Universidade do Estado do Rio de Janeiro
Centro de Tecnologia e Ciéncia

Instituto de Matematica e Estatistica

Raphael Silva de Figueiredo

Perceptron Multicamadas com Backpropagation

para Analise de Crédito

Rio de Janeiro

2019



Raphael Silva de Figueiredo

Perceptron Multicamadas com Backpropagation

para Analise de Crédito

Dissertacao apresentada, como requisito par-
cial para obtencao do titulo de Mestre, ao
Programa de Poés-Graduagao em Ciéncias
Computacionais, da Universidade do Estado
do Rio de Janeiro.

Orientadora: Prof.* Dra. Roseli Suzi Wedemann

Rio de Janeiro

2019



CATALOGACAO NA FONTE
UERJ/ REDE SIRIUS / BIBLIOTECA CTC-A

FA475 Figueiredo, Raphael Silva de .
Perceptron multicamadas com backpropagation para andlise de
crédito / Raphael Silva de Figueiredo. - 2019.
84f. :il.

Orientadora: Roseli Suzi Wedemann
Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Computacionais) - Universidade
do Estado do Rio de Janeiro. Instituto de Matematica e Estatistica.

1. Redes neurais - Teses. 2. Inteligéncia artificial - Teses. I
Wedemann,, Roseli Suzi. Il. Universidade do Estado do Rio de Janeiro.
Instituto de Matematica e Estatistica. 11l. Titulo.

CDU 004.032.26

Patricia Bello Meijinhos CRB7/5217 - Bibliotecaria responséavel pela elaboragdo da ficha catalografica

Autorizo, apenas para fins académicos e cientificos, a reproducéo total ou parcial
desta dissertacéo, desde que citada a fonte.

Assinatura Data



Raphael Silva de Figueiredo

Perceptron Multicamadas com Backpropagation

para Analise de Crédito

Dissertagao apresentada, como requisito par-
cial para obtencao do titulo de Mestre, ao
Programa de Poés-Graduagao em Ciéncias
Computacionais, da Universidade do Estado
do Rio de Janeiro.

Aprovada em 13 de fevereiro de 2019.

Banca Examinadora:

Prof.* Dra. Roseli Suzi Wedemann (Orientadora)

Instituto de Matematica e Estatistica - UERJ

Prof.? Dra. Patricia Nunes da Silva
Instituto de Matematica e Estatistica - UERJ

Prof. Dr. Luis Alfredo Vidal de Carvalho
Universidade Federal do Rio de Janeiro - UFRJ

Rio de Janeiro

2019



DEDICATORIA

Dedico esta dissertacao e meus esfor¢os aos meus pais Jorge e Arlete Figueiredo.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a Deus que permitiu que tudo isso acontecesse, ao longo de minha
vida, e nao somente nestes anos como estudante, mas que em todos os momentos é o maior
mestre que alguém pode conhecer. Aos meus pais Jorge e Arlete Figueiredo que, com
muito carinho e apoio, nao mediram esforcos para que eu chegasse até esta etapa da minha
vida. Ao programa de pos-graduacgao em ciéncias computacionais, e as pessoas com quem
convivi nesse ambiente ao longo desses anos. A experiéncia de aprender na comunhao de
amigos foram a melhor experiéncia da minha formacgao académica. Agradeco a todos os
professores que nao mediram esforgos para que obtivéssemos o melhor rendimento possivel,
seja com aulas, coléquios, e-mails, textos e etc. A minha orientadora Roseli Wedemann,
pelo empenho e dedicacao a elaboracao desse trabalho. A Nereida Rezende, pela pela
grande ajuda e por ter cedido da base de dados do BNDES. A Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, pela oportunidade de realizar o curso. E por fim a todos os amigos que
fizeram parte da minha formagao, em especial Vitor Tocci, Hannibal Escobar, Juliana de
Souza, Livia Medeiros e Leonardo Cavadas. O presente trabalho foi realizado com apoio
da Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) —

Cédigo de Financiamento 001.



S6 se pode alcancar um grande éxito
quando nos mantemos fiéis a ndés mesmos.
Friedrich Nietzsche



RESUMO

FIGUEIREDO, R. S. Perceptron Multicamadas com Backpropagation para andlise de
crédito. 2019. 84 f. Dissertacio (Mestrado em Ciéncias Computacionais) - Instituto
de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2019.

O uso de ferramentas que utilizam inteligéncia artificial ja estd bastante presente
em nossas vidas. Técnicas como a rede neuronal artificial e outras formas de apren-
dizado de méquina vém crescendo ano apds ano, nos ajudando em diversas areas do
conhecimento, como na medicina, astronomia, economia, engenharia, entre outras. Neste
trabalho estudaremos a rede neuronal do tipo perceptron, tendo como foco o perceptron
multicamadas com o algoritmo de backpropagation, mostrando passo a passo como ela foi
desenvolvida, sua implementacao em linguagem C e aplicando-a a um problema pratico
realizando a classificagdo de devedores do BNDES (Banco Nacional do Desenvolvimento

Economico e Social).

Palavras-chave: Rede neuronal. Perceptron multicamadas. Backpropagation.



ABSTRACT

FIGUEIREDO, R. S. Multilayer Perceptron with Backpropagation for Credit Analysis.
2019. 84 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias Computacionais) - Instituto de Ma-

tematica e Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

The use of tools that use artificial intelligence is already quite present in our lives.
Techniques such as the artificial neural network and other forms of machine learning have
been growing year after year, helping us in many areas of knowledge, such as medicine,
astronomy, economics, engineering, among others. In this work, we will study multilayer
perceptron neural networks with the backpropagation learning algorithm, showing step
by step how it was developed, its implementation in C language and applying it to a prac-
tical problem of classifying debtors of the BNDES (Banco Nacional do Desenvolvimento

Economico e Social).

Keywords: Neural network. Multilayer perceptron. Backpropagation.
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INTRODUCAO

Desde o inicio da civilizacao, o homem buscou ferramentas que o auxiliavam nas
tarefas cotidianas, como flechas, lancas, facas e etc. Porém para garantir a manutencao da
espécie, sua principal ferramenta e um fator bastante decisivo para o sucesso da espécie foi
seu cérebro, com uma enorme capacidade de absorver e analisar informagoes ao seu redor.
O cérebro humano é formado por aproximadamente 86 bilhGes de neuronios conectados
entre si por aproximadamente 100 trilhoes de conexoes, de forma que cada neurdnio
¢ responsavel pela absorcao da informacao e pela propagacao do estimulo ao qual foi
submetido.

Virios pesquisadores vém tentando simular o funcionamento do neurdénio biolégico
por meio de algoritmos e suporte computacional, com o propésito de reduzir a intervencao
humana em algumas tarefas. Este estudo ganhou forca no século XX com o surgimento
do modelo do neuroénio artificial idealizado pelos pesquisadores McCulloch e Pitts, poste-
riormente com o modelo de Hopfield e, na década de 50, com a rede neuronal perceptron
proposto por Rosenblatt. Um perceptron é uma rede neuronal artificial capaz de rea-
lizar aprendizado de maquina, sendo composto por varias camadas de neuronios, que
simulam algumas funcoes cognitivas, caracteristicas do cérebro humano. Porém algumas
limitacoes fizeram o perceptron de Rosenblatt cair no esquecimento por um longo tempo.
Somente no final da década de 80, com o surgimento do algoritmo de backpropagation
proposto por Rumelhart, Hinton e Williams a pesquisa sobre este tipo de técnica de inte-
ligéncia artificial voltou a ganhar forca, pois mostrou que é possivel treinar eficientemente
redes com camadas intermediarias, resultando no modelo de redes neuronais artificiais
mais utilizado atualmente, a rede neuronal do tipo perceptron multicamadas que sera o
tema central desta dissertacao. Desenvolvemos um algoritmo em linguagem C, baseado
no algoritmo de backpropagation descrito no livro “Introduction to the theory of neural
computation” de (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991), onde simulamos a rede neuronal
do tipo perceptron multicamadas com o algoritmo de backpropagation e como funcao de

ativacao utilizamos a funcao tangente hiperbdlica.
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1 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As redes neuronais artificiais (RNA) sao modelos computacionais inspirados no sis-
tema nervoso dos seres vivos. Estas redes tém a capacidade de aprender padroes complexos
de informagoes, sendo que sua estrutura de conexoes massivamente paralela é represen-
tada matematicamente, por uma matriz de pesos sindpticos. A ideia desse tipo de rede é
criar um paradigma computacional para tentar simular alguns modos de processamento
do cérebro humano, baseado em uma estrutura que seja parecida com o modelo biol6gico
do cérebro. As redes neuronais artificiais se baseiam na interpretagao e representagao do
funcionamento dos neuronios e possuem a capacidade de adaptacao e auto-aprendizagem
que lhes permitem produzir melhores resultados a medida que mais informagoes tornam-
se disponiveis. As redes neuronais artificiais se diferenciam umas das outras basicamente
pela sua arquitetura, ou seja, a maneira como seus neuronios e suas conexoes estao orga-
nizadas.

Segundo (HAYKIN, 1999), o cérebro é um computador altamente complexo e nao-
linear e tem a capacidade de armazenar informacoes e certas formas de realizar proces-
samento. No momento do nascimento de um individuo, o cérebro tem a capacidade de
desenvolver sua aprendizagem através da experiéncia do individuo no meio em que vive,
sendo que as regras de aprendizagem sao dadas pela biologia. Esse processo ocorre nos
neuronios e é também chamado de plasticidade cerebral, uma vez que permite que o sis-
tema nervoso se desenvolva e se adapte ao meio em que estd. De acordo com (CHENG;
TITTERINGTON, 1994), as redes neuronais artificiais sdo formadas por um conjunto de
unidades computacionais, interligadas por um sistema de conexoes e o objetivo deste tipo
de inteligéncia artificial é construir um sistema que possa computar, aprender, lembrar e
otimizar da mesma maneira que um cérebro humano. Haykin diz em (HAYKIN, 1999),
que uma rede neuronal é algo similar a uma maquina, projetada para modelar a maneira
como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcao de interesse, sendo normalmente
implementada com o uso de componentes eletronicos ou simulada por programacao com-

putacional.

1.1 Histéria

Para entendermos como funcionam e como se originaram os modelos mais recen-
tes de redes neuronais artificiais, devemos voltar ao passado e entender como surgiu a
motivacao para o desenvolvimento dos primeiros modelos de rede neuronal artificial. O
homem sempre procurou meios para simplificar seu trabalho, torna-lo mais facil ou até

automatiza-lo, seja com ferramentas mais rudimentais ou, como no momento atual, com
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computadores com grande poder de processamento. Porém o homem aspira a ter algo para
o qual ele nao precise dar as coordenadas, algo que aprenda, processe e resolva questoes
como o cérebro humano resolve, de forma paralela. Assim a principal inspiracao para
o desenvolvimento das redes neuronais artificiais é o cérebro humano. Podemos citar as
principais caracteristicas que permitiram que o cérebro humano tenha feito tanto sucesso,
como sua robustez e tolerancia a falhas, flexibilidade, seu alto grau de paralelismo, seu
tamanho pequeno e compacto, e o fato de que dissipa pouco calor durante sua operacao.
Tudo o que o ser humano faz, pensa ou sente, é resultado da operacao das unidades
bésicas da estrutura cerebral que sao os neuronios. Os neuronios sao células nervosas
que desempenham o papel de conduzir os impulsos nervosos. Estas células especializadas
sao, portanto, as unidades bésicas do sistema que processa as informagoes e estimulos
no corpo humano. Estima-se que existam cerca de 86 bilhdes de neuronios no sistema
nervoso humano, conectados uns aos outros através das sinapses, formando assim uma
extensa rede. As sinapses transmitem estimulos através da variacao das concentracoes de
sodio e potassio na jun¢ao sinaptica e no meio intracelular, e desta forma processam e ar-
mazenam uma gama muito grande de informagoes. Listamos a seguir alguns constituintes

dos neuronios bioldgicos.

e Os dendritos sao as extensoes de uma célula nervosa, através dos quais os impulsos

oriundos de outras células sao recebidos nas sinapses e transmitidos ao corpo celular.

e O corpo celular é responsavel pela integracao da informagao recebida pelo neuronio

de seus vizinhos.

e O axonio é responsavel por propagar o impulso nervoso produzido pelo corpo celular

até as sinapses que conectam o neurdnio aos seus vizinhos.

e Uma sinapse é o local onde se da a comunicacao entre um neurdnio e outro. A

transferéncia do impulso nervoso nas sinapses ocorre através dos neurotransmissores.
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Figura 1 - Neurdnio biolégico e seus principais constituintes.

; Sinapses

Dendritos I

Fonte: O autor, 2019.

1.2 Primeiro Modelo de Neurodonio Artificial

A pesquisa na area de redes neuronais artificiais teve inicio com dois pesquisadores
americanos, Warren Sturgis McCulloch (1898 — 1969), psiquiatra e neuroanatomista que
dedicou cerca de 20 anos refletindo e estudando sobre a representacao do sistema nervoso
humano, e Walter Pitts (1923 — 1969), era matematico e foi trabalhar com McCulloch na
Universidade de Chicago. Ambos fizeram parte de um dos primeiros grupos do mundo
dedicado ao estudo da biofisica tedrica, criado por Nicolas Rashevsky (1899 — 1972). Em
1943, McCulloch e Pitts escreveram juntos um artigo chamado “A logical calculus of the
ideas immanent in nervous activity” (MCCULLOCH; PITTS, 1943), onde descrevem que
os eventos neurais e as relacoes entre eles podem ser tratados por meio da légica propo-
sicional. Assim criaram as bases para o primeiro modelo de redes neuronais artificiais. O
grande impacto do modelo de McCulloch e Pitts deu-se na Ciéncia da Computacao. O pai
dos modernos computadores digitais, John von Neumann, foi bastante influenciado pelo
trabalho de McCulloch e Pitts, pois ele percebeu o grande poder computacional que um
sistema composto por unidades légicas simples possui. O modelo de McCulloch e Pitts é

baseado em cinco hipoteses.

1. A atividade de um neuronio é binaria, ou seja, a cada instante, o neuronio ou esta

disparando (atividade = 1), ou nao estd disparando (atividade = 0).

2. As conexoes entre pares de neuronios sao bidirecionais. Estas conexdes do modelo

sao inspiradas nas sinapses biolégicas e podem ser excitatérias ou inibitérias.
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3. Um neuronio possui um limiar de disparo fixo, sendo que ele s6 dispara se o sinal
total que ele recebe, num dado instante, for maior ou igual ao valor do limiar.

4. A recepcao de um sinal através de uma sinapse inibitéria, em um dado instante,

impede que o neur6nio dispare.

5. Um sinal leva uma unidade de tempo para passar de um neurénio da rede para outro.

Figura 2 - Primeiro modelo de neurdnio artificial criado por McCulloch e Pitts.

,
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Entrada < ° W3
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0

Fonte: O autor, 2019.

A Figura 2 representa a estrutura logica do modelo de neuronio artificial criado
por McCulloch e Pitts, formado por um vetor de entradas e as respectivas sinapses re-
presentadas por pesos numéricos. A soma ponderada das entradas é submetida a uma
funcao de ativagao, que determina se a soma é maior ou menor que o valor do limiar do
neuronio. Se for maior, o neuronio dispara e sua variavel de estado recebe o valor binario

1, caso contrario o neuronio nao dispara e sua variavel de estado recebe o valor binario 0.
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2 PERCEPTRON SIMPLES

1'A rede neuronal artificial do tipo perceptron foi proposta inicialmente por Frank
Rosenblatt (1928 — 1971), entre os anos de 1957 a 1962. Rosenblatt era um psicélogo
americano e sua pesquisa inspirou muitos engenheiros, fisicos e matematicos a dedicar
seus esforcos em diferentes aspectos das redes neuronais. E interessante notar que o
perceptron é tao reconhecido nos dias atuais, quanto no final da década de 50, quando
o modelo foi publicado no artigo (ROSENBLATT, 1958). O perceptron foi desenvolvido
para lidar com problemas de classificagao e reconhecimento de padroes. Esta é uma tarefa
que os seres humanos fazem sem nenhum esforco aparente e de forma quase instantanea
sendo, no entanto, um problema dificil de ser resolvido por uma méquina. A palavra
perceptron deriva do latim “percipio”, que quer dizer compreender, e sua forma supina é
“perceptum”, ou seja, a rede deve ser capaz de compreender o mundo exterior.

De acordo com Haykin (HAYKIN, 1999), mesmo sendo de grande importéancia e ins-
piracao para muitos pesquisadores o perceptron recebeu duras criticas, e a primeira critica
real ao perceptron de Rosenblatt foi apresentada no estudo (MINSKY; SELFRIDGE,
1961), onde os autores mostraram que o perceptron definido por Rosenblatt ndo poderia
generalizar nem em rela¢do a noc¢ao de paridade (parecenga, semelhanca) e muito menos
fazer abstragoes genéricas. As limitagoes computacionais do perceptron de Rosenblatt fo-
ram mostradas com uma sélida fundamentacao matemaética, no famoso livro “Perceptrons:
an introduction to computational geometry” (MINSKY; PAPERT, 1969). Apds a apre-
sentacao de uma analise matematica brilhante e bem detalhada do perceptron, Minsky
e Papert provaram que o perceptron definido por Rosenblatt s6 poderia ser aplicado em
problemas linearmente separdveis. Esta conclusao de Minsky e Papert foi a grande res-
ponsavel por lancar sérias duvidas sobre as capacidades computacionais, nao apenas do
perceptron, mas das redes neuronais em geral, ocasionando um grande desinteresse pela
area, até meados dos anos 80, quando surgiu o algoritmo de backpropagation, fazendo

com que muitos pesquisadores voltassem a pesquisar sobre as redes neuronais artificiais.

2.1 Redes Feedforward

As redes feedforward foram chamadas de perceptrons quando estudadas em detalhe
por Rosenblatt e seus colaboradores no artigo “Principles of neurodynamics: perceptrons
and the theory of brain mechanisms” (ROSENBLATT, 1962). As redes feedforward tém,

! Este capitulo é baseado na referéncia (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991).
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por defini¢do, conexdes w;; assimétricas, de forma que w;; # wj;. Todas as conexoes
sao unidirecionais e ¢ possivel enumerar as unidades, de modo que a matriz de pesos w;;
seja triangular, na qual todas as entradas acima ou abaixo da diagonal principal sao zero.
Como as conexoes sao assimétricas, nao é possivel definir uma funcao de energia associada
as interagoes entre os neuronios da rede, como no caso da rede de Hopfield. Somente com
conexoes simétricas pode-se garantir a existéncia deste tipo de funcao de energia. Assim,
nao podemos empregar aqui métodos de mecanica estatistica de equilibrio.

As redes do tipo feedforward possuem um conjunto de terminais de entrada cujo
o unico papel é alimentar os padroes de entrada para o restante da rede. Depois disso,
pode surgir uma ou mais camadas intermediarias de unidades, seguidas por uma camada
de saida final, na qual o resultado da computacao é lido. Nesta classe restrita de redes
feedforward, nao ha conexoes de um neuronio de camada superior para um neuronio de
camada inferior, nem a outras unidades na mesma camada, nem a unidades com mais
de uma camada a frente. Cada unidade (ou entrada) alimenta apenas os neurdnios da
proxima camada. As unidades nas camadas intermedidrias sao frequentemente chamadas
de unidades escondidas.

De acordo com (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), as redes feed-
forward sao de extrema importancia para os profissionais que atuam com aprendizado de
maquina. Elas formam a base de muitas aplicagoes comerciais importantes, por exemplo,
as redes convolucionais, usadas para reconhecimento de objetos a partir de fotos. O con-
ceito de redes feedforward abre caminho para a construcao de redes recorrentes, que estao
presentes em muitas aplicacoes mais complexas.

As arquiteturas de redes neuronais mais utilizadas sao: feedforward de uma ca-
mada, feedforward de multiplas camadas, recorrente e estrutura reticulada. Nesta secao,
nos restringimos apenas as redes feedforward de uma camada, as quais chamamos de

perceptron simples.

Figura 3 - Rede feedforward de apenas uma camada.

01 02 03

&, &, €s 84 8s

Fonte: HERTZ, 1991.
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A Figura 3 mostra como um perceptron simples é organizado, com suas respectivas
unidades de entrada & e suas unidades de saida O;. As conexoes de um perceptron simples
sao assimétricas e unidirecionais, partindo de uma unidade de entrada para uma unidade
de saida. A computacao realizada por uma unidade de saida O; é representada por uma
funcao de ativagao g(h), geralmente nao-linear. O resultado do célculo de uma unidade
de saida é uma funcao explicita das entradas, isso vale para todas as redes feedforward.

A entrada é propagada pela rede e produz a saida, de acordo com a equagao

O; = g(hi) =g (Z wikfk) . (1)

Os limiares de ativagao foram omitidos de nossa descricao, porque estes podem ser tratados
através da inclusao de conexoes para uma unidade de entrada, cujo estado tem o valor
permanente —1. Mais especificamente, podemos fixar §; = —1 e escolher as conexoes

w;p = 0; para obter a equagao com o limiar 6;

Oi=g (Z wikfk:) =g (Z Wil — 9i> . (2)

A tarefa geral de associacao pode ser modelada demandando que um padrao de
saida especifico (/' seja calculado em resposta a um padrao de entrada &. Ou seja,
queremos que o padrao de saida calculado O! seja igual ao padrao de saida desejado (',

para cada i e u, de forma que

Of = ¢ (desejado). (3)

Para a rede neuronal perceptron simples, a saida calculada O é dada pela equagao (1),

quando a entrada & assume o valor do padrao &)

O =g(hi) =g (Z wikffj) : (4)

Definimos p como sendo o niimero de pares entrada-saida no conjunto de treina-
mento, de forma que p = (1,2,...,p). As entradas, saidas calculadas e saidas desejadas
assumir valores bindrios +1 ou continuos. Para as saidas calculadas O, isso depende
da natureza da fungao de ativagao g(h). A funcdo de ativacdo tanto como a rede estao

relacionados com o tipo de problema a ser resolvido.
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2.2 Tipos de Aprendizado

Segundo Haykin (HAYKIN, 1999), a habilidade de aprender é de grande im-
portancia e ajuda a melhorar o desempenho de uma RNA. Este processo de aprendizagem
ocorre através de diversas iteracoes, e em cada iteragao sao aplicados ajustes aos pesos
sinapticos. Idealmente a rede torna-se melhor preparada a cada iteragao deste processo.
Este processo é conhecido como algoritmo de aprendizagem. Em redes neuronais artificiais

a aprendizagem pode ser realizada de duas formas:

e O aprendizado supervisionado corresponde a uma forma de aprendizado que utiliza
um conjunto de pares ordenados (entrada, saida), chamado de conjunto teste, onde
o valor correto da saida, para cada elemento do conjunto teste, é previamente conhe-
cido. Os pesos da rede sao ajustados em diversas iteragoes do algoritmo, onde um
agente indica se a resposta da rede esta correta para cada padrao de entrada do con-
junto teste. Haykin (HAYKIN, 1999), descreve o aprendizado supervisionado como
sendo um aprendizado sobre a tutela de um professor. Na rede neuronal artificial

do tipo perceptron utilizamos o aprendizado supervisionado.

e No aprendizado nao-supervisionado, nao existe o conjunto teste com pares orde-
nados (entrada, saida) previamente conhecidos. A rede deve classificar os padroes
apresentados a ela de acordo com critérios de semelhanca entre os padroes. Desta
maneira o sistema extrai as caracteristicas do conjunto de padroes, agrupando-os
em classes inerentes aos dados. Este tipo de aprendizado é muito utilizado em pro-
blemas de clusterizagao. Um exemplo de aprendizagem nao-supervisionada sao os

mapas auto-organizaveis de Kohonen.

2.3 Unidades com Limiar de Disparo

Para entendermos como funcionam as redes com unidades com limiar de disparo,
partiremos de um caso simples de unidades com limiar deterministico, g(h) = sgn(h),
e assumimos que as saidas desejadas ¢! assumem valores bindrios +1. Portanto, o que
importa é que o sinal de entrada ponderado do neurénio i, hY’, seja igual a (', para cada i
e i. As unidades de saida sao independentes, e portanto é conveniente considerar apenas
uma unidade de saida por vez e descartar os indices 7. Entao os pesos w;; tornam-se um
vetor de pesos w = (wy, wy, ..., wy) com um elemento para cada entrada. Cada padrao de
entrada &)’ também pode ser considerado como um vetor padrao £ neste mesmo espago

N-dimensional. Entao, a condigao da equacgao (3) se torna, para cada p,

sgn(w - §,) = ¢" (desejado) . (5)
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A equagao (5) implica que o vetor de pesos w deve ser escolhido de modo que a projegao
do padrao &* sobre ele tenha o mesmo sinal que (#. Mas a fronteira entre as projegoes
positivas e negativas sobre w ¢ o plano w - £ = 0, que passa através da origem e é per-
pendicular a w. Assim, a condigao para a operacao correta da rede é que este plano deve
dividir as entradas que possuem saidas positivas daquelas que possuem saidas negativas,

conforme ilustrado na Figura 4.

Figura 4 - Plano perpendicular ao vetor peso w que separa os

circulos sélidos (; = +1 dos abertos (; = —1.

O /7 @oh

Fonte: HERTZ, 1991.

Frequentemente, é conveniente usar uma representacao alternativa. Se definimos
xh = e, (6)
transformamos a condicao (5), para cada p, em
w-z" >0  (desejado). (7)

Isto significa que os vetores @ (cada um dos quais depende de um par (entrada, saida) do
conjunto de treinamento) devem estar do mesmo lado do plano perpendicular a w, como

ilustrado na Figura 5.



Figura 5 - Plano perpendicular ao vetor de pesos w, onde, de
acordo com a equacao (7), todas as saidas devam estar

do mesmo lado do plano.

Fonte: HERTZ, 1991.

2.4 Separabilidade Linear
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Caso nao seja possivel encontrar um vetor de pesos w que separe o plano, o pro-

blema nao pode ser resolvido, e a rede nao poderd executar a tarefa de reconhecimento

de padroes nao importa o quanto ela é treinada. Portanto, a condicao principal para que

exista uma solucao para um problema, utilizando a rede neuronal do tipo perceptron sim-

ples com unidades limiares é saber se esse problema é ou nao linearmente separavel. Um

problema linearmente separavel é aquele para o qual um plano pode ser encontrado no

espaco &€ que separa os padroes (* = +1 dos padroes (* = —1. Se houver varias unidades

de saida, devemos ser capazes de encontrar um tal plano, para cada saida. Se o limiar

de disparo for igual a zero, o plano de separacao deve passar pela origem, como vimos na

Figura 4. No entanto, é interessante restabelecer um limite explicito temporariamente.

Isso transforma o cédlculo realizado pela rede em

O; = sgn (Z Wirp — in) )

k>0

ou, para apenas uma unidade em notacao vetorial,

O =sgn(w - & — wy) .

(8)
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Assim, as regides no espago de entrada N-dimensional (&1, &, ..., {y) com diferentes de-
cisoes (£1) para a saida calculada O, sdo separadas por um plano (N — 1)-dimensional,

com distancia wy da origem

Portanto, o efeito de adicionar um limiar explicito é simplesmente o de permitir que o
plano separador nao passe pela origem. Novamente, existe um desses planos para cada
unidade de saida.

Alguns exemplos sao apropriados para o estudo da separabilidade linear. Consi-
deramos primeiro um exemplo simples onde a funcao é linearmente separavel. A funcao
AND, é uma funcao que possui duas variaveis binarias que assumem valores +1, e por-
tanto é necessario uma rede neuronal do tipo perceptron simples com duas unidades de

entrada & e &.

Tabela 1 - Tabela verdade que define a fungao AND,
onde duas entradas resultam em uma
saida positiva, somente se todas as
entradas sao positivas, caso contrario a

saida é negativa.

&1 §2 ¢
~1 ~1 ~1
~1 +1 ~1
+1 -1 ~1
+1 +1 +1

Fonte: HERTZ, 1991.

Na Figura 6 podemos encontrar o plano separador, logo o problema ¢ linearmente

separavel e uma rede neuronal perceptron simples pode resolve-lo.
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Figura 6 - Plano no espaco (£1,&2), que separa o circulo sélido
(¢* = +1) dos circulos abertos (¢* = —1).
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Fonte: HERTZ, 1991.

Consideraremos agora um caso onde a funcao nao ¢ linearmente separavel, a funcao
XOR (ou-exclusivo). Os pesquisadores Minsky e Papert (MINSKY; PAPERT, 1969),
mostraram em seu estudo que o perceptron simples nao poderia resolver esse tipo de
problema. Como pode ser observado na Figura 7, nao é possivel tracar uma tnica reta
que divide o plano em dois, de forma a separar os dois tipos de pontos, e portanto nao é

possivel resolver este problema com uma rede neuronal do tipo perceptron simples.

Tabela 2 - Tabela verdade da funcao XOR, onde a
saida serd positiva, se exclusivamente uma

ou a outra entrada for positiva.

&1 §2 ¢
~1 ~1 ~1
~1 +1 +1
+1 -1 +1
+1 +1 ~1

Fonte: HERTZ, 1991.
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Figura 7 - Problema com a nao separabilidade linear. Caso onde

nao é possivel separar os circulos sélidos (¢* = +1)

dos circulos abertos ((* = —1) com uma tnica reta.
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Fonte: HERTZ, 1991.

2.5 Unidades Lineares

Até agora em nosso estudo de rede neuronal do tipo perceptron simples, considera-
mos apenas unidades de limiar, com g(h) = sgn(h). Voltaremos agora para as unidades de
valor continuo, com g(h) sendo uma fungao continua e diferenciavel de u. A grande vanta-
gem destas unidades é que elas nos permitem construir uma fungao custo E[w] que mede
o erro de desempenho do sistema, como uma fungao diferencidvel dos pesos w = {w}.
Podemos entao usar uma técnica de otimizagao, como o gradiente descendente, para mi-
nimizar esta medida de erro.

Comegamos nesta se¢ao com as unidades lineares, para as quais g(h) = h. Estas
nao sao tao uteis na pratica quanto as redes nao-lineares, que consideraremos a seguir,
mas sao mais simples e permitem uma andlise mais detalhada. A saida de uma rede
neuronal do tipo perceptron simples linear, submetido a um padrao de entrada &), ¢ dada

por

OF = " witf, (11)
k

e a associagao desejada é OF = (!, como na equagao (3), ou

¢t = Z wikl  (desejado). (12)
k
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Agora as saidas Of’s assumem valores continuos, embora ainda possamos restringir os

valores desejados de (! a 1.

2.5.1 Gradiente Descendente

O método do gradiente descendente é um método de otimizagao numérica que
busca o minimo local de uma fung¢ao de forma iterativa. Em cada passo é tomada a direcao
negativa do gradiente, que corresponde a direcao de declive maximo. Estamos interessados
em encontrar a regra de aprendizado que nos permitird encontrar um conjunto de pesos
por incrementos sucessivos, a partir de um ponto inicial escolhido arbitrariamente, que
produzem as saidas desejadas a partir de cada padrao de entrada. Para isso, definiremos

uma medida de erro ou funcao custo, por

Blw] = 5 S2(¢ — 0 = 5 3¢t~ S wath)” (13)
k

[ [

A grande vantagem desta fungao custo é que ela mede o erro de desempenho do sistema
como uma funcao diferenciavel dos pesos w. Podemos entao usar a técnica de otimizacao
do gradiente descendente, para minimizar essa medida de erro. A funcao E é sempre
positiva ou igual a zero, e se aproxima de zero quando chegamos proximo da solucao
otima. A funcao custo depende somente dos pesos w;, e dos padroes que representam
o problema em questdao. Dada nossa fungao custo E[w], podemos melhorar o conjunto
dos pesos w;y, deslizando para baixo na superficie que esta funcao define no espaco w.
Especificamente, o algoritmo do gradiente descendente incrementa cada peso w;; por um
numero Aw;, proporcional ao gradiente de E, na posicao atual. O valor do incremento
é dado pela taxa de aprendizagem denotada pelo parametro 7 e pela derivada da fungao

custo em relagao ao peso w;, de forma que

OE
nawlm

0 |1
S [5 Yot - ory

i

()Y@ - O g K@” - wik&:)]
= —n ) (¢ = O (=¢h)

Awlm =

—9.

N —

12
Awg =1 Y (G = Ol (14)
7



30

Se realizarmos mudangas individualmente para cada padrao de entrada &}, teremos
Awge =1 (G = O7) &, (15)

correspondendo as mudangas em resposta ao padrao p. Ainda podemos simplificar a

equagao (15) se definirmos os erros ou deltas como

o=t —0or, (16)
transformando a equagao (15) em

Aw;, =n ok &l (17)

Este resultado (equagoes (15), (16) e (17)) é chamado de regra delta, ou regra adaline,
ou regra Widrow-Hoff, ou método dos minimo quadrados, como é chamado em inglés
(LMS - least mean square) de acordo com (RUMELHART; MCCLELLAND, 1986). A
funcao custo (13) é simplesmente uma forma quadratica nos pesos. No subespago gerado
pelos padroes, a superficie é uma bacia parabdlica. Assumindo que os vetores padrao
sdo linearmente independentes, de modo que exista solu¢ao para a equagao (3), o valor
minimo é encontrado em E = 0. Nas dire¢bes (se houver) do espago w ortogonal a todos
os vetores padrao, o erro é constante. Em outras palavras, a superficie de erro no espago
dos pesos é como uma “calha de chuva”, como mostrado na Figura 8, com infinitos vales

nas direcoes ortogonais aos vetores padrao.

Figura 8 - Superficie de erro no espaco de peso.

Erro

Subespaco
Padrao

Subespaco Ortogonal

Fonte: HERTZ, 1991.
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A regra do gradiente descendente (14), produz alteragoes nos vetores de peso
w; = (wj,...,w;y) apenas nas diregdes dos vetores padrao &”. Dentro do subespago
gerado pelos vetores padrao, a regra do gradiente descendente necessariamente diminui o
erro, se a taxa de aprendizagem 7 for pequena o suficiente, porque nos leva na diregao
descendente do gradiente. Assim, com iteracoes suficientes, nos aproximamos do fundo
do vale da “calha de chuva”, a partir de qualquer ponto de partida. Além disso, qualquer

ponto no fundo do vale resolve o problema dado pelas equagoes (3) e (4) de forma exata.

2.5.2 Convergeéncia do Gradiente Descendente

O argumento apresentado na secao anterior para a convergéncia do gradiente até
atingir o fundo do vale é intuitivamente razoavel, mas precisa de uma analise mais deta-
lhada. O primeiro passo é diagonalizar a forma quadratica da fungao custo (13). Se os

vetores padrao sao linearmente independentes, isso nos permite escrever E|w] na forma

E=)Y a)(wy—ul)?, (18)

M

onde M ¢é o numero total de pesos, igual a N vezes o nimero de unidades de saida, e
0s wy's sao combinagoes lineares dos wyy's. Os ay's e wl’s sao constantes dependendo
apenas dos vetores padrao. Os autovalores a, sao necessariamente positivos ou zero, por
causa da soma dos quadrados da funcao custo, sua forma quadratica é positiva semi-
definida. Observamos que se alguns dos a,'s sao zero entdao E é independente dos w)'s
correspondentes. Isso é equivalente as calhas de chuva mencionadas anteriormente; as
direcoes dos autovetores correspondentes no espaco w sao ortogonais a todos os vetores
padrao.

Agora vamos realizar o procedimento de gradiente descendente em (18). Sabendo
que a transformagao de w;, para wy € linear, isso ¢ inteiramente equivalente ao gradiente

descendente na base original. No entanto, a base diagonal torna isso muito mais facil:

oE 0

A - ) = —p—
O 77810,\ naw,\

M
Zoo\(w,\ —wl)?| = —2nax(wy — w?). (19)
v=1

Portanto, a distancia dwy = wy — wY a partir da solugao étima na diregao de A é trans-

formada de acordo com

Swie = Jw® + Awy, = (1 — 2nay) Swi. (20)
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Nas direcoes em que ), > 0 nds nos aproximamos da solucao étima, desde que
|1 — 2nay| < 1. A abordagem ¢ de primeira ordem, cada distancia dw, é multiplicada
por um fator fixo em cada interagao. O valor de n é limitado pelo maior autovalor ay***,
correspondente a diregao da curvatura mais ingreme da superficie de erro; devemos ter
n < 1/a¥* ou vamos acabar extrapolando (pulando) o minimo, e assim nunca chegare-
mos ao valor minimo do vale onde a solucao é 6tima. A taxa de aproximacao até chegar a
solugao tima ¢ geralmente limitada pelo menor autovalor nao nulo o™, correspondente
a diregao de curvatura mais rasa da “calha de chuva”. Se /o™ for muito grande, a

convergéncia pode ser bastante lenta.

Figura 9 - Procedimento de descida do gradiente em uma superficie quadréatica simples
(as partes da esquerda e da direita sdo cépias da mesma superficie). Quatro
trajetorias sao mostradas, cada uma para 20 iteragoes a partir do circulo
aberto. O valor minimo é no ponto + e a elipse mostra o contorno de erro
constante. A tnica diferenga significativa entre as trajetérias é o valor de n,
que foi de 0.02, 0.0476, 0.049 e 0.0505 da esquerda para a direita.

'o o
Ni,
INATAI o+
! Vu'
M =0.02 1 =0.0476 G es®®
Il = L 1 = 0.0505

Fonte: HERTZ, 1991.

A Figura 9 ilustra o procedimento de gradiente descendente com um caso simples.
Mostramos o gradiente descendente na superficie £ = 22 + 20y? para 20 iteracoes em
diferentes valores de 7. Esta forma quadratica ja é diagonal, com a; =1 e ay = 20. Com
1n = 0.02 alcangamos y ~ 0 rapidamente, mas, em seguida, progredimos lentamente no eixo
z. No outro extremo, se n > 1/20 = 0.05, o algoritmo produz uma oscilagao divergente
no eixo y. A abordagem mais rapida é aproximadamente quando os coeficientes x e y sao

iguais a |1 — 27| e |1 — 40n|, fornecendo n = 1/21 = 0,0476 (segunda ilustragao).
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2.6 Unidades Nao-Lineares

De acordo com Glorot e Bengio (GLOROT; BENGIO, 2010), as fungoes de ativacao
sao essenciais para dar capacidade representativa as redes neuronais artificiais, introdu-
zindo uma componente de nao linearidade. Particularmente, ao introduzir uma funcao
de ativagao nao linear, a superficie de custo da rede neuronal deixa de ser convexa, como
a calha de chuva descrita anteriormente. Isto torna a otimizagao mais complicada, mas
permite que a rede trate outros tipos de problemas que nao podem ser resolvidos com
unidades lineares. Desta forma, generalizamos a aprendizagem do gradiente descendente
a partir do caso linear g(h) = h.

A fungao custo com a forma quadrética para a funcao de ativa¢ao nao-linear, g(h),

torna-se
E[w]%;(CﬁOf)Q%;[Cﬁg(;wm&ﬁ)r- @)

Tomando a derivada da soma dos quadrados da fungao custo (21),

2
oF 0 1
i k

ol (5]

(hf) = Zwmffj-
k

Desta forma

3?5% => [Cz“ —g<hf‘)] : [—g’(hf)]g;

I

- > lcﬁ - g(hf)] g (h)eh. (22)

A corregao dada pelo gradiente descendente —ndFE /Jwy, para wg, apds a apresentagao
do padrao p tem a mesma forma que a equagao (17). A medida de erro delta (§) agora

adquire um fator ¢’(hY), que é a derivada da funcao de ativagao g(h), e se apresenta como



34

o =[G = Of1g (h7) - (23)

Existem diversos tipos de funcoes de ativacao, tais como: funcao degrau, funcao linear,
sigmdide, tangente hiperbdlica, ReLLU, Leaky ReLU, Softmax. Neste trabalho considera-

remos a funcao sigmdide e a funcao tangente hiperbdlica.

2.6.1 Funcao Sigmoide

De acordo com Haykin (HAYKIN, 2007), a funcao sigméide é a forma mais comum
de funcao de ativacao utilizada na construcao de redes neuronais artificiais. Ela é definida
como uma fungao estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre o
comportamento linear e nao-linear. A funcao sigméide é continua no intervalo de 0 a 1
e é diferencidavel. Para encontrar o fator ¢’(h) da fungao sigmdide, devemos calcular a

derivada de g(h) da seguinte forma. Seja
-1
g@):[1+e“wm} . (24)

Sua derivada é dada por

g%@zzg%bfké”mﬂ12—[1+e“w“]2-5‘%“-045%

De forma que

1

g'(h) = 5 - 2,
(14 et2m)
(~28h)
e
- P 2/87
(1+et2m)
1 (—=28h)
_ ¢ .28 (25)
<1+@ewm) <1+@ewm)
Sendo
e(_26h) 1
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a equagao (25) pode ser reescrita como

g'(h) =289(1—g). (27)

O comportamento da funcao sigmoide pode ser verificado também no grafico apresentado

na Figura 10.

Figura 10 - Funcao sigmdide para diversos valores do
parametro 3, que determina a inclinacao da

funcao proximo do valor h = 0.

fa(h)
1

Fonte: HERTZ, 1991.

2.6.2 Funcao Tangente Hiperbodlica

A fungao tangente hiperbdlica é continua no intervalo de —1 a +1, é diferenciavel

e pode ser definida a partir do seno e cosseno hiperbdlicos, como vemos a seguir

h(h
tanh(Bh) = % (28)
ou ainda
tanh(h) = o = e (29)

@(5}1) —+ e‘(ﬂh) '



Para encontrar ¢'(h) quando g(h) é dado pela funcdo tangente hiperbdlica, devemos cal-

cular a derivada de g(h) da seguinte forma. Sendo

g(h) = tanh(ph),

tomamos a derivada desta fungao, usando a forma dada pela equagao (29)

36

(30)

9(Bh) \ e®h) 1 ¢~ (Bh)

(eBh) 1 e—(B1)2
B (e(ﬂh) + e_(ﬁh))Q — (e(ﬂh) — 6_(:8h)>2
(e(ﬁh) —+ e*(ﬁh))Q ’
(e(ﬂh) _|_ 6_(6h))2 (e(ﬁh) — e_(ﬂh)>2

T (el 4 e=(BM)2 T (e(BR) 4 e=(BM))2

Considerado a equagao (29), a equagao (31) pode ser reescrita como

g'(Bh) = 1 — tanh(Bh)*,

de forma que

0 2\ _ 2
%(1—tanh(ﬁh) )=p-(1-g7),

ou ainda

P (e(ﬁh) _ e(ﬁh)> (eBM) 4 e=(B))((Bh) 4 e=(BR)) — (£(B1) — o=(Bh))((8h) — o= (Bh))

(31)

(32)

(33)

(34)

)
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Figura 11 - A funcao tangente hiperbdlica definida no
intervalo de
—1a+1.

Fonte: HERTZ, 1991.

Observamos que a fungdo tangente hiperbdlica g(h) = tanh(Sh), para unidades
com saida entre —1 e +1 ¢é particularmente conveniente, pois sua derivada é dada por
g'(h) = B(1—g?%). Assim, nao é necessdrio recalcular a derivada de g em (23), uma vez que
ja se calculou OFf = g(hl). O mesmo se aplica a funcao sigmébide
g(h) = [1 + exp(—2Bh)]~"' para unidades com saidas entre 0 e 1, sendo sua derivada
dada por ¢'(h) = 28¢(1 — g). Na rede neuronal do tipo perceptron simples, a principal
vantagem da funcao de ativacao nao-linear é poder manter a saida entre limites fixos,
como +1 para uma funcao tangente hiperbdlica. O estudo do caso nao-linear ganha
mais notoriedade nas redes feedforward de multiplas camadas, onde a restricao de que os
padroes de entrada precisam ser linearmente independentes nao se aplica, possibilitando

a solucao de problemas que nao sao possiveis com as redes feedforward de uma camada.
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3 PERCEPTRON MULTICAMADAS

2 Apés a demonstracao de Minsky e Papert, de que apenas funcoes linearmente
separaveis podem ser representados por uma rede neuronal artificial do tipo perceptron
(MINSKY; PAPERT, 1969), muitos pesquisadores perderam o interesse nas pesquisas so-
bre redes feedforward, ocasionando um declinio da atividade de pesquisa na area de redes
neuronais como um todo. Embora o maior poder das redes feedforward de multiplas
camadas tenha sido percebido ha muito tempo, apenas no final da década de 80, foi
demonstrado como se pode fazé-las aprender uma fungao especifica, usando a retropro-
pagacao dos erros (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). As limitagoes de uma
rede neuronal do tipo perceptron simples nao se aplicam a rede feedforward com camadas
intermediarias ou “escondidas”. As camadas escondidas ficam localizadas entre a camada
de entrada e a camada de saida. Uma rede com apenas uma camada escondida pode
representar qualquer funcao bindria. A rede neuronal do tipo perceptron multicamadas
possui um grande poder computacional, devido a suas camadas internas. E importante
ressaltar que a camada de entrada apenas distribui os sinais pela rede, e nao realiza ne-

nhuma operagao matematica ou computacional.

Figura 12 - Rede feedforward de duas camadas
mostrando as notacoes para as unidades e

conexoes.

Fonte: HERTZ, 1991.

2 Este capitulo é baseado na referéncia (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991).
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A Figura 12 mostra uma rede onde, um determinado neuronio em qualquer camada
da rede estd conectado a todos os neur6nios da camada anterior, por uma conexao (aresta)
eferente. O fluxo do sinal através da rede progride para frente, de cada camada para a
seguinte.

Consideraremos inicialmente a rede a rede de duas camadas, ilustrada na Figura
12. Nossas convencoes notacionais estao ilustradas na figura; as unidades de saida sao
denotadas por O;, as unidades escondidas por Vj, e os terminais de entrada por ;. Os
pesos wjy, fazem a conexao das unidades de entrada com as unidades escondidas, e os pesos
Wi; a conexao das unidades escondidas com as unidades de saida. Podemos observar que
o indice ¢ sempre se refere a uma unidade de saida, j a uma unidade escondida, e k a
uma unidade de entrada. As entradas &, sao sempre fixadas em valores especificos, e cada
padrao diferente é rotulado por um sobrescrito u, portanto a entrada k£ é definida como
¢, quando o padrao u é apresentado. Os &}’s podem assumir valores bindrios (0/1 ou
+1) ou valores continuos. Usamos N para o nimero de unidades de entrada e p para o
numero de padroes de entrada (1 = 1,2, ..., p).

Dado o padrao u, a unidade escondida j recebe a entrada ponderada h;
= wiky (35)
k

e produz a saida

Vi=g(h) =g (Z wjk&?) : (36)

A unidade de saida i entao recebe
W= WiV =D Wig (Z wjk§2‘> 7 (37)
J J k

e produz como saida final

Of=g(h)=yg (Z Wz‘j‘/f) =9 (Z Wijg (Z wﬂcffi)) : (38)

J

3.1 Backpropagation

De acordo com Rumelhart e colaboradores (RUMELHART; HINTON; WILLI-
AMS, 1986), o algoritmo de backpropagation é um procedimento que ajusta repetida-
mente os pesos das conexoes da rede, de modo a minimizar a diferenca entre a saida

calculada da rede e a saida desejada. Como resultado dos ajustes de peso, as unidades
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das camadas escondidas que nao fazem parte nem da entrada e nem saida, passam a
representar caracteristicas importantes do dominio da tarefa, e as regularidades na tarefa
sao capturadas pelas interacgoes dessas unidades. Lecun e colaboradores (LECUN et al.,
1998), afirmam que o backpropagation é um algoritmo de aprendizado de rede neuronal
artificial muito popular porque ele é conceitualmente simples, computacionalmente efici-
ente, e porque muitas vezes funciona. No entanto, faze-lo funcionar bem pode parecer
mais uma arte do que uma ciéncia. Projetar um treinamento em uma rede, usando back-
propagation exige a realizacao de escolhas aparentemente arbitrarias, como o nimero de
neuronios, nimero de camadas, taxa de aprendizado, conjunto de treinamento, conjunto
de teste e assim por diante. Essas escolhas podem ser criticas, mas nao ha uma receita in-
falivel para realizé-las, porque sao em grande parte dependentes do problema e dos dados
em questao. No entanto, existem heuristicas e algumas teorias subjacentes que podem

ajudar a orientar um praticante a fazer as melhores escolhas.

Figura 13 - Como a retropropagacao dos
erros é realizada em uma rede

feedforward de trés camadas.

Fonte: HERTZ, 1991.

Durante o treinamento da rede com o algoritmo de backpropagation, a rede opera
em uma sequéncia de duas etapas, como mostra a Figura 13. A primeira etapa envolve a
propagacgao da informacao para cima (para frente), cujo primeiro passo consiste em apre-
sentar um padrao a camada de entrada da rede. A informagao resultante da atividade de
processmento flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida

pela camada de saida. A segunda etapa corresponde a descida, onde a saida calculada é
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comparada a saida desejada para o padrao em questao. Se a saida calculada for diferente
da saida desejada, o erro ¢é calculado e propagado a partir da camada de saida até a ca-
mada de entrada, e os pesos das conexoes dos neuronios das camadas intermediarias vao

sendo modificados através da regra delta generalizada, conforme o erro é retropropagado.

3.1.1 Funcao Custo

A fungao custo (13) utilizada na a rede neuronal do tipo perceptron simples, é
modificada de acordo com a nova forma de calcular a saida O e torna-se, para a rede

neuronal do tipo perceptron multicamadas,

Blw) =5 3" [c;‘ g (Z Wg (Z Wﬁ) )] . (39)

)

A nova fungao custo obtida através da equagao (39) é claramente uma fungao diferencidvel
e continua de cada peso, de forma que podemos usar o algoritmo do gradiente descendente
para aprender os pesos apropriados para cada conexao. Isso é tudo o que o algoritmo de
backpropagation propoe, mas existe uma grande importancia pratica na forma das regras

de atualizacao resultantes.

3.1.2  Ajuste dos Pesos

A regra de atualizacao para o ajuste dos pesos das conexdes da camada escondida
para a camada de saida é dada pela taxa de aprendizagem 7 e pela derivada da fungao
custo obtida na equacao (39), em relacdo aos pesos das conexdes da camada escondida

para a camada de saida, como mostramos a seguir.

OF
Wi

g e ()]

J

el o ()
=X [ o] (- ()
-3 [ -t ()i
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ou, definindo §* = [gﬁ — Oﬂ g’(hﬁ‘),

AWy =S8V (40)

m

Podemos observar que o delta §!" da equagao (40) é idéntico ao obtido anteriormente para
a rede neuronal do tipo perceptron simples, na equacao (23). A equagao (40) é bastante
similar & equagao (17), porém com a saida da unidade escondida Vj“ desempenhando o
papel da entrada do perceptron, que na rede neuronal do tipo simples é desempenhado
por &

A regra de atualizacao para o ajuste dos pesos das conexoes das unidades de entrada
para as camadas escondidas é realizada diferenciando a funcao custo (39), em relagao aos

wjx's, usando a regra da cadeia

oF
3wjk

Awj, = =1

=n> 8 Wig (h?> &k

e

Awjp =1 Z 65 & (41)
m
com,

0y = 9/<h5) Z Wi;d; (42)

Podemos notar que a equagao (41) possui a mesma forma da equagao (40), mas com uma
definicao diferente dos ¢’s. A regra geral para atualizacao dos pesos, para um nimero

arbitrario de camadas, tem a forma

Awpq = Z Osaida X V;ntradam (43)

padroes

onde saida e entrada referem-se as duas extremidades p e ¢ da conexao em questao, e V
significa a ativagao da extremidade de entrada de uma unidade escondida ou o valor de
uma unidade da camada de entrada. O significado de § depende da camada em questao,
para a tltima camada de conexoes é dada pela equagao (23), enquanto para todas as

outras camadas é dada pela equagao (42).
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3.1.3 O Algoritmo

Como o backpropagation é um procedimento bastante importante para a rede neu-

ronal do tipo perceptron multicamadas, apresentaremos os passos do algoritmo, tomando

um padrao p de cada vez. Consideramos uma rede com M camadas m = (1, 2, ..., M) e

usaremos V;™ para a safda da i-ésima unidade na m-ésima camada. Desse modo, V! serd

sinonimo de §; para a i-ésima entrada. O peso wf; significa a conexao da unidade ij’l

para a unidade V;™. Assim o procedimento de backpropagation é:

1.

Inicializar os pesos com valores aleatorios pequenos.

. Escolher um padrao £ e aplicé-lo a camada de entrada (m = 0) de modo que

V2 =¢!  (para todo k). (44)

. Propagar o sinal para frente através da rede, usando a regra

Vit =g(hi") =g (Z wy} Vf’“) , (45)

para cada neurdnio i e cada camada m, até que as saidas finais V¥ tenham sido

calculadas.

. Calcular os deltas para a camada de saida

oM =g (m21) [ =] (46)

comparando as saidas atuais VM com as saidas desejadas ¢!' para o padrao pu em

questao.

Calcular os deltas para as camadas anteriores através da retropropagacao dos erros

ot = () Do iy (47)
J

para m = (M, M —1,...,2) até que todos os deltas ja tenham sido calculados para
cada unidade. Calculamos os deltas até a camada 2, pois a camada 1 é entendida

como a entrada dos sinais.

. Usar a equacao

Awig =no Vit (48)



para atualizar todas os pesos sinapticos de acordo com wif" = wf}d + Aw;;.

7. Voltar para o passo 2 e repetir para o proximo padrao.

44
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4 REGRESSAO LOGISTICA

A regressao logistica é um dos algoritmos mais conhecidos e mais utilizados para
classificagao de padroes. A funcao logistica foi descoberta no século XIX por Pierre-
Frangois Verhulst (1804 — 1849) para descrever o crescimento das populagoes. A ideia
basica da funcao logistica é simples e usada nos dias atuais para descrever a chance de
ocorréncia de um determinado evento (CRAMER, 2002). O método da regressao logistica
ganhou maior notoriedade apds a segunda metade do século XX e obteve um grande
avango a partir das publicagoes (COX; SNELL, 1989) e (HOSMER; LEMESHOW, 2000).
O método da regressao logistica caracteriza-se por descrever a relagao entre uma variavel
dependente bindria e qualitativa, e um conjunto de variaveis independentes. A regressao
logistica além de explicar a relacao entre as varidaveis, possui algumas caracteristicas que
em conjunto tornam o método diferente dos demais modelos de regressao tradicionais, pois
a variavel dependente é qualitativa binaria e segue uma distribuicao de Bernoulli. Como
se trata de uma sequéncia de eventos com distribuicao de Bernoulli, a soma do nimero
de sucessos ou fracassos nessa experiéncia terda distribuicao Binomial com parametros
n e mwi, onde n é o niumero de eventos, mi é a probabilidade de sucesso e 1 — i é a
probabilidade de fracasso. Nesse método de classificacao, a probabilidade de ocorréncia
de um evento pode ser estimada diretamente. A varidvel dependente Y; assume apenas dois
possiveis estados, sucesso com probabilidade P(Y; = 1) = 7; e fracasso com probabilidade
P(Y; =0) = 1—m, para todo i = 1,2,...,m e para valores especificos de p varidveis

i

independentes z},xb, x5, ... , T, A fungao logistica pode entao ser escrita da seguinte

forma

eBotBixi++Bpxp

m(x) = 1+ ePotBrxit—+Bpxp (49)

4.1 Transformacgao Logit

A transformacgao logit é fundamental no estudo do modelo da regressao logistica e
seu objetivo é linearizar o modelo, aplicando o logaritmo. Essa transformacao define-se

CO1mo:

fx) =1n (1 7_”%) ,
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ePotPrzit+Bprp ePotBrai++Bpzy
= 1 + 650+51I1+---+5pxp _ 1 + 650+51$1+---+Bpmp
f(x) =In e p— . =In 1 :
b 1 4 ePothrait - +Bpzp 1 + ePotbizit+Bpwp
f(x) = 1n(650+51wl+~~+ﬂpwp) :
f(x) =60+ Brxr + -+ Bpxy . (50)

O modelo com essa transformacao possui diversas propriedades similares as do modelo
de regressao linear. Por exemplo, f(x) depende linearmente das varidveis x;, pode ser
continua e pode variar no intervalo (—oo, +o00) (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

4.2 Estimacgao dos Parametros

Os coeficientes [y, 31, ..., Bp, sao estimados a partir do conjunto de treinamento,
pelo método da maxima verossimilhanca, no qual encontramos uma combinacao de coefici-
entes que maximiza a probabilidade da amostra ter sido observada (MOOD; GRAYBILL;
BOES, 1974). Considerando valores especificos dos coeficientes S, fi, . . ., B,, em funcdo
das variaveis explicativas, observa-se que a curva logistica tem um comportamento pro-
babilistico no formato da letra S, como pode ser observado na Figura 14 (HOSMER,;
LEMESHOW, 2000).

Figura 14 - Comportamento da curva da regressao

logistica.

P(X)

0.6 - -

04+ -

Fonte: CRAMER, 2002.
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A regra para discriminar dois grupos diferentes, utilizando o método da regressao
logistica é mostrado a seguir.
e Se m; > 0.5, entao o evento é classificado como Y; = 1.
e Se m; < 0.5, entao o evento é classificado como Y; = 0.

Como no perceptron de miltiplas camadas, para uma melhor classificagao utilizando o
método da regressao logistica, recomenda-se separar a amostra em duas partes, uma parte

para o treinamento do modelo e a outra parte para testar a eficiéncia da classificacao.
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5 O PROBLEMA DE DEVEDORES DO BNDES

O Banco Nacional do Desenvolvimento Econoémico e Social (BNDES) é uma em-
presa publica federal, vinculada ao Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio
Exterior, que apoia e financia a longo prazo investimentos em diversos segmentos economi-
cos como agricultura, industria, infraestrutura, comércio e servigos, além de investimen-
tos sociais nas areas de educacao, saide, agricultura familiar e outras. Podem solicitar
financiamento empresas sediadas no Brasil, pessoas fisicas residentes no pais e entidades
da administracao publica.

Desde o inicio dessa dissertacao, abrimos caminho para discutir a rede neuronal do
tipo perceptron simples e posteriormente o perceptron multicamadas, a fim de utilizar es-
sas técnicas de uma forma pratica. Utilizando os métodos previamente descritos baseados
no algoritmo de backpropagation, criamos em linguagem C um programa para simular a
rede neuronal do tipo perceptron multicamadas e fizemos a comparagao dos resultados
obtidos com outro método de classificacao baseado na regressao logistica.

Nos foi cedida pelo BNDES, uma base de dados com informagoes sobre 6601 clientes
que adquiriram financiamento para investimentos. O banco de dados fornece informacoes
sobre estes devedores e, em particular, revela a situagao de adimpléncia ou inadimpléncia
de cada cliente. A cada cliente que realizou algum tipo de financiamento para inves-
timentos sao atribuidos valores para oito parametros que o caracterizam como devedor.
Utilizamos estes parametros para realizar a classificacao de cada devedor como adimplente
ou inadimplente, com o auxilio da rede neuronal do tipo perceptron multicamadas, com a
finalidade de reduzir a inadimpléncia. Sabendo que aproximadamente 80% dos devedores
sao adimplentes e 20% sao inadimplentes, e obedecendo a essas proporcoes, construimos
um conjunto de treinamento e um conjunto de teste, com intersecao nula, a fim de pro-
porcionar um melhor treinamento para a rede neuronal do tipo perceptron multicamadas

e para a regressao logistica.

5.1 Descrigao das Variaveis

A base de dados do BNDES foi construida com clientes que realizaram financia-
mento para investimentos a partir do ano de 2012, e incrementada ano a ano até o ano
de 2016. No ano de 2012, a base continha 4526 clientes, em 2013 foram adicionados 1031
clientes, em 2014 foram adicionados mais 784 clientes, em 2015 foram adicionados mais
50 clientes e em 2016 foram adicionados mais 210 clientes. Do total de 6601 clientes
que compoem a base do ano de 2012 até 2016, 5223 sao clientes adimplentes e 1378 sao

clientes inadimplentes. Oito variaveis foram selecionadas para descrever a situacao des-
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ses clientes e serao utilizadas como as entradas do modelo de classificagao. As varidveis
sao: porte, finalidade, CEP, setor, idade, pontualidade, restricoes e refin. Ao fazer a
andlise exploratéria de dados sobre a base do BNDES, observamos que em alguns casos
clientes distintos apresentavam os mesmos valores de suas variaveis de entrada, apresen-
tando no entanto valores distintos de sua variavel de saida, ou seja, alguns clientes tinham
os mesmos valores para as oito variaveis que caracterizavam o cliente, sendo que alguns
destes eram classificados como adimplentes e outros como inadimplentes, desta forma
introduzindo bastante incerteza para o modelo de classificacao. Para reduzir os efeitos
da incerteza causada pela variabilidade de respostas, adicionamos mais duas variaveis.
Uma variavel relacionada com a probabilidade do cliente ser adimplente e outra variavel
relacionada com a probabilidade do cliente ser inadimplente, ambas as variaveis foram
estimadas considerando as proporcoes observadas no conjunto de treinamento. Desta
forma, totalizamos dez variaveis que caracterizam cada cliente do BNDES que resultou

ser adimplente ou inadimplente.

1. Porte: Esta varidavel pode assumir trés valores discretos, correspondendo as trés
categorias: micro, pequena e média empresa. Devido a quantidade pequena de
empresas com valor de porte pequeno e médio, estas duas categorias foram fundidas.
Quando o cliente é de uma microempresa, pertence a categoria 1 e quando o cliente

¢ de uma pequena ou média empresa, pertence a categoria 2.

2. Finalidade: Esta variavel se refere a finalidade do financiamento. Observou-se den-
tro da amostra, grandes diferencas nas frequéncias de inadimpléncia em diferentes
tipos de finalidades de financiamento. Quando a finalidade do financiamento é de
capital de giro, investimento e inovagao, o cliente pertence a categoria 1. Pertence
a categoria 2, os clientes cuja finalidade do financiamento é para a aquisicao de

maquinas, onibus, caminhoes e clientes sem informagao do tipo de investimento.

3. CEP: Esta varidvel foi construida com os dois primeiros nimeros do CEP (Cédigo
de Enderegamento Postal) da localiza¢ao da empresa. Pertencem & mesma categoria
os clientes que possuem os dois primeiros digitos de CEP iguais. Inicialmente, foram
criadas oito categorias de CEP. Posteriormente, foi necessario fazer agrupamentos,

de forma que restaram trés categorias.

4. Setor: A wvariavel setor foi construida com os dois primeiros digitos do CNAE
(Classificagdo Nacional de Atividades Economicas), conforme a classificagdo do IBGE
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica). A metodologia é muito similar a
utilizada no caso da variavel CEP. Inicialmente foram criadas oito categorias, mas

houve necessidade de fundir algumas categorias, restando trés categorias.

5. Idade: A varidvel idade foi construida com base na diferenca entre a data da consulta

e a data de quando o cliente foi registrado nos bancos de dados da Serasa. A
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categoria 1 representa os clientes que estao ha mais de cinco anos registrados na
Serasa. A categoria 2 representa os clientes que estdo hd menos de cinco anos

registrados na Serasa em relagao a data da consulta.

6. Pontualidade: A pontualidade é uma variavel que descreve habitos de pagamento, e
se refere a contas ja pagas, mas que podem ter sido pagas com pontualidade ou com
atraso. Na categoria 1, estdo as empresas que pagaram suas contas com 100% de
pontualidade no ultimo ano. Na categoria 2, estao os clientes que tiveram qualquer

atraso de pagamentos no ultimo ano.

7. Restrigoes: A variavel restricao revela se a empresa possui qualquer tipo de apon-
tamento, observagao ou restricao em aberto no momento da consulta. Na categoria
1, estao as empresas que nao possuem nenhuma restricao. Na categoria 2, estao as

empresas que possuem algum tipo de restricao.

8. Refin: A variavel refin representa o fato da emrpesa ter dividas vencidas e nao pagas
e que sao fornecidas pelas empresas participantes do convénio REFIN (bancos e
financeiras). Na categoria 1, estdo as empresas que nao possuem dividas com bancos
e financeiras na data da consulta. Na categoria 2, estao as empresas com qualquer

divida em aberto com bancos e financeiras, de qualquer valor.

9. Probabilidade de adimpléncia: Quando um determinado vetor de entradas esta as-
sociado a uma tunica saida, se a saida é adimplente, o elemento probabilidade de
adimpléncia recebe o valor 1. Quando um determinado vetor de entradas esta as-
sociado a uma unica saida, se a saida é inadimplente, o elemento probabilidade
de adimpléncia recebe o valor 0. Quando um mesmo vetor esta associado a adim-

plente (Nadimp) para alguns clientes e a inadimplente (Ninadimp) para outros, esta

Nadimp
(Nadimp + Ninadimp) *

variavel corresponde a razao

10. Probabilidade de inadimpléncia: Quando um determinado vetor de entradas esta
associado a uma tnica saida, se a saida é inadimplente, o elemento probabilidade
de inadimpléncia recebe o valor 1. Quando um determinado vetor de entradas esta
associado a uma unica saida, se a saida é adimplente, o elemento probabilidade de
inadimpléncia recebe o valor 0. Quando um mesmo vetor esta associado a adim-

plente (Nadimp) para alguns clientes e a inadimplente (Ninadimp) para outros, esta

Ninadimp
(Ninadimp + Nadimp) *

variavel corresponde a razao

5.2 Normalizagao dos dados de entrada

A normalizagao dos dados de entrada é o processo pelo qual todos os dados sao

projetados nos intervalos [0,1] ou [—1,1]. Caso a normalizacao nao seja realizada, os
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dados de entrada terao efeitos desproporcionais sobre os neuronios, levando a decisoes
erradas, pois nao ¢ possivel comparar valores com diferentes ordens de magnitude. No
conjunto de dados do BNDES, as variaveis descritivas, que sao as variaveis de entrada do
nosso modelo, representam grandezas qualitativas, e algumas variaveis como CEP e setor
possuem trés categorias, enquanto as demais possuem apenas duas categorias. A férmula
de normalizagao, é a seguinte:

Y= ( — ZTynin) (d2 — d1) L (51)

Lmaz — Lmin

Onde x é o valor a ser normalizado, z,,, é o limite inferior do intervalo do dominio do
valor x, .. € o limite superior do intervalo do dominio do valor z, d1 é o intervalo
inferior ao qual o valor x sera projetado e d2 é o intervalo superior ao qual o valor x sera
projetado.

No banco de dados do BNDES as varidveis que representam duas categorias (porte,
finalidade, idade, pontualidade, restrigoes e refin), apds a normalizacao, a categoria 1 terd
o valor —1 e a categoria 2 terda o valor 1. Nas varidveis que representam trés categorias
(CEP e setor), ap6s a normalizagao, a categoria 1 terd o valor —1, a categoria 2 terd o
valor 0 e a categoria 3 terd o valor 1. A varidvel dependente (que é a resposta do modelo)
representa duas categorias: adimplente e inadimplente. Para realizar o calculo no per-
ceptron multicamadas (onde a varidvel resposta pertence ao intervalo [—1, 1]), a categoria
adimplente serd representada pelo valor 1 e a categoria inadimplente sera representada
pelo valor —1. J4 para o modelo da regressao logistica (onde a varidvel resposta pertence
ao intervalo [0, 1]), a categoria adimplente serd representada pelo valor 1 e a categoria

inadimplente sera representada pelo valor 0.
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6 DESEMPENHO DOS METODOS DE CLASSIFICACAO

Para avaliarmos o desempenho dos métodos de classificacao utilizamos os testes
diagnésticos. Eles sao bastante utilizados na estatistica e na medicina. Os testes di-
agnosticos referem-se a quanto, em termos quantitativos ou qualitativos, um teste é
util para diagnosticar uma caracteristica da populacao ou para realizar uma previsao
(AKOBENG, 2007). Para determinar a validade, compara-se os resultados do teste com
os de um padrao ja conhecido. O teste diagnostico ideal deve fornecer, sempre, a resposta
correta, ou seja, em nosso caso na rede neuronal do tipo perceptron multicamadas, um
resultado positivo para os clientes que sao adimplentes e um resultado negativo para os
clientes que sao inadimplentes. Para uma melhor avaliacao do desempenho, ¢ importante
calcular a acuracia, a sensibilidade e a especificidade. Na Tabela 3, Y= +1 corresponde
aos clientes adimplentes e Y= —1 corresponde aos clientes inadimplentes. O ntimero de
acertos, para cada classe, se localiza na diagonal principal da matriz, sendo VP (verda-
deiro positivo) o caso onde o modelo classifica corretamente o cliente como adimplente
e VN (verdadeiro negativo) o caso onde o modelo classifica corretamente o cliente como
inadimplente. O numero de erros, para cada classe, se localiza na diagonal secundaria da
matriz, sendo FP (falso positivo) o caso onde o modelo classifica erradamente o cliente
como adimplente, quando na verdade o cliente era inadimplente e FN (falso negativo) o
caso onde o modelo classifica erradamente o cliente como inadimplente, quando na ver-

dade o cliente era adimplente.

Tabela 3 - Matriz de confusao ou tabela de contingéncia em que na linha esta o

valor previsto e na coluna o valor real.

Valor Real
Y=+1 Y=-1
Y=+1 VP FP
Valor Previsto
Y=-1 FN VN

Fonte: O autor, 2019.
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Utilizamos os testes diagnosticos relacionados nesta secao para avaliar o desem-
penho dos métodos de classificagao, para o perceptron multicamadas e para o método
da regressao logistica. As grandezas que caracterizam o desempenho dos métodos sao as

seguintes.

e Acurécia

Acurécia é a capacidade que o método possui para detectar os clientes verdadei-
ramente positivos e os clientes verdadeiramente negativos. Em nosso caso, classifi-
car corretamente os clientes adimplentes e os clientes inadimplentes. A acuracia é

definida por:

VP+VN

ACC = P PPN VN

(52)

e Sensibilidade

Sensibilidade é a capacidade que o método possui para detectar os clientes verdadei-
ramente positivos. Em nosso caso, classificar corretamente os clientes adimplentes.

A sensibilidade é definida por:

VP

5= VPrEN

(53)

e Especificidade

Especificidade é a capacidade que o método possui para detectar os clientes ver-
dadeiramente negativos. Em nosso caso, classificar corretamente os clientes inadim-

plentes. A especificidade é definida por:

VN

E= N (54)
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7 RESULTADOS

Com o auxilio do programa construido em linguagem C para simular a rede neuro-
nal do tipo perceptron multicamadas, e treinada com o algoritmo de backpropagation e do
software estatistico R para simular a regressao logistica, realizamos diversos treinamen-
tos para diferentes valores dos parametros que especificam os modelos, com a finalidade
de reduzir a inadimpléncia entre os clientes que possuem acesso ao crédito, para obter
financiamento no BNDES. Para isso, a base de dados do BNDES foi dividida em duas,
aproximadamente 30% dos clientes para o conjunto de treinamento e aproximadamente
70% dos clientes para o conjunto de teste, escolhidos de forma aleatdria utilizando de
uma distribuicao uniforme. O perceptron multicamadas foi treinado com o conjunto de
treinamento e sua capacidade de generalizacao foi verificada com o conjunto de teste.
Utilizando o software estatistico R, treinamos uma regressao logistica com o mesmo con-
junto de treinamento e verificamos a capacidade de generalizagdo com o mesmo conjunto
de teste utilizado para o perceptron multicamadas. Nas Secoes 7.1 e 7.2, mostramos os
diferentes resultados obtidos com o perceptron multicamadas e com a regressao logistica

respectivamente.

7.1 Perceptron Multicamadas

O perceptron multicamadas possui diversos parametros que podem ser ajustados
com a finalidade de se obter o melhor resultado para a classificacao de padroes. Para
o perceptron multicamadas, realizamos medidas de desempenho para dois tipos de to-
pologias. Utilizamos uma rede com uma camada intermedidria e posteriormente uma
rede com duas camadas intermediarias. Para cada tipo de topologia da rede, variamos o
nimero de neurdnios por camada, o nimero de épocas e a taxa de aprendizagem da rede
neuronal. As diferentes topologias sao descritas na forma (e, ny,ng, s), onde e representa
a quantidade de entradas do problema, n; representa o niimero de neurénios na primeira
camada intermediaria, ns 0 nimero de neuronios na segunda camada intermediaria, e s
representa o nimero de neurénios na camada de saida. Utilizamos as grandezas, acuracia,
sensibilidade e especificidade para escolher quais configuragoes dos modelos garante o me-
lhor resultado, na classificacao dos padroes. Os resultados dos experimentos realizados

sao mostrados na Subsecoes 7.1.1 e 7.1.2.
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7.1.1 Rede neuronal com 1 camada intermediaria

As Figuras 15, 16 e 17, sao referentes a acuracia, sensibilidade e especificidade
respectivamente, para a topologia (10,4,0, 1), que possui dez entradas, quatro neurénios
na camada intermediaria e um neuronio na camada de saida, para diferentes niimeros de
épocas, e cada curva do grafico corresponde a uma taxa de aprendizagem diferente. Pode-
mos observar na Figura 15, que a acurédcia é bastante elevada para n < 0.4, enquanto para
n > 0.4, a acuracia é bastante menor. A sensibilidade, que é a capacidade da rede classifi-
car corretamente os clientes adimplentes, mostrada na Figura 16, atinge sua estabilidade
a partir da época 300 e se mantém alta para qualquer valor da taxa de aprendizagem.
Isto se deve ao fato de que o nosso conjunto de dados possui aproximadamente 80% de
clientes adimplentes, sendo mais facil para a rede aprender tais padroes. A especificidade,
que é a capacidade da rede classificar corretamente os clientes inadimplentes, mostrada
na Figura 17, possui bons resultados para taxas de aprendizagem proximas de zero e,
por outro lado, taxas de aprendizagem proximas de n = 1 nao conseguem captar bem os

padroes dos clientes inadimplentes, resultando em valores ruins para a especificidade.

Figura 15 - Acurédcia em funcao do nimero de épocas, para diferentes valores da taxa de

aprendizagem. A rede possui uma camada intermedidria com 4 neuroénios.
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Fonte: O autor, 2019.
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Figura 16 - Sensibilidade em funcao do nimero de épocas, para diferentes valores da taxa de

aprendizagem. A rede possui uma camada intermediaria com 4 neur6nios.
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Figura 17 - Especificidade em funcao do nimero de épocas, para diferentes valores da taxa de

aprendizagem. A rede possui uma camada intermedidria com 4 neuroénios.
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As Figuras 18, 19 e 20, sao referentes a acuracia, sensibilidade e especificidade res-
pectivamente, para uma topologia com dez entradas, um numero diferente de neuronios
na camada intermediaria e um neuronio na camada de saida, e cada curva do grafico
corresponde a uma taxa de aprendizagem diferente. Como podemos observar na Figura
18, a acuracia se mantém alta para n < 0.5, mesmo com um numero baixo de neuronios
da camada intermediaria. J& para taxas de aprendizagem préoximas de n = 1, para di-
versos numeros de numero de neuronios da camada intermedidria, a acuracia do modelo
diminui sensivelmente. A sensibilidade, como pode ser vista na Figura 19, se mantém alta
para n < 0.5, para todos os valores de niimero de neurénios da camada intermediaria. ja
para 1 > 0.5, com excecao de n = 0.8, as curvas apresentam grande instabilidade con-
forme variamos o nimero de neurdnios da camada intermedidria, causando uma queda
na sensibilidade do modelo, para diversas topologias. A especificidade, como podemos
observar na Figura 20, é bastante sensivel a variacao do nimero de neuronios da camada
intermediaria, para taxas de aprendizagem n < 0.5, obtivemos resultados bastante satis-
fatoérios, para diversos valores do niimero de neurdnios da camada intermediaria. Ja para
taxas de aprendizagem proximas de n = 1, a especificidade sofre uma reducao, com o

aumento do nimero de neuronios da camada intermediaria.

Figura 18 - Acuracia em fungdo do niimero de neurdnios, para diferentes valores da taxa de

aprendizagem. As curvas n = 0.2, n = 0.3 e n = 0.4 sao semelhantes a curva

n =0.1.
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Figura 19 - Sensibilidade em fun¢ao do nimero de neurdnios, para diferentes valores da taxa

de aprendizagem. As curvas 1 = 0.2 e n = 0.3 s@o semelhantes a curva n = 0.1.
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Figura 20 - Especificidade em funcao do nimero de neurtnios, para diferentes valores da taxa

de aprendizagem. As curvas n = 0.2, n = 0.3 e 7 = 0.4 sdo semelhantes a curva

n=0.1.
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As Figuras 21, 22 e 23, sao referentes a acuracia, sensibilidade e especificidade em
funcao da variacao da taxa de aprendizagem, e cada curva do grafico corresponde a uma
topologia com dez entradas, um nimero diferente de neuronios na camada intermedidria
e um neurdnio na camada de saida. A acuracia como podemos observar na Figura 21,
apresenta grande oscilagao para taxas de aprendizagem préximas a zero e para topologias
com poucos neurénios na camada intermedidria, como é o caso da topologia (10,1,0,1)
e (10,2,0,1). No geral, podemos observar que a acurdcia é melhor para n < 0.4, in-
dependente do nimero de neurénios da camada intermediaria. As topologias com um
numero maior de neurénios na camada intermediaria e com 1 > 0.4 apresentam regioes
de configuragoes de grande instabilidade com fortes quedas da acuracia do modelo. A sen-
sibilidade, como pode ser vista na Figura 22, é bastante alta para n < 0.3, independente
da topologia da rede, e para n > 0.3 a sensibilidade fica bastante instavel, tendendo a ser
pior para valores mais altos do nimero de neurdnios, n;. A especificidade, como pode
ser vista na Figura 23, fica bastante instavel para n < 0.2 e para as topologias que pos-
suem poucos neuronios na camada intermedidria, como é o caso da topologia (10,1,0, 1)
e (10,2,0,1) que apresentam uma grande oscilacdo na especificidade, chegando a errar
todas as classificacoes dos clientes inadimplentes. No geral, podemos observar que a espe-
cificidade é melhor para 0.2 <7 < 0.4, independente do niimero de neuronios da camada
intermediaria. Topologias com um nimero maior de neuronios na camada intermediaria

e n > 0.4 apresentam bastante reducao na especificidade alcancada pelo modelo.

Figura 21 - Acurédcia em funcao da taxa de aprendizagem, para diferentes valores do niimero

de neuronios na camada intermediaria.
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Figura 22 - Sensibilidade em fungao da taxa de aprendizagem, para diferentes valores do
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Nas Tabelas 4, 5 e 6, podemos observar a matriz de confusao com os trés melhores
resultados encontrados para a acurécia, sensibilidade e especificidade respectivamente. Os
resultados correspondem a testes da capacidade de generalizacao, apds o treinamento da

rede neuronal, com uma camada intermediaria.

Tabela 4 - Matriz de confusao resultante do teste da capacidade de generalizagao,
com a topologia (10,5,0,1), n = 0.03 em 100 épocas. Obtivemos uma
acurdcia de 99, 42%, sensibilidade de 99, 84% e especificidade de 97, 84%.

Valor Real
+1 -1
_ +1 3638 21
Valor Previsto
-1 6 951

Fonte: O autor, 2019.

Tabela 5 - Matriz de confusao resultante do teste da capacidade de generalizacao,
com a topologia (10,3,0,1), n = 0.15 em 100 épocas. Obtivemos uma
acuracia de 92, 81%, sensibilidade de 100, 00% e especificidade de

65, 84%.
Valor Real
+1 -1
+1 3644 332
Valor Previsto
—1 0 640

Fonte: O autor, 2019.

Tabela 6 - Matriz de confusao resultante do teste da capacidade de generalizacao,
com a topologia (10,6,0,1), n = 0.005 em 100 épocas. Obtivemos uma
acuracia de 97,92%, sensibilidade de 97, 37% e especificidade de

100, 00%.
Valor Real
+1 -1
+1 3548 0
Valor Previsto
-1 96 972

Fonte: O autor, 2019.
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7.1.2 Rede neuronal com 2 camadas intermediarias

As Figuras 24, 25 e 26, sao referentes a acuracia, sensibilidade e especificidade para
a topologia (10, 10,6, 1), essa topologia possui dez entradas, dez neur6nios na primeira
camada intermedidria, seis neurdnios na segunda camada intermedidria e um neuronio
na camada de saida, para diferentes nimeros de épocas, e cada curva do gréafico cor-
responde a uma taxa de aprendizagem diferente. Na Figura 24, podemos notar que as
taxas de aprendizagem préximas de zero apresentam uma melhor acuracia e as taxas de
aprendizagem a partir de n > 0.2 apresentam menores valores de acuracia. A sensibili-
dade, como podemos ver na Figura 25, assim como a acurédcia apresenta comportamento
variavel, dependendo bastante dos valores de eta e do nimero de épocas. Algumas taxas
de aprendizagem como 1 = 0.05, n = 0.1 e n = 0.8 atingem, com poucas épocas, a esta-
bilidade e geram bons resultados, outras taxas de aprendizagem, como n = 0.3, n = 0.5
e n = 0.9, precisam de um nimero maior de épocas para atingir resultados satisfatorios.
Na Figura 26, vemos bons valores de especificidade, para taxas de aprendizagem baixas,
como n = 0.05, 7 = 0.1, n = 0.2 e n = 0.4, necessitando de poucas épocas para atingir
tal resultado. Outras taxas de aprendizagem como n = 0.6 e n = 1.0, necessitam de
um numero maior de épocas para atingir um resultado satisfatorio e ainda outras taxas
de aprendizagem como n = 0.3, n = 0.5, n = 0.7, n = 0.8 e n = 0.9, nao atingem um

resultado satisfatorio.

Figura 24 - Acurédcia em funcao do nimero de épocas, para diferentes valores da taxa de
aprendizagem. A rede possui duas camadas intermedidrias, com 10 neurénios na

primeira camada intermedidria e 6 neurdnios na segunda camada intermedidria.
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Figura 25 - Sensibilidade em fung¢ao do nimero de épocas, para diferentes valores da taxa de

sensibilidade (%)

Fonte: O autor, 2019.
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As Figuras 27, 28 e 29, sao referentes a acuracia, sensibilidade e especificidade, para
a topologia (10,10,n9,1), que possui dez entradas, dez neur6nios na primeira camada
intermediaria, um numero diferente de neuronios na segunda camada intermediaria e
um neuronio na camada de saida, e cada curva do gréafico corresponde a uma taxa de
aprendizagem diferente. Como podemos observar na Figura 27, a acuracia se mantém alta
para n < 0.3, e para qualquer variacao de neuronios da segunda camada intermedidria,
ja para n > 0.3, a medida que aumentamos o nimero de neuronios da segunda camada
intermediaria o modelo perde acuracia. A sensibilidade, como pode ser vista na Figura
28, ¢ alta quando a rede possui 2, 3 e 4 neurénios na segunda camada intermedidria para
qualquer taxa de aprendizagem, a partir de 4 neuronios na segunda camada intermedidria,
a rede apresenta grande instabilidade para n > 0.3, ocasionando perda de sensibilidade. A
especificidade, como podemos observar na Figura 29, possui grande instabilidade, porém
para n < 0.2, a rede apresenta uma elevada especificidade, independente do nimero de
neuronios da segunda camada intermediaria, a partir de 7 > 0.2, a rede apresenta grande

instabilidade e alterna entre resultados bons e ruins para a especificidade.

Figura 27 - Acuricia em fungdo do niimero de neurénios da segunda camada intermediaria,

para diferentes valores da taxa de aprendizagem.
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Figura 28 - Sensibilidade em funcao do niimero de neurénios da segunda camada

intermedidria, para diferentes valores da taxa de aprendizagem.
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Figura 29 - Especificidade em func¢ao do nimero de neurénios da segunda camada
intermedidria, para diferentes valores da taxa de aprendizagem.
100 F T T T | i ! T T
. A, - o ,,!———é
oo RO E I :
=77 N R ’ ' v / \ /7‘“ !
\ AN 7 \ U vy N2\ 1
/o N 7 1 v/
- \/ £ ! “ !
80 \\\‘ // \\ \% 4 ’ . ! //\ S S - _8
I~ \ 7 /
\ \ / A “ r,
— \ \ / 1 \ ! 14 IR 1
X W \ / L [ v Q / !
~— ,'\\ \ / \i7 , ’ \ . / ,I \ IR .,
’ \ / A \ 1 v 1y
% 60 N \\ \ \\ / 7 { /I ! \I\/ /II - W oy 1
© \ / 11 ! \ / Vo I
S >< /\\’\.\ \\ ’ / \ /I ,/ )\/ ‘\ 1; ‘\ (A
(@] L \ /7 2 \
I: 7z \Q N\ \ _ - ‘ \\ 1 y // \ \ /[I _ - \\\\‘ '
8_ 40 B ‘\ ‘/\/\\ */ ’_\, = \\\ y
7)) -7 AN "_ R -ﬁ / ) "I A n=0]_ —.—
v v = - - -l ’ ([ @- - - n=02
: - fi
- * y n=03-X%-
N ’ r]=0.4 - -
20 ‘. , 4 n=05-4-
\ ’ n=0.6 - -
N n=07-@-
©) n=08
n=09
0 l l l l l l l l n=10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: O autor, 2019.

numero de neurdnios



66

As Figuras 30, 31 e 32, sao referentes a acuracia, sensibilidade e especificidade
respectivamente, variando a taxa de aprendizagem, e cada curva do gréafico corresponde a
uma topologia (10, 10, ny, 1), que possui dez entradas, dez neur6nios na primeira camada
intermediaria, um nimero diferente de neuronios na segunda camada intermediaria e um
neuronio na camada de saida. Como podemos observar nas Figuras 30, 31 e 32, para
n < 0.2, independente da topologia utilizada a acuracia, a sensibilidade e a especificidade
sao bastante satisfatorias, ja para n > 0.2, o modelo comeca a apresentar uma grande
instabilidade com configuracoes que geram perdas grandes de acuracia, sensibilidade e

especificidade.

Figura 30 - Acuracia em fungao da taxa de aprendizagem, para diferentes valores do niimero

de neuronios na segunda camada intermedidria.
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Figura 31 - Sensibilidade em fungao da taxa de aprendizagem, para diferentes valores do

nimero de neuronios na segunda camada intermediaria.

100

80

60

40

sensibilidade (%)

20

Fonte: O autor, 2019.

Figura 32 - Especificidade em funcao da taxa de aprendizagem, para diferentes valores do

numero de neuronios na segunda camada intermediaria.
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Nas Tabelas 7, 8 e 9, podemos observar a matriz de confusao com os trés melhores
resultados encontrados para a acurécia, sensibilidade e especificidade respectivamente. Os
resultados correspondem a testes da capacidade de generalizacao, apds o treinamento da

rede neuronal, com duas camadas intermediarias.

Tabela 7 - Matriz de confusao resultante do teste da capacidade de generalizacao,
com a topologia (10,10,6,1), n = 0.05 em 100 épocas. Obtivemos uma
acuracia de 99, 70%, sensibilidade de 99, 86% e especificidade de 99, 07%.

Valor Real
+1 -1
) +1 3639 9
Valor Previsto
-1 5 963

Fonte: O autor, 2019.

Tabela 8 - Matriz de confusao resultante do teste da capacidade de generalizacao,
com a topologia (10,10, 3,1), n = 0.65 em 100 épocas. Obtivemos uma
acuricia de 87, 13%, sensibilidade de 100, 00% e especificidade de

38,89%.
Valor Real
+1 -1
_ +1 3644 594
Valor Previsto
-1 0 378

Fonte: O autor, 2019.

Tabela 9 - Matriz de confusao resultante do teste da capacidade de generalizacao,
com a topologia (10,10,1,1), n = 0.01 em 100 épocas. Obtivemos uma
acuracia de 98,29%, sensibilidade de 97,83% e especificidade de

100, 00%.
Valor Real
+1 -1
_ +1 3565 0
Valor Previsto
-1 79 972

Fonte: O autor, 2019.
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7.2 Regressao Logistica

Realizamos o treinamento da regressao logistica no software estatistico R, com o
mesmo conjunto de treinamento utilizado na rede neuronal do tipo perceptron multicama-
das. Apds o treinamento da regressao logistica, testamos sua capacidade de generalizacao,
com o mesmo conjunto de teste utilizado na rede neuronal perceptron multicamadas,
com a finalidade de comparar os resultados dos dois métodos de classificagao. Na re-
gressao logistica como ja mencionado no Capitulo 4, utilizamos o modelo Logit, e seus
parametros sao estimados por maxima verossimilhanca. No software estatistico R, utiliza-
mos a fun¢ado GLM (Modelos Lineares Generalizados), para treinar a regressao logistica.
A Tabela 10 apresenta os coeficientes estimados para a regressao logistica apds o treina-

mento no software R.

Tabela 10 - Coeficientes estimados por
maxima verossimilhanca no

software R, para a regressao

logistica .
Coeficientes Estimativa
Intercepto 1.107e+06
B -1.790e+00
Ba 9.169e+01
B3 1.331e+01
B4 -9.407e+00
Bs -3.788e—01
Be 7.144e+00
Bz 1.283e—01
Bs 4.965e+02
Bo -1.106e+06
Bro -1.109e+06

Fonte: O autor, 2019.

Na Tabela 11, podemos observar a matriz de confusao com o resultado encontrado,

para o teste da capacidade de generalizacao, apds o treinamento da regressao logistica.



Tabela 11 - Matriz de confusao resultante do teste da capacidade de generalizacao,
apds o treinamento da regressao logistica. Obtivemos uma acurécia de
97,94%, sensibilidade de 98,49% e especificidade de 95, 88%.

Valor Real
1 0
1 3589 40
Valor Previsto
0 55 932

Fonte: O autor, 2019.
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CONCLUSAO

Iniciamos este trabalho estudando o primeiro modelo de neurdonio artificial cri-
ado por McCulloch e Pitts, que serviu de base para a formulagao de outros modelos de
redes neuronais. No Capitulo 2, vimos como o perceptron simples foi desenvolvido por
Rosenblatt, e suas limitagoes computacionais. No Capitulo 3, mostramos que as limitacoes
do perceptron simples nao se aplicavam a rede feedforward com camadas intermediarias,
o que deu um grande incentivo para novas pesquisas sobre redes neuronais. Observamos
que a rede neuronal do tipo perceptron multicamadas possui um grande poder compu-
tacional devido as suas camadas intermediarias. No treinamento de uma rede neuronal
do tipo perceptron multicamadas, podemos destacar a grande liberdade de ajuste dos
parametros, como a taxa de aprendizagem, a escolha da funcao de ativagao, o intervalo
dos pesos, o nimero de épocas, o numero de camadas e o nimero de neuronios em cada
camada. Todos esses parametros podem interferir positivamente ou negativamente no
resultado do treinamento. Por isso, uma etapa bastante importante no treinamento da
rede é a escolha dos parametros que calibram o modelo.

Realizamos diversos treinamentos para diferentes topologias e parametros da rede
neuronal e comparamos os resultados obtidos pelo perceptron multicamadas com os re-
sultados obtidos pela regressao logistica. Podemos destacar que os dois modelos apre-
sentaram resultados bastante satisfatérios em relagao a acuracia, a sensibilidade e a es-
pecificidade. O objetivo do trabalho em questao é reduzir a inadimpléncia ocorrida no
financiamento para investimentos do BNDES. Como a base do BNDES possui aproxima-
damente 80% de clientes adimplentes e 20% de clientes inadimplentes, constatamos que a
acuracia pode nos levar a decisoes erroneas, pois mesmo com uma acuracia elevada pode-
mos ter uma situacao com bastante inadimpléncia. O teste diagndstico que nos revela a
capacidade de classificar corretamente os clientes inadimplentes é a especificidade. Com
isso, o teste que possui a maior especificidade foi escolhido como o melhor resultado desse
experimento. O treinamento do perceptron multicamadas com a topologia (10, 10,1, 1),
com 7 = 0.01 em 100 épocas, representado na Tabela 9, obteve 100,00% de especifici-
dade, 98,29% de acurdcia e 97,83% de sensibilidade. O modelo de regressao logistica
obteve 95,88% de especificidade, 97,94% de acurédcia e 98,49% de sensibilidade. Com
isso, concluimos que um bom modelo de classificacao para reduzir a inadimpléncia de
financiamentos realizados pelo BNDES é o modelo da rede neuronal do tipo perceptron
multicamadas.

Como foi abordado nesta dissertacgao, realizamos o projeto em linguagem C, porém
algumas sugestoes podem ajudar outros pesquisadores em projetos futuros a realizar um
estudo com a rede neuronal do tipo perceptron multicamadas, tais como: Realizar o mo-

delo da rede neuronal perceptron multicamadas em linguagem Python; Utilizar outras
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funcoes de ativacao; Automatizar a escolha dos parametros e da topologia da rede neu-
ronal, para que a rede responda com o melhor resultado encontrado dentre um intervalo

predefinido de parametros e topologias.
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APENDICE A - Programas Numéricos

Segue abaixo o procedimento Backstruct escrito em linguagem C, para estruturar
a Rede Neuronal Perceptron Multicamadas.

#include <stdlib .h>
#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include <string.h>
#include <malloc.h>

typedef struct NEURONIO.CONTENTY{

double V;
double V2;
double =xpeso;
double delta;
double h_in;

} neuronio_content;
typedef struct CAMADA CONTENT{

int num_neuronios;
struct NEURONIO.CONTENT xneuronio;

} camada_content;

Segue abaixo o procedimento MLP escrito em linguagem C, retirado da referéncia
(HERTZ; KROGH; PALMER, 1991), que executa a Rede Neuronal Perceptron Multica-
madas.

#include <stdlib .h>
#include <stdio.h>
#include <unistd.h>
#include <math.h>
#include <time.h>
#include <string.h>
#include <malloc.h>
#define MAX 10

#include ”back_struct.h”

double eta, momentum, beta, error, threshold, ran3(), #xksi, *xksi_teste, xxdesired_out,
*xdesired_teste , delta_.w, erro, g_ativ, dg_ativ, sum,;

int i, j, k, p, e, t, num_padroes, num_camadas, epocas, cam[MAX], epoca, num_teste,
iseed = —17841;

float acerto, sensibilidade , especificidade , vpp, vpn, contador_vp = 0.0,

contador_fp = 0.0, contador_-fn = 0.0, contador_-vn = 0.0;

FILE xfp, xdados_entrada, xdados_saida, xdados_-teste, xdados_teste_saida , *impressao_leitura ,

ximpressao_parametros, ximpressao_leitura_teste , ximpressao_erro, sximpressao_output,

ximpressao_pesos, kximpressao_teste , xconfusao, sxresultados_testes , xerrorf;

camada_content x camada;
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29  x/

30

31 void cabecalho (), parametros_iniciais_printar (), impressao-dos_parametros_arquivo (),
32 leitura-dos_parametros (), check_allocation (), arquivos_leitura_escrita (),

33 alocacao_e_leitura_conj_train_test (), treinamento_do_-backpropagation(),

34 impressao_dos_pesos_finais (), teste_da_rede(), respostas_da_rede_backpropagation (),

35 fechar_programa ();

36

37 /%

38 EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESESEEETEEE3S
39 Main Multilayer Perceptron Simulator Program

40 3k 3k 3k 3k >k skok ok sk >k sk sk >k sk ok sk sk >k 3k sk sk sk >k sk ok sk sk sk sk ok ok sk ok sk sk >k sk ok sk sk ok sk sk sk sk ok skok ok sk sk sk sk ok sk sk sk sk >k sk sk sk sk ok sk ok ok sk ok skosk ok sk ok sk sk ok skok ok
41 */

42

43  void main()

44 |

45 /* Leitura dos parametros da rede x*/

46 leitura_dos_parametros ();

47 /* Alocar a rede e ler os conjuntos de train e test */
48 alocacao_e_leitura_conj_train_test ();

49 /* Treinamento da Rede Backpropagation x/

50 treinamento_do_-backpropagation ();

51 /* Pesos finais */

52 impressao_dos_pesos_finais ();

53 /+* Teste da Rede Backpropagation =/

54 teste_da_rede ();

55 /+* Respostas da Rede x/

56 respostas_da_rede_backpropagation ()

57 fechar_programa ();

58 } /* end main() x/

59

60 /x
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62 Functions

63 EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREEEEEEEE]

64 x/

65

66 void leitura_dos_parametros()

67 {

68 int i;

69 arquivos_leitura_escrita ();

70 cabecalho ();

71 fscanf (fp,

72 ? %% s%d%ox s Yoxs%d Yoxs . %oxs%dY%oxs JToxs% 1 f Yoxs J%oxs%1 £ Yoxs %k s%1 £ Yoxs _Toxs%1 £ Yoxs Toxs%d%oxs %oxs%1 £ Yoxs” |

73 &num_padroes, &num_camadas, &epocas, &eta, &momentum, &beta, &threshold , &num_teste, &error);
74
75 for (i = 0; i < num_camadas; i++) fscanf(fp, ”?%xs%d%xs”, &(cam[i]));

76 fclose (fp);

7 parametros_iniciais_printar ();

78 impressao_dos_parametros_arquivo ();
7}

80

81 wvoid arquivos_leitura_escrita ()
82 {
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fp = fopen(”in_parametros.dat”, ”"r”);

impressao_parametros = fopen(”./Respostas_da_rede/parametros_entrada.txt”, "w”);
resultados_testes = fopen(”./Respostas_da_rede/respostas_testes.txt”, 7a”);
impressao_leitura = fopen(”./Respostas_da_rede/leitura_conj_treinamento.txt”, "w”);
impressao_leitura_teste = fopen(”./Respostas_da_rede/leitura_conj_teste.txt”, "w”);
confusao = fopen(”./Respostas_da_rede/respostas_da_rede_backpropagation.txt”, "w”);

errorf = fopen(”./Respostas_da_rede/erro_alocacao.txt”, "w”);

impressao_erro = fopen(”./Respostas_da_-rede/erro_da_rede.txt”, "w”);

impressao_output = fopen(”./Respostas_da_rede/resultado_treinamento.txt”, "w”);
impressao_pesos = fopen(”./Respostas_da_rede/pesos_iniciais_finais.txt”, "w”);
impressao_teste = fopen(”./Respostas_da_rede/resultado_teste.txt”, 7w’ );

dados_entrada = fopen(”./conjunto_de_treinamento/BNDES_30percent_var9_varlO_entrada.csv” ,”r”);
dados_saida = fopen(”./conjunto_de_treinamento/BNDES_30percent_var9_varlO_saida.csv”,”r”);

dados_teste = fopen(”./conjunto_de_teste/BNDES_7Opercent_var9_varlO_entrada.csv”,”’r”);
dados_teste_saida = fopen(”./conjunto_-de_teste/ BNDES_70percent_var9_varlO_saida.csv” ,”’r”);

void cabecalho ()

{

printf(”\n\t_-UERJ");

»

printf(”\n\t_-Mestrado_de_Ciencias_Computacionais” );

"\n\t_Aluno:_Raphael_Silva_de_Figueiredo” );

»

printf

e e

printf(”\n\t_-Perceptron_Multicamadas.—_Backpropagation\n”);

void parametros_iniciais_printar ()

{

int i;

printf(”\n\t_-numero_de_padroes_do_conj.treinamento.: _%d” , num_padroes);
printf(”\n\t_-numero_de_epocas__.._oo...: %d”, epocas);
printf(”\n\t_-taxa_de_aprendizagem_.....:_%0.31f”, eta);
printf(”\n\t.termo.de_momento.oooooooon: u%0.11f” | momentum);
printf(”\n\t.valor.de_betacccooco:%0.11f”7 | beta);
printf(”\n\t.valor_.do_threshold..ooooon:o%0.11£”, threshold);
printf(”\n\t.numero.de_padroes.do.conj.teste.ccccoo: %d”, num_teste);
printf(”\n\t.valor.de_erro.maximo......: .%lf\n”, error);
printf(”\n\t.numero.de_camadas...occcoo: Jd\n\n”, num_camadas);

for (i = 0; i < num-_camadas; i++)

{

printf(”\t-neuronios_da_camada.%d.: %d\n”, i, cam[i]);

void impressao_dos_parametros_arquivo ()

{

int i;

fprintf(impressao_parametros ,” \n_.UERJ” );

fprintf(impressao_parametros ,” \n_.Mestrado_.de.Ciencias.Computacionais” );
fprintf(impressao_parametros ,” \n.Aluno: _.Raphael_Silva.de_.Figueiredo” );
fprintf(impressao_parametros ,” \n.Perceptron_Multicamadas_.—_Backpropagation\n”);
fprintf(impressao_parametros ,” \n.numero.de_padroes.do.conj.treinamento.:.%d”, num_padroes);
fprintf(impressao_parametros ,” \n.numero.de_epocas.c.ccccooo: %d”, epocas);
fprintf(impressao_parametros ,” \n_.taxa.de_aprendizagem .....:.%0.31f”, eta);
fprintf(impressao_parametros ,” \n.termo.de_momento...ccceccc:o%0.11f” , momentum);
fprintf(impressao_parametros ,”\n_-valor_de_beta___.._._:_%0.11f”, beta);
fprintf(impressao_parametros ,”\n_valor_do_threshold.ooo__.__:_.%0.11f”, threshold);
fprintf(impressao_parametros ,” \n_numero.de_padroes_do_conj.teste___...._:.%d”, num-_teste);
fprintf(impressao_parametros ,”\n_valor._de_erro_maximo......: %1f\n”, error);
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fprintf(impressao_parametros ,” \n.numero.de_camadas...cccooo: %d\n\n”, num_camadas);

for (i = 0; i < num-_camadas; i++)

fprintf (impressao_parametros,

fclose (impressao_parametros);

i

’_neuronios._da_camada %d: %d\n” , i, cam[i]);

/* Gerador de numeros aleatorios x/

#define MBIG 1000000000
#define MSEED 161803398
#define MZ 0

#define FAC (1.0/MBIG)

int inext, inextp;
long ma[56];
int iff = 0;

double

ran3 (idum)

int *idum;

{
/* static int inext, inextp;
static long ma[56];
static int iff = 0; «/
long mj, mk;

int i, ii, k;

if (#idum < 0 || iff == 0)

{

iff = 1;

mj = MSEED — (xidum < 0 ? —xidum : *idum);

mj %= MBIG;
ma[55] = mj;
mk = 1;

for (i = 1; i <= 54; i++)
{

ii = (21 % i) % 55;
malii] = mk;

mk = mj — mk;

if (mk < MZ) mk += MBIG;
mj = mal[ii];

} /* end for %/

for (k = 1; k <= 4; k++)
for (i = 1; 1 <= 55; i++)
{

mali] —= mal[l+(i + 30) % 55];
if (mal[i] < MZ) mal[i] += MBIG;

} /x end for x/
inext = 0;
inextp = 31;
*idum = 1;

} /* end if x/

if (++inext = 56) inext = 1;
if (++inextp = 56) inextp = 1;
mj = mal[inext] — ma[inextp];

if (mj < MZ) mj += MBIG;
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malinext] = mj;

if (mj * FAC=— 1.0) return (0.0);
else return (mj * FAC);

} /* end ran3 x/

Check allocation */
void check_allocation (pt, in_-funct, in_var)
void *pt;
char in_funct [];

char in_var [];

if (pt = NULL)

{
fprintf(errorf, "Run—time_memory_allocation._error...\n”);
fprintf(errorf, "In_function: %s,.variable: %s\n”, in_funct, in_var);
fprintf(errorf, ”

exit (0);

fclose (errorf);

...now.exiting_to_system ...\ n”);

/+* check_allocation () */

void alocacao_e_leitura_-conj_train_test ()

/+ Alocar a Rede Neuronal =/
camada = (camada_content ) malloc (num-camadas * sizeof(camada_content));

check_allocation( (void x*)camada, "main()”, ”camada”);

for (1 =0 ; i < num_camadas ; i++ )

camada[i].num_neuronios = cam|[i];

for (i =0 ; i < num_camadas ; i++ )

{

camada[i].neuronio = (neuronio_content x) malloc ((camada[i].num_neuronios + 1)
x sizeof(neuronio_content));

check_allocation( (void #*)camada[i].neuronio, “main()”, “camada[i].neuronio”);
for (j =0 ; j <= camada[i].num_neuronios ; j++ )
{

camada[i].neuronio[j].peso = (double %) malloc (camada[i+1].num_neuronios

* sizeof (double));
check_allocation( (void *)camada[i].neuronio[j].peso, "main()”,

”camada[i].neuronio[]j]. peso”);
for (k = 0; k < camada[i+1].num_neuronios; k++)
camada[i].neuronio[]]. peso[k] = ran3(&iseed);

} /* end for num_camadas x/

/* Alocar conjunto treinamento x/

ksi = (double *%) malloc ( num_padroes * sizeof(double));
check_allocation( (void x)ksi, ”"main()”, 7ksi”);
for (i = 0; i < num_padroes; i++)

ksi[i] = (double *) malloc ((camada[0].num_neuronios + 1) x sizeof(double));
desired_out = (double %) malloc ( num_padroes * sizeof(double));
check_allocation( (void *)desired_out, "main()”, "desired_out”);
for (i = 0; i < num-_padroes; i++)

desired_out [i] = (double %) malloc (camada[num_camadas — 1].num_neuronios

x sizeof (double));
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/+ Leitura do conjunto de treinamento x*/
fprintf(impressao_leitura ,”\n”);
for (p =0 ; p < num_padroes ; p+t+ )
{
fprintf(impressao_leitura ,” %—5d”, p);
for (j = 0; j < camada[0].num_neuronios ; j++)
{
fscanf(dados_entrada ,”%lf” , &ksi[p][j]);
fprintf(impressao_leitura ,” %+.31f.7, ksi[p]|[j]);

}

for (k = 0; k < camada|[num_camadas — 1].num_neuronios ; k++)

fscanf(dados_saida ,”%l1f” , &desired_out [p][k]);
fprintf(impressao_leitura ,” %+1f_.” , desired_out[p][k]);

}

fprintf(impressao_leitura ,”\n” );

/+ Alocar conjunto teste =/

ksi_teste = (double *%) malloc ( num_teste * sizeof(double));
check_allocation( (void *)ksi_teste, "main()”, ”"ksi_teste”);
for (i = 0; i < num-_teste; i++)
ksi-teste [i] = (double %) malloc ((camada[0].num_neuronios + 1) % sizeof(double));
desired_teste = (double #*%) malloc ( num-_teste % sizeof(double));
check_allocation( (void x*)desired_teste, ”"main()”, ”desired_teste”);
for (i = 0; i < num_teste; i++)
desired_teste[i] = (double %) malloc (camada[num_camadas — 1].num_neuronios

* sizeof (double));

/* Leitura do conjunto de teste x/
fprintf(impressao_leitura_teste ,”\n”);
for (t =0 ; t < num_teste ; t++ )
{
fprintf(impressao_leitura_teste ,” . %5d”, t);
for (j = 0; j < camada[0].num_neuronios ; j++)
{
fscanf(dados_teste ,”%lf”, &ksi_teste[t][j]);
fprintf(impressao_leitura_teste ,” %+.31f_.”7, ksi_teste[t][j]);

}

for (k = 0; k < camada[num_camadas — 1].num_neuronios ; k++)

fscanf(dados_teste_saida ,”%1f”, &desired_teste [t][k]);
fprintf(impressao_leitura_teste ,” %+1f.” , desired_teste[t][k]);

}

fprintf(impressao_leitura_teste ,”\n”);

void treinamento_do_backpropagation ()

/+ Impressao dos pesos iniciais =/
fprintf(impressao_pesos ,”\nPesos_Iniciais\n\n”);
for ( i = num_camadas — 1; i > 0; i— )

for (j =0 ; j < camada[i].num_neuronios ; j4++ )

for (k = 0 ; k < camada[i —1].num_neuronios +1 ; k++ )



319 fprintf(impressao_pesos ,”%+1f\t”, camada[i —1].neuronio[k].peso[j]);

320 }

321 fprintf(impressao_pesos ,”\n”);

322 }

323}

324 for (e = 0; e < epocas; e++)

325

326 fprintf(impressao_output ,”\n\n_-epoca.-%d_\n", e+1);

327 erro = 0.0;

328 for ( p=0 ; p < num_padroes ; p++ )

329 {

330 /% Para frente */

331 for (1 =0 ; i < num_camadas ; i++ )

332 {

333 for (j =0 ; j < camada[i].num_neuronios ; j++ )

334 {

335 camada[i].neuronio[j]. h_.in = 0.0;

336

337 if (i = 0)

338 {

339 camada[i].neuronio[j].V = ksi[p][ij];

340 }

341 else /+ Estado do neuronio */

342 {

343 for (k = 0 ; k < camada[i —1].num_neuronios + 1 ; ki+ )
344 camada[i].neuronio[j].h.in += (camada[i —1].neuronio [k]. peso|[j]
345 * camada[i —1].neuronio [k].V);

346 camada[i].neuronio[j].V = tanh(beta * camada[i].neuronio[j].h_in);
347 } /x end (else) x/

348 } /* end for (j) =x/

349 camada[i]. neuronio[camada[i].num_neuronios].V = —threshold;
350 } /x end for (i) terminou de subir x/

351

352 /% Voltando: Backpropagation */

353

354 /x Calculo dos Deltas — descida */

355 for ( i = num_camadas — 1; i > 0; i— )

356 {

357 for (j = 0 ; j < camada[i].num_neuronios ; j++ )

358 {

359 camada[i].neuronio[j]. delta = 0.0;

360

361 /+* Calculo do delta para ultima camada =/

362 if (i = num-_camadas —1)

363 {

364 g-ativ = camada[i].neuronio[j].V;

365 dg_ativ = beta * (1 — (g-ativ * g_ativ));

366 camada[i].neuronio[j].delta = dg_ativ x (desired_out[p][j]
367 — camada[i].neuronio[j].V);

368 }

369 else

370 {

371 sum = 0.0;

372

373 /*Calculo dos deltas das camadas intermediariasx/

374 for (k = 0 ; k < camada[i+1].num_neuronios ; k++ )

375 sum += (camada[i].neuronio[j].peso[k] % camada[i+1].neuronio[k]. delta);
376

377 g-ativ = camada[i].neuronio[j].V;



378 dg-ativ = beta * (1 — (g-ativ x g_ativ));

379 camada[i].neuronio[j].delta = ( dg_-ativ * sum );

380 } /% end else */

381 } /* end for num_neuronios camada i */

382 }  /* end for num_camadas x/

383

384 /* Atualizacao dos pesos apos o calculo dos deltas x/

385 for ( i = num_camadas — 1; i > 0; i— )

386 {

387 for (j =0 ; j < camada[i].num_neuronios ; j++ )

388 {

389 for (k =0 ; k < camada[i —1].num_neuronios + 1 ; k++ )

390 {

391 delta_w = eta % (camada[i].neuronio[j].delta % camada[i—1].neuronio[k].V);
392 camada[i —1].neuronio [k]. peso[j] = camada[i —1].neuronio [k]. peso[j]
393 + momentum *x delta_w;

394 }

395 }

396 } /* end for num_camadas */

397

398 /+* Impressao do output x*/

399

400 for (j = 0 ; j < camada[num_camadas—1].num_neuronios ; j++ )

401 fprintf(impressao_output ,” \n_padrao %d.—__desired -%+—121f: ___output =T%+1{",
402 p+1, desired-out[p][j],

403 camada [num_camadas —1].neuronio [j].V);

404

405 /* Impressao dos erros x*/

406

407 for (j =0 ; j < camada[num_camadas—1].num_neuronios ; j++ )

408 erro += 0.5 % ( (desired_out[p][j] — camada[num_camadas—1].neuronio[j].V)
409 x (desired_out [p][j] —

410 camada [num_camadas —1].neuronio[j].V) );

411

412 }/+x end for (p) num_padroes x*/

413

414 fprintf(impressao_erro ,”\n.epoca.=-%5d:...erro.=_%1f” ;e+1, erro);
415

416 if (erro < error ) break;

417

418 /+* Impressao do progresso de epocas */

419 printf (”\b\b\b\b\b\b_%d”, e+1); fflush (stdout);

420

421 }/* end for (e) x/

422 printf(”\n”);

423}

424

425 void impressao_dos_pesos_finais ()

426 {

427 /+ Impressao dos pesos finais x/

428 fprintf(impressao_pesos ,”\nPesos_.Finais\n\n");

429 for ( i = num_camadas — 1; i > 0; i— )

430 |

431 for (j =0 ; j < camada[i].num_neuronios ; j4++ )

432 {

433 for (k = 0 ; k < camada[i —1].num_neuronios +1 ; k++ )

434 {

435 fprintf(impressao_pesos ,”%+1f\t”, camada[i —1].neuronio[k]. peso[j]);

436 }
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fprintf(impressao_pesos ,”\n”);

void teste_da_rede ()

{

for

{

(t =0 ; t < num-_teste ; t++ )

for (1 =0 ; i < num_camadas ; i++ )

{

for (j =0 ; j < camada[i].num_neuronios ; j++ )
{
camada[i]. neuronio[j]. h_in = 0.0;
if (i = 0)
{
camada[i].neuronio[j].V = ksi_teste[t][]j];
}
else
{
for (k = 0 ; k < camada[i —1].num_neuronios ; ki++ )

camada[i].neuronio[j].h_in += (camada[i —1].neuronio [k]. peso|j]
* camada[i—1].neuronio [k].V);

camada[i].neuronio[j].V = tanh(beta * camada[i].neuronio[j].h.in);

for (j = 0 ; j < camada[num_camadas —1].num_neuronios ; j++ )

if (camada[num_camadas—1].neuronio[j].V >= 0.0)

{

camada|[num_camadas —1].neuronio[j].V2 = 1.0;

}

else

{

camada[num_camadas —1].neuronio[j].V2 = —1.0;
}
if (desired_teste[t][j] = 1.0 && camada[num_camadas—1].neuronio[j].V2 = 1.0)
{

contador_.vp = contador_vp + 1;

}

else if (desired_teste[t][j] = 1.0 && camada[num_camadas—1].neuronio[j].V2 = —1.0)

{

contador_fn = contador_fn + 1;

}

else if (desired_teste[t][j] = —1.0 && camada[num_camadas—1].neuronio[j].V2 = 1.0)

{

contador_fp = contador_fp + 1;

}

else if (desired_teste[t][j] = —1.0 && camada[num_camadas —1].neuronio[j].V2 = —1.0)

{

contador_vn = contador_vn + 1;

fprintf(impressao_teste ,”\npadrao_teste _%—7d-—__desired -%+—121f: ___output =%+1f”, t+1,

desired_teste[t][]j], camada[num-_camadas—1].neuronio[]j].V);
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void respostas_da_rede_backpropagation ()

{

acerto = ((contador_vp + contador_vn)/

(contador_vp + contador_vn + contador_fn + contador_fp))*100;
sensibilidade = (contador_vp/(contador_-vp + contador_fn))*100;
especificidade = (contador_vn/(contador-vn + contador_fp))*100;

vpp = (contador_vp/(contador_-vp + contador_fp))*100;

vpn = (contador_vn/(contador_-vn + contador_fn))*100;

fprintf (confusao ,”\n_.VP_.%—5.0f .FP_%.0f” , contador_vp, contador_fp);
printf (”\n_.VP_.%—5.0f{ _.FP_%.0f” , contador_vp, contador_fp);
fprintf(confusao ,”\n_.FN_%—5.0f _-VN_%.0f” , contador_fn, contador_vn);
printf (”\n_.FN_%—5.0{ _ZVN_%.0f” , contador_-fn, contador_vn);

fprintf (confusao ,”\n\n_acuracia:.%.2f %% , acerto);
printf(”\n\n_acuracia: . %.2f %% , acerto);

fprintf(confusao ,”\n.erro:.%.2f %% , 100 — acerto);
printf(”\nc.erro:_.%.2f %% , 100 — acerto);

fprintf(confusao ,”\n\n_sensibilidade: . %.2f %%” , sensibilidade);
printf(”\n\n_sensibilidade: .%.2f %%" , sensibilidade);
fprintf (confusao ,”\n_especificidade : .%.2f %% , especificidade);
printf(”\n_especificidade: -%.2f %%’ , especificidade);

fprintf (confusao ,”\n\n_vpp:_-%.2f %% , vpp);
printf (”\n\n_vpp: -%.2f %% , vpp);

fprintf (confusao ,”\n_vpn:_%.2f %% , vpn);
printf(”\n_vpn:_%.2f %%.\n\n” , vpn);

fprintf(resultados_testes ,”\n%d.%.2f_%.2f.%.2f_.%.2f.%.2f _.%.3f._..%d” , cam[1], acerto,
sensibilidade , especificidade , vpp, vpn, eta, epocas);

void fechar_programa ()

{

fclose (resultados_testes);
fclose (impressao_leitura);
fclose (impressao_leitura_teste);

fclose (confusao);

fclose (impressao_erro);
fclose (impressao_pesos );
fclose (impressao_teste );

fclose

(
(
(
(
(
fclose (impressao_output );
(
(
(dados-entrada);
(

fclose (dados_saida);



