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Resumo: Este trabalho visa realizar a analise de crédito bancario de pessoa juridica (em adimplentes;
inadimplentes e temporariamente inadimplentes), de forma a auxiliar a tomada de decisdo do analista
deste ramo. Para tanto, fez-se uso de Redes Neurais Artificiais (RNAS), mais especificamente, do
Perceptron de Mdltiplas Camadas (Multiple Layer Perceptron; MLP). A classe “temporariamente
inadimplente” representa 0s clientes que pagam seus empréstimos, mas com atraso. Para a
implementacdo da RNA, fez-se uso do software MATLAB. O experimento realizado testou as redes
em Vvarias situagdes, principalmente no que diz respeito ao nimero de neurdnios na camada oculta e as
variagdes dos pesos iniciais. Para as simulacBes desenvolvidas, os dados de entrada da rede utilizados
foram 15 informagGes (atributos) coletadas pelo especialista do banco analisado. A andlise dos
resultados foi realizada através da comparacao entre as acuracias geradas pelas RNAs. Os resultados
apresentados mostram que os clientes inadimplentes sdo facilmente identificaveis pela rede, mas
guanto aos clientes adimplentes e os temporariamente inadimplentes a rede teve maior dificuldade na
diferenciagdo, sugerindo que esses possuem perfil semelhante.

Palavras chave: Redes Neurais Artificiais, Analise de Crédito Bancario, MATLAB.

Bank Credit of Legal Entities Analysis

Abstract This work aims at analyzing bank credit of legal entity (in default, defaulters and
temporarily defaulters), in order to assist decision making by the analyst of this branch. In order to do
so, Artificial Neural Networks (RNAs), more specifically, the Multiple Layer Perceptron (MLP) were
used. The class "temporarily defaulters” represents customers who repay their loans, but are late. For
the implementation of RNA, we made use of the MATLAB software. The experiment carried out
tested the networks in several situations, mainly regarding the number of neurons in the hidden layer
and the variations of the initial weights. For the simulations developed, the input data of the network
used were 15 information (attributes) collected by the expert of the analyzed bank. The analysis of the
results was performed through the comparison between the acuracity generated by ANNSs. The results
show that the defaulting clients are easily identifiable by the network, but for the delinquent clients
and the temporarily defaulters the network had greater difficulty in the differentiation, suggesting that
they have a similar profile.

Key-words: Artificial Neural Networks, Analysis of Banking Credit, MATLAB.

1. Introducgéo

No ano de 2008, o Brasil atravessava o seu melhor momento econémico dos 30 anos que 0
precediam. Estabilidade econdmica, expansdo de renda e do consumo de investimentos
crescentes aceleravam o crescimento econdmico e assim reduziam as desigualdades sociais.
De acordo com o Banco Nacional do Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES, 2012),
a economia brasileira chegou a alcancar um crescimento anual médio de 4% ao ano entre 0s

ASSOCIAGAO PARANAENSE DE
ENGENHARIA DE PRODUGAO

APREPRO


mailto:fermassef@gmail.com
mailto:autor2@conbrepro.org.br
mailto:anis.assad@gmail.com
mailto:cassiusts@gmail.com
mailto:davidgbf@gmail.com

ConBRepro VIl CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE PRODUGCAO

[ immeim imrinen o e = e ]
Ponta Grossa, PR, Brasil. 06 a 08 de dezembro de 2017

anos de 2000 e 2011, valor superior ao observado nas décadas anteriores, que foi cerca de 2%
anuais.

De acordo com o Ministério de Minas e Energia (2015), realizando uma previsdo da
economia brasileira para os préoximos 10 anos, o comércio mundial deverd agora entrar em
uma trajetoria mais vigorosa a medida que os niveis de atividade dos paises desenvolvidos
aumentem, de forma a favorecer a demanda por produtos de paises emergentes. Com relacao
aos investimentos a serem realizados em instituicoes financeiras, considera-se que 0s ajustes
necessarios a serem feitos na economia devem estabelecer o ritmo das inversdes nos
primeiros anos. Porém, na segunda metade da década, a retomada de confianca dos agentes e
a melhoria do ambiente macroeconémico impulsionardo os investimentos em importantes
setores da economia.

Segundo relatério de Coutinho (2009) para o BNDES, as instituicbes financeiras nao
bancarias responderam de 60% a 70% do crédito criado, levando bancos e mecanismos de
precificacdo ao declinio. De acordo com o Servigo de Protecéo ao Credito (2017), em Janeiro
de 2017, o numero de empresas devedoras no Brasil cresceu 5,28% frente a mesma época no
ano anterior. Apesar de essa variacao ser levemente superior aquela registrada pelo indicador
no ultimo més, Dezembro de 2016, o crescimento da quantidade de pessoas juridicas no pais
mostrou perda de forca ao longo de todo o ano de 2016. Com relacdo a Regido Sul, o nimero
de pessoas juridicas devedoras cresceu 3,17% em Janeiro de 2017.

Pesquisadores de diversas areas visam facilitar as negociacbes do setor financeiro,
disponibilizando crédito entre outros produtos financeiros, prevendo tendéncias, simulando o
comportamento tanto financeiro quanto o de investidores, além de avaliacdo de objetivos,
gerenciamento de carteira de ativos, precos de oferta publica inicial, determinacdo de
estrutura de capital 6tima, movimentacdo de precos de titulos, previsdo de inadimpléncia e
faléncia, entre outros tipos de atividades. Nesse sentido, sdo utilizadas diferentes
metodologias de solucdo para cada tipo de assunto. Entre os métodos utilizados podemaos citar
0s estatisticos ndo paramétricos (sendo alguns exemplos os métodos de k-vizinhos mais
préximos e arvores de decisdo), os métodos estatisticos paramétricos (por exemplo, analise
discriminante e regressdo logistica) e ainda abordagens denominadas de soft-computacdo (por
exemplo, algoritmos inteligentes artificiais e conjuntos brutos). Os métodos de inteligéncia
artificial (1A), especialmente Redes Neurais Artificiais (RNA), s&o a ferramenta mais popular
usada nos mercados financeiros (BAHRAMMIRZAEE, 2010).

O objetivo deste trabalho é definir um modelo para a classifica¢do de clientes “adimplentes”
ou “inadimplentes” de pessoas juridicas que fazem uso de servicos de crédito bancério. E
apresentada, também, uma terceira classificacdo, “temporariamente inadimplentes”, referente
aos clientes que atrasaram no pagamento, mas que conseguiram realizar o pagamento. Para
tanto, foram considerados os dados disponibilizados por um Banco XYZ, que oferece uma
gama de produtos bancarios, tanto para setor publico quanto para o privado.

Para o desenvolvimento desse trabalho serd utilizada uma metodologia de 1A, mais
especificamente, as RNA do tipo feedforwad de Multiplas Camadas. A RNA em questdo sera
trabalhada para realizar a divisdo nas classes segundo 0 modelo um contra todos (1-against-
all), da seguinte forma: adimplentes e outros; inadimplentes e outros; temporariamente
inadimplentes e outros.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: na secdo 2 € apresentada uma breve reviséo
sobre o funcionamento das RNA, além de uma revisdo bibliométrica sobre este assunto. Na
secdo 3 é apresentada a metodologia utilizada para solucionar o problema em pauta; na secao
4 sdo apresentados os resultados obtidos e, finalmente, na se¢éo 5, as conclusdes.
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2. Revisdo da Literatura

O termo "redes neurais™ é muito evocativo. Sugere maquinas que agem como cerebros e é
potencialmente carregado com as conotagdes da ficcdo cientifica do mito de Frankenstein.
Uma RNA é uma composicdo interconectada de elementos simples de processamento,
chamados de unidades ou ndés, cuja funcionalidade é vagamente baseada no neurdénio animal.
A capacidade de processamento da rede é armazenada nas forcas de ligacdo interunidades, ou
pesos, obtidos por um processo de adaptagcdo, ou por meio da aprendizagem a partir de um
conjunto de padrdes de formacdo (GURNEY, 2004).

O neurdnio animal, neurdnio biologico, é a unidade estrutural e funcional do sistema nervoso.
De acordo com Pawlina (2016), embora essas unidades exibam a maior varia¢éo de tamanho e
formato dentre qualquer grupo de células do corpo, elas podem ser agrupadas em trés
categorias gerais.

a) Os neurdnios sensitivos sdo responsaveis por transmitir impulsos dos receptores para o
Sistema Nervoso Central (SNC);

b) Os neurbnios motores transmitem impulsos do SNC ou dos ganglios — acimulos de
corpos celulares de neurdnios situados fora do SNC — para as células efetoras, células
que exercem fungdes imunoldgicas;

c) Os interneurénios formam uma rede de comunicacdo e de integracdo entre 0s
sensitivos e 0os motores.

Haykin (2009) descreve matematicamente o neurdnio artificial pelas equacbes (1) e (2) a
sequir.

e 1)
ik = Zwijj + Hk
j=1
ap = ¢(ix) (2)
Onde x4, X5, ... , Xy S80 as entradas (atributos); wyq, Wiy, ... , Wiy SA0 0S Pesos Sinapticos; iy

é o campo local induzido; 6 é o bias; ¢ (.) é a funcdo de ativacdo definida posteriormente; e
a,é o sinal de saida, todos relacionados ao neurdnio k.

A funcéo de ativacdo ¢(.) é muito importante para o comportamento de uma RNA uma vez
que define a saida do neurénio artificial e, dessa forma, o caminho pelo qual a informacao
serd conduzida. Quanto as fungdes de ativacdo das RNA, Hagan et al. (2014) final apresentam
as trés mais utilizadas, sendo elas: Funcdo de Limite Rigido (Funcdo Limiar ou Funcao
Passo); Funcdo Linear; e a Funcao Sigmoidal.

Comumente um neurdnio, mesmo com muitos insumos, pode ndo ser suficiente para a
obtencdo da solucdo desejada. Pode ser necessaria uma quantidade maior de neurdnios,
operando em paralelo, no que é chamado de "camada”. A composi¢do de camadas de uma
RNA é chamada de arquitetura, ou topologia da rede.

Na forma mais simples de uma rede em camadas, pode existir uma camada de entrada de nds
de origem que se projeta diretamente para uma camada de saida de neurdnios, mas ndo vice-
versa (HAYKIN, 2009). Essa arquitetura € chamada de rede feedforward de camada Unica.

A segunda classe de uma rede neuronal feedforward distingue-se pela presenca de uma ou
mais camadas ocultas, operando em paralelo, cujos nds que realizam os calculos séo
correspondentemente chamados de neurdnios ocultos. O termo "oculto” refere-se ao fato de
que esta parte da RNA ndo é vista diretamente da entrada ou da saida da rede.
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A terceira topologia é denominada de RNA Recorrentes. Segundo Haykin (2009), essa
arquitetura distingue-se das demais pelo fato de possuir pelo menos um loop de
retroalimentacéo.

Depois da decisdo da arquitetura da RNA a ser utilizada deve ser definido como funcionara o
aprendizado da estrutura para que possa lidar com os dados. Dada uma RNA, o aprendizado
ocorrera a proporcdo que os pesos forem ajustados com base em alguma regra pré-
estabelecida, como, por exemplo, a regra delta (ou regra de Widrow-Hoff).

Matematicamente, podemos definir a atualizacdo dos pesos da rede na iteracdo n pela
equacéo apresentada em (3).

wij(m + 1) = wy;(n) + Awy;(n) (3)
Onde wy; e wy; representam os pesos do neurdnio k da camada j € Awy; sdo 0s ajuste destes
pesos, todos com 0 <j <m (onde, j =0 representa 0 bias e m representa a m-ésima
informacdo (entrada) da instancia analisada no momento). Os algoritmos de aprendizado, a
serem discutidos a seguir, diferem na forma de como o Awy; € calculado. De acordo com a
regra delta, o ajuste Aw,,; aplicado ao peso sinaptico wy; € definido pela formula apresentada
em (4).

Awy;(n) =y .6(n) . x;(n) 4

Onde y é a taxa de aprendizado 0 <y < 1, §; € o erro obtido, ou seja, a diferenca entre o valor
esperado d; e o sinal efetivo de saida da rede ax, conforme apresentado pela equacéo (5) e,
finalmente, x; € o sinal de entrada da instancia analisada.
6x(n) = d;(n) — ax(n) (%)

Além do treinamento, é necessario realizar um diagnostico, ou seja, uma avaliagdo sobre uma
RNA proposta com o objetivo de evitar o vicio (ou seja, a “memoriza¢do” ao invés do
“aprendizado”) dos dados. Existem basicamente quatro tipos de validacdo (diagndstico) para
as RNA, sendo eles método hold-out, validacdo cruzada (cross-validation), deixe um fora
(leave-one-out) e bootstrap.

O hold-out é um método tipico de validacdo cruzada, ele é amplamente utilizado para avaliar
previsdes por computador baseado na aprendizagem. Para esse método utiliza-se uma divisdo
fixa de aproximadamente 2/3 dos casos para treinamento e 1/3 para teste (SOUZA, 2011).
Neste método, é necessario assegurar que a amostragem randdémica seja feita de tal forma que
possa garantir que cada classe esta propriamente representada em ambos 0s conjuntos
(treinamento e de teste). Este procedimento é chamado de estratificacdo e desta forma tem-se,
entdo, holdout estratificado (STEINER, 2012). Assim, o numero de instancias nos conjuntos
de treinamento e de teste deve ser proporcional ao nimero de instancias representativas de
cada classe do conjunto original.

De acordo com Amari et al. (1997) para utilizar o método de cross-validation é necessario
dividir todos os exemplos (instancias) disponiveis em conjuntos disjuntos. Um desses
conjuntos é utilizado para treinar as RNA, enquanto os demais serdo utilizados para a
validacdo e treinamento. De acordo com Steiner (2012), no cross-validation, decidimos por
um numero fixo de folds (particbes dos dados), por exemplo, trés folds. Entdo os dados sdo
divididos em aproximadamente 3 parti¢des iguais, sendo que usamos 2/3 para treinamento e
1/3 para teste e repetimos o procedimento 3 vezes tal que, ao final, todo
exemplo/padrdo/instancia tenha sido usado exatamente uma vez para teste. Da mesma forma
que o método anterior, deve-se trabalhar com o cross-validation estratificado.
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Conforme Rodrigues, Macrini e Monteiro (2008), quando o nimero de exemplos rotulados
disponiveis, n, for severamente limitado, pode-se usar a forma de cross-validation conhecida
como leave-one-out. Para este método, (n-1) exemplos sdo usados para treinar a RNA, e 0
modelo, entdo, € validado testando-o sobre o exemplo “deixado de fora”. O experimento é
repetido para um total de n vezes, cada vez deixando de fora um exemplo diferente para a
validacdo. De acordo com Steiner (2012), este procedimento € atrativo por duas razdes:
primeiramente, a maior quantidade possivel de dados é usada para treinamento em cada caso
que, presumidamente, aumenta a chance do classificador ser mais acurado; em segundo lugar,
0 procedimento é deterministico, ou seja, ndo envolve amostragem randdémica. Este
procedimento possui duas principais desvantagens, em primeiro lugar é o alto custo
computacional, uma vez que devera ser executado n vezes, 0 que o0 torna invidvel para bases
de dados grandes. A segunda desvantagem deste procedimento é que a base ndo pode ser
estratificada.

Por fim, o bootstrap é um método baseado em dados para inferéncia estatistica. A ideia desta
técnica é amostrar a base de dados com substituicdo para formar o conjunto de treinamento.
Uma base de dados de n exemplos € amostrada n vezes, com substituicdo, para dar outra base
de dados com n exemplos. Como alguns elementos na segunda base de dados seréo repetidos,
havera alguns exemplos da base de dados original que néo terdo sido escolhidos, dessa forma,
esses dados néo escolhidos serdo os utilizados como exemplos para teste (STEINER, 2012).

2.1. Revisao Bibliométrica

Para fazer uma andlise a respeito da evolugdo de publicacbes com utilizagdo de RNA foi
utilizada a base Scopus, onde foi pesquisado o termo Artificial Neural Networks, presente em
titulo, resumo ou como palavra-chave. Em seguida filtrou-se apenas artigos publicados em
periddicos e conferéncias e por fim, foi aplicado um novo filtro onde a pesquisa seria refinada
para que os artigos em questdo possuissem todos os termos Artificial Neural Networks nas
palavras-chave. A partir destas restrices, a base de dados retornou 43.591 artigos dentro
deste tema e o volume de publicagbes por ano, desde 1988 que foi o primeiro artigo
encontrado pela base. A Figura 1 apresenta a evolucdo no nimero de publicacdes sobre as
RNA.
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Figura 1 — Evolugdo no nimero de publicacdes ligadas as Redes Neurais Artificiais

E possivel perceber que o tema teve constante aumento no volume de publicacdes tendo uma
baixa apenas no ano de 2012, mas j& apresentando novo crescimento nos anos seguintes.
Buscando verificar a distribuicdo destas publicagdes entre os paises, foi gerado o grafico da
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Figura 2, a seguir, que apresenta também o acumulado por pais, necessario para as analises

seguintes.
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Figura 2 - Pareto publica¢des por pais

Para verificar melhor a divisdo de artigos por paises, foram selecionados os mesmos
responsaveis por 80,00% das publicacdes levantadas anteriormente, que podem ser
observados na Figura 3.
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Figura 3 - Paises com maior nimero de publicacbes

O gréfico da Figura 3 apresenta os paises com uma maior representatividade nas publicacbes
geradas pela pesquisa na base de dados. Podemos perceber que a China e os Estados Unidos
da América sdo responsaveis por quase metade das publicacGes levantadas (46,41% do total
de publicacdes).

Quanto as areas de pesquisa mais publicadas, percebe-se que as trés principais sdéo Computer
Science, Engineering e Medicine. Sendo estas as que possuem mais publicacbes ligadas as
RNA, como podemaos ver no grafico da Figura 4 a seguir.
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Figura 4 - Volume de Publicagéo por Area de Pesquisa

Quanto aos artigos em si, foram realizadas duas andlises. A primeira delas verificou os artigos
mais influentes na pesquisa ligada as RNA observando a quantidade de citacGes; por
limitacdo da base foram selecionados os 2.000 artigos mais citados encontrados no Scopus.

O mais citado foi o Barabasi e Albert (1999) sob o titulo: “Emergence of scaling in random
networks”, onde foi proposto um modelo com duas mecanicas genéricas: a primeira que as
redes se expandem continuamente com a adi¢cdo de novos vértices, e a segunda que novos
veértices entram preferencialmente em locais que ja estejam bem conectados. Com o objetivo
de verificar quais sdo as palavras chaves mais utilizadas nos artigos mais influentes
levantados foi construida uma nuvem de palavras, apresentada na Figura 5.

‘F(JUPHCF
ime Se ‘Analysws

Elassn‘lca

Ls

s Topology e «,ynap&e s thear
- Optim |zat|o N
S

act o
Fe rr eural Networks 1 Stream flowRadial Basis Function networks

ComputerASS|sted Diagnosis===
e ”’“Hydrologyc Runoﬁl Medical Imaging
Errors

Data sets
y yFuzzy sets
mformatms wd roneiArtificial Intelllgence Data Analysis

Proteins .RamPI’Obablllty

M earning algorithms.-
Brain
RalnE'O re Stl n Tlme

Lyapunov\ “fivers Genetic algorithms e~ Neurology Dmte'n

Regression Analysis i

’ remote sensingPattern recogm“on A CCUracy-

brain cortex . Recu rrent Neural Networks

Vectors 5. 750

Figura 5 - Nuvem de Palavras dos artigos mais citados

Dentre as tipicas palavras ligadas as RNA, como forecasting, regression analysis,
classification entre outras, verificamos a presenca de termos como: Physiology,
Bioinformatics, Computer Assisted Diagnosis e Hydrology, apresentando assim quais foram
0s campos onde esses artigos foram publicados, sendo distintos, portanto, nos ligados a
hidrologia e a medicina.

Outra analise realizada foi feita de forma a verificar as tendéncias de publicacdes ligadas as
RNA, desejando investigar quais as areas de pesquisas que as 2.000 publicacdes mais recentes
sobre este assunto atuam. De forma analoga as publica¢cBes mais citadas, foram filtradas as
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palavras-chave das mais recentes publicagOes obre o assunto de forma a gerar a nuvem de
palavras apresentada na Figura 6.
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Figura 6 - Nuvem de Palavras dos artigos mais recentes

Desta vez, percebemos que as palavras estdo ligadas as formas de utilizacdo das RNA mais do
que os campos de aplicacdo que elas estdo sendo empregadas. O que nos mostra que este
assunto se tornou admissivel para diversos campos de estudo, agora sendo diferenciado
apenas na forma de utilizacdo do algoritmo e o que é combinado com o mesmo, sejam
técnicas estatisticas, metaheuristicas, entre outros.

3. Metodologia

A presente pesquisa se restringe a encontrar uma solucdo realizavel para o problema de
pontuacdo de crédito voltado a clientes em forma de pessoas juridicas com a aplicacdo de
diferentes topologias de RNA do tipo Multi-Layer Perceptron. As eventuais decisoes
gerenciais consequentes da categorizacdo concluida ndo serdo responsabilidade do trabalho
aqui exposto.

Conforme mencionado anteriormente, a classificacdo gerada pela aplicacdo da RNA ocorrer3,
inicialmente, em duas classes (“adimplentes” ou “inadimplentes”) e, em seguida em trés
diferentes classes (“adimplentes”, “inadimplentes” ou “temporariamente inadimplentes”).

Os dados utilizados neste artigo sao reais e foram obtidos junto ao Banco XYZ, considerando
os clientes de todo o Estado do Parand, 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¢do linhas de crédito tanto para capital de giro quanto para
investimentos. A clientela da carteira de pessoa juridica do Banco XYZ é constituida tanto de
micro, pequenos, médios e grandes empresas.

Atualmente, 0 Banco XYZ utiliza como ferramenta para realizar sua analise de crédito, um
aplicativo interno chamado Anéalise de Crédito (ANC). E desse aplicativo, que contém as
informacdes cadastrais e contabeis das empresas, que a geréncia do Banco se vale para apoiar
suas decisdes de conceder (ou ndo) crédito bancério.

Neste trabalho, pretende-se utilizar os dados histdricos de um total de 8.358 clientes pessoa
juridica e de cada um destes clientes foram considerados 15 atributos, listados a seguir,
definidas pelo proprio especialista do referido banco:

a) Natureza Juridica (Sociedade Limitada; Ltda — Sociedade Cotas de Responsabilidade;
Empresa Individual de Responsabilidade Ltda; Firma Individual; Empresario
Individual; Sociedade Simples; Microempreendedor Individual);
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b) Faturamento Bruto Anual (apresenta uma varia¢do de 0 a R$769.665.000,00);
¢) Quantidade de Funcionarios (apresenta uma variacao de 0 a 5.113);
d) Atividade (apresenta uma infinidade de variacdes);
e) Data da Constituicao;
f) Data de abertura;

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

h) Risco (variacdo de A a E);

i) Escala de Estabelecimento de Limite de Crédito;

J) Limite Estabelecido (variacdo de 0 a R$ 35.000.000,00);
k) Aplicagdo (variacdo de 0 a R$ 76.147.526,00);

I) Deébito Vencido (variacdo de 0 a R$ 12.777.748,00);

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

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

0) Restri¢des (Restricdes Fracas / Informacdes; Restricbes Impeditivas; Sem Restricdes).

Para a implementacdo computacional da RNA foi utilizado o MATLAB 2017a. Quanto aos
parametros da RNA, foram testadas as topologias contendo de 1 a 20 neurdnios na camada
oculta; a funcdo de ativacdo utilizada foi a fungdo tangente-logistica, o algoritmo de
treinamento utilizado foi o Levenberg-Marquardt descrito em THE MATHWORKS INC.
Assim como os métodos quase-Newton, o algoritmo de Levenberg-Marquardt foi projetado
para se aproximar, em velocidade, aos métodos de treinamento de segunda ordem sem ter que
computar a matriz Hessiana. Em relacdo aos pesos utilizados foram testados cinco conjutos de
pesos iniciais.

4. Resultados

Aplicando-se a metodologia da forma que foi apresentada anteriormente foram obtidos os
seguintes resultados apds o treinamento e teste da RNA conforme qual o modelo que esta
sendo analisado.

A seguir, na Tabela 1, os resultados dos testes da RNA para a classificagdo das instancias
“Adimplentes e Outros”. Percebemos que a melhor topologia para esta rede foi de dezenove
neurdnios na camada oculta, utilizando os pesos considerados default pelo software, e o
resultado foi de 73,90% de acuracia.
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ADIMPLENTES
NUMERO DE
NEURGNIOS Pesos - Default Pesos-1 Pesos - 2 Pesos- 3 Pesos- 4
1 71,10% 71,10% 71,10% 71,30% 71,30%
2 70,10% 70,70% 71,30% 71,90% 71,90%
3 71,60% 72,20% 71,40% 71,30% 71,30%
4 72,10% 70,20% 70,80% 71,60% 71,60%
5 71,50% 71,40% 71,50% 72,00% 72,00%
6 71,80% 72,30% 72,40% 72,20% 72,20%
7 71,80% 71,50% 72,40% 71,30% 71,30%
8 72,10% 72,80% 70,50% 72,60% 72,60%
9 71,50% 73,10% 71,40% 72,00% 72,00%
10 69,80% 71,10% 71,80% 72,40% 72,40%
11 71,70% 72,60% 71,50% 71,60% 71,60%
12 71,40% 71,70% 71,10% 71,80% 71,80%
13 70,60% 72,10% 71,00% 70,10% 70,10%
14 73,80% 72,70% 71,00% 70,40% 70,40%
15 71,40% 70,70% 70,70% 71,40% 71,40%
16 71,20% 71,30% 71,80% 73,00% 73,00%
17 73,10% 71,90% 71,90% 72,80% 72,80%
18 71,40% 71,90% 73,40% 71,90% 71,90%
19 71,60% 71,10% 71,40% 71,40%
20 72,20% 72,20% 73,00% 69,00% 69,00%

Tabela 1 - Resultados da RNA “Adimplentes e Outros”

A seguir, na Tabela 2, temos de forma analoga, os resultados da RNA para a classificacdo das
instancias “Inadimplentes e Outros”. Percebemos que a melhor topologia para esta rede foi,
também de dezenove neurdnios na camada oculta e pesos do conjunto default, resultando
numa acuracia de 90,30%

INADIMPLENTES
NUMERO DE

NEURGNIOS Pesos - Default Pesos - 1 Pesos - 2 Pesos - 3 Pesos - 4
1 33,80% 88,80% 38,50% 38,60% 38,60%
2 33,50% 89,30% 89,20% 38,60% 38,60%
3 89,40% 89,00% 88, 70% 88,60% 88,60%
4 88,90% 88,70% 87,70% 88,50% 88,50%
1 78,40% 89,10% 89,20% 89,80% 89,90%
B 89,40% 88,40% 90,00% 88,80% 88,80%
7 89,70% 88,60% 90,10% 90,70% 90, 70%
8 88,90% 89,70% 88,50% 89,50% 89,50%
[} 89,70% 89,90% 88,80% 89,80% 89,80%
10 89,20% 88,90% 89,30% 89,80% 89,80%
11 89,50% 89,10% 88,80% 90,10% 90,10%
12 89,20% 88,70% 89,50% 89,60% 89,60%
13 89,20% 88,40% 90,10% 87,60% 87,60%
14 89,60% 89,40% 89,90% 89,80% 89,80%
15 89,70% 88,70% 90,60% 88,40% 88,40%
16 89,20% 89,70% 89,40% 89,40%
17 89,20% 89,10% 89,70% 89,70% 89,70%
18 89,80% 87,90% 88,90% 89,60% 89,60%
19 90,30% 89,70% 88,70% 88,70% 88,70%
20 89,60% 88,90% 90,20% 89,70% 89,70%

Tabela 2 - Resultados da RNA “Inadimplentes e Outros”

Por fim, na Tabela 3, temos a classificagdio para as instancias ‘“Temporariamente
Inadimplentes e Outros”. Neste caso, a melhor arquitetura de rede envolvem quinze neurdnios
na camada oculta tanto para os conjuntos de pesos 3 e 4, resultando em 73,50% de acuracia.
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TEMPORARIAMENTE INADIMPLENTES
NUMERO DE

NEURGNIOS Pesos - Default Pesos -1 Pesos - 2 Pesos - 3 Pesos - 4
1 71,60% 71,40% 71,40% 72,10% 72,10%
2 71,40% 71,50% 71,60% 71,90% 71,90%
3 71,70% 72,00% 71,90% 71,70% 71,70%
4 72,10% 71,60% 71,20% 71,90% 71,90%
5 72,30% 71,60% 71,40% 72,30% 72,30%
6 72,30% 72,30% 73,00% 72,20% 72,20%
7 71,50% 71,80% 71,80% 72,20% 72,20%
8 71,60% 71,60% 71,30% 71,90% 71,90%
9 72,10% 72,50% 72,10% 71,80% 71,80%
10 72,20% 71,80% 72,30% 71,60% 71,60%
11 72,30% 71,90% 72,00% 72,10% 72,10%
12 72,70% 72,20% 73,20% 71,70% 71,70%
13 72,00% 72,50% 71,60% 72,60% 72,60%
14 72,30% 72,10% 72,40% 72,30% 72,30%
15 72,40% 72,10% 71,80%

16 72,10% 72,50% 72,20% 71,20% 71,20%
17 72,90% 73,10% 71,80% 72,00% 72,00%
18 71,60% 70,00% 72,60% 72,10% 72,10%
19 71,90% 72,00% 73,20% 72,70% 72,70%
20 72,00% 72,40% 72,20% 71,90% 71,90%

Tabela 3 - Resultados da RNA “Temporariamente Inadimplentes e Outros”

Como a melhor opc¢éo para o Banco XYZ analisado é reduzir os erros para os testes contidos
nas Tabelas 1 ¢ 3 (“Adimplentes e Outros” ¢ “Temporariamente Inadimplentes” e Outros).
Podemos ainda fazer uma andlise quanto aos valores que a referida instituicdo perde
concedendo crédito para os clientes inadimplentes e quanto que a instituicdo perderia caso
utilizasse esta RNA para a classificacdo do cliente.

5. Conclusédo

O objetivo do presente trabalho foi definir um modelo para a classificacdo de clientes
“adimplentes” ou “inadimplentes” ou “temporariamente inadimplentes” de pessoas juridicas
que fazem uso de servigcos de crédito bancéario. Para tanto, foram considerados os dados
disponibilizados por uma instituicdo financeira, aqui denominada de Banco XYZ. Para cada
instancia foram considerados 15 atributos listados na secao 2 deste trabalho.

Para tanto fez-se uso das RNA do tipo feedforward, com o algoritmo de aprendizagem back-
propagation e com uma topologia com apenas uma camada escondida na qual o nimero de
neurdnios variou de 1 a 20, fazendo uso do modelo 1-against-all.

Por meio dos resultados obtidos, foi possivel verificar que a classificacdo com maior acuracia
para a RNA foi a dos “Inadimplentes e Outros” (Tabela 2; 91,00% de acuracia), sugerindo
que esta classe (“Inadimplentes™) possui um perfil mais distinto que as demais.

Ja a classificacdo entre “Adimplentes e Outros” e “Temporariamente Inadimplentes e Outros”
ficou com acurécias de 73,90% e 73,50%, respectivamente, apontando perfis ndo tdo distintos
para estas duas classes de clientes.

Apesar da acuracia ndo ter sido tdo significativa, a RNA reduziria significativamente os
custos que hoje o Banco XYZ possui com as dividas dos clientes inadimplentes, tornando esta
ferramenta um grande auxilio na tomada de decisdo na concessdo (ou ndo) de crédito bancério
para determinado cliente.
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