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Resumo

Este trabalho tem por objetivo mostrar uma nova ferramenta
estatistica, nio-linear ¢ nao-pavamétrica, utilizando vedes nen-
raus artificiois como uwm método estatistico “dindmico”, na
avaliacio de visco de crédito, em especifico na otimizacao do
modelo de crédit scoring.

Variacoes de métodos estatisticos e conceitos totalmente novos
estao passando a ser largamente utilizado na concepeio de
andlise de crédito, colocando hoje wm grande leque de opgoes
tecnologicas a disposicio de quem vai implementi-los.

Baseado nisto, sera feito também wma analise de uwma rede
newral e sua wtilizacdo na otimizacio de crédito.
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Introducio

mprestar dinheiro ¢ uma das profissoes mais antigas do mundo. O
Codigo de Hamurabi, surgido em 1800 a.C., apresentava diversas
se¢oes relativas a regulamentagdo do crédito na Babilonia.

A palavra “crédito”, dependendo da situagio, pode ter varios sig-
nificados. Para a atividade banciria, crédito é definido como a entrega
de um valor presente mediante uma promessa de pagamento (Silva,
1997:63). Portanto, a concessdo de crédito, em Gltima instancia, signi-
fica confiar que outrem, seja uma empresa, seja uma pessoa, ira honrar
seus compromissos nas datas pactuadas anteriormente.

Porém, o mercado financeiro ¢ afetado por um grande niimero de
fatores economicos, politicos e psicologicos, altamente relacionados e
que interagem entre si de uma maneira bastante complexa. A maior
parte destas relagoes ¢ probabilistica ¢ nio-linear. Portanto, tais relagoes
dificilmente podem ser expressas através de regras deterministicas.

No setor de servigos financeiros, sistemas de suporte as decisoes vém
sendo amplamente utilizadas para proje¢io de autoriza¢io de crédito.

Existem varios métodos tradicionais de se avaliar a concessio ou
nio do crédito, podendo ser citado os métodos de Crédit Scoring, que
podem ser classificados como estatisticos ou deterministicos.

Os métodos estatisticos utilizam técnicas que incluem tecnologias
como regressdo linear e redes neurais. Os modelos deterministicos incor-
poram o conhecimento a respeito da andlise do crédito. Experiéncias
adquiridas por especialistas no tema sio traduzidas em bases de regras de
negocios, processados por um software, denominado motor de inferéncin,
que encadeia as regras de acordo com o comportamento do usuario.

Estes processos de andlise de crédito e monitoragao de risco tendem
a se tornar centralizados, utilizando as facilidades de integragao e dis-
tribui¢ao de processamento proporcionado pela tecnologia da informagao.

Sistemas que utilizam redes neurais artificiais estio se tornando
uma técnica muito atrativa para estas aplicagoes, pois oferecem uma
alternativa mais eficiente para tratar informagoes desta natureza (proba-
bilisticas ¢ nio-lineares).

1. A avaliagdo de crédito

O grande desafio para o mercado financeiro na area de crédito ¢ a
avaliagdo do risco dos clientes para determinar o volume de empréstimos
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¢ a taxa a ser cobrada pelos bancos. Com a estabilidade economica ¢ a
tendéncia de queda nas taxas de juros, as institui¢oes financeiras estdo
revendo seus processos de sistemas de crédito, incorporando modelos
complexos de avaliagio. O gerenciamento de risco de crédito vem ganhan-
do importancia fundamental, devido principalmente aos seguintes fatores:

e Aumento progressivo das faléncias e concordatas em uma escala
superior aos niveis de recessao;

e Aumento da desintermediacdo, com a redug¢io dos créditos bancérios;

e Redugdo das margens, pressionada pela concorréncia entre as ins-
titui¢oes financeiras e nio-financeiras outorgadoras de crédito;

* Queda dos valores dos ativos reais e, conseqiientemente, das ga-
rantias utilizadas como lastro de crédito;

e Aumento da securitizacio de crédito, com o advento de novos
instrumentos, como futuros, fowards, opgoes e swaps de crédito;

¢ Evolug¢io dos sistemas de medida e concentragdo de risco de crédito;

e Surgimento dos “Early Warning Systems”, sistemas que monitoram
a utilizagdo de linhas de crédito, pontualidade no pagamento de
parcelas e desempenho de mercados, detectando anomalias com
antecipagao;

e Sofistica¢do dos sistemas de rating, incluindo mais niveis de deta-
lhamento;

e Integragio entre as diversas etapas de andlise de crédito, por meio
da utiliza¢io de técnicas de workflow e gerenciamento eletronico
de documentos.

Pode-se observar que o crédito sera uma grande fonte de recursos
para os bancos nos proximos anos, levando o setor crediticio a gerir de
uma maneira cada vez mais eficaz suas carteiras de empréstimos, redu-
zindo, assim, seus custos ¢ aumentando a sua lucratividade.

1.1. Risco e Retorno

Segundo Gitman (1997:202), risco pode ser definido como possi-
bilidade de perda, ou como variabilidade de retornos esperados relativos
a um ativo. A incerteza pode ser outro termo utilizado com a mesma
conotagdo de risco. Para Silva (1997:75), risco é a probabilidade base-
ada em dados historicos de se estimar diferentes resultados, cabendo ao
tomador de decisoes julgar a aceitabilidade da estimativa. Logo, para
esse, incerteza seria a decisdo baseada em uma sensibilidade pessoal.
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Portanto, risco e incerteza nio podem ser considerados sinOnimos,
pois o risco é mensurado com base em dados histéricos ou experiéncias
passadas, enquanto que a incerteza refere-se ao feeling do tomador de
decisoes.

A relagdo risco-retorno esta em qualquer rela¢ao de crédito ¢ a sua
administra¢ao ¢ a “alma” da teoria bancaria que visa proteger o capital
do banco.

1.2. Risco de Crédito

O risco de crédito pode ser definido como a probabilidade de
perda em que se incorre quando ha inadimpléncia (defanit) de uma das
contrapartes em operagido de crédito.

Em grande parte, o risco de crédito do tomador esta relacionado
a fatores internos e externos (conjuntura econdémica) que podem preju-
dicar o pagamento do empréstimo tomado junto a instituigao financeira.

A avalia¢ao do risco de crédito ¢ reflexo da multipliplicidade, qua-
lidade e origem das informagoes disponiveis ao analista de crédito, logo,
a necessidade da existéncia de um banco de dados sobre as operagoes
de crédito ja liquidadas é fundamental.

Novas técnicas de mensura¢do de risco de crédito, aliadas aos avan-
¢os dos recursos tecnologicos (TI), sio de suma importancia para au-
xiliar o analista de crédito na tomada de decisoes.

Alguns dos novos métodos de analise de risco que vém sendo
utilizados sao:

e Mectodologia de Anilises de Migragio;
* Modelos Baseados em Opgoes;

e M¢étodo Risk Neutral Valuation;

e Mc¢todo do Crédit Risk +;

e M¢étodo Crédit Métrics;

e Modelo KPMG;

e Sistemas Especialistas;

e Redes Neurais.

Os modelos de avaliagdo de risco de crédito facilitam a compreen-
sdo de um fendmeno e, eventualmente, sua exploragio (Couett et al.,
1999:118):
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(...) por meio de métodos estatisticos procuramos determinar,
diveta on indivetamente as vespostas para as seguintes perguntas:
Adnda nossa experiéncia anterior e nossas premissas quanto ao
Sfuturo, qual o valor de wm empréstimo ou titulo de renda fixa?
ou, qual o risco (quantificavel) de que os fluxos de caixa prome-
tidos nio venham a ocorver?

Pode-se observar que o objetivo dos modelos de mensura¢ao do
risco de crédito estd em enunciar estimativas precisas das probabilidades
dos créditos a serem pagos, permitindo, por meio do controle das
variaveis utilizadas, a defini¢io de um critério que vise a maximiza¢ao
das receitas ou minimizag¢do das perdas, fornecendo uma base estatistica
satisfatoria para a comprovagao das decisoes.

Uma avaliagdo de risco satisfatoria deve ter cinco caracteristicas-
chave:

1. Sensibilidade para detectar alteragdes reais na qualidade do crédito;

2. Definir horizontes de tempo para reconhecer mudangas reais de
qualidade;

3. Estabilidade de risco onde ndo ocorrem mudangas fundamentais;

4. Escalonamento graduado de avaliagio de risco que facilite racional-
mente a precificagdo do crédito e o estabelecimento dos termos do
empréstimo;

5. Consisténcia de risco entre setores, portes ¢ localizagoes.

Uma das técnicas estatisticas de analise de dados mais utilizadas no
desenvolvimento de avalia¢do de risco de crédito ¢é a analise discriminante.

Segundo Couett et. al. (1999:581), os modelos estatisticos atribu-
em pesos pré-determinados para algumas variaveis do cliente, gerando
um scoring de crédito, ou seja, trabalham com uma medida que possa
separar, em dois grupos distintos, os clientes considerados bons ¢ os
maus pagadores.

Este método de avaliagio, apesar de ser muito utilizado, apresenta
problemas como: qual ¢ a ponderagio dos pesos que se deve dar para
algumas variaveis?

Os sistemas baseados em redes neurais oferecem uma abordagem
mais adequada para o tratamento de problemas deste tipo. Uma rede
neural pode ser treinada, utilizando-se como zput uma grande quanti-
dade de exemplos significativos, o que possibilita obter uma performan-
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ce elevada. Desta forma, a modelagem por meio de exemplos, de apli-
cagoes bem ou mal sucedidas que sio obtidas do historico dos clientes
¢ ndo por meio de modelos objetivos ou quantificaveis da operagao de
avaliagdo ¢ que ird avaliar o cliente.

Assim, uma rede neural seria capaz de encontrar padroes entre as
diversas informagoes e incorporar os processos subjetivos do processo
de avaliagdo. Com isto, obtém-se uma maior flexibilidade, pois quando
mudangas se tornam necessarias, devido a fatores de conjuntura economi-
ca, pode-se alterar apenas o conjunto de exemplos de treinamento, o
que nio requer mudangas estruturais do sistema.

Estes sistemas também podem ser considerados consistentes ¢ efi-
cientes, pois um mesmo sistema pode ser utilizado em diferentes locais,
podendo ser operados por pessoal sem experiéncia gerencial e realizar
avaliagoes mais rapidamente.

2. Sistemas neurais ¢ sua utiliza¢io na area de crédito

A construgao de um sistema neural para a avaliagdo de crédito ¢
dividida em varias etapas, sendo:

1. Coleta de Dados: primeiramente necessita-se de um banco de dados
que contenha todas as informagdes pertinentes ao cliente como
valor de compras, datas, locais etc. Este conjunto de dados sera
utilizado para treinamento e validagio da rede neural;

2. Pré-processamento dos Dados: os dados simbolicos e numéricos
devem ser transformados em dados puramente numéricos, mais
adequados para o aprendizado da rede;

3. Separag¢ao dos conjuntos de dados: os dados devem ser divididos
em varios conjuntos para treinamento, valida¢do e teste ou cada
fase do desenvolvimento da rede;

4. Selecao da Arquitetura, Treinamento e Teste da Rede: o desempe-
nho do sistema depende em grande parte da configuragao da rede.
O treinamento ¢ feito através do algoritmo backpropagation ¢ em
seguida sdo realizados os testes. Estes se constituem de simulagoes
com os dados de aprendizado e treinamento, procurando sempre
minimizar os erros quadraticos médio, que ¢ uma medida de desem-
penho da rede;

5. Integragdo da Rede Neural ao Sistema: uma vez treinada a rede,
ela ja pode ser integrada ao sistema, tendo sempre em mente a
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necessidade de um sistema de banco de dados, para futuros treina-
mentos da rede, adequando o sistema ao ambiente operacional da
empresa.

3. Modelo de rede neural: uma implementagiao

Redes Neurais Artificiais sio técnicas computacionais que apresen-
tam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento por meio da experiéncia. Uma
grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades
de processamento, ja o cérebro humano possui 10e!! neurodnios.

Os neurdnios se comunicam por meio de sinapses. Sinapse ¢ a
regido onde dois neurdnios entram em contato ¢ por meio da qual os
impulsos nervosos sdo transmitidos entre eles. Em média, cada neurdnio
forma entre mil e dez mil sinapses, sendo que o nimero de sinapses em
um cérebro humano ¢ da ordem de 10e'*, formando redes complexas.

Ja os sistemas de computagio permitem a simula¢io de algumas
centenas de neuronios.

Figura 1. Rede Neural Artificial com seus respectivos nodos,
conexoes on sinapses

CAMADAS INTERMEDIARIAS

conexdes

camada de

saida
camada de

entrada
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Uma rede neural artificial consiste de:

¢ Elementos de processamento (“neurodos”), também referidos como
nodos (Fig. 1); interconectados entre si na forma de uma topologia
ou rede. Um nodo recebe sinais bindrios ou continuos provindos do
meio exterior ou de outros nodos da rede, por meio de conexodes
diretas (simapses), processa estes sinais de alguma forma e envia o
produto do processamento para outros nodos ou para o exterior. Os
sinais de entrada formam um vetor A = aj, a,,..., a,..., a,, onde a;
¢ o sinal ou nivel de atividade da i-ésima conexdao de entrada. Ti-
picamente existem dois tipos de conexoes: (1) conexoes excitatorias,
ou positivas, € (2) conexoes inibitorias, ou negativas, que tendem a
aumentar ou diminuir, respectivamente, a ativagdo de um nodo;

e Associado a cada conexdo a; entre dois nodos, existe um valor
ajustavel denominado peso, formando, portanto, outro vetor Wj =
Wij, Wajye.oy Wi,..., Wy, onde w; corresponde ao peso da conexiao
entre os nodos a; ¢ b;. No modelo generalizado pode existir tam-
bém um parametro extra ©;, modulado pelo peso wO;, que corres-
ponde a um limiar a ser excedido para haver ativa¢gio do nodo.
Para calcular o valor de saida b; do nodo, realiza-se a soma pon-
derada de todos os awy;, e o resultado ¢ aplicado a uma fungio de
ativagdo, que usualmente ¢ ndo linear (sigmoide, por exemplo, veja
figura 2), e que equivale ao limiar de disparo do neuro6nio;

Figura 2. Funcoes de Ativacdo mais usadas

Hard Limiter Threshold Logic Sigmoid

e Uma arquitetura de interconexdo entre nodos da rede. Existem
diversos tipos de arquitetura, desde as que interconectam total-
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mente cada nodo constituinte da rede (cada nodo se conecta a
todos os demais), como nas redes de Hopfield; até as redes estra-
tificadas, formadas por 2 ou mais camadas (uma camada de entra-
da, uma camada intermediaria, ou “oculta”, ¢ uma camada de
saida), tais como os perceptrons (Fig. 2). Podem existir conexoes
de diversos tipos, como as intracamadas (entre os nodos de uma
mesma camada), intercamadas (entre os nodos de duas camadas),
recorrentes (conexao de um nodo sobre ele mesmo). As conexdes
intercamadas podem ser anter6gradas (no sentido da entrada para
a saida) e retrogradas (sentido inverso);

e Finalmente, um importante parametro de operagio de uma rede
neural ¢ a forma como os padroes aprendidos, ou incorporados a
rede sdo recuperados. Se a arquitetura da rede é de tipo ativagio
progressiva (feedforward), ao se apresentar o padrio a ser classifica-
do a camada de entrada I, as camadas sucessivas sdo ativadas por
meio da propagacao do sinal através das conexoes ponderadas, até
determinar um padrao de ativagio final na camada de saida O, que
correspondera a classifica¢do;

e Os perceptrons sio bons exemplos de redes deste tipo. De outro
lado, as arquiteturas de rede com ativag¢ao regressiva (feedback)
ao se apresentar um padrao I de entrada, a propria camada devol-
ve o padrio de saida O. A rede denominada Memoria Associativa
Bidirecional (BAM)! é um exemplo bem conhecido desse tipo de
rede.

3.1. Aprendizado Supervisionado

Como exemplo de uma rede neural artificial capaz de aprendizado
supervisionado, apresentaremos um dos algoritmos mais utilizados atu-
almente, que ¢ o da retropropagagio (backpropagation).

O algoritmo basico de aprendizado de retropropagacio ¢ emprega-
do em uma rede neural artificial com uma topologia do tipo perceptron

1. Pode-se dizer que memoria associativa ¢ uma variante de um classificador de
padroes, em que as categorias de classificagdo sio representadas pelos vetores armaze-
nados. Um padrio arbitrario serd classificado pela memoéria numa destas categorias p
dependendo apenas do critério de proximidade que se definiu para a memoéria. Para
maiores detalhes, veja: Kovacs (1996).
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de trés camadas, heteroassociativo, com conexoes de alimentag¢do direta
(feedforward) da camada de entrada F, para a camada intermediaria F,
¢ desta para a camada de saida F. (Fig. 3);

Figura 3. Esquematizac¢io simples de wma vede, com as camadas
de entrada, wma fungdo de transfevéncia e wma saidn

O perceptron de trés camadas ¢ capaz de armazenar pares de pa-
droes arbitrarios (A,Cy), k=1, 2, ...m, onde o par de padrio k ¢ re-
presentado por dois vetores, Ay = (aj...a,) de entrada e Cy = (cyi...Cqx)
de saida. A retropropagagao aprende de forma supervisionada (por meio
de exemplos), fora de linha (of line), em tempo discreto, e utiliza um
método de descida de gradiente por corre¢iao de erro, ou seja, o algo-
ritmo de codifica¢io executa um mapeamento entrada-saida por meio
da minimiza¢ao de uma fun¢ao de custo qualquer (Fig. 4).

A fungao de custo ¢ minimizada realizando-se interativamente ajus-
tes nos pesos sinapticos de acordo com o erro, ou diferenga, entre os
valores desejados e obtidos na camada de saida F. ao se aplicar um par
(Ay, Cy) na rede. A fungdo de custo a ser minimizada normalmente ¢é
o erro quadratico (o quadrado da diferenga entre os dois valores) acumu-
lado para todos os padroes do conjunto de treinamento. Outras fungoes
de custo podem ser utilizadas, mas independentemente disto, o procedi-
mento de ajuste de pesos ¢ realizado por meio do calculo da mudanga
da fun¢do de custo com respeito a mudanga em cada peso (método do
delta). O processo de redu¢io gradativa de erro que acompanha a mi-
nimizacio se denomina convergéncia. A medida que a rede aprende, o
valor do erro converge para um valor estavel, normalmente irredutivel.
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O processo de aprendizagem prossegue até que algum critério seja
estabelecido, como um valor minimo de erro global, ou uma diferenga
sucessiva minima entre erros calculados para cada interacao (Fig. 4).

Figura 4. Superficie de Evro com o minimo global

A rememoragdo ¢ feita também pelo método de alimentagio direta.

3.2. Aprendizado

Antes de utilizar o conjunto de treinamento, os valores de A, e Cy
devem ser todos normalizados em uma faixa adequada, por exemplo,
convertidos para valores que fiquem entre 0 ¢ 1, inclusive. Uma forma
de realizar esta normaliza¢do ¢ aplicar a seguinte féormula para cada
elemento A, do vetor:

A= (Ak - AMIN)/(AMAX - AMIN)

Onde Ayn € o valor minimo encontrado ou determinado em Ay
e Ayax ¢ o valor maximo encontrado ou determinado em A,. A mesma
formula se aplicaria para o conjunto de saida C. Outras fungdes de
normaliza¢gio e transformag¢do (por exemplo, logaritmo) podem ser
utilizadas.

A normaliza¢io ¢ importante, porque se um ou mais neurodos ti-
verem valores de ativagdo muito maiores ou menores do que os demais,
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isto podera produzir valores de erro desproporcionais, e levar a um des-
balan¢o da rede, conseqiientemente prejudicando a sua convergéncia.

Os exemplos devem ser escolhidos de forma a representar todos os
padroes existentes na possivel popula¢ao de padroes que se deseja classi-
ficar. De preferéncia, colocam-se varios exemplares de cada classificagao
de saida (por exemplo, varios conjuntos de sintomas associados a um
determinado diagnoéstico). Os exemplos podem ser sintéticos ou reais,
sendo preferivel utilizarem-se os segundos, caso seja possivel. Por exem-
plo, um conjunto de exemplos pode ser derivado aleatoriamente de um
conjunto maior de pares de padroes entrada-saida, e utilizado para trei-
nar a rede até a convergéncia. Em seguida, os pares de padroes restantes
podem ser utilizados para testar se a rede ¢ capaz de classificar correta-
mente casos conhecidos.

O algoritmo basico de treinamento da rede consiste em aplicar um
padrio A; na camada de entrada e, em seguida, propagar os valores de
ativa¢do da camada de entrada até a camada de saida (Fig. 5). Os valores
de ativag¢do assim obtidos na camada de saida sio comparados com os
valores contidos em C, (desejados), e uma fun¢io de erro é computada
para cada neurdnio de saida.

Figura 5. Funcionamento de uma Rede

Enfrada l = (2 W, * Entrada) Rgi’:i(:;"

W novo = W anterior + nEX

E = Resposta Desejada — Resposta Obtida

Uma parte deste erro (chamado delta) é utilizada, entdo, para
modificar os valores dos pesos sindpticos entre a camada intermediaria
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¢ a camada de saida, de tal forma que, quanto maior o erro, maior sera
a modifica¢ao do peso, sempre no sentido de diminuir o erro para cada
par de neurodos. Este método de corregao por erros ¢ aplicado em
seguida aos pesos sinapticos entre a camada de entrada e a camada
intermediaria, levando, deste modo, a uma propagagao dos deltas no
sentido inverso ao da ativagao da rede (dai o nome de retropropagagio).

Este procedimento ¢ utilizado para cada um dos pares de padroes
utilizados para treinar a rede (chamado de conjunto de treinamento),
voltando-se a repeti-lo para todo o conjunto diversas vezes, at¢ que o
erro global da rede convirja para algum valor minimo. Esta passagem do
algoritmo por todos os exemplos do conjunto de treinamento ¢ chama-
do de ciclo de treinamento. Dependendo da complexidade ¢ do tama-
nho dos padroes, o método de aprendizado por retropropagacao pode
exigir entre milhares e centenas de milhares de ciclos de treinamento.

Na representa¢io do algoritmo abaixo, utilizamos a nota¢do con-
vencionada por Simpson (1990).
A) Atribua valores aleatorios entre —1 ¢ +1 a todos os pesos sinapticos
Vi, das conexodes entre cada limiar ©; da camada F, e a cada limiar
T; da camada F..
B) Para cada par de padroes (A,,Cy), k = 1,2...m existente no conjun-
to de treinamento (exemplos), realize o seguinte:
I) Transfira os valores do vetor correspondente ao padrio de en-
trada A, k = 1,2 ...m aos neurodos da camada de entrada F,
(um valor do vetor para cada um dos m neurodos);

IT) Calcule os novos valores de ativagao b; dos neurodos da camada
intermediaria Fy; através do seguinte método:

b= f( s ah]
h=1

Para todos os neurodos de F;, i = 1,2...p, onde b; ¢ o valor de
ativacdo do neurodo i da camada intermediaria F,, ©;, ¢ o valor do
limiar i do neurodo da camada Fy, ¢ f(x) ¢ a fun¢do de limiar sigmoide
(Fig. 2):

f(x) = (1+ e_x)_l
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y)

Calcule os novos valores de ativagao ¢; dos neurodos da camada
de saida F, através da seguinte equagio:

p
Para todos os neurodos de F;, j = 1,2... q, onde ¢ ¢ o valor de
ativagao do neurodo j da camada de saida F, T; ¢ o valor do limiar
j do neurodo da camada F, e f(x) ¢ a fun¢do de limiar sigmoide.

IT) Calcule os valores de discrepancia (erro) d; entre os valores

obtidos ¢ desejados dos valores dos neurodos da camada de
saida F., usando a seguinte equagio:

dj= c]-(l— cj)(c;? - c]-)

para todos os neurodos de F,j=1,2 ... q, e onde ¢ ¢ o valor
do neurodo correspondente ao elemento ¢, do vetor de saida
do par de treinamento k.

IIT) Calcule os erros para cada neurodo de camada intermediaria F,

V)

correspondente a cada d;, usando a equagao:

€= ( )ZWZJJ

para todos os neurodos de F;, i =1, 2 ... p, onde ¢ ¢ o erro
computado para o neurodo i.

Ajuste os pesos das conexoes entre as camadas de saida F. e
intermediaria Fy, utilizando:
i =0obd;,

]—w +Aw

para todos os neurodos da camada intermediaria F;, i = 1,2 ...
p e todos os neurodos da camada de saida F, j=1,2 ... qe
onde Aw; ¢ o valor da mudanga a ser realizada da conexao entre
o neurodo i1 da camada intermediaria F, ¢ o neurodo j da
camada de saida F, (chamado delta); e o0 ¢ uma constante positiva
que controla a taxa de aprendizado (quanto maior o, maior
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sera a mudanga delta, portanto mais acentuado serd o gradiente
¢ mais rapido o aprendizado, dai o significado deste parimetro).
Note, portanto, que o valor do delta para cada sinapse equivale
ao produto do erro do neurodo de saida pelo valor de ativa¢iao
do neurodo intermediario, pela taxa de aprendizado.

V) Ajuste também os limiares dos neurodos F. usando delta:
Ai = (Xdz'

para todos os neurodos da camada F;, j = 1,2 ... q.

VI) Ajuste agora os pesos sindpticos das conexoes entre os neurodos
da camada de entrada F, e da camada intermediaria Fy, utilizan-
do o delta para todos os neurodos da camada de entrada F,;, h
= 1,2... n ¢ todos os neurodos da camada intermediaria F, i
= 1,2...p; ¢ onde Ay; ¢ o valor da mudanga a ser realizada da
conexdao entre o neurodo h da camada intermediaria F,;, ¢ o
neurodo i da camada intermediaria F,;; ¢ b é uma constante
positiva semelhante a a, que controla a taxa de aprendizado
desta camada. Normalmente, “b” ¢ feito igual “a”, mas o al-
goritmo permite que sejam diferentes, o que pode ser interes-
sante em certos casos.

VII) Ajuste também os limiares dos neurodos F, usando o delta para
todos os neurodos da camada Fy, i = 1,2 ... n.

VIII) Pegue um novo par de padroes (A, C;) do conjunto de trei-
namento, € execute novamente o passo 2, repetindo-o até que
os valores de corregao de erro dj para cada neurodo da camada
de saida F;;, j = 1,2 ... p, para cada exemplo K = 1,2, ..., m seja
suficientemente baixo.

Uma fun¢io global de erro para cada ciclo de treinamento pode ser
computada com a seguinte equagao:

L
W(k+1)= w(k)+0c21,(yld — )
onde:

L 4
0621‘.()/1 - )
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¢ o erro associado ao enésimo exemplo, ponderado pela taxa de aprendi-
zado a, que pode ser utilizada para fins de critério de parada de treina-
mento. Esta parada pode ser efetuada por intervengao do operador, por
meio do acompanhamento visual dos valores globais (D) a cada 100 ou
1000 ciclos de treinamento (um grafico de evolugao do D em fungao
do ntimero de ciclos de treinamento); ou dos valores locais (d;) de erro,
por meio da exibi¢do de um histograma indicando a distribui¢ao dos
valores de (d;) a cada niimero fixo de ciclos. Alternativamente, a parada
pode ser efetuada automaticamente, quando um dos critérios discutidos
acima for atingido.

3.3. Ativagio

A chamada ativagio, ou rememorac¢io de um padrio armazenado,
ocorre propagando-se um padrao de entrada “A” a camada de entrada
F, do perceptron assim treinado, até a camada de saida F., utilizando-
se os conjuntos de pesos Vy; ¢ W; estabilizados apds convergéncia:
A)Da camada de entrada F, para a camada intermediaria F,, para

todos os neurodos de Fy;, i = 1, 2 ... p, onde b; é o valor de

ativagio do neurodo i da camada intermediaria F,.

B) E da camada intermediaria F, para a camada de saida F., para todos
os neurodos de F, j = 1, 2 ... q, onde ¢ ¢ o valor de ativa¢ao do
neurodo j da camada de saida F..

3.4. O Algoritmo de Retvopropagacio (BACKPROPAGATION)

O algoritmo de retropropagagdo nio garante que o erro global
minimo seja achado durante o processo de treinamento, mas apenas
algum erro local minimo (Fig. 7). Este fato pode levar as oscilagoes do
erro global da rede durante o treinamento, que fica aumentando e dimi-
nuindo, sem convergir. Pode acontecer, também, que o erro global para
o qual a rede converge ¢ inaceitavelmente alto (as classificagoes resultan-
tes apos treinamento serdo erradas em um nimero muito grande de
vezes). Em ambos os casos, diz-se que a rede ¢ incapaz de aprender.

N3io existe uma solugdo pré-determinada para resolver estes proble-
mas. Portanto, quando uma rede for incapaz de aprender, devem-se
realizar modificagoes em sua topologia ou pardmetros de aprendizado,
na forma de tentativa e experimento.
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Figura 6. Superficie de Evro com Minimo Local

Superficie de Erro

A) Normalizagio: verificar se todas as variaveis de entrada sio norma-
lizadas, ou se existe algum erro de digita¢ao que torne o conjunto
incoerente com a classificagio que deve ser aprendida.

B) Sele¢do de variaveis: verificar se existem variaveis irrelevantes para
o problema de classificagdo. Isto pode ser feito por meio de testes
estatisticos de associagdo e correlagio, como o x? (qui-quadrado),
entre cada variavel de entrada e a classificacio de saida. Assim,
podem ser incluidas apenas as variaveis que apresentam um alto
grau de associagao positiva ou negativa, ¢ retiradas aquelas que nao
apresentam associa¢do ou correlagdo significativas.

C)Nuamero e variabilidade dos exemplos: o aprendizado ¢/ou efe-
tividade de classificagio pode ser prejudicado se o nimero de
exemplos for muito pequeno (nio cobrindo todas as possibilida-
des de classifica¢do), ou se os exemplos de uma mesma classifi-
cacdo forem muito variaveis entre si (confusdo), ou se existirem
exemplares muito similares entre diferentes classes (ambigtida-
de). Pode-se, nestes casos, utilizar critérios de elimina¢io de
“outliers”, ou seja, exemplos que estejam provocando confusio
ou ambigiiidade.

D)Camada intermedidria: verificar se ha um niimero 6timo de neurodos
na camada intermediaria. Nao existe uma formula para determinar
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esse namero. O Teorema da Existéncin de Kolmogorov (1957)2
diz que a convergéncia ¢ garantida se o nimero de neurodos inter-
mediarios for igual ao nimero de neurodos da camada de entrada
(tamanho do padrio), mais um. Entretanto, essa convergéncia nem
sempre acontece ou fica extremamente lenta. O niimero necessario
de neurodos na camada intermediaria também depende de forma-
¢30 nao previsivel de outros fatores, como a variabilidade dos exem-
plos, a ocorréncia de separagdes nido-lineares complexas entre pa-
droes, a relagio entre o nimero de neurodos de entrada e de saida,
entre outros. Algumas pesquisas mostraram também que a efetivi-
dade de uma rede pode ser aumentada, utilizando-se um procedi-
mento de duplo treinamento: primeiro treina-se a rede a aprender
até um valor (ndo 6timo), em seguida analisa-se a matriz de pesos
e retiram-se os neurodos intermediarios que contribuem pouco, ou
seja, ha valores de pesos proximos de zero. Em seguida, retreina-
se a rede usando este conjunto diminuido de neurodos na camada
intermediaria. Outra forma mais complexa seria “desconectar” algu-
mas sinapses que contribuem pouco, ao invés de todo o neurodo
intermediario.

E) Taxa de aprendizado: os fatores A ¢ B de aprendizado, usados para
transferir parte do delta para a corre¢ao dos pesos, sao determinan-
tes em duas coisas: a velocidade do aprendizado (tanto maior quanto
maiores forem estas taxas), ¢ a ocorréncia de minimos locais. O uso
de uma taxa elevada leva a um aprendizado rapido, mas se houver
problemas na topologia da rede ou na estrutura dos padroes, po-
derdo ocorrer oscilagdes do erro global. Nestes casos, ¢ preferivel
utilizar uma taxa menor, levando a modifica¢des menores dos pesos,
com maior estabilidade na evolugio da convergéncia. Alguns algo-
ritmos modificados de retropropaga¢io tém mudangas adaptativas
da taxa de aprendizado, ou seja, utilizam taxas de aprendizado
maiores no inicio, levando a quedas grandes de erro, ¢ que sio
diminuidas de forma proporcional ao nimero de ciclos de treina-

2. O Teorema de Kolmogorov-Nielsen diz que: Dada uma fung¢io continun
arbitravia f:[0,1]"—R™, f(x)=y, existe sempre para f wma implementacio exata com uma
rede newral de trés camadas, sendo a camada de entrada de vetor de dimensio n, o
camada oculta composta por (2n+1) neurvinios, ¢ a camadn de saida com m nenrénios
representando as m componentes do vetor y. (Kolgomorov, 1957:114). Para maiores de-
talhes veja: Kolmogorov (1957) e Kovacs (1996).
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mento, proporcionando maior estabilidade em fases avangadas do
treinamento.

F) Limiares ¢ fun¢io de transferéncia: estes sio parimetros que tam-
bém podem ter influéncia na capacidade e velocidade de aprendi-
zado. Os valores limiares o ¢ T dos neurodos das camadas de saida
¢ intermediaria, respectivamente, sio normalmente constantes que
regulam a sensibilidade de um neurodo a variagoes em suas fun¢oes
de ativagdo. Embora sejam inicializados aleatoriamente no inicio
do aprendizado, eles podem percorrer gamas mais baixas ou mais
clevadas, conforme as caracteristicas da rede neural empregada. Da
mesma forma, é possivel utilizar outras fung¢des de transferéncia
além da sigmoide, tais como logistica, sigmoide segmentada, sendi-
des ou cossenodides, cossenodides truncadas etc. O importante é que
seja uma fung¢ao ndo-linear. A escolha da fun¢ao também pode ter
repercussoes sobre a velocidade de aprendizado, principalmente
pelo nimero de operagdes em ponto flutuante que exigem.

Outro problema de retropropagagido ¢ a lentidao do algoritmo, que
normalmente exige muitos ciclos de treinamento para convergir. Ob-
servando-se a velocidade de convergéncia nos primeiros ciclos, ¢ o inicio
da tendéncia a estabiliza¢do, pode-se ter uma idéia se a rede esta conver-
gindo efetivamente ou nio, e se os parametros escolhidos sio adequados.

4. Estimativas de pesos em redes neurais

Um dos problemas centrais em aproximagoes funcionais usando
redes neurais ¢ a estimativa do erro de previsio ou generaliza¢io da
rede. Para o caso de regressoes lineares ha féormulas analiticas para o
erro esperado ¢ a varidncia. No caso de regressdes ndo-lineares, estas
formulas ndo existem. Alguns métodos estatisticos podem ser aplicados

para o cilculo do erro de generalizagao esperado da rede.

Cabe lembrar que o erro esperado nao ¢ o erro root mean square
no conjunto de treinamento, pois os parimetros da rede foram ajusta-
dos justamente para reduzir estes dados. Caso muitos exemplos estejam
disponiveis para o conjunto de teste pode-se computar o erro de gene-
ralizagdo diretamente, como o erro 700t mean square neste conjunto de
teste. No entanto, na maior parte das situagdes, os dados sio escassos
e seria desejavel usar todos os dados para treinar a rede e também prever
o erro de generalizagao.
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O método do bootstrap, proposto por Efron em 1979, trata deste
tipo de problema estatistico. A observagao basica ¢ que os dados exis-
tentes podem ser usados para o ajuste dos pardmetros livres, mas ele
também contém informagao sobre a distribui¢ao dos dados que serao
utilizados para a previsao. Este método consiste em a partir de um
conjunto de dados X com m pontos, gerar N conjunto X* a partir de
X com amostragem aleatoria com substitui¢ao. A hipotese basica é que
a probabilidade de distribui¢ao dos dados F pode ser aproximada pela
amostragem aleatoria de X com substituigao.

O algoritmo do método bootstrap ¢ o seguinte:

Selecionar N amostras independentes xj, x3,..., X5, cada uma com
n dados selecionados aleatoriamente com substitui¢io de X.

Computar a estatistica desejada S em cada amostra através da se-
guinte equag¢io:

A

@(b)zS(xZ), comb=1,2, ..., N

Estimar o erro padrao das N réplicas:

. 2

A N A A A 1 N/\
SN= 210 (b)—-0O| /(N-1) 6=— 3I06(b
N b=1 () ( )’ szl ()

No caso de redes neurais, calcula-se o erro quadratico médio Q7
para o i-ésimo conjunto de treinamento gerado pelo bootstrap. O des-
vio padrio dos valores de Q} é uma aproximag¢do para o verdadeiro
desvio padriao do ajuste.

H4 uma complicagdio que ocorre com as redes neurais; como o
treinamento nio ¢ deterministico devido a existéncia de varios minimos
locais na fun¢do de erro que podem prender os parimetros durante o
treinamento, o re-treinamento da rede pode gerar solugdes completa-
mente diferentes dos pesos envolvidos, apesar do erro ser semelhante.

Outro método estatistico que pode ser usado é conhecido como
Jacknife, que ¢ mais antigo que o método do bootstrap. Este método
consiste em obter novos conjuntos de treinamento a partir do conjunto
original de dados, mas de uma maneira mais simples. Caso n exemplos
existam, a rede ¢ treinada com (n-1) pontos e o resultado final ¢ dado
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pela média dos n diferentes conjuntos de treinamento. Também pode-
se estimar os erros de generalizagdo dos n diferentes exemplos deixados
fora dos conjuntos de treinamento.

Também é comum o uso da técnica de cross-validation, em que um
conjunto de valida¢ao niao usado na fase de treinamento ¢ usado para
medir o erro. O erro estimado ¢ uma boa aproximag¢io do erro verda-
deiro caso tanto o conjunto de treinamento quanto o conjunto reflitam
a distribui¢do de probabilidade dos dados de entrada. Uma maneira de
melhorar este método é com o chamado k-fold cross validation, que
consiste em dividir todos os dados aleatoriamente em k subconjuntos.
A rede ¢ treinada k vezes, cada vez deixando um dos subconjuntos a
parte, para estimar o erro.

Os métodos de bootstrap, jacknife e cross-validation permitem
determinar os intervalos de confianga para as previsoes das redes neu-
rais. Também ¢ possivel treinar uma outra rede neural nos erros da rede
original, usando-a para previsio de erros das previsoes.

No capitulo abaixo, sera apresentado um método simples de esti-
mar um intervalo de confianga para a saida da rede neural.

4.1. Intervalo de Confianca na Saida da Rede

Um dos problemas de uma rede neural é que sua predi¢ao nio ¢
avaliada por nenhum método estatistico convencional, sendo assim, o
modo como a rede neural trabalha se torna uma verdadeira “caixa preta”.

Uma estatistica que dé um intervalo de confian¢a com uma grande
acuracia, pode se tornar de grande valia para determinar o quio boa
uma rede pode ser. A rede neural trabalha com regressoes nao-lineares
¢ ¢ sabido que hd uma teoria para estimar intervalos de confianga para
tal tipo de regressio.

A derivagio matematica abaixo ¢é valida para toda rede neural onde
o tipo de ativagao ¢ progressiva (feedforward) e onde procura minimizar
a soma dos quadrados dos erros, como ¢ o caso da rede desenvolvida
neste trabalho.

A equagio geral para se estimar todo intervalo de confian¢a ¢ dado por:

A A
Yot Zo §* +Var(y) (equagdo I)
2
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onde:

A .o
Yo = saida (predi¢io) da rede neural
Z L.
% = valor critico
§2 = varidncia da estimativa das varidveis endogenas que foram
treinadas

AN

Var(y,) = variancia da predigdo

Na pratica, a varidncia do termo da equagio (I) é computada usando:

A n n-1 n
Var(yy)= X aﬁaﬁcév(wiw) +2 ¥ X %%Cév(wiw-)
=1 aw,- aWi ] i=1 j=i+l aWi aW] ]

(equagdo II)
onde:

9o

9y, = derivada da rede neural em relagao aos seus pesos
1

n = namero de pesos da rede neural

Cév(wiwj) = covaridncia estimada com relagio aos pesos da

camada i e j

A equagio (II), que ¢ a derivada parcial com relagao aos pesos que
sdo computados pela rede, ndo apresenta dificuldades de cilculo. De fato,
a maneira computacional é semelhante aquela para calcular os pesos durante
o treinamento da rede, sem associar a somatoria dos minimos quadrados
dos erros.

Sempre que se treina a rede é necessario salvar os pesos das conexoes
(matriz de pesos) em cada ciclo de treinamento e estimar a covariancia.
Com isto, teoricamente terfamos uma covaridncia computada para cada
ciclo de treinamento, totalizando N pesos, cada qual com sua covariancia.
Porém, na pratica se usa apenas os pesos do ultimo treinamento. Se o
resultado da rede for estavel, significa que os N pesos da matriz de peso,
do tltimo ciclo de treinamento, sera o “ideal”. Se, pelo contrario, os resultados
forem instaveis, isto indica uma inadequa¢io do modelo obtido pela rede.
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Apos o treinamento, aplica-se a equagao abaixo para cada para cada
par (i,j) dos pesos que foram gravados pela rede.

1 N _
Coviww:)=| — wawa) |l—w.w:
( i ]) (Nkz‘l( ik ]k)) iy

onde:

wy = k-ésimo elemento da matriz de peso da i-ésima matriz de

peso salva

w; = valor médio do i-ésimo peso da rede neural

Wik= k-ésimo elemento da matriz de peso da j-¢sima matriz de

peso salva
w; = valor médio do j-¢simo peso da rede neural
N = numero de pesos salvos

Resultados empiricos afirmam que uma boa média a ser salva ¢ em
torno de cinqiienta matrizes de pesos (Rubino e Donald, 1996:46-49).

Substituindo a equagio (II) na equagao (III), e depois substituin-
do na equagao (I), temos a equagao geral do intervalo de confianga
fornecido pela rede neural:

onde:

9:0+Z \[Sz*'Z(gﬁ gﬁ)( Z(wtkwjk)J W,WJJ+2[”Z;E; (gﬁ ;ﬁo (( Z(W;kw/k)) )JD

{2 2 )75 {8 (252 (3 8 )55 )
i=1 j=1+i

Consideragoes finais

Os conceitos verificados na literatura, as proposi¢oes efetuadas no
artigo ¢ os comentarios quanto aos principais aspectos abordados, per-
mitem chegar a algumas conclusoes.

Os modelos de risco de crédito sio de suma importancia, pois
proporcionam ao analista de crédito o znsight ou conhecimento que nio
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estaria, de outra maneira, prontamente disponivel para auxiliar a tomada
de decisao sobre a concessao do crédito.

Em um mercado em que as margens de lucro estio diminuindo
rapidamente e a pressao para a redugao de custos ¢ incessante, a analise
de risco ¢ uma vantagem competitiva para se atingir tais objetivos, propor-
cionando a empresa crediticia uma maior abrangéncia de mercado.
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