para este tipo de problema, variando na
utilizagdo de técnicas de ensemble ou ndo. Os melhores resultados foram para os testes
que utilizavam técnicas de ensemble e o melhor desempenho obtido foi para as arvores
de decisdo, seguido por resultados proximos obtidos pelas RNA. Os piores resultados
obtidos foram dos classificadores naive de Bayes.

Akkog (2012) propde um hibrido de trés estagios para a classifica¢do de crédito
bancario numa base de dados turca. Inicialmente trés técnicas foram analisadas
separadamente, sendo elas: analise discriminante linear, RL, RNA, seguidamente essas
técnicas foram hibridizadas para a comparagdo de resultados. O hibrido apresentou
melhor desempenho que as demais técnicas, possuindo uma acuracia 60% em média com
relagdo aos testes realizados.

Oreski, Oreski e Oreski (2012) propuseram um hibrido de AG com RNA para uma
base de dados de um banco da Croacia. A melhor acuricia obtida chegou a 91,07% e os
autores puderam concluir que o sistema hibrido proposto ¢ competitivo e pode ser
utilizado como seleg@o de atributos de forma a descobrir os mais significantes na
determinagdo do risco de crédito.

No trabalho desenvolvido por Kao, Chiu e Chiu (2012) foi proposto um modelo
de classificagdo de clientes com base em varidveis Bayesianas latentes. O método
proposto foi comparado com técnicas como: Andlise discriminante, RNA, SVM, CART
(Classification and Regression Trees) e MARS. O modelo apresentado apresentou 92,9%
de acerto em sua classificag@o, seguido do CART com aproximadamente 90% de taxa de
acuracia.

Em base de dados de banco peruano, Blanco et al. (2013) utilizaram as técnicas
de RNA, Analise Discriminante Linear (ADL), andlise discriminante quadratica (ADQ)
e regressdo logistica para a previsdo de adimpléncia ou nido de 5500 clientes. Os
resultados revelaram que as RNA tiveram desempenho superior as demais técnicas
utilizadas possuindo menor custo de erro de classificag@o.

Utilizando os métodos de classificagdo: ADL, ADQ, RL, RNA do tipo MLP,
SVM, arvores de classificagdo, e métodos de ensemble como o bagging e o algoritmo de

boosting, Cubiles-de-la-Veja et al. (2013) fez uma andlise de risco de crédito em uma
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instituicdo financeira peruana. Os resultados obtidos pelos autores apresentaram que o
modelo de MLP reduz em 13,7% os custos de erro de classificagdo em relacdo a aplicagdo
dos demais métodos testados.

Oreski e Oreski (2014) apresentaram um hibrido de AG com RNA em uma base
de dados da Croacia. Os resultados obtidos mostraram que o algoritmo proposto tinha
uma habilidade de classificagdo promissora para sele¢@o de atributos e para a prépria
analise de risco de crédito de clientes em relagdo as demais técnicas semelhantes.

Tsai ¢ Hung (2014) comparam ensembles de RNA e um hibrido de RNA sobre
trés séries de dados benchmarking, uma australiana, uma alema e a terceira japonesa. Os
resultados experimentais obtidos mostraram aos autores que tanto o hibrido quanto os
ensembles testados superam o desempenho da utilizagdo pura de RNA.

Em Bravo, Thomas e Weber (2015) foi proposta uma metodologia que dividia os
clientes em “bons pagantes”, “ndo podem pagar” e “ndo vao pagar”, semelhantemente as
classificagdes sugeridas por este trabalho. Os autores em questdo utilizaram algoritmo de
clusteriza¢do, RL ¢ RL Multinomial, juntamente com RNA para poder fazer a analise de
crédito bancario proposta. Dentre os resultados obtidos, os autores puderam perceber que
este tipo de divisdo pode melhorar significativamente as informagdes utilizadas pela
metodologia classica deste tipo de problema, que ocorre na divisdo dos clientes em
pagantes ou ndo pagantes.

Para Koutanaei, Sajedi ¢ Khanbabaei (2015) as técnicas de data mining possuem
inimeras aplicacdes na classificagdo de crédito de clientes bancarios. Desta forma eles
desenvolveram um modelo hibrido que, num primeiro estagio, faz o pré-processamento
das informagdes utilizando andlise de componentes principais e algoritmo genético. Em
seguida, os pardmetros obtidos sdo utilizados como inputs para 0 SVM e para as RNA de
forma a ser realizada uma comparagdo entre esses métodos. Os resultados obtidos
mostraram que a RNA, com a técnica de ensemble AdaBoost (adaptative boosting) tem
acuracia superior as demais testadas.

No trabalho desenvolvido por Harris (2015) foram investigadas técnicas
estatisticas (regressdo linear ¢ RL), RNA, heuristicas (arvores de decisdo) e o SVM para
a classificagdo de clientes para uma base de dados alema e de outra originaria de um
banco em Barbados. De acordo com os resultados obtidos os autores concluiram que para
os dados utilizados a melhor técnica apresentada foi a de SVM.

Danenas e Garvas (2015) apresentam técnicas de RNA, PSO ¢ SVM para a
classificagdo de clientes de uma base de dados de 1999 — 2007 do EDGAR. A pesquisa
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experimental realizada propds que os SVM possuiram melhor desempenho que as demais
técnicas testadas com acurécia superior a 90% em sua classificagdo.

O trabalho desenvolvido por Zhao et al. (2015) propde uma analise de RNA do
tipo MLP buscando melhorar a performance utilizando trés estratégias: a primeira,
otimizando a distribui¢do das informacdes das bases de dados utilizando um método
denominado de Average Random Choosing; a segunda, comparando os efeitos dos
numeros de instidncias de treinamento-validagcdo-teste; a terceira, encontrar o melhor
nimero de neurdnios para a camada oculta. Utilizando uma base de clientes de um banco
alemao, os autores chegaram a uma acuracia de 87% para 31 neurénios na camada oculta.

Silva et al. (2015), em artigo de conferéncia, também fizeram uso MLP para a
analise de crédito bancario. O trabalho explorou a ideia de geracdo de casos em regides
de padrdes que sdo mais dificeis de produzir respostas consistentes. A propor¢do de
adimplentes para inadimplentes no banco de dados utilizado pelos autores era de 80% a
20%, tendo maior tendéncia das informag¢des para os adimplentes, baixando a acuracia
dos métodos testados.

Abedini, Ahmadzadeh e Noorossana (2015) propuseram uma abordagem com
técnica de ensemble e apresentaram uma estrutura de classificag@o utilizando RNA MLP,
SVM, RL, e ainda a RL com bagging e as MLP utilizando Florestas Randomicas. A
comparagdo dos resultados mostrou que o modelo proposto tem desempenho superior a
aplicacdo das técnicas por si s6. A melhor acuracia apresentada foi de 76,67% para a
aplicagdo de MLP com a técnica de ensemble das Florestas Randomicas.

Zakirov, Bondarev ¢ Momtselidye (2016) apresentaram uma estrutura de
comparagdo de diferentes métodos de classificagio para analise de crédito de dados real.
Com base nos resultados obtidos os autores concluiram que a melhor metodologia testada
foi a de Florestas Randomicas.

Aplicando os métodos de CART, MLP, SVM, redes de Bayes, redes de Bayes
naive, Ozturk, Namli e Erdal (2016) exploraram a previsdo de diferentes técnicas de
inteligéncia artificial para a analise de crédito bancario. Os resultados obtidos mostraram
que as técnicas tiveram acuracia de previsdo acima de 90% quando o desempenho de
modelos estatisticos convencionais possuem acuracia em torno de 70%.

Abdou et al. (2016) aplicaram trés métodos de classificagdo, sendo eles: RL,
CART e RNA de correlagdo para uma base de dados de bancos em Camardes. Dentre os

resultados apresentados, os autores perceberam que o melhor desempenho ocorria para
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as RNA testadas onde a identificagdo dos “bons pagadores” acontecia com 97,43% de
acuracia.

Punniyamoorthy e Sridevi (2016) utilizaram RNA e compararam com um modelo
de SVM para a classificagdo de clientes bancarios do Reino Unido. Dentre os resultados
obtidos, os autores puderam constatar que o método utilizado de SVM possuiu melhores
resultados que as RNA chegando a uma acuracia de 80% enquanto as RNA ficaram em
torno de 77%.

Ala’raj e Abbod (2016) apresentaram uma abordagem com os seis classificadores
mais conhecidos para o problema de risco de crédito, entre eles: regressdo logistica, redes
neurais artificiais, SVM, Florestas Randomicas, arvores de decisdo e redes Bayesianas
naive. Foram usadas 5 bases de dados, uma alema, uma australiana, uma japonesa, uma
iraniana ¢ uma polonesa, para serem realizados os testes dos modelos mencionados
anteriormente. Dos resultados obtidos a que possuiu melhor desempenho geral foi a
Florestas Randémicas, melhor em 4 das cinco bases, seguido das RNA, melhor acuracia
na base alema.

Andric e Kalpic (2016) apresentaram uma comparagdo entre trés algoritmos de
classificagdo, regressdo logistica, redes neurais artificiais e gradient boosting. Para a
primeira base de dados, a alema, houve um empate de acuracia entre a RNA e o gradient
boosting, ambos ficaram com 75% de acerto, ja para a segunda, a japonesa, o gradient
boosting possuiu melhor resultado dentre as técnicas testadas apresentando 91% de
acuracia.

Em outro trabalho desenvolvido por Ala’raj e Abbod (2016) foram realizadas trés
comparagdes entre cinco métodos comuns na literatura de classificagdo de clientes
bancarios (RNA, SVM, Florestas Randomicas, arvores de decisdo, redes Bayesianas
naive), as analises foram: comparag¢@o individual desses métodos para escolha do melhor
resultado e assim aplica¢do de modelos de ensemble, em seguida compara¢@o do modelo
proposto com os classificadores basicos e métodos tradicionais e por fim, comparagdo do
método proposto com o ja embasado em literatura. Na primeira etapa os autores
concluiram que as Florestas Randdémicas possuiam melhor acurdcia que os demais
modelos testados, situa¢do que se manteve na segunda comparag@o. Tendo os resultados,
os autores desenvolveram o modelo denominado de ConsA e perceberam que seus
resultados foram superiores a todos os demais testes realizados, sendo 79% a menor

acuracia apresentada pelo método (para a base de dados alema).
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Guo e Dong (2017) propuseram um modelo de PSO multiobjetivo para a
classificagdo de clientes ¢ o compararam com as redes Bayesianas naive, RL, otimizagio
minima sequencial, drvores de decisdo ¢ RNA. A acuricia do modelo proposto foi
superior aos demais testados (74,64%) para a primeira base de dados testada, mas para a
segunda as RNA tiveram desempenho superior as demais, com 61,15% de acurécia, para
a ultima base de dados testada o melhor desempenho foi para a regressdo logistica com
acuracia de 76.,70%.

No trabalho desenvolvido por Luo, Wu e Wu (2017) foi investigado o
desempenho de modelos de pontuagdo de crédito aplicado em base de dados CDS. Foram
utilizadas RNA do tipo deep learning e MLP, RL e SVM para as comparagdes dos testes.
A melhor acuracia encontrada foi para as RNA de deep learning (100%) seguida das MLP
(87,85%).

Por fim, o ultimo trabalho que apresentou RNA em sua metodologia foi
desenvolvido por Bequé e Lessmann (2017), onde os autores compararam RNA e outros
métodos de classificacdo com a técnica de ensemble conhecida como extreme learning
machines (ELM). As ELM sdo uma metodologia proposta como alternativa as RNA feed-
forward padrdes. Analisando os resultados obtidos, os autores constataram que as ELM
provaram possuir um poder discriminante tanto para a comparagio isolada de técnicas
quando para a comparagdo utilizando ensembles.

Apds analisados os trabalhos que utilizaram RNA em sua metodologia, sdo
apresentados a seguir os que utilizaram diferentes métodos na pesquisa dos tltimos 5 anos
ligados a Risco de Crédito.

Tong, Mues e Thomas (2012) utilizando programagéo em R, fizeram uma analise
de crédito bancario utilizando técnicas estatisticas como regressdo logistica, modelo de
cura mista e regressdo de Cox. Os desempenhos dos modelos testados foram
extremamente semelhantes em termos de discriminagdo dos clientes. Mas o modelo de
cura mista permitiu a disting@o de duas subpopulagdes.

Garcia, Marqués e Sanchez (2012) fizeram uma extensa pesquisa analisando 20
algoritmos, utilizando diferentes tipos de SVM, técnicas estatisticas e heuristicas, para
aplicagdo em 8 bases de dados distintas. Dentre os resultados levantados, os melhores
desempenhos ficaram com trés modelos heuristicos, sendo eles Edited Nearest Neighbour
(ENN), Nearest Centroid Neighbours Editing (NCN) e por fim CHC evolutionary

algorithm.
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Konno e Saito (2013) desenvolveram o trabalho acerca de classificag@o de crédito
de empresas japonesas utilizando um modelo heuristico para a divisdo em grupos de
superficie. Dentre os resultados obtidos, os autores puderam melhorar o desempenho
natural do agrupamento por elipses incorporando uma ideia de margem maxima de
hiperplanos. Ndo mencionando quais os tipos de divisdo realizados, os autores atingiram
96% de acuracia no modelo de classificacdo proposto.

Outro trabalho desenvolvido em avaliacdo de risco de crédito foi proposto por Li,
Wei e Hao (2013). Nesta pesquisa, foi proposta uma metodologia de ensemble juntamente
com a técnica de SVM e ACP em duas bases de dados consideradas benchmark de crédito
bancario. Com base nos experimentos computacionais realizados, os autores puderam
apresentar que o método proposto ndo apenas teve melhor acuracia (89%) dentre os
modelos testados, mas também mais estabilidade dentre as instdncias testadas.

Nikolic et al.(2013) utilizando uma abordagem de RL propuseram um modelo de
avaliacdo de risco de crédito de pessoas juridicas de diferentes bases de dados ao longo
de 5 anos (de 2007 a 2011). As acuracias deste trabalho variaram de 50,99% a 53,91%
dentre as instancias testadas de acordo com a quantidade de variaveis analisadas.

Marqués, Garcia e Sanchez (2013) fizeram uma aplicag@o de avaliagdo de crédito
com base de dados reais onde foi testada a habilidade de métodos de reamostragem de
dados. Foram comparadas as técnicas de RL ¢ SVM, onde, analisando os resultados
computacionais, os autores perceberam que os modelos de reamostragem podem
melhorar o desempenho das técnicas de classificagéo.

No artigo desenvolvido por Zhu et al. (2013), foram testados oito métodos, dentre
eles: ADL, ADQ, Arvores de Decisdo, RL ¢ SVM aplicados em duas bases de dados da
UCI. Dentre os resultados obtidos, os autores puderam perceber que o algoritmo que
possuiu melhor desempenho foi o de Arvores de Deciséo.

Niklis, Duompos ¢ Zopounidis (2014) fizeram a comparagdo de diferentes tipos
de SVM com a técnica de RL para uma avaliagdo de risco de crédito de dados reais dos
quais a base iria do ano de 2005 ao ano de 2010. O melhor resultado obtido foi para uma
das técnicas de SVM testadas atingindo 79,6% de acuricia.

Em Zhang, Gao e Shi (2014) propuseram uma compara¢do entre modelos
heuristicos do tipo fuzzy, Classificador de Otimizag¢do Multi-Critério (MCOC) e SVM.
Os resultados avaliados pelos autores mostraram que as andlises de risco de crédito
realizadas pelo MCOC possuiram melhor desempenho que os demais métodos

apresentados.
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No trabalho desenvolvido por Tong e Li (2015), novamente utilizando SVM e
possiveis combinacdes desta técnica, os autores buscaram realizar a avaliagdo de risco de
crédito de empresas chinesas. O melhor resultado obtido, de erro de 9%, ficou com a
técnica denominada de Relevance Vector Machines (RVM), uma variante do SVM.

Outra analise de diferentes técnicas de SVM foi realizada por Yi ¢ Zhu (2015),
estas foram aplicadas em uma base de dados australiana e outra alema, para testar seus
potenciais quanto a classificag@o de crédito bancario. O melhor resultado para a base de
dados alema foi através de utilizag@o de fungdes de bases radiais juntamente com 0 SVM,
atingindo uma acuracia de 76%. Ja para a base australiana, a maior acuracia obtida foi de
84,83% utilizando fun¢des polinomiais no SVM testado.

Li (2016) desenvolveu para uma conferéncia uma analise de gestdo de risco de
crédito utilizando SVM baseado em légica fuzzy. Dentre os resultados obtidos no trabalho
desenvolvido, os autores encontraram uma taxa de acuracia de 77,7% para as bases de
dados testadas.

Lanzarini (2017) apresentou um modelo alternativo que pudesse gerar regras que
funcionassem ndo apenas com atributos numéricos como também nominais. A técnica
utilizada baseava-se em LVQ - PSO (Learning Vector Quantization combinada com
PSO). A melhor acurécia obtida pelo algoritmo proposto foi de 81,05% dentre os testes
realizados.

Em Li (2017) foi proposto um modelo de SVM semi-supervisionado para
avaliac@o de crédito de consumidores. Com excec¢do de uma instancia, o modelo proposto
foi superior em todos os demais testes realizados, variando sua taxa de acerto de 82,7%
até 97,6%.

Por fim, o ultimo trabalho desta se¢do foi desenvolvido por Maldonado, Pérez e
Bravo (2017). Nesta pesquisa, foram desenvolvidas duas propostas baseadas em SVM
para que fosse possivel realizar a selegdo de atributos e ainda a classificag@o de créditos
bancarios. Dentre os SVM testados, o que teve melhor acuricia foi o Fisher-SVM (taxa
de acerto de 70,6%). Este algoritmo apresentado pelos autores utilizava um algoritmo de
pontuagdo de Fisher para a selegdo de atributos de acordo com seus custos e em seguida
foi aplicado o SVM nos selecionados.

A seguir ¢ apresentado novamente um quadro (Quadro 6) resumo dos artigos

apresentados acima.
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3.5.4 Aplicacdes Gerais de RNA

Nesta se¢do, foi realizado o mesmo procedimento que o levantamento dos
trabalhos correlatos apresentados anteriormente (faléncia, mercado de agdes e risco de
crédito) com exceg@o que nao foi limitado o tipo de aplicagdo da RNA. De modo a resumir
o que foi obtido de aplicagdes praticas utilizando RNA, foi escolhido apresentar o que foi
pesquisado nesta area no ultimo ano, chegando a um total de 25 artigos.

O trabalho desenvolvido por Sanchez et al. (2017), por exemplo, propds um
modelo matematico que utiliza das RNA para verificar o potencial energético de ondas
maritimas. Analisando as informagdes de equipamentos subaquaticos que fazem a medida
do comprimento de ondas das costas leste e oeste dos Estados Unidos da América (EUA)
e da costa da Bahia no Brasil, os autores verificaram que o potencial energético da costa
oeste dos EUA teria maior potencial energético que a costa brasileira analisada.

Na pesquisa de Hussain e Alalili (2017) foi apresentado um modelo hibrido para
verificar o potencial de energia solar em determinadas regides de interesse. Utilizando-se
de uma comparacdo com quatro modelos diferentes de RNA, os autores puderam
visualizar que, para os dados testados, a melhor opgdo em termos de acuracia era com as
redes GRNN (Generalized Regression Neural Networks), sendo superior a 97% em
ambas as abordagens testadas.

Em Garcia et al. (2017) verifica-se uma aplicag@o de previsdo de queda de pressdo
durante a evaporacdo de determinado composto quimico. A RNA proposta foi treinada
utilizando informagdes de 127 experimentos encontrados na literatura possuiu acuracia
de 90% considerando uma significancia de 10% e de 99% para uma significancia de 30%,
mostrando que as RNA testadas, comparadas com correlagdes na literatura,
demonstraram alto poder preditivo de acordo com os autores.

Moore et al. (2017) desenvolveram seu trabalho com RNA, em combinagdo com
a ACP, numa aplica¢do que visava estimar a idade de moscas varejeiras, informagao
importante no campo da ciéncia forense. Com acuracia de 85,4% em sua metodologia, os
autores observaram grande potencial na ferramenta em andlise forense de cadaveres.

Santhosh ez al. (2017) utilizaram as RNA para previsdo de confiabilidade de cabos
de controle e instrumentagdo denominados de XLPE I&C. Diferentes arquiteturas de
RNA foram testadas e, de acordo com os resultados computacionais obtidos, os autores
verificaram que as RNA forneceram resultados semelhantes a experimentos praticos

realizados com 0 mesmo objeto.
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Denisov (2017) trabalhou com detecg¢do e classificagdo de poluentes através de
utilizagdo de enzimas biosensoras. A arquitetura da RNA testada ficou constituida de 61
neurdnios de entrada, 3 camadas ocultas de neurdnios, e, por fim, 3 neurdnios de saida.
Com isso, 0 autor conseguiu demonstrar que as RNA sdo uma ferramenta adequada para
este tipo de problema.

Em BozZnar et al. (2017) verificou-se uma aplicag¢do utilizando RNA em previsdo
de radiagdo solar com informagdes obtidas durante a primavera de 2013 na Eslovénia com
coleta de dados a cada meia hora. Utilizando RNA do tipo MLP, os autores conseguiram
atingir resultados satisfatorios em relagdo a aplicacédo realizada, verificando que os erros
obtidos chegavam a 26,4% que, considerando as varidveis do problema, foi considerado
baixo neste.

Em um estudo ligado a epigenética forense, Vidaki et al. (2017) utilizaram RNA
para prever idade de organismos uni e multicelulares presentes em seres em
decomposi¢do. O banco de dados utilizado era composto por 1156 amostras de sangue.
Os autores mostraram que a utilizagdo de RNA no campo da pesquisa realizada tem
crescido apresentando grande potencial em relagdo a acuracia, um exemplo seria que o
erro no trabalho desenvolvido ficou em torno de 6%.

Buscando descrever um modelo de comportamento para pilares de fundagio no
ramo de construgdes civis, Nejad e Jaksa (2017) utilizaram RNA em um banco de dados
de 500 instancias obtidas em literatura similar. O artigo em questdo comparava os
resultados obtidos pelas RNA com os que foram obtidos por métodos tradicionais para
este tipo de problema. Os resultados obtidos pelas RNA foram considerados aceitiveis
apenas para pilares com base superior a 138 mm, chegando a ter um erro de 3,21mm
(cerca de 2%)).

Cabrera et al. (2017) propuseram um modelo de RNA que pudesse prever o
potencial de geracdo de dgua potavel de um protdtipo de desalinagdo de 4gua maritima
utilizando osmose invertida. Os modelos de RNA foram desenvolvidos para gerar valores
de fluxo de alimentag@o e pressdo de operacdo tendo em conta ndo apenas a energia
elétrica disponivel, mas também a temperatura e a condutividade da agua de alimentagio.
Os autores concluiram que os modelos de RNA foram capazes de gerenciar com sucesso
a energia elétrica aleatdria e ainda o teste de hipoteses realizado ndo mostrou diferencgas
estatisticas significativas entre os erros obtidos.

Sitton, Zeinali e Story (2017) utilizaram RNA para uma pesquisa que visava a

classificagdo de tipos de solos para construcdo de blocos de terra compactados. A
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arquitetura de rede testada ficou constituida de uma camada de entrada com cinco
neurdnios, duas camadas ocultas ambas com 10 neurdnios ¢ uma camada de saida com
apenas um neurdnio. Os resultados foram variados para cada um dos 12 tipos de solos
testados, sendo que a maior acuracia (99,40%) ficou com o solo do tipo 6 ¢ a menor
(14,5%) ficou com o solo do tipo 8.

Bouhoune et al.(2017) apresentaram um modelo hibrido utilizando RNA ¢ l6gica
fuzzy para controle de uma maquina de indug@o. Os desempenhos do hibrido proposto
aplicado ao motor de indugio trifasico fornecido foram investigados por simulagdes e as
provas de desempenho, por resultados comparativos a outros controles anteriormente
testados sem o modelo proposto. Os resultados mostram a viabilidade ¢ o bom
desempenho obtidos pelo controle proposto melhorando o tempo de resposta e a robustez
do sistema.

Cascardi, Micelli e Aiello (2017) propuseram um modelo de RNA para a previsdo
de forga compressiva em colunas circulares de concreto. Os resultados evidenciaram que
o modelo proposto ¢ adaptado para o projeto de concreto confinado e garante uma
precisdo melhorada em relag@o aos concorrentes disponiveis, atingindo 8% no maximo
de erro para as instancias testadas.

Yang et al. (2017) desenvolveram um modelo hibrido utilizando otimizagdo
evolucionaria com ACP para o treinamento de um modelo de RNA. O modelo proposto
tratou de uma RNA de trés camadas aplicada em 17 bases de dados benchmark. Os
resultados obtidos mostraram que a RNA apresentada obteve melhores resultados que
outras RNA baseadas em algoritmos evolucionarios apresentadas na literatura.

Mohammed et al. (2017) desenvolveram uma RNA de classificagdo para
identificagdo de carcinoma nasofaringeal buscando encontrar as melhores caracteristicas
que levem a esse tipo de carcinoma. Tanto o treinamento quanto o teste obtiveram
resultados satisfatorios para os autores, apresentando acuracia de 88,03%.

Tahir e Mandal (2017) trabalharam numa base de dados relacionados a carga de
curvatura de cascas cilindricas finas sob compressédo axial, utilizando RNA para predizer
esse encurvamento. Os autores puderam observar que os resultados obtidos pelas RNA
sdo proximos a resultados de experimentos realizados com os materiais.

Ascione et al. (2017) desenvolveram uma estrutura para adaptag@o de energia a
um custo Otimo para diferentes tipos de construgdes através de um algoritmo

multiobjetivo baseado em RNA. Dentre os resultados obtidos, os autores puderam
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observar um erro médio relativo de 2,55% mostrando que os resultados obtidos pela
estrutura desenvolvida tiveram desempenho satisfatorio para o problema aplicado.

Em outra aplicagdo a construgdo civil, Kotsovou, Cotsovos e Lagaros (2017)
utilizaram as previsoes de um modelo RNA sobre o modo de falha e capacidade de carga
das articulagdes para comparar com suas contrapartes armazenadas no banco de dados.
Tal comparag@o confirmou as deficiéncias ja relatadas dos métodos atuais, demonstrando
que o modelo RNA pode fornecer alternativas confiaveis.

Cervone et al. (2017) utilizaram uma técnica de ensemble em RNA para prever a
energia produzida por células fotovoltaicas. Os resultados mostram que uma solugdo
ensemble combinada com RNA produz melhores resultados e que a solugdo proposta ¢
adequada para computac¢do em escala maciga.

Lujan et al. (2017) desenvolveram um modelo que previsse a eficiéncia
volumétrica de motores a combustdo interna propondo um modelo de RNA MLP. Os
resultados apresentados mostraram aos autores que o método proposto funciona com
maior velocidade de aprendizagem, recursos computacionais reduzidos e menor
complexidade em relacdo a outros métodos testados na literatura.

Elnesr ¢ Alazba (2017) propuseram um modelo de RNA para a simulagdo de
distribuicdo de 4gua através de observacdo de uma goteira. O trabalho desenvolvido
utilizou um conjunto de 51 varidveis de entrada em um modelo de goteira projetado em
ambiente 2D/3D. A andlise dos resultados obtidos mostrou para os autores que a variavel
que mais afeta o comportamento estudado ¢ o tempo de infiltragdo da dgua.

Mirabdolazimi e Shafabakhsh (2017) utilizaram as RNA para realizar a previsdo
do comportamento da mistura de asfalto com uma determinada fibra. O modelo proposto
apresentou resultados semelhantes a experimentos realizados pelos autores com esse tipo
de asfalto, aonde chegaram a conclusio que a ferramenta proposta tem potencial para este
tipo de problema.

Anderlini et al. (2017) propuseram uma RNA para o controle reativo de um
conversor de energia das ondas maritimas. O objetivo da otimiza¢do ¢ maximizar a
absor¢do de energia, limitando o deslocamento para evitar falhas. Uma vez que o
treinamento ocorreu, o algoritmo apresentou uma previsdo de absor¢do de energia
semelhante ao que ocorre no momento.

Kocadagli e Langari (2017) propuseram um modelo de RNA que, através de
exames de eletroencefalogramas, buscou descrever o comportamento no momento de

ataques epiléticos. De acordo com os resultados da andlise, esta abordagem néo s6 permite
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analisar profundamente os sinais dos eletroencefalograma para a detecg@o de epilepsia,
mas também fornece as melhores configuragdes de modelo para RNAs em termos de
confiabilidade e complexidade.

Lins et al. (2017) utilizaram as RNA para a previsdo de deméncia em pacientes
idosos. A analise demonstrou que o uso do modelo proposto produz valores médios para
uma acuracia superior a 90%.

Em uma aplicagdo tedrica, Manngard, Kronqvist ¢ Boling (2018) buscaram
encontrar a estrutura ¢ os pardmetros de uma RNA propondo um modelo denominado de
otimizagdo esparsa. Experimentos foram realizados com banco de dados considerados
benchmark, tanto para o problema de regressdo quanto para o de classificag@o. Os autores
concluiram entdo que o modelo proposto tinha desempenho eficiente em uma aplicagio
com dados ligados a distribuig¢@o de energia.

A seguir, apresenta-se no Quadro 7 o resumo das aplica¢des gerais de RNA cujos

artigos foram apresentados anteriormente.
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4 METODO DE PESQUISA

Este capitulo ¢ dedicado a descrigdo da metodologia empregada nos modelos do
capitulo 5. Inicialmente ¢ descrita a classificagdo da pesquisa realizada, seguida do pré-
processamento dos dados coletados, logo ap6s sdo descritos os métodos empregados em
relagdo ao seu funcionamento nos soffwares utilizados, por fim sdo apresentados os
algoritmos de classificag@o utilizados com seus respectivos pardmetros, bem como os

indices de avaliagdo do desempenho dos modelos.
4.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

De acordo com Gil (2008), o método indutivo parte do especifico e coloca a
generalizagdo como um produto posterior do trabalho de coleta de dados particulares.
Seguindo esse tipo de raciocinio, a generalizagdo de uma determinada ideia ndo deve ser
buscada inicialmente, mas constatada a partir da observagdo de casos concretos que,
suficientemente, poderdo confirmar essa realidade.

Observando as naturezas de pesquisa propostas por Silva e Menezes (2005), o
trabalho desenvolvido ¢ uma pesquisa aplicada que, por defini¢do, deve gerar
conhecimentos voltados a aplicagdo pratica e dirigidos a solu¢do de problemas
especificos.

Quanto a abordagem do problema, de acordo com Silva ¢ Menezes (2005), uma
pesquisa pode ser quantitativa ou qualitativa. No caso da dissertacdo desenvolvida, trata-
se de uma pesquisa predominantemente quantitativa, uma vez que considera valores
quantificaveis, ou seja, traduz em numeros determinadas opinides e informagdes para ai
analisa-las e classifica-las.

Segundo Gil (2002), com base nos objetivos da pesquisa, existem trés grandes
grupos de classificagdes: as pesquisas exploratérias, as descritivas e as explicativas. O
trabalho aqui descrito é considerado como pesquisa exploratoria, considerando assim que
esta dissertacdo tem por objetivo proporcionar maior familiaridade com determinada
problematica, com o propdsito de tornar o problema estudado mais explicito ou entdo a
construcdo de hipdteses ao seu redor. Ou seja, o principal objetivo deste tipo de pesquisa

¢ o aprimoramento de ideias ou, ainda, a descoberta de intuigdes.
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Existem diferentes procedimentos técnicos que podem ser adotados para a analise
de um problema de pesquisa. Para o trabalho apresentado, segundo a classificagdo de Gil
(2002), sdo utilizados procedimentos tais como: pesquisa bibliografica, pesquisa
documental e estudo de caso. Inicialmente temos a pesquisa bibliografica desenvolvida
com base em material elaborado previamente, dessa forma, sendo constituida
especialmente de livros e artigos cientificos; utiliza-se também a pesquisa documental,
pois dependera dos contratos de concessdo e informagdes dos clientes juridicos da
instituicdo financeira de estudo.

A seguir, na Figura 12, ¢ apresentado um resumo das informagdes anteriormente

descritas.
Figura 12 - Classificaciio e Enquadramento da Pesquisa
Ldgica de Natureza da Abordagem do Objetivos de Procedimentos
Investigacdo Pesquisa Problema Pesquisa Técnicos
Indutivo Aplicada Quantitativa Exploratoria Eibdiogafica
Documental

— 7 L

Fonte: A autora, 2017.

_f_)

4.2 METODOLOGIA APLICADA

O problema de classificagdo de clientes aqui abordado tem como objetivo a
aplicagdo de modelos empiricos para apoiar a tomada de decisdo no negécio de crédito
de varejo. Esse tipo de problema ¢ uma estimativa baseada em modelos da probabilidade
de que um mutudrio mostre algum comportamento indesejavel no futuro. Na aplicagdo de
classificagdo de risco de crédito, os credores empregam modelos preditivos, chamados
scorecards, para estimar a probabilidade de um candidato ser padrio (ou ndo)
(LESSMANN et al., 2015).

Para o estabelecimento da metodologia do trabalho foi necesséario realizar um
levantamento dos trabalhos recentes com aplicagdes de RNA, verificando quais sdo as
principais aplicagdes de RNA no setor financeiro e a lacuna existente dentro desse ramo
de pesquisa. Dentre os trabalhos pesquisados, observou-se que ndo é com frequéncia que
se encontra um comparativo entre topologias de redes neurais MLP, mais raros os que

fazem comparagdes ndo apenas com as arquiteturas de MLP como também com outros
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métodos. A pesquisa em questdo visa preencher esta lacuna propondo uma comparagio
entre algoritmo de redes neurais MLP, RBF ¢ a técnica estatistica de RL, testando também
variadas topologias para as RNA.

Dessa forma, pretende-se testar trés modelos RNA (discriminar clientes
adimplentes, inadimplentes e temporariamente inadimplentes) com diferentes topologias
para cada um dos métodos de validagdo apresentados anteriormente. A implementagio
das RNA (MLP e RBF) ocorrera com a utilizagdo do sofiware Matlab 2017a da
MATHWORKS INC e da RL com a utilizac¢do do software SPSS.

O treinamento do MLP foi inicializado em uma rede, onde na camada oculta
comegara com | neurdnio, variando até chegar a 20 neurdnios nesta camada; para a
validacdo da rede foi utilizado o modelo do hold-out estratificado, dividindo as instancias
em 2/3 para treinamento e 1/3 para o teste. As RNA foram testadas para 31 diferentes
conjuntos de pesos iniciais, de forma a analisar seu desempenho para essas variadas
situagoes. Com rela¢do as RBF, o numero de neurdénios na camada oculta devera ser no
maximo igual ao niimero de instancias utilizadas para o treinamento e, de forma analoga
as MLP, os dados foram divididos em 2/3 para treinamento e 1/3 para a validagéo da rede.
Por fim, o ultimo método, a constru¢do do modelo de RL ocorreu com o auxilio do
software SPSS da desenvolvedora IBM. Os demais parametros dos modelos testados sdo
discutidos na secdo 4.6 desde capitulo. Ao final, deseja-se encontrar, dentro das

metodologias testadas, a que possui maior acurdcia para os conjuntos de testes.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS COLETADOS

Feita a coleta de dados descrita na secdo 2.2.1, foi necessario realizar a binariza¢ao
das informagdes levantadas, isto &, cada um dos 15 atributos descritos foi transformado
em “0” ou “1”, estando os mesmos originalmente em formato nominal (qualitativo) ou
numérico (quantitativo).

Atributos como a natureza juridica, a atividade da empresa, o segmento de atuagéo
no mercado, o risco atribuido ao empréstimo, a escala de estabelecimento de limite de
crédito e a restri¢do junto ao banco, tem sua binarizagdo de acordo com a sub-divisdo de
cada um deles.. Apenas para o caso da atividade da empresa, com a variedade existente
(629 opgdes) foi necessario analisar as se¢des do cddigo CNAE (Classificagdo Nacional

de Atividades Econdmicas) de cada cliente, reduzindo-os para 19.
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Para exemplificar o processo, existem cinco valores respectivos ao “risco de
empréstimo”, dessa forma, para esse atributo, cada cliente terd um vetor bindrio onde o 1
estard na posi¢do representada pelo risco que ele possui para o banco, e as demais
posigdes serdo zeradas, como ¢ possivel verificar na Tabela 2 a seguir, que contém um

exemplo gerado aleatoriamente néo representando clientes especificos.

Tabela 2 - Binarizacio do atributo "Risco"

RISCO
CLIENTE A B C D E
1 1 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0
3 0 1 0 0 0
4 0 0 1 0 0
5 0 0 0 0 1

Fonte: A autora, 2017

Com relagdo aos atributos relacionados as datas, como a data de constitui¢do da
empresa ¢ a data desde a qual a empresa ¢ cliente do banco, foi necessario inicialmente
transformar as datas em valores numéricos, ordena-los do menor para o maior, e dividir
os quartis para que fosse possivel agrupar o maximo de informagdes num espaco
reduzido. Assim o atributo poderia ser binarizado da mesma forma que o exemplo acima,
a seguir, na Tabela 3, temos o atributo “Data de Constitui¢do” binarizado de forma a
exemplificar o procedimento apresentado, o exemplo a seguir, de forma similar ao da

Tabela 2, foi gerado de forma aleatéria.

Tabela 3 - Binarizacfio do atributo ""Data de Constituicio"

DATA DE CONSTITUICAO
15/02/1939  03/06/1997  20/02/2004  26/02/2009
CLIENTE 01/06/1997  19/02/2004  19/02/2009  02/12/2016
1 0 0 1 0
2 1 0 0 0
3 1 0 0 0
4 0 1 0 0
5 0 0 0 1

Fonte: A autora, 2017.
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Por fim, o ultimo procedimento de binarizag@o a ser apresentado foi o realizado
em valores numéricos, como ¢ o caso do Faturamento Bruto Anual e a Quantidade de
Funcionarios. Em processo andlogo aos valores em formato de datas, também foram
divididos em faixas que representassem seus quartis, a seguir na Tabela 4, a seguir tem-

se o exemplo aleatério da binarizacdo da “Quantidade de Funcionarios”.

Tabela 4 - Binarizaciio do atributo "Quantidade de Funcionarios"

QUANTIDADE DE FUNCIONARIOS
0 2 5 12
CLIENTE 1 4 11 5113

1 0 0 1 0
2 0 0 1 0
3 1 0 0 0
4 0 1 0 0
5 0 0 0 1

Fonte: A autora, 2017.

4.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO MATLAB

As ferramentas das RNAs para MATLAB contém algoritmos, modelos pré-
treinados, aplicativos para serem criados, visualizados e simulados para quaisquer RNA
(BEALE, HAGAN ¢ DEMUTH, 2017). Segundo os autores, dentre os principais atributos
oferecidos no MATLAB, alguns exemplos dos que sdo considerados chave sdo: as Redes
Neurais Convolucionais (RNC), redes neurais de longas memérias de curto prazo
(LMCP) — para classificagdo de séries temporais, codificadores automaticos — para
aprendizado de atributos, algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado e algoritmos de
treinamento supervisionado, MLP, RBF, redes neurais recorrentes.

A forma mais simples de criagdo de uma RNA do tipo MLP no MATLAB ¢
utilizando uma fungdo de criagdo de rede, aqui, no caso, a fungdo “feedforwardnet’. Os
sub-objetos chave da rede sdo as entradas (inputs), o numero de camadas (/ayers), as
saidas (outputs), os biases ¢ ainda os pesos (weights). Apds as definigdes feitas ¢
escolhida a fungédo de ativagdo dos neuronios, podendo divergir entre camadas (BEALE,
HAGAN e DEMUTH, 2017). O MATLAB oferece ainda diferentes algoritmos de
treinamentos para as redes neurais artificiais, esses treinamentos sdo apresentados na

Quadro 8 abaixo.
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Quadro 8 - Funcdes de Treinamento do Matlab

Funcgdo no MATLAB Algoritmo Utilizado
trainim Levenberg-Marquardt
traingd Gradiente Descendente
traingdx Taxa de Aprendizado Varidvel Gradiente Descendente
traingdm Gradiente Descendente com Momentum
trainbr Regularizagido Bayesiana
trainbfg BFGS Quasi-Newton
trainrp Backpropagation resiliente
trainscg Gradiente Escalonado Conjugado
traincgh Gradiente Conjugado com reinicios de Powell/Beale
traincgf Gradiente Conjugado de Fletcher-Powell
traincpg Gradiente Conjugado de Polak-Ribiére
trainoss Secante de um passo

FONTE: Adaptado de BEALE, HAGAN e DEMUTH, 2017

Dessas, a fun¢do que possui o treinamento mais rapido é a “trainlm”, a fungéo
default para a feedforwardnet. O método Quasi-Newton também ¢ considerado rapido,
mas ambas as fungdes sdo menos eficientes para grandes redes (com centenas de pesos),
uma vez que necessitam mais memoria € tempos computacionais para €SS€s casos
(BEALE, HAGAN ¢ DEMUTH, 2017).

Para as RBF, a fungdo “newrb” iterativamente criard uma rede com fung¢éo de base
radial um neurdnio de cada vez. Nesta fun¢do, neurdnios sdo adicionados a rede até que
o MSE chegue a um valor inferior ao objetivo (parametro da fun¢@o) ou entdo que o
numero de iteragdes seja atingido. A “chamada” para esta funcdo ¢ dada, portanto, por
net = newrb(P,T,GOAL,SPREAD), onde “net” representa a rede que esta sendo criada,
e os parametros da fung@o sdo: “P”, o vetor de entrada, ou seja, as informagdes que o
algoritmo devera analisar, “T” o vetor de respostas para os valores de entrada, “goal”
devera apresentar o erro minimo admitido pelo usudrio, e “spread’ que representa a
propagacdo da camada de bases radiais. Quando desejado realizar a simulagdo para a
previsdo das respostas do algoritmo treinado, utiliza-se a fun¢do simulation =

sim(net, test_input), que devera realizar a simulagdo utilizando a rede treinada “net”
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com “test_input”, que sio os valores de entrada das variaveis separadas para teste (THE
MATHWORKS INC, 2017b).

Para utilizar uma RNA, seja do tipo MLP ou RBF, no MATLAB ¢ necessario
inicialmente carregar a base de dados no formato “mat” em seguida ¢ possivel iniciar a

criagdo da rede chamando a fungdo feedforwardnet com o nome da rede a ser elaborada.

4.5 REGRESSAO LOGISTICA COM SPSS

A RL permite a suposi¢do e o teste de modelos que prevejam resultados de
categorizagdo, sejam com duas (binomial) ou mais categorias (polinomial). O software
SPSS (Statistical Package for Social Sciences) foi escolhido para ser utilizado na
aplicagdo da técnica de RL, este software ¢ utilizado para solucionar uma variedade de
problemas tanto em negocios quanto em pesquisas. Possui um amplo agrupamento de
recursos, incluindo diferentes anélises, testes de hipodteses e relatérios, com o objetivo de
facilitar o gerenciamento de dados, a selecdo e execugdo de analises e, enfim, o
compartilhamento de seus resultados (IBM SPSS Statistics, 2016).

Segundo Field (2009), o SPSS utiliza principalmente duas janelas, data editor — o
editor de dados, onde os dados entram e sdo executadas fungdes estatisticas — e o sinfax
editor — editor de sintaxe, permite que os comandos sejam colocados manualmente.

A RL ¢ um modelo que prevé a probabilidade de um dado evento ocorrer em certa
situagd@o, baseado em observagdes semelhantes ja conhecidas. Para o SPSS, existem dois
diferentes métodos de RL, sendo o primeiro o de entrada forcada (onde todas as
covariaveis sdo alocadas em um unico bloco e as estimativas dos pardmetros sdo
calculadas para cada bloco separadamente); e o método stepwise (passo a passo).
Particularmente, sobre o stepwise, quando este ¢ empregado, o computador devera iniciar
o modelo incluindo apenas uma constante e, em seguida, ira adicionar os previsores um
a um com base em um critério denominado score. Esse critério faz com que a varidvel
mais significativa, seja adicionada ao modelo, ¢ este processo segue até que nenhum
previsor que restar tenha um score significativo (FIELD, 2009).

De forma a executar uma RL no SPSS, de acordo com Field (2009), a entrada dos
dados deve, no editor de dados, ser arranjada em uma coluna para cada variavel, incluindo
as respostas de cada instancia adicionada. Feita a entrada dos dados, o processo se resume

basicamente as sele¢des: Analyze (menu de analises do SPSS), Regression (op¢des de
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regressdes realizadas pelo software) e, por fim, Binary Logistic (que se traduz em

Logistica Bindria).

4.6 PARAMETROS DOS METODOS APLICADOS

Tendo definidos os respectivos softwares para cada metodologia a ser testada por
esta pesquisa, agora sdo apresentados, de forma mais especificada, os pardmetros para o
funcionamento de cada modelo. Ao final da secdo demonstram-se os métodos de
avaliacdo de desempenho aplicados aos modelos testados.

Como mencionado anteriormente, para as redes MLP, foram testadas diferentes
quantidades de neurdnios na camada oculta, quantidades essas variadas de 1 a 20. Cada
arquitetura sera testada para 30 conjuntos de pesos randomicos diferentes e para o
conjunto default do software utilizado. Em relagdo a fungdo de ativagdo, escolheu-se a
tangente-sigmoidal, tanto da camada de entrada para a camada oculta quanto da camada
oculta para a camada de saida. Os dados, conforme j& foi mencionado, foram divididos
em um conjunto com 2/3 das instincias para treinamento e 1/3 para a validagio da rede.

A seguir, no Quadro 9, € possivel observar um resumo das informagdes apresentadas.

Quadro 9 - Parimetros da MLP utilizada

PARAMETROS MLP
Total de Instancias 5432
Instancias utilizadas no
] 3639
Treinamento
Instancias utilizadas no Teste 1793
Treinamento Supervisionado

Quantidade de Conjuntos de Pesos )
] ] 31 conjuntos testados
Sinapticos testados

Numero de Camadas 3 camadas

Variag¢do dos Neurdnios na ]
1 - 20 neurbnios
Camada Oculta

Algoritmo de Treinamento Levenberg-Marquardt

Func¢do de Ativagdo ) )
Tangente Sigmoidal
camada de entrada-camada oculta

Fungdo de Ativagdo ) )
Tangente Sigmoidal
camada oculta-camada de saida

Fonte: A autora, 2017.
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Com relagdo a RBF, as instdncias também foram divididas em 2/3 para
treinamento da rede e 1/3 para a sua avaliagdo e, de forma andloga as MLP, foram
utilizadas 3 camadas (a camada de entrada da rede, a camada oculta e a camada de saida).
E possivel observar no Quadro 10 um resumo dos pardmetros utilizados para sua

execugdo nesta pesquisa.

Quadro 10 - Parimetros da RBF utilizada

INFORMACOES RBF
Total de Instancias 5432
Instancias utilizadas no 3639
Treinamento
Instincias utilizadas no Teste 1793
Numero de Camadas 3 camadas
Numero Maximo de Neurdnios na 3639
Camada Oculta
Spread utilizado 1

Fonte: A autora, 2017.

Finalmente, ao utilizar o SPSS, foi utilizado o teste Hosmer-Lemeshow goodness-
of-fit para verificar se 0 modelo ¢ considerado um bom ajuste para os dados (caso o valor
p seja superior a significdncia de 0,05). Outro indicador escolhido foi o intervalo de
confianga para Exp(B), que quantifica alteragdes na probabilidade da classificagdo caso
ocorram mudangas na variavel explicativa associada. Caso, por exemplo Exp(B) = 1,
isso corresponde a nenhuma alteracdo nas chances ap6s uma alteracdo de uma unidade
em um preditor, um valor de “2” significa que as chances de altera¢@o no resultado sio
duas vezes maiores e “0,2” significa que as chances podem diminuir em 80% (RESTORE,

2011).

4.6.1 Método de Avaliagio de Desempenho

Foram considerados dois métodos de avaliagdo de desempenho para os modelos
testados (acuracia): 1) através da matriz de confusdo gerada pelos softwares utilizados;
2) através do MSE (Mean Square Error).

Uma vez que se trata de uma aplicacdo onde as situagdes testadas sdo “um contra

todos”, por exemplo a classificacdo do método testado para a situagdo dos Adimplentes
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sera: Adimplente ou Outra classe (onde esta poderda entdo ser Inadimplente ou
Temporariamente Inadimplente), as métricas podem ser analisadas a partir de uma matriz
de confusdo 2x2, dada no Quadro 11. Para esta matriz, cada entrada (i, j) contém o
nimero de casos corretos/incorretos, para exemplificar, ¢ considerado positivo o cliente

adimplente e negativo o que for categorizado na classifica¢do “outros”.

Quadro 11 - Matriz de confusio

Negativo
Positivo Previsto
Previsto
Positivo Negativo Falso
Positivo Real .
Verdadeiro (PV) (NF)
. Positivo Falso Negativo
Negativo Real
(PF) Verdadeiro (NR)

Fonte: A autora, 2017.

Tratando-se de um problema bindrio o critério para o calculo da taxa de acuracia
¢ dado pela equacgdo (21) a seguir.
sensitividade + especificidade

Acuracia = 5 (21)

Onde a sensitividade ¢ dada por e mede a porcentagem de exemplos positivos

(PV+NF)

que foram classificados corretamente, enquanto isso a especificidade ¢ dada por %
que corresponde a porcentagem de exemplos negativos que foram corretamente previstos
(MARQUES, GARCIA ¢ SANCHEZ, 2013).

Especificamente para as RNA testadas, apds executar a simulagdo com os

parametros apresentados o Matlab 2017a apresenta os resultados de forma grafica e

numérica calculada pelo MSE, dado pela equagdo 22 abaixo.
. &
MSE = = Z(di — )2 @1)
i=1

Onde, N ¢ o valor de instancias (exemplos) testados, d; representa o valor esperado, ou

seja, a resposta original da instincia i testada e y; ¢ o valor encontrado pela rede.
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5 OBTENCAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Retomando os objetivos especificos apresentados no Capitulo 1 deste trabalho,
inicialmente foram descritas as caracteristicas de um problema de concessdo de crédito
bancario ao decorrer do Capitulo 3, ao longo da sec¢do 3.1 e dos trabalhos correlatos com
esta aplicag@o. O segundo objetivo tratava da proposi¢ado de quais modelos deveriam ser
testados pelos métodos testados, sendo adimplentes ou outra classificagdo, inadimplentes
ou outra e temporariamente inadimplentes e outra, este foi cumprido no Capitulo 4, na
secdo de metodologia aplicada.

Os ultimos dois objetivos sdo verificados neste Capitulo, sendo eles: Gerar
diferentes topologias para as RNA testadas, tendo como finalidade a obtengdo do niimero
mais adequado de neurdnios na camada oculta para a resolug@o do problema em questdo;
E comparar as solugdes obtidas em termos de acuracia e erro dos métodos avaliados em
relagdo aos seus conjuntos de teste. Suas resolugdes serdo apresentadas nas segdes

seguintes.

5.1 RESULTADOS MLP

Na Tabela 5, a seguir, sdo observados os resultados obtidos pelas MLP testadas.
Para a Tabela 5, a coluna “conjunto de pesos” identifica qual foi o conjunto dos testados
que apresentou o resultado em questdo, a “neurdnios” indica o nimero de neurdnios na
camada oculta da simula¢do com melhor resultado. A coluna MSE refere-se ao erro
quadratico médio apresentado por tal arquitetura e a ultima coluna, acuricia, apresenta a

taxa de acerto do teste da RNA.

Tabela 5 - Resultados Obtidos pelas MLP para cada classe testada

- CONJUNTO . ,
CLASSIFICACAO NEURONIOS MSE ACURACIA
DE PESOS
ADIMPLENTES OU
18 20 0,19260 74,70%
OUTRA
13 13 0,07884 91,40%
INADIMPLENTES OU
26 14 0,078782 91,40%
OUTRA
28 13 0,087617 91.,40%
TEMPORARIAMENTE
INADIMPLENTES OU 15 19 0,18825 74,60%
OUTRA

Fonte: A autora, 2017.



90

As secdes a seguir apresentam de forma mais detalhada todos os testes realizados

com os parametros mencionados no Capitulo 4.

5.1.1 Situac¢ido: Adimplentes ou Outra

Ja a Tabela 6 apresenta os resultados para a MLP utilizando o modelo
“Adimplente ou Outra”. Cada coluna da tabela se refere ao nimero de neurdnios presente
na camada oculta, variando de 1 a 20 neurdnios na camada oculta, ¢ cada linha representa
o conjunto de peso utilizado para sua execug¢do, variando, desta forma, de 1 a 30, mais o
conjunto default do software.

Na tabela em questdo, encontramos trés principais situagdes: valores em tons de
verde que representam acurdcias proximas a melhor encontrada, valores em tons
amarelados, que sdo taxas entre os superiores e inferiores e, por Gltimo, valores em tons
avermelhados, que sdo as menores acuracias encontradas para esta aplicagdo.

Observa-se que, para a situacdo apresentada na Tabela 6, existe uma maior
frequéncia de valores em tons de verde a partir dos testes realizados com mais de 10
neurdnios na camada oculta, mas, também, hd uma frequéncia superior de valores baixos
de acurdcia na area em questdo. A maior taxa de acurdcia encontrada ocorre para o
conjunto de pesos 18 com 20 neurdnios na camada oculta, conforme mencionado na
Tabela 5, sendo seu valor de 74,70%. Ja a menor taxa encontrada ocorre para o conjunto

de pesos 13 com 19 neurdnios na camada oculta, sendo a acuracia de 67,90%.
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5.1.2 Situacdo: Inadimplentes ou Outra

A Tabela 7 a seguir apresenta os resultados para a MLP utilizando o modelo
“Inadimplente ou Outra”. Cada coluna da tabela se refere ao nimero de neurdnios
presente na camada oculta, variando de 1 a 20 neurdnios na camada oculta, e cada linha
representa o conjunto de peso utilizado para sua execugdo, variando, desta forma, de 1 a
30, mais o conjunto default do software.

De forma analoga a se¢do anterior, encontramos trés principais situagdes: valores
em tons de verde que representam acurdcias proximas a melhor encontrada, valores em
tons amarelados, que sdo taxas consideradas médias, por ultimo, valores em tons
avermelhados, que sdo as menores acuracias.

Diferentemente dos resultados encontrados na Tabela 6, nota-se uma frequéncia
superior de valores amarelados e esverdeados, ¢ poucos em tons de vermelho, ou seja,
poucos testes tiveram acuracias consideradas baixas para a situagéo apresentada, e, apesar
do amarelo ser predominante, os demais testes se dividiram nos tons de verde e amarelo.
Da mesma forma que a situagdo apresentada anteriormente, percebe-se uma frequéncia
maior dos valores esverdeados, ou seja, acurdcias proximas a maior encontrada, a partir
de 10 neurdnios na camada oculta. Nota-se também que os valores inferiores tiveram
maior presen¢a com poucos neurdnios na camada oculta.

Conforme apresentado na Tabela 5, o melhor resultado para o modelo dos
“Inadimplentes ou Outra”, com o valor de 91,4%, ocorre para os conjuntos de pesos 13,
26 e 28, onde os neurdnios poderiam ser 13 (para os conjuntos 13 e 28) ou 14 (para o
conjunto 26). Para a pior taxa de acuracia encontrada, observa-se que seu valor de 76,40%
estd presente para os conjuntos: default, 5, 10, 18, 19 e 23, cujos neurdnios na camada

oculta sdo, 5 (conjunto default), 2 (conjuntos 5, 10, 19 ¢ 23), e 3 (conjuntos 18 e 23).
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5.1.3 Situacido: Temporariamente Inadimplentes ou Outra

A Tabela 8 a seguir apresenta os resultados para a MLP utilizando o modelo
“Inadimplente ou Outra”. Cada coluna da tabela se refere ao nimero de neurdnios
presente na camada oculta, variando de 1 a 20 neurdnios na camada oculta, e cada linha
representa o conjunto de peso utilizado para sua execu¢do, variando, desta forma, de 1 a
30, mais o conjunto default do software.

De forma analoga a se¢do anterior, encontramos trés principais situagdes: valores
em tons de verde que representam acuracias proximas a melhor encontrada, valores em
tons amarelados, que sdo taxas consideradas médias, por ultimo, valores em tons
avermelhados, que sdo as menores acuracias.

Diferentemente dos modelos anteriormente apresentados (“Adimplentes ou
Outra” e “Inadimplentes ou Outra”), para a Tabela 8, resultados dos “Temporariamente
Inadimplentes ou Outra”, ndo € possivel distinguir facilmente um padrao de resultados de
acordo com os parametros testados, mas, na situagdo geral, ha ocorréncia de mais valores
avermelhados que os demais modelos testados, que tinham predominancia da cor
amarela, indicando que os resultados da tabela abaixo ficaram mais proximos, em geral,
da menor acuracia encontrada.

E possivel verificar que o melhor resultado encontrado é de acurdcia igual a
74,60% para o conjunto de pesos 15, com 19 neurdénios na camada oculta. A menor
acuracia encontrada foi de 70,00% para o conjunto de pesos “1” com 18 neurdnios na

camada oculta.
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5.2 RESULTADOS RBF

O resultado apresentado a seguir, Tabela 9, referem-se as RBF testadas, onde
foram feitas duas andlises, de média das acuricias e de desvio-padrdo dos valores de

neurdnios testados.

Tabela 9 - Resultados Obtidos pelas RBF para as trés classes utilizadas

ACURACIA MSE
CLASSIFICACAO MEDIA  DESVIO-PADRAO  MEDIA DESVIO-PADRAO
ADIMPLENTES OU OUTRA | 58,84% 3,09% 0,32453 0,398830
INADIMPLENTES OU
80,72% 2,93% 0,21608 0,393438
OUTRA
TEMPORARIAMENTE
INADIMPLENTES OU 70,60% 0,74% 0,28952 0,386438
OUTRA

Fonte: A autora, 2017.

As secdes a seguir apresentam de forma mais detalhada todos os testes realizados

com os parametros mencionados no Capitulo 4.

5.2.1 Situacido: Adimplentes ou Outra

Tendo em vista que a Tabela 9 apresenta apenas as médias dos resultados em
questdo, esta sec@o demonstrard, entdo, o comportamento tanto da acurdcia das
simulagdes realizadas, bem como do MSE obtido para cada configuragdo. Vale ressaltar
que, sempre que o conjunto de dados for o mesmo, para um certo numero de neurdnios,
o MSE sera o mesmo.

Os dados resultantes dos testes realizados com o0 método de RNA com RBF, para
o modelo dos “Adimplentes ou Outra” sdo apresentados pela Figura 13 a seguir. Nela, ¢
possivel observar um comportamento praticamente constante do MSE do conjunto de
teste até a ultima simulag@o realizada (3.639 neurdnios).

Enquanto isso, a acuracia aparenta crescer até chegar ao maximo de 62,86% (300
neurdnios na camada oculta). Mas no momento que a acuracia cai para a ultima simulagéo
de 3.639 neurdnios, chegando a 53,46%, o MSE aumenta, sugerindo a possibilidade de

overfitting (sobreajuste) da rede.
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5.3 RESULTADOS RL

A seguir sdo encontrados os resultados da RL, sendo que os experimentos foram
realizados considerando inicialmente as trés classes em conjunto (Tabela 10) e, em
seguida, considerando as classificagdes de “Adimplentes ou Outra”; “Inadimplentes ou

Outra”; e “Temporariamente Inadimplentes ou Outra”.

Tabela 10 - Resultados Obtidos pela RL considerando as trés classes
CLASSE ACURACIA

ADIMPLENTES OU OUTRA 71,50%

INADIMPLENTES OU OUTRA 88,50%

TEMPORARIAMENTE
INADIMPLENTES OU OUTRA

71,60%

Fonte: A autora, 2017.

De forma andloga as se¢des 5.1 e 5.2, mais detalhes sobre esses métodos serdo

apresentados a seguir.

5.3.1 Situacido: Adimplentes ou Outra

Inicialmente, o software SPSS apresenta a quantidade de casos utilizados para a
RL juntamente com se foram encontrados casos que ndo possuiam valores. Onde foi visto
que todos os casos seriam selecionados.

Apés feita a analise anterior, as quantidades de clientes para cada atributo sio
listadas para cada um dos atributos (esta listagem pode ser encontrada no APENDICE A
deste trabalho), e, em seguida, ¢ gerado o préximo conjunto de outputs, exibidos pelas

Tabela 11 e Tabela 12 a seguir.

Tabela 11 - Matriz de Confusiio (Passo 0 - RL)

Previsto Porcentagem Correta
Observado 0 1
0 2832 0 100%
1 2600 0 0%
Porcentagem Geral 52,1%

Fonte: A autora, 2017.
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Tabela 12 - Variaveis consideradas na Equacio (Passo 0)

B SE wad g Exp(B)
E. a ig. X,
Liberdade g ?

Passo 0  Constante -0,085 0,027 9,903 1 0,002 918

Fonte: A autora, 2017.

As tabelas em questdo formam a base do modelo de RL, lembrando que neste
momento o modelo ndo possui as varidveis explicativas. As previsdes demonstradas na
Tabela 11 sdo feitas na categoria que possuir maior frequéncia nos atributos utilizados
dentro do conjunto de dados, ou seja, neste modelo, mais clientes sdo previstos como “0”
(classe “Outros”) porque esta tem maior representatividade nos dados.

Na Tabela 12 sdo apresentadas as varidveis contidas na equagdo, onde ¢
apresentado o valor de B, (-0,085), apenas a constante, as demais varidveis, como
mencionado anteriormente, ndo estdo contidas na equag@o até o momento.

Seguindo para o Passo 1 da RL, onde ¢ verificado se o modelo ¢ considerado bom
ou ndo. Verificamos na Tabela 13 que o valor p (Sig) ¢ superior a 0,05, ou seja, o modelo

gerado ¢ considerado como bem suportado.

Tabela 13 - Teste Hosmer e Lemeshow

Graus de

Passo Chi-quadrado Sig.
liberdade

1 3,118 8 ,927

Fonte: A autora, 2017.

Agora, para verificar a acurdcia do modelo proposto, na Tabela 14 ¢ apresentada

a matriz de confusio final do algoritmo utilizado.

Tabela 14 - Matriz de Confusio de RL para o modelo “Adimplentes ou Qutra”

Previsto Porcentagem Correta
Observado 0 1
0 1891 941 66,8%
1 609 1991 76,6%
Porcentagem Geral 71,5%

Fonte: A autora, 2017.
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Verifica-se, assim, que para a maioria dos casos a RL acertou a previsdo (71,5%
de acuricia global). E observado também que a RL tem maior Erro tipo 2, apresentando
mais falsos positivos (941 clientes foram considerados adimplentes, quando nio sdo desta
classe). Enquanto isso, para o Erro tipo 1 (falsos negativos), 11% dos casos (609 clientes)
ndo foram considerados adimplentes quando, na verdade, eram.

As variaveis consideradas na equacdo de regressdo podem ser encontradas no

APENDICE B deste trabalho.

5.3.2 Situacio: Inadimplentes ou Outra

De forma analoga ao modelo apresentado anteriormente, a primeira informagao
que o software fornece ¢ a quantidade de casos utilizados para a RL juntamente com se
foram encontrados casos que ndo possuiam valores, onde percebeu-se que todos os casos
poderiam ser utilizados pelo método.

Feita esta analise, as quantidades de clientes adimplentes para sio listadas para
cada um dos atributos (esta listagem pode ser encontrada no APENDICE A deste
trabalho), e, em seguida, ¢ gerado o proximo conjunto de outputs, exibido pela Tabela 15
a seguir. Nao serdo apresentadas as varidveis que fazem parte do modelo neste ponto pois,
da mesma forma que para os “Adimplentes ou Outra”, neste momento apenas uma

constante esta presente no modelo proposto

Tabela 15 - Matriz de Confusiio (Passo 0 - RL)

Previsto Porcentagem Correta
Observado 0 1
0 4151 0 100%
1 1281 0 0%
Porcentagem Geral 76,4%

Fonte: A autora, 2017.

E possivel perceber que a acurdcia para o Passo 0 neste momento ja é superior ao
mesmo passo para o modelo dos “Adimplentes ou Outra”, isso se deve ao fato que existem
menos clientes Inadimplentes do que os demais tipos.

Seguindo para o Passo 1 da RL, onde ¢ verificado se 0 modelo ¢ considerado bom

ou ndo. Verificamos na Tabela 16 que o valor p (Sig) desta vez ¢ inferior a 0,05, ou seja,
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o modelo gerado ndo ¢ bem suportado. Isso pode ocorrer devido ao fato que a quantidade

de clientes considerados inadimplentes ¢ inferior as demais classes.

Tabela 16 - Teste Hosmer e Lemeshow

Graus de

Passo Chi-quadrado Sig.
liberdade

1 18,616 8 ,017

Fonte: A autora, 2017.

Agora, para verificar a acurdcia do modelo proposto, na Tabela 17 ¢ apresentada

a matriz de confusio final do algoritmo utilizado.

Tabela 17 - Matriz de Confusio de RL para o modelo “Inadimplentes ou Qutra”

Previsto Porcentagem Correta
Observado 0 1
0 3976 175 95.8%
1 451 830 64.8%
Porcentagem Geral 88,5%

Fonte: A autora, 2017.

E observado pela Tabela 17 que para a maioria dos casos a RL acertou a previsio
(88,5% de acuracia global). Verifica-se também que a rede tem maior Erro tipo 1,
apresentando mais falsos negativos (451 clientes foram considerados como outros,
quando s@o inadimplentes). Enquanto isso, para o Erro tipo 2 (falsos positivos), 3% dos
casos (175 clientes) foram considerados inadimplentes quando, na verdade, ndo eram.

As varidveis consideradas na equagdo de regressdo podem ser encontradas no
APENDICE B deste trabalho.

5.3.3 Situacido: Temporariamente Inadimplentes ou Outra

De mesma maneira aos modelos apresentados anteriormente (Adimplentes ou

Outra; ¢ Inadimplentes ou Outra), a primeira informa¢do que o soffware fornece ¢ a
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quantidade de casos utilizados para a RL juntamente com se foram encontrados casos que
ndo possuiam valores, novamente, todos os casos foram utilizados na regressio.

As quantidades de clientes adimplentes para sdo listadas para cada um dos
atributos (esta listagem pode ser encontrada no APENDICE A deste trabalho). Em
seguida, ¢ gerado o proximo conjunto de outputs, exibidos pela TABELA a seguir. Nao
serdo apresentadas as variaveis que fazem parte do modelo neste ponto, pois, da mesma
forma que para os “Adimplentes ou Outra” e para os “Inadimplentes ou Outra”, neste
momento apenas uma constante estd presente no modelo proposto.

A Tabela 18 a seguir apresenta a matriz de confusdo do Passo 0 do algoritmo de
RL utilizado, nela € possivel ver uma acuracia de 71,4% uma vez que a quantidade de
clientes considerados “Temporariamente Inadimplentes” pelo banco ¢ inferior as somas

das quantidades presentes nas demais classes.

Tabela 18 - Matriz de Confusio (Passo 0 - RL)

Previsto Porcentagem Correta
Observado 0 1
0 3881 0 100%
1 1551 0 0%
Porcentagem Geral 71,4%

Fonte: A autora, 2017.

Seguindo para o Passo 1 da RL, onde ¢ verificado se o modelo ¢ considerado bom
ou ndo. Verificamos na Tabela 19 que o valor p (Sig) desta vez ¢ superior a 0,05, ou seja,

o modelo gerado ¢ considerado bem suportado.

Tabela 19 - Teste Hosmer e Lemeshow

Graus de

Passo Chi-quadrado Sig.
liberdade

1 13,311 8 ,102

Fonte: A autora, 2017.

Agora, para verificar a acuracia do modelo proposto, na Tabela 20 ¢ apresentada

a matriz de confusdo final do algoritmo utilizado.

Tabela 20 - Matriz de Confusio de RL para o modelo “Temporariamente Inadimplentes ou Qutra”
Previsto Porcentagem Correta
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Observado 0 1
0 3771 110 97.2%
1 1435 116 7.5%
Porcentagem Geral 71,6%

Fonte: A autora, 2017.

Verifica-se, entdo, pela Tabela 20 que para a maioria dos casos a RL acertou a
previsdo (71,6% de acuracia global), mas a maior parte do acerto deste modelo foi para
os clientes classificados como “Outros” do que para os “Temporariamente
Inadimplentes” em si. E observado também que a RL tem maior Erro tipo 1, apresentando
mais falsos negativos (1434 clientes foram considerados como outros, quando sdo
temporariamente inadimplentes). Enquanto isso, para o Erro tipo 2 (falsos positivos), 2%
dos casos (110 clientes) foram considerados temporariamente inadimplentes quando, na
verdade, ndo eram.

As variaveis consideradas na equacdo de regressdo podem ser encontradas no

APENDICE B deste trabalho.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foram propostos trés métodos de reconhecimento de padrdes para
a classificagdo de clientes “adimplentes” ou “inadimplentes” ou “temporariamente
inadimplentes” de pessoas juridicas que fazem uso de servigos de crédito bancario
visando a classificacdo de novas solicitagdes. Foi considerada uma base de dados que
incluia 5.432 clientes (onde 2.600 sdo comprovadamente adimplentes; 1.281 sdo
inadimplentes; e, por fim, 1.551 clientes sdo considerados temporariamente
inadimplentes) disponibilizados por uma institui¢do financeira aqui denominada de
Banco XYZ, sendo que para cada instancia foram considerados 15 atributos (listados no
Capitulo 2 deste trabalho).

Os métodos de reconhecimento de padrdes escolhidos foram as RNA MLP, as
RNA RBF e a RL. Os trés métodos foram testados em modelo de “um contra todos” para
que a saida da rede fosse bindria para cada uma das trés classes de interesse deste trabalho.

As caracteristicas da RNA do tipo MLP foram a utilizagdo do algoritmo de
aprendizagem Levenberg-Marquardt, com uma topologia trés camadas (Camada de
Entrada, Camada Oculta ¢ Camada de Saida). Para a camada oculta, o nimero de
neurdnios presentes nela variou de 1 a 20.

Os mesmos testes foram realizados para as RNA do tipo RBF, sendo que o maior
nimero de neurdnios testados foi representado pelo nimero de instidncias a serem
treinadas pela rede, ou seja, apds o hold-out estratificado, foi obtido um conjunto de
treinamento com 3.639 instancias, logo o nimero de neurdnios na camada oculta para as
RNA RBF foram 3.639.

E o tltimo método foi a RL que teve como objetivo comparar o método estatistico
com os de Inteligéncia Artificial mencionados anteriormente. Para este método foi
utilizado o método de entrada de dados stepwise e para a avaliacdo do ajuste da regressao
utilizou-se o Teste de Homer-Lemeshow para um intervalo de confianga de 95%.

Para cada método entdo foram realizados testes de trés situagdes, uma
representando cada uma das classes mencionadas anteriormente. Ou seja, para o0 método
utilizado  foram testadas as classificagdes Adimplentes, Inadimplentes e
Temporariamente Inadimplentes, no modelo de “um contra todos”, o método entdo
classificaria, para a primeira situacdo, se o cliente pertence ou ndo a classe dos

Adimplentes (0 ou 1, respectivamente), caso a resposta fosse nula, o cliente poderia entdo
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ser Inadimplente ou Temporariamente Inadimplente, sendo necesséario o uso da rede para
as outras duas situagdes para a tomada de decis@o. A seguir, na Tabela 21 encontram-se

as acuracias de cada um dos nove testes realizados.

Tabela 21 - Resumo das Acuracias (%) dos modelos aplicados as trés classes

Classes
. . Temporariamente
Métodos Adimplentes ou Inadimplentes ou Inadimplentes ou
Outra Outra
Outra
MLP 74,7 91,4 74,6
RBF 58,84 80,72 70,60
RL 71,5 88,5 71,6

Fonte: A autora, 2017.

Pode ser observado que os resultados das redes MLP foram superiores em termos
de acuracia em relag@o aos outros dois métodos para cada uma das situagdes testadas,
tendo seu melhor resultado para a classificagdo dos Inadimplentes (91,40% de acuracia)
e acuracias semelhantes para a classificagdo dos Adimplentes e dos Temporariamente
Inadimplentes (74,70% e 74,60% respectivamente).

O segundo melhor método testado foi a RL sendo seus resultados superiores a
70,00% para as trés classificagdes realizadas, lembrando que para a classe dos
Inadimplentes 0 modelo néo foi considerado como tendo um bom ajuste para os dados,
mas atingindo acuracia de 88,50%. E as redes RBF tiveram resultados inferiores para as
trés situagdes quando comparadas com os outros métodos testados, principalmente para
a classificagdo dos Adimplentes, onde a rede tem acuracia média de 58,84%.

Adicionalmente, pode-se observar que a taxa de acurdcia do modelo dos
Inadimplentes ¢ significativamente superior as demais classes (Adimplentes ¢ dos
Temporariamente Inadimplentes), sendo que estas apresentaram resultados semelhantes
em todas as trés técnicas, mostrando que a classe dos Inadimplentes estd melhor
discriminada do que as demais. Este fato pode ser considerado valioso, ja que exatamente
os Inadimplentes, ou seja, aquelas empresas que se concedido o crédito, dardo prejuizo a
institui¢do bancaria.

Assim, dada uma nova instancia, poderemos classifica-la utilizando os pesos
obtidos para cada uma das classes (Adimplentes, conjunto de pesos 18, 20 neurdnios na
camada oculta, Tabela 6; Inadimplentes, conjunto de pesos 13, 13 neurdnios na camada
oculta, Tabela 7 e Temporariamente Inadimplentes, conjunto de pesos 15, 19 neurdnios

na camada oculta, Tabela 8) e observar quais as classificagdes obtidas em cada uma dessas
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trés redes e tomar a decisdo considerando as acuracias apresentadas para cada uma destas
configuragdes. Vale ressaltar que caso esta nova instidncia seja enquadrada na classe
“Temporariamente Inadimplente”, evidenciando uma empresa que provavelmente
pagara, mas com atraso de até 180 dias, os gerentes da institui¢do terdo que decidir se
concretizardo o crédito ou ndo.

A contribuigdo deste trabalho pode ser verificada tanto em termos de aplicacdo
pratica quanto académica. Quanto aplicagdo pratica do problema de concessdo de crédito,
a dissertagdo desenvolvida apresenta uma nova classe, a de Temporariamente
Inadimplentes, sendo que a adi¢do desta nova situa¢do pode trazer beneficios tanto a
Institui¢do Financeira em conhecer melhor seus futuros clientes quanto aos clientes que
antes poderiam ter seu pedido de crédito negado devido a determinado risco que ele
poderia apresentar ao banco.

Em relacdo a contribui¢do académica, o trabalho aqui desenvolvido, pela sua
caracteristica exploratéria, gerou maior familiaridade com o problema de concessdo de
crédito bancario, definindo suas caracteristicas ¢ ainda sua relagdo com os métodos de
reconhecimento de padrdes utilizados (RNA MLP, RNA RBF e RL) considerando uma
nova classe.

Como trabalhos futuros sugere-se a aplicag@o de técnicas de aperfeicoamento de
desempenho da classificacdo pelas RNA, como técnicas de ensemble, utilizagdo de
hibridos conhecidos, como RNA + AG ou outro método heuristico. Ainda ¢ possivel
testar novas configuragdes para as RNA utilizadas neste trabalho, alterando a quantidade
de neurdnios na camada oculta, os conjuntos de pesos utilizados ou ainda ndo fixando a
semente de aleatdrio para cada conjunto de peso. Quanto as RBF, € possivel testar outras
fungdes de ativagdo, ndo apenas a default do sofiware utilizado, ou, ainda, testar novos
valores de propaga¢do do neurdnio na camada oculta para verificar o desempenho desta
rede em diferentes situagdes.

Fica ainda como sugestdo, a utilizagdo de outros métodos de reconhecimento de
padrdes, como clusterizagdo ou arvores de decisdo, comparando-os com os resultados
obtidos neste trabalho. Assim seria possivel ampliar a gama de técnicas utilizadas,
fazendo assim uma “varredura” de alguns dos métodos disponiveis na literatura.

Outra sugestdo seria realizar uma analise do impacto financeiro que o banco
sofreria com a implementagdo do método de classificagdo gerado, verificando tanto as

perdas quanto os anhos que a institui¢do teria, analisando entéo a lucratividade ou mesmo
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o prejuizo que a implementacdo da presente metodologia apresentaria a instituicio

bancéria em analise.
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APENDICE A — CODIGO DAS VARIAVEIS CATEGORICAS

Tabela 22 - Varidveis Categéricas da RL no modelo: Adimplentes ou Qutra

Cédigo na Cddigo do

Varidaveis Categoricas Base de Dados ~ Frequéncia ~ Pardmetro
SOCIEDADE ANONIMA - CAP FECHADO 0 5418 ,000
1 14 1,000
SOCIEDADE CIVIL COM FINS LUCRATIVOS 0 5416 ,000
1 16 1,000
SOCIEDADE EM NOME COLETIVO 0 5431 ,000
1 1 1,000
SOCIEDADE LIMITADA 0 1320 ,000
1 4112 1,000
SOCIEDADE SIMPLES 0 5269 ,000
1 163 1,000
ASSOCIACAO CIVIL 0 5429 ,000
1 3 1,000
AUTARQUIA ESTADUAL 0 5431 ,000
1 1 1,000
EMPRESA INDIVIDUAL DE RESPONSABIL.LTDA 0 5113 ,000
1 319 1,000
EMPRESARIO INDIVIDUAL 0 4976 ,000
1 456 1,000
FIRMA INDIVIDUAL 0 5362 ,000
1 70 1,000
LTDA - SOC COTAS DE RESPONSABILIDADE LI 0 5214 ,000
1 218 1,000
MICROEMPREENDEDOR INDIVIDUAL - EI 0 5373 ,000
1 59 1,000
FATI1 0 4279 ,000
1 1153 1,000
FAT2 0 4054 ,000
1 1378 1,000
FAT3 0 3925 ,000
1 1507 1,000
FAT4 0 4038 ,000
1 1394 1,000
FUNCI1 0 3784 ,000
1 1648 1,000
FUNC2 0 4268 ,000
1 1164 1,000
FUNC3 0 4137 ,000




127

FUNC4

CONSTITUT1

CONSTITUT2

1295
4107
1325
5422
10
5427

4575
857
5431

5409
23
5149
283
3145
2287
5103
329
5015
417
5273
159
5396
36
5390
42
5138
294
5102
330
5431

5326
106
5314
118
5386
46
5344
88
4074
1358
4073

1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
000

>
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CONSTITUT3

CONSTITUT4

DESDEI1

DESDE?2

DESDE3

DESDE4

PEQUENAEMPRESA

EMPRESA

MICROEMPRESA

EMPRESARIALMIDDLE

PINAOCLASSIFICAVEL

CORPORATE

ESTADUAL

RISCO A

RISCO B

RISCO C

RISCO D

RISCO E

AG.VAREJO-REDE CREDITO

Limite

AGENCIAS/ESCRIT PRIVATE-CREDITO

Limite

AGENCIA-SISTEMA-CREDITO

Limite

1359
4074
1358
4075
1357
4076
1356
4073
1359
4072
1360
4075
1357
2681
2751
4762
670
3522
1910
5334
98
5431

5431

5431

4369
1063
3051
2381
4438
994
5336
96
4534
898
5430

3562
1870
2643
2789
5431

1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
000

>
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DICRE/8554-COMITE LIM.CREDITO LARGE
CORPORATE  Limite
DICRE/8918-LC.ESPEC./SUBCOM "B"
Limite
DICRE/8922-LIM.CRED.UPPER MID./MIDDLE-
SUBCOMITE "A Limite
DICRE/8922-UPPER MIDDLE/MIDDLE-

SUBCOMITE "B" Limite
DICRE/8922-UPPER MIDDLE/MIDDLE-
SUBCOMITE "C" Limite

DICRE/9570-LIM.CRED.SUBCOMITE "A"
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM A
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM B
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM C
Limite

RESTRICAO FRACA/INFO

RESTRICAO IMPEDITIVA

SEM RESTRICOES

1 1 1,000
0 5429 ,000
1 3 1,000
0 5428 ,000
1 4 1,000
0 5428 ,000
1 4 1,000
0 5267 ,000
1 165 1,000
0 5430 ,000
1 2 1,000
0 5420 ,000
1 12 1,000
0 5402 ,000
1 30 1,000
0 4882 ,000
1 550 1,000
0 4342 ,000
1 1090 1,000
0 3427 ,000
1 2005 1,000
0 3095 ,000
1 2337 1,000

Fonte: A autora, 2017.

Tabela 23 - Varidveis Categdoricas da RL no modelo: Inadimplentes ou Qutra

Cédigo na Caodigo do
Variaveis Categoricas Frequéncia
Base de Dados Pardmetro
SOCIEDADE ANONIMA - CAP FECHADO 0 5418 ,000
1 14 1,000
SOCIEDADE CIVIL COM FINS LUCRATIVOS 0 5416 ,000
1 16 1,000
SOCIEDADE EM NOME COLETIVO 0 5431 ,000
1 1 1,000
SOCIEDADE LIMITADA 0 1320 ,000
1 4112 1,000
SOCIEDADE SIMPLES 0 5269 ,000
1 163 1,000
ASSOCIACAO CIVIL 0 5429 ,000
1 3 1,000
AUTARQUIA ESTADUAL 0 5431 000

>
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EMPRESA INDIVIDUAL DE RESPONSABIL.LTDA

EMPRESARIO INDIVIDUAL

FIRMA INDIVIDUAL

LTDA - SOC COTAS DE RESPONSABILIDADE LI

MICROEMPREENDEDOR INDIVIDUAL - EI

FATI

FAT2

FAT3

FAT4

FUNC1

FUNC2

FUNC3

FUNC4

5113
319
4976
456
5362
70
5214
218
5373
59
4279
1153
4054
1378
3925
1507
4038
1394
3784
1648
4268
1164
4137
1295
4107
1325
5422
10
5427

4575
857
5431

5409
23
5149
283
3145
2287
5103
329
5015

1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
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CONSTITUT1

CONSTITUT2

CONSTITUT3

CONSTITUT4

DESDEI1

DESDE2

DESDE3

DESDE4

PEQUENAEMPRESA

EMPRESA

MICROEMPRESA

EMPRESARIALMIDDLE

417
5273
159
5396
36
5390
42
5138
294
5102
330
5431

5326
106
5314
118
5386
46
5344
88
4074
1358
4073
1359
4074
1358
4075
1357
4076
1356
4073
1359
4072
1360
4075
1357
2681
2751
4762
670
3522
1910
5334

1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
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PINAOCLASSIFICAVEL

CORPORATE

ESTADUAL

RISCO A

RISCO B

RISCO C

RISCO D

RISCO E

AG.VAREJO-REDE CRéDITO
Limite
AGENCIAS/ESCRIT PRIVATE-CREDITO
Limite
AGENCIA-SISTEMA-CREDITO
Limite
DICRE/8554-COMITE LIM.CREDITO LARGE
CORPORATE Limite
DICRE/8918-LC.ESPEC./SUBCOM "B"
Limite
DICRE/8922-LIM.CRED.UPPER MID./MIDDLE-
SUBCOMITE "A Limite
DICRE/8922-UPPER MIDDLE/MIDDLE-
SUBCOMITE "B" Limite
DICRE/8922-UPPER MIDDLE/MIDDLE-
SUBCOMITE "C" Limite
DICRE/9570-LIM.CRED.SUBCOMITE "A"
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM A
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM B
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM C
Limite

RESTRICAO FRACA/INFO

RESTRICAO IMPEDITIVA

S = O = O =

— O

— O

—_

[ R

= =

— O = O = O = O

— O

98
5431

5431

5431

4369
1063
3051
2381
4438
994
5336
96
4534
898
5430

3562
1870
2643
2789
5431

5429

5428

5428

5267
165
5430

5420
12
5402
30
4882
550
4342
1090
3427

1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
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SEM RESTRICOES

2005
3095
2337

1,000
000
1,000

Fonte: A autora, 2017.

Tabela 24 - Variaveis Categéricas da RL no modelo: Temporariamente Inadimplentes ou Qutra

Variaveis Categoricas Cédigo na Frequéncia Cédigo do

Base de Dados Parametro
SOCIEDADE ANONIMA - CAP FECHADO 0 5418 ,000
1 14 1,000
SOCIEDADE CIVIL COM FINS LUCRATIVOS 0 5416 ,000
1 16 1,000
SOCIEDADE EM NOME COLETIVO 0 5431 ,000
1 1 1,000
SOCIEDADE LIMITADA 0 1320 ,000
1 4112 1,000
SOCIEDADE SIMPLES 0 5269 ,000
1 163 1,000
ASSOCIACAO CIVIL 0 5429 ,000
1 3 1,000
AUTARQUIA ESTADUAL 0 5431 ,000
1 1 1,000
EMPRESA INDIVIDUAL DE RESPONSABIL.LTDA 0 5113 ,000
1 319 1,000
EMPRESARIO INDIVIDUAL 0 4976 ,000
1 456 1,000
FIRMA INDIVIDUAL 0 5362 ,000
1 70 1,000
LTDA - SOC COTAS DE RESPONSABILIDADE LI 0 5214 ,000
1 218 1,000
MICROEMPREENDEDOR INDIVIDUAL - EI 0 5373 ,000
1 59 1,000
FATI 0 4279 ,000
1 1153 1,000
FAT2 0 4054 ,000
1 1378 1,000
FAT3 0 3925 ,000
1 1507 1,000
FAT4 0 4038 ,000
1 1394 1,000
FUNC1 0 3784 ,000
1 1648 1,000
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FUNC2

FUNC3

FUNC4

4268
1164
4137
1295
4107
1325
5422
10
5427

4575
857
5431

5409
23
5149
283
3145
2287
5103
329
5015
417
5273
159
5396
36
5390
42
5138
294
5102
330
5431

5326
106
5314
118
5386
46
5344
88

000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
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CONSTITUT1

CONSTITUT2

CONSTITUT3

CONSTITUT4

DESDEI1

DESDE2

DESDE3

DESDE4

PEQUENAEMPRESA

EMPRESA

MICROEMPRESA

EMPRESARIALMIDDLE

PINAOCLASSIFICAVEL

CORPORATE

ESTADUAL

RISCO A

RISCO B

RISCO C

RISCO D

RISCO E

AG.VAREJO-REDE CRéDITO

Limite

AGENCIAS/ESCRIT.PRIVATE-CREDITO

Limite

4074
1358
4073
1359
4074
1358
4075
1357
4076
1356
4073
1359
4072
1360
4075
1357
2681
2751
4762
670
3522
1910
5334
98
5431

5431

5431

4369
1063
3051
2381
4438
994
5336
96
4534
898
5430

3562
1870

000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000

,000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
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AGENCIA-SISTEMA-CREDITO
Limite
DICRE/8554-COMITE LIM.CREDITO LARGE
CORPORATE  Limite
DICRE/8918-LC.ESPEC./SUBCOM "B"
Limite
DICRE/8922-LIM.CRED.UPPER MID./MIDDLE-
SUBCOMITE "A Limite
DICRE/8922-UPPER MIDDLE/MIDDLE-

SUBCOMITE "B" Limite
DICRE/8922-UPPER MIDDLE/MIDDLE-
SUBCOMITE "C" Limite

DICRE/9570-LIM.CRED.SUBCOMITE "A"
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM A
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM B
Limite
DICRE/9969-LC.VAR/MPE/SUBCOM C
Limite

RESTRICAO FRACA/INFO

RESTRICAO IMPEDITIVA

SEM RESTRICOES

2643
2789
5431

5429

5428

5428

5267
165
5430

5420
12
5402
30
4882
550
4342
1090
3427
2005
3095
2337

000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

,000
1,000

000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000
000
1,000

Fonte: A autora, 2017.
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APENDICE B — VARIAVEIS PRESENTES NA REGRESSAO

A seguir sdo apresentadas as variaveis presentes nas equagdes da regressdo dos
modelos: “Adimplentes ou Outra”, “Inadimplentes ou Outra”, e “Temporariamente
Inadimplentes ou Outra”, respectivamente (Tabela 25, Tabela 26 e Tabela 27,
respectivamente)

Com relagc@o a Tabela 25, observa-se na coluna “Sig.” valores inferiores a 0,05
para o intervalo de Faturamento Bruto Anual 1, se¢do do cédigo CNAE H, secdo do
codigo CNAE 1, se¢do do cddigo CNAE Q, e para todos os tipos de riscos considerados
na regressdo. Desta forma, essas foram as varidveis que contribuem significativamente
para a capacidade de previsdo do modelo. Ou seja, no momento que o faturamento entre
R$ 0,00 ¢ R$536200,00; as se¢des do CNAE sejam H, I ou Q; e sejam apresentados riscos
A, B, C ou D de concessdo de empréstimos; o modelo proposto ¢ mais facilmente
influenciado na classifica¢do para as classes Adimplentes ou Outros.

Realizando o mesmo procedimento para a Tabela 26, os valores de “Sig.”
inferiores a 0,05, ou seja, variaveis que mais contribuem para o modelo, sdo as segdes de
CNAE C, F, H, J, L; os riscos associados ao empréstimo considerados na regressio e
ainda as restrigdes de empréstimo dadas ao cliente. Assim, empresas que demonstrem as
condi¢des demonstradas fazem com que o modelo proposto seja influenciado para esse
tipo de classificag¢@o (Inadimplentes ou Outros).

E, finalmente, observando a Tabela 27,verificamos que os valores de “Sig.”
inferiores a 0,05 estdo presentes para as variaveis: Secdes CNAE (C; F; G; H; I; J; L; M;
N; P; Q), para todos os riscos de empréstimos utilizados pelo modelo proposto, e para a
restricdo impeditiva especificamente. Desta forma, os clientes do banco que
demonstrarem estas condigdes influenciam o modelo para a classificacdo do tipo

“Temporariamente Inadimplentes ou Outra”.
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