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As operacoes de crédito, como concessao de empréstimos, financia-
mentos, fiancas, cartdes de crédito e cheques especiais, compdem uma
parte substancial das receitas de um banco comercial. Qualquer erro na
decisao de concessao pode significar que em uma tinica operacao haja a
perda do ganho obtido em dezenas de outras bem-sucedidas. A correta
deciséo de crédito é essencial para a sobrevivéncia das empresas banca-
rias. E desejavel e necessario, portanto, analisar uma proposta de negé-
cio e comparar o custo de conceder com o custo de negar a opera-
cao.

A relacao risco/retorno esta implicita na concessao de crédito. O vo-
lume de incobraveis, assim como sua rentabilidade sao efeitos da politica
adotada pela organizacao e de seus critérios de concessao de crédito. A
otimizacao dos resultados é, portanto, decorréncia de eficiente politica
de crédito, associada, evidentemente, a politica de cobranca e as demais
politicas da empresa (Silva, 1993).

A politica de crédito de um banco comercial compreende o estabele-
cimento de taxas de juros, prazos, garantias e nivel de risco relacionados
a cada tipo de operacao. A analise do processo decisério é bastante com-
plexa, envolvendo, além da experiéncia anterior do analista do banco,
instrumentos e técnicas que possam auxilid-lo nessa tarefa.

Os métodos quantitativos, muito utilizados nesse tipo de analise, con-
sideram registros historicos para a decisao sobre a concessao de crédito.
Essas técnicas, entre as quais podem ser citadas Arvores de Decisao,
Sistemas Especialistas e Redes Neurais, se empregadas corretamente,
constituem eficientes ferramentas auxiliares dos gestores de crédito.

Decidida a concessao de crédito ao cliente, as trés questdes basicas
que servem para orientar a definicao do limite de crédito sao (Rosenberg
& Gleit, 1992; Curnow et alii, 1997):

* quanto o cliente merece de crédito (qualidade de risco apresentado e do
porte do cliente):

* quanto pode ser oferecido de crédito ao cliente (capacidade de quem
vai conceder o crédito);

* quanto se deve, de fato, conceder de crédito ao cliente (politica de
crédito adotada).
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As vantagens da utilizacao de técnicas quantitativas na
administracao de crédito sao (Rosenberg & Gleit, 1992;
Curnow et alii, 1997), entre outras:

e maior nimero de merecedores de crédito recebera o
crédito (ou crédito adicional), aumentando os lucros;

e maior nimero de nao merecedores de crédito tera o
crédito negado (ou reduzido), diminuindo as perdas;

* 05 pedidos de crédito podem ser processados rapidamente;

* as decisdes sao objetivas e nao passam por critérios sub-
jetivos;

* menor nimero de pessoas é necessario para adminis-
trar o crédito e maior niimero com experiéncia pode
concentrar-se nos casos mais dificeis.

O objetivo no presente trabalho é abordar duas técnicas
da Pesquisa Operacional enquadradas na area da Inteligén-
cia Artificial, os Sistemas Especialistas Probabilisticos e as
Redes Neurais, que se tém mostrado bastante promissoras
na analise do crédito bancério visando discriminar (reconhe-
cer, separar) os clientes adimplentes dos inadimplentes. Fei-
to o reconhecimento desses padrées (fase da aprendizagem),
essas técnicas podem ser utilizadas no diagnéstico de novos
clientes (Fu, 1982).

DESCRICAO DO PROBLEMA DO CREDITO
BANCARIO

Os dados apresentados a sequir, e que serao utilizados
no decorrer deste artigo, sao reais e referem-se a conces-
sao de empreéstimos entre 20.000 e 50.000 DM por um
banco alemao (Rédder, Kopittke & Kulmann, 1996).

Os critérios de avaliacao do crédito utilizados neste tra-
balho sao baseados em dados histéricos, correspondentes a
sete informagoes referentes a 2.855 clientes quanto ao seu
desenrolar comportamental bancéario, com respostas sim
(1) ou nao (0), e a informacao fornecida pelo banco com
relacao ao cumprimento ou nao do crédito, pelos mesmos,
pagou (sim) ou nao pagou (nao), e comporao o banco de
dados que sera usado pelas técnicas aqui abordadas. Essas
oito informacées (de A a G e K), que constituirdo as varia-
veis do problema analisado, sao apresentadas a seguir.

A. Existéncia de rendimentos compativeis?
(sim/ndao) — (AREND)
Existem rendimentos compativeis quando:
0,95Y - max {F, C} =R 2 0, onde:
Y = rendimento mensal liquido;
C = gastos fixos (aluguéis, manutencao e outros);
F = limite de liberacao de garantia;
R = prestacdes mensais referentes ao crédito.

B. Existéncia de patriménio?
(sim/nao) — (BPATR)

E considerado o patriménio compativel com a operagao.

C. Estabilidade empregaticia ha mais de trés anos?
(sim/nao) — (CEMPR)

D. O solicitante é cliente?
(sim/nao) — (DCLIEN)
Este critério & preenchido quando o candidato apre-
senta uma conta corrente sem problemas ha seis me-
ses ou mais.

E. Inexisténcia de crédito insolvente pendente?
(sim/nao) — (EINSOL)

F. Inexisténcia de problemas no SPC?
(sim/nao) — (FSPC)
Qualquer tipo de problema conduz a uma resposta nao.

G. Existéncia de fiador?
(sim/nao) — (GFIAD)

K. Crédito honrado?
(sim/nao) — (KPAGOU)
Foram considerados insolventes aqueles casos que as-
sim podem ser lancados contabilmente. Nao foram con-
siderados atrasos de até um més ou prorrogacoes de
até trés meses.

No quadro 1 constam as respostas para os 2.855 ca-
sos pesquisados. Das 128 (27) possiveis combinacoes para
as respostas as perguntas de A a G, s6 foram considera-
das aquelas que efetivamente ocorreram.

Na terceira linha do quadro 1, por exemplo, lé-se o
seguinte: dos dez clientes (KPAGOUtotal) com AREND=0,
BPATR=0, CEMP=1, DCLIEN=0, EINSOL. =0, FSPC=0,
GFIAD=0, ocito casos tiveram um desenrolar positivo
(KPAGOU=sim), enquanto em dois casos nao foram hon-
rados os pagamentos (KPAGOU=nao).

Como pode ser observado, no quadro 1 as combina-
cdes de observacoes foram preenchidas em ordem cres-
cente de ocorréncia: primeiro os casos raros e depois 0s
mais freqiientes.

Mesmo havendo a tendéncia de o nimero de observa-
coes positivas de clientes (respostas para as perguntas de
A a G serem iguais a 1) correlacionar-se com um desenro-
lar positivo (KPAGOU=sim), esse fato nao foi considera-
do neste trabalho.

SISTEMAS ESPECIALISTAS PROBABILISTICOS
Sistemas Especialistas sdo programas que tém a capa-

cidade de adquirir e processar conhecimentos a partir das
informacdes obtidas de um especialista em determinada
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Quadro 1

Respostas da Amosira para os Casos de Concessao de Crédito Pesquisados

A B C D B KPAGOU

Numero
REND PATR EMP CLIEN INSOL SPC

i 0 0 0 0 0 0 0 8 2 10
2 0 0 0 0 0 0 1 8 2 10
3 0 0 1 0 0 0 0 8 2 10
4 1 0 1 0 0 0 0 8 4 12
5 i 0 0 0 0 0 1 17 2 19
6 0 0 0 0 0 1 0 17 2 19
7 0 0 1 0 0 0 i 17 3 20
8 1 0 0 0 0 0 0 17 3 20
9 1 1 0 0 0 0 0 17 5 22
10 1 0 0 1 1 1 0 26 2 28
11 1 0 0 0 0 1 1 26 2 28
12 1 0 1 0 0 1 0 26 2 28
13 1 0 1 1 0 1 0 26 2 28
14 0 0 0 1 0 1 0 26 3 29
15 i 0 0 0 0 1 0 26 3 29
16 1 1 1 0 0 0 0 26 4 30
17 1 1 1 1 0 1 0 34 1 35
18 1 0 0 1 0 1 0 34 2 36
19 1 1 1 0 0 i 0 34 2 36
20 1 1 1 1 1 1 0 34 2 36
21 0 0 0 1 1 1 0 34 3 37
22 0 0 1 0 0 1 0 34 4 38
23 1 1 0 0 0 0 1 34 5 39
24 1 0 0 1 0 1 1 43 1 44
25 1 0 0 1 1 1 1 43 F 45
26 0 0 0 0 0 1 1 43 3 46
27 0 0 1 1 0 1 0 43 3 46
28 1 1 1 0 0 0 1 43 4 47
29 1 0 1 0 0 0 i 43 7 50
30 1 1 1 1 0 1 1 52 1 53
31 1 1 0 i 1 1 0 52 2 54
32 0 0 1 1 1 1 0 52 3 55
33 1 0 i 1 1 1 0 60 2 62
34 0 0 1 0 0 1 1 60 3 63
35 0 0 0 1 0 i 1 64 2 66
36 0 0 0 1 1 1 1 78 2 80
37 i 1 0 0 0 1 0 78 2 80
38 1 1 0 1 0 1 0 86 3 89
39 0 0 1 1 1 1 1 86 4 90
40 1 0 1 0 0 1 1 95 2 97
41 1 1 0 0 0 1 1 95 3 98
42 0 0 1 j 0 1 1 95 4 99
43 1 1 0 1 1 1 1 121 2 123
44 1 1 0 1 0 1 1 130 2 132
45 i 1 1 0 0 1 1 156 3 159
46 1 0 1 1 1 1 1 173 2 175
47 1 1 1 1 1 1 1 190 2 192
48 1 0 1 1 0 1 1 208 3 211
Total 2.726 129 2.855

Fonte: Radder, Kopittke & Kulmann (1996).
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area. Quando consultados, esses programas fornecem
apoio ao usuério tornando disponiveis os conhecimentos
e as informacoes correspondentes (Rédder, Kopittke &
Kulmann, 1996).

Ja existern alguns programas de Sistemas Especialistas
desenvolvidos e que vém sendo muito utilizados, como,
por exemplo, o MYCIN, desenvolvido na Universidade de
Stanford, Estados Unidos, que faz o diagnéstico médico
de infeccdes bacterianas e meningiticas.

Os estudos tiveram inicio na década de 70, mas so-
mente a partir dos anos 90 houve destacado desenvolvi-
mento, especialmente na area de sistemas especialistas
probabilisticos. Um Sistema Especialista & denominado
probabilistico (SEP) quando a base de conhecimento pode
ser representada por uma distribuicdo de probabilidades,
normalmente hiperdimensional (Kopittke, Dettmer &
Gartner, 1996).

O SPIRIT, desenvolvido na FernUniversitat, Alemanha,
& uma interface de desenvolvimento de SEP para a constru-
¢ao e a aplicacdo de uma base de conhecimento sobre con-
juntos de variaveis discretas (com seus atributos), cuja sigla
incorpora suas principais caracteristicas: Symmetrical (a
inferéncia pode ser realizada nos dois sentidos, isto é, da
premissa para a conclusao e vice-versa), Probabilistic (os
prognoésticos tomam como base a distribuicao marginal de
probabilidades), Intentional (a probabilidade dos fatos e re-
gras que formam a estrutura de dependéncias entre as varia-
veis pode ser modificada por meio de observagdes no mun-
do real), Reasoning (envolve raciocinio légico), Inference
Networks (a inferéncia é efetivada a partir da transforma-
cao de um grafo em uma arvore de decisao) e Transition (as
variaveis e suas relacdes podem estar em continua mudan-
ca) (Kopittke, Dettmer & Gartner, 1996).

Conforme apresentado por Meyer & Rédder (1996), a
base de conhecimento consiste em um conjunto finito de
variaveis V = (V, ..., V, | com dominio finito e uma distri-
buicéo de probabilidade P sobre o campo de todos os even-
tos em V. Os eventos sao identificados com sentencas
proposicionais V, = v, (onde v; & uma realizacdo de V)
construidas por negacao, conjun¢ao e disjun¢ao. Se S é
uma sentenca desse tipo, entdo sua probabilidade é:

P(S) = £ cg Pv) [1]

onde v varia através de todas as conjungdes completas de
S na forma normal disjuntiva canénica de S.

Para gerar uma distribuicao P que represente o conhe-
cimento, primeiro estabelecem-se as probabilidades x; e
x, aos fatos e regras, respectivamente. Um fato F & uma
sentenca proposicional, como definida anteriormente, e
uma regra é uma expressao F, | F; com F, e F, sendo os
fatos. As designacoes sdo entendidas como imperativas:
ache uma P para a qual P(F)=x ou P(F, | F)=x, cujas pro-

babilidades sao nao condicionadas e condicionadas, res-
pectivamente.

Desse modo, para a aquisicao de conhecimento no
SPIRIT deve-se formular um conjunto de m fatos e regras,
assim como estabeler probabilidades consistentes:

PF,|F,)=x,i=1, .., m 2]

Em geral [2] nao determina uma tnica P, mas um con-
junto de distribui¢des. O conceito de entropia relativa au-
xilia a remover esse problema.

Para duas distribui¢oes P e P, sobre V, a entropia rela-
tiva de P com respeito a P, é definida como:

R(, Py = 5, Pv) Id [P(v)/ Pyfv)] (3]

com Id denotando o logaritmo na base dois.

Entao, o problema consiste em resolver, utilizando os
fatos e regras definidos, o seguinte problema para a aqui-
sicao do conhecimento:

Min X, P(v) Id [P(v)/ P,v)]
sujeito a: (4]

PF, | Fy)=x,,i=1..m

i ;]

No SPIRIT resolve-se o problema [4] anterior iterativa-
mente, aplicando-se apenas uma restricao a cada iteracao e,
consegiientemente, gerando-se uma seqiiencia de distribui-
¢oes Py, Py, ..., P, P, ... para as quais cada P, tem uma
entropia relativa minima com respeito a P, ;. Esse procedi-
mento converge para uma distribuicao 6tima P*.

Cada regra ou fato envolve certo grupo de variaveis,
estabelecendo as relacoes de dependéncia entre elas. En-
tao, cada conjunto de variaveis forma de maneira natural
um cluster para o qual a distribuicao de probabilidade deve
ser satisfeita. O conjunto de todos os clusters constitui um
hipergrafo em V, em geral ciclico. O SPIRIT, portanto,
procura por um hipergrafo — uma hiperarvore —, de tal
forma que cada um dos referidos clusters, como um todo,
esteja contido em um hiperarco. Para esses hiperarcos as
distribuicbes marginais sao satisfeitas. Dessa forma, célcu-
los globais sao reduzidos a célculos locais: modificagoes
em um hiperarco podem ser propagadas através de toda
a hiperarvore.

O SPIRIT permite, ainda, que o aprendizado das re-
gras seja do tipo alfa. O aprendizado alfa permite que a
aprendizagem seja feita a partir de uma amostra de qual-
quer tamanho. Em cada hiperarco, toda célula é atualiza-
da pela férmula:

pnauo e (1 _a}pueiho + uf
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onde p,,;, € a probabilidade antes da aprendizagem alfa
e f é a freqiiéncia na amostra. O valor de alfa, 0 s @< 1,
é um peso que deve ser adequadamente escolhido pelo
usuério. A base de conhecimento entdo aplica p,,,, ac
conjunto de regras que estejam previamente definidas e
aplica o processo de aprendizagem novamente. A idéia
do aprendizado alfa é ajustar probabilidades subjetivas por
meio de probabilidades objetivas.

APLICACAO DOS SISTEMAS ESPECIALISTAS
PROBABILISTICOS AO PROBLEMA DO
CREDITO BANCARIO

Conforme apresentado no topico anterior, o processa-
mento do conhecimento consiste na construgao da hiper-
&rvore, assim como no célculo iterativo da distribuicao
conjunta para o problema.

Para construir a hiperarvore, o SPIRIT oferece algorit-
mos 6timos (Meyer & Rédder, 1996), cuja eficiéncia pode
variar para diferentes bases de conhecimento. Assim que
a hiperarvore fica determinada, o SPIRIT comega um pro-
cesso iterativo aplicando todos os fatos e regras a regra
empregada no momento. O SPIRIT detecta se a base de
conhecimento esta pronta ou se regras inconsistentes fo-
ram aplicadas pelo usuario.

A correta decisao de crédito é
essencial para a sobrevivéncia
das empresas bancarias.

Considerando as oito variadveis obtidas para cada um
dos 2.855 clientes, apresentadas anteriormente, e defi-
nindo as sete primeiras como booleanas (com os atributos
implicitos verdadeiro/falso, caso a resposta tenha sido sim
ou nao, respectivamente) e a tltima como nominal (com
os atributos sim/nao, caso o crédito tenha sido honrado
ou nao, respectivamente), foi proposta uma estrutura pre-
liminar do espaco de observacdes. A decisao para o pro-
blema abordado neste trabalho foi a estrutura de interde-
pendéncias apresentadas a seguir, definida juntamente com
especialistas da area bancaria:

* os dados sociais das observacoes AREND, BPATR e
CEMP, de cada cliente, influenciam KPAGOU;

e as informacoes bancarias DCLIEN, EINSOL e FSPC,
de cada cliente, atuam sobre KPAGOU;

* a existéncia de um fiador GFIAD sustenta KPAGOU,
obtendo-se assim trés clusters.

Para que o SPIRIT reconheca padrées de inter-rela-
coes em {AREND, BPATR, CEMP, KPAGOU}, {DCLIEN,
EINSOL, FSPC, KPAGOU} e {GFIAD, KPAGOUJ foram

Quadro 2
Fato e Regras para o Problema

Combinacoes Tipo

AREND A BPATR A CEMP = KPAGOU=sim | Regra
AREND A BPATR A —CEMP = KPAGOU=sim | Regra
AREND A —BPATR A CEMP = KPAGOU=sim | Regra
AREND A —BPATR A —CEMP = KPAGOU=sim | Regra
—AREND A BPATR A CEMP = KPAGOU=sim | Regra
—AREND A BPATR A —CEMP = KPAGOU=sim | Regra
—AREND A —BPATR A CEMP = KPAGOU=sim | Regra
—AREND A —BPATR A —CEMP = KPAGOU=sim | Regra
DCLIEN A EINSOL A FSPC = KPAGOU=sim | Regra
DCLIEN A EINSOL A —FSPC = KPAGOU=sim | Regra
DCLIEN A —EINSOL A FSPC = KPAGOU=sim | Regra
DCLIEN A —EINSOL A —FSPC = KPAGOU=sim | Regra
—DCLIEN A EINSOL A FSPC = KPAGOU=sim | Regra
—DCLIEN A EINSOL A —FSPC = KPAGOU=sim | Regra
—DCLIEN A —EINSOL A FSPC = KPAGOU=sim | Regra
—DCLIEN A —EINSOL A —FSPC = KPAGOU=sim | Regra
GFIAD = KPAGOU=sim | Regra
—GFIAD =s KPAGOU=sim | Regra
KPAGOU=sim Fato

Nota: O simbolo A tem o significado aditivo de e e 0 — tem o significado de
negagao néo.

criadas 18 regras e um fato, ja que & esse o namero de
combinacdes possiveis para a estrutura de interdepen-
déncias definida, conforme pode ser observado no quadro
2. Nao foram atribuidos valores de probabilidade, os quais
serao definidos a seguir por meio do aprendizado alfa.

Assim, com as variaveis e as regras definidas anterior-
mente, fez-se o processamento do conhecimento no
SPIRIT por meio da Aprendizagem Alfa, com o = 1
(valor selecionado). O SPIRIT efetuou cerca de 10 mil
iteragoes no modelo [4] apresentado, sendo que a partir
da milésima iteracdo o valor da entropia relativa sofreu
pouca mudanca apbs cada alteracao da distribuicao de
probabilidade, ou seja. foi atingido o ponto de equilibrio,
préximo de zero, para a entropia.

A representacéo da aquisicdo de informacao foi feita,
neste trabalho, por meio de um grafo de dependéncias nao
direcionado: para cada variavel gera-se um vértice e, além
disso, dois vértices estao ligados por um arco se as variaveis
aparecem na mesma regra. Nesses vértices estao dispostos
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samento interconectadas. Em uma rede
do tipo feedforward existem trés tipos

ETNSOL

FSFC
GE TAD
KPAGOU

Bl Remartotal

REND A ~EEATR A F 0 kPAGOU-su
AREND A =EPATR A ~CEMF = KPAGOU=sin
=AREND A BFATE A CEMP = KPAGOU=ain
=AREND A EPATR A ~CENP = KPAGOU=sim
=AREND A <EFATR A CEMP = KPAGOU=sin
=AREHD A ~EFATR A -CEHP = KPAGOU=sim
DCLIEN A EINSOL A FSPC = KPAGOU=sin
b} DCLTEN A EINSOL A =FSPC = KPAGOU=-mim
DCLIEN A ~EINSOL A FSPC = KPAGOU=sim
DCLIEH A =EINSOL A ~FSPC = KPAGOU=siy
1 ~DCLIEN A EINSOL A FEPC = HPAGOlU=sin
oo ~DCLIEN A EINSOL A ~FSPC s EPAGOU=mij
=DCLIEN A ~EINSOL A FSPC = KPAGOU=sin
<DCLIEN A ~EINSOL A =~FSPC = KPAGOU=sim
GEIAD = KPAGO=xim
=GFIAD = KPAGOU=min
KPAGOU=ain

de unidades de processamento: de en-
trada, de saida e escondidas. As unida-
des de entrada recebem sinais do meio
ambiente; as unidades de saida enviam
sinais para o meio ambiente; as unida-
des escondidas nao interagem diretamen-
te com o ambiente, dai sua denomina-
cio, mas auxiliam no ajuste dos pesos
da rede (Krése & Van Der Smagt, 1993;
Tam & Kiang, 1992).

O comportamento de cada unidade
da rede pode ser modelado por funcdes
matematicas simples; conforme a rede
neural ilustrada na figura 3, cuja topologia

itnicior | L] Explocands  Spik lia Spit - [CASPIRITAA. .

Figura 1: Representacao do Conhecimento para o Problema
Abordado — Situagdo Posterior ao Aprendizado

= o se enquadra no problema em questao de
Maodibcade o = . g e
s oo classificacao dicotémica (apenas uma

unidade de saida é necessaria), uma uni-
dade i recebe os sinais de entrada e os
agrega com base em uma funcéo de en-

trada:

rolamentos de barras que indicam a distribuicao margi- L= Zj wyx,; +96, p= 1, ..., (m+k) [5]
nal atual da variavel. A representacao do conhecimento para i=1, k*
o problema abordado aqui é apresentada na figura 1, cor- b= 1
respondente & situacao posterior ao aprendizado.

Feita a aprendizagem, o grafo de dependéncias constan-  onde:
te na figura 1 pode ser usado para consultas. As perguntas i,; = entrada da unidade i para o padrao p (sendo que o
ocorrem fixando-se o valor de uma ou mais varidveis aos numero total de padrées é igual a m+k);
valores desejados; obtém-se entao, através da propagacao i = natmero de unidades na camada escondida;

dessa modificacio temporéria por toda a base
de conhecimento, o valor da resposta (valor
de KPAGOU) correspondente.

Na figura 2 mostra-se um exemplo do
valor resposta — KPAGOU —, correspon-
dente aos dez clientes da linha trés do qua-
dro 1, em que AREND=0, BPATR=0,
CEMP=1, DCLIEN=0, EINSOL=0, FSPC=0,
GFIAD=0. O resultado do diagnéstico é, para
esse caso, 71,35%.

De maneira analoga sao obtidos os re-
sultados do diagnéstico para todos os
2.855 clientes, cujas caracteristicas se re-
sumem aos 48 casos apresentados no qua-
dro 1. Os resultados desse diagnéstico sao
mostrados no topico Analise dos Resul-
tados, na tabela 1.

REDES NEURAIS

Uma rede neural (RN) consiste em deter-
minado nimero de unidades de proces-

1) CENE

» 2-Valu=s)

+ 2-Valuss) P (000

» Z-Values)

. 2-Valuas)

. 2-Values)
2-Values)

» 2-Valuss)

A BEATR A = U=sin (0 OFIAD 1 ]
AREND A ~BPATR A CEMP = KPAGOU-3:n ==
AREND A =BPATR A ~CEMP = KPAGOU-sin Prw)=0.0000
m’i ~AREND A EPATR A CEME = KPAGOU=sin

~AREND A BPATR A ~CEHF = KPAGOU=gmim
~AREND A ~EPFATR A CEMP = KPAGOU=sin
=AREND A =BPATR A ~CEMP = KPAGOU=sim
DCLIEN A EINSOL A FSPC = KPAGOU=sim
DCLIEN A EINSOL A ~FSPC = KPAGOU=min
SOL A FSPC = KPAGOU=sinm
DCLIEN A ~EINSOL A ~FSPC = KPAGOU=x11f
=~DCLIEM A EINSOL A FSFC = KPAGOU=sinm
A EINSOL A ~FSPC = KPAGOU=s1
EN A "EINSUT. A FSPC = KPAGDU=s1m
-D:I.IEN A =EINSOL A ~FSPC = KPAGOU=sin
17 GFIAD = HEPAGOU=siwm
18 g ~GFIAD = HPAGOU=sim
19 KEAGOU=gin

-
.

‘|

I | | Moditcede. O

!lﬂhlu' 2 Explotands - Soik |Lﬂ Spinit - [CASPIRITAR, BEE on

Figura 2: Exemplo do Valor Resposta — KPAGOU
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w; = Conexao peso entre as unidades i e j;
K= entradas (coordenadas) do padrao p;
0, = bias da unidade i.

¥ 01

ip.] = Ei W” )(m 35 Bi
ap =1/(1+eh)

ip,n = Zi Wi 8p,i + O
app=1/(1+e'n)

8P =ag(1-ap,) Op,n W, Spn=(dp -apn) @pp (1 -8pp)
Ap Wi(t) = ¥Xg 8+ 0L Ap Wit - 1) <= Ag Wi(t) = Yap; Spp + 0Ap Wri(t - 1)
wii(t) = wiilt - 1) + Ap wiit) Wii(t) = Whilt- 1) + Ap Wri(t)

Figura 3: llustracdao do Algoritmo Back-
Propagation em uma Rede Neural

Essa fungao de entrada gera um sinal de saida a; para o
padrao p, chamado de funcéo de transferéncia:

a,;=1/(1+ elni) [6]

Esses sinais de saida sdo entdo enviados para a Unica
unidade da camada h, a qual os agrega em

in =% wy a, +8,, h=I 7]
gerando a saida:
app=1/(1 +€'vh) [8]

As funcées utilizadas — de [5] a [8], anteriores, e de
[10] a [13], a sequir —, continuas e diferenciaveis, sao
sugeridas por Rumelhart, Hinton & Williams (1986).

E o vetor peso W que constitui o que a rede neural
sabe e determina como ela respondera a qualquer entra-
da arbitraria do meio ambiente. Geralmente, é muito difi-
cil designar um W apropriado para a tarefa de classifica-
cdo. Uma solugéo geral é fazer com que a rede aprenda.
treinando-a com padroes.

Um algoritmo de aprendizagem procurara através
do espago de W por um conjunto de pesos, oferecendo

o melhor ajuste para os pesos apresentados no inicio
do processo. Um algoritmo de aprendizagem bastante
conhecido é o back-propagation, designado para trei-
nar uma rede feedforward. Esse algoritmo & composto
por duas fases: propagacado forward e propagagao
backward.

Na propagacao forward os p=(m + k) padrdes, descri-
tos por suas coordenadas x_ . , alimentam a rede confor-
me as equacdes de [5] a [8] ja descritas. O valor de saida
obtido para o padrao p, a,, ,, € comparado com o valor de
saida desejado para o padréo p, dp. calculando-se o erro
quadrético:

E= E:1:>=I.{m+k) (dp.h > ap.h)z /2 9

O objetivo é minimizar E ajustando W de tal modo que
todos os vetores de entrada sejam corretamente mapeados
em suas correspondentes saidas. Entdo, o processo de
aprendizagem pode ser visto como um problema de
minimizacao com a funcéo objetivo E definida no espago
de W.

A segunda fase, a propagac¢ao backward, que envolve
as equacdes de [10] a [13] a sequir, executa um gradiente
descendente em W para localizar a solugao otima. A dire-
¢ao e magnitude Aw, pode ser calculada da seguinte for-
ma:

* Variacdo em w,,’s

A wy =—Y aEp /owy,;
onde y = taxa de aprendizagem, 0 < y < 1.
Desenvolvendo as derivadas, chega-se em:

AWy, =Yay,, (1- ap_h) a, (dp - “p,h)
Considerando a situacao atual t, para o padrao p, a troca
de pesos ocorrida na situacdo (t-1), para o padrao (p-1), a
fim de alcancar o minimo mais rapidamente, tem-se:

A wy, (t) = Ya,, (1 —ap.h) a,; (dp —ap.hJ + 0L A wy, (t-1) [10]

onde o = constante que determina o efeito na troca de
pesos da iteracao (t-1).

Entao:
wy, (1) = wy, (t-1) + Awy, (t) [11]
* Variacao em w;;’s

Aw,=—-y0E,/dw,
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Desenvolvendo as derivadas, chega-se em:
Aw, =7y {dp - aplh} [ (1 —ap_h) wy; A, (1-a,)x,
e, ainda,

Aw, (t)=y(d,-a,)a ,(1-a,,)
Wy 0y, (1=a)x)+ow, 1) 12
Entao:

w,ft) = wyft1) + A, (1) [13]

Uma ilustracao geomeétrica desse método, com apenas
duas variaveis e nenhum neurdnio na camada escondida
(i = 0), encontra-se na figura 4.

APLICAGAO DE REDES NEURAIS AO PROBLEMA
DO CREDITO BANCARIO

Para aplicar a técnica de Redes Neurais ao problema
abordado, utilizou-se o pacote computacional MatLab-
Neural Network Toolbox (Demuth & Beale, 1994), onde
m=2.726 (KPAGOU=sim), k=129 (KPAGOU=nao) e o
nimero de caracteristicas n & igual a oito (AREND, BPATR,
CEMP, DCLIEN, EINSOL, FSPC, GFIAD e KPAGOU).

Para a topologia da Rede Neural optou-se por no
méximo uma camada escondida com i unidades, onde
0 <i < k*, de acordo com a figura 3. A funcao de ativa-
céo utilizada na camada escondida e na de saida foi a fun-
cao sigmoidal (Gorni, 1993).

Testes foram feitos para determinar o melhor niimero
de neurdnios da camada escondida, ou seja, que forneces-

se 0 menor erro. O nimero de neurénios i para essa ca-
mada escondida é determinado durante a execugao do
programa da seguinte forma: comega-se com i=0 e verifi-
ca-se 0 nimero de padrdes classificados corretamente
quando o processo de aprendizagem converge e, assim,
prosseque-se até i=k*, Dessas k* tentativas escolhe-se,
para i, aquela que classificou o maior nimero de padroes
corretamente, denotada por i*. Os pesos W e as bias 8,
para cada uma dessas topologias 0 < i < k*, sao arbitrarios.

Todo o processo pode ser repetido para r conjuntos de
pesos diferentes. Dessas r tentativas, registra-se aquela que,
para a topologia com i* unidades e com um conjunto de
pesos W, apresentar melhor desempenho, ou seja, maior
nimero de padrées classificados corretamente.

Vale salientar que a cada iteragao na aplicacao do
algoritmo back-propagation é feito um sortimento nos
(m + k) padrées, ou seja, a cada iteracdo & modificado o
seqlienciamento com que os (m + k) padrdes sao apresen-
tados para a rede neural.

Como regra de parada para cada uma das situagoes, em
que o nimero de neurénios na camada escondida é 0 <i <
k*, e conjunto de pesos W, adotou-se a seguinte alternativa:
para cada uma das topologias pesquisadas em que a Rede
Neural apresentar uma variacao de erro entre duas iteracoes
consecutivas menor do que um valor €, finaliza-se o proces-
so de aprendizagem e, entdo, toma-se o W, da topologia
com i neurénios, que tiver apresentado maior porcentagem
de acerto, i*. Repete-se esse processo para os r conjuntos
de pesos, obtendo-se r valores para i*. Entre os r conjuntos
de pesos, escolhe-se o conjunto de pesos W, corresponden-
te a i*, que classifique o maior nimero de padroes correta-
mente, finalizando assim todo o processo.

X A

Figura 4: llustracao Geométrica de uma Rede Neural
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Pelo procedimento acima descrito (Steiner, 1995), para Tabela 1
(o) p:oblema j::bordad? fO] escolhldaduma top:;.]ggla com—l Diagnéstico de Crédito — SPIRIT (SEP) e
posta por oito neurénios na camada escondida, a qua MatLab (RN)

apresentou a menor porcentagem de erros na classifica-
cao dos padroes. Para essa técnica também foram efetua-

das 10 mil iteracées (uma iteracado corresponde a uma Nimcro Diagnéstico Diagndstico
passagem dos (m + k) padrées através da rede) utilizando SEP (%) RN (%)
o MatLab, sendo que o valor do erro sofreu alteracdes 1 70,57 8218
consideraveis no inicio da aprendizagem, mas a partir da 2 84,50 80,93
giingentésima iteracao, aproximadamente, ele pouco se 3 71,35 78,93
maodificou. 4 81.36 69,79
Encerrada a aprendizagem, pode-se obter os resulta- 5 83,57 88,70
dos dos diagnésticos para todos os 2.855 clientes enqua- 6 90,32 86,14
drados nos 48 casos mostrados no quadro 1. Esses resul- 7 84,99 84,90
tados constam na tabela 1, permitindo compara-los com 8 69,11 83,48
os alcancados por meio do Sistema Especialista Probabi- 9 80,72 78,65
Hstjco‘ 10 92.98 94,54
11 95,19 95,76
ANALISE DOS RESULTADOS 12 94,44 91,51
13 95,96 94,11
Na tabela 1, pode-se observar e comparar os diagnos- 14 92,89 90,50
ticos fornecidos pelas técnicas pesquisadas, Sistemas Es- 12 gggg ggg;
pecialistas Probabilisticos e Redes Neurais. Nessa tabela 17 96'39 96179
tem-se que, por exemplo, para os dez clientes da linha 18 92:41 93'35
trés do quadro 1 o Sistema Especialista diagnostica que o 19 95,02 95'00
cliente pagara o seu crédito com uma probabilidade de 20 96,68 93:98
71,35%, fornecendo a Rede Neural uma probabilidade de 1 '93,42 90,74
78,93% para esse caso. Com excecao das probabilidades 29 90,64 91,14
dos casos contidos nas linhas quatro e oito, as demais sao 23 90,49 87.53
bastante proximas para as duas técnicas. 24 96,51 96,92
: ’ . 25 96,79 96,90
Sistemas Especialistas sdo programas que tém a 26 95,50 93,00
capacidade de adquirir e processar conhecimentos 27 93,13 93,96
a partir das informagdes obtidas de um especialista e a1 59,62
em determinada drea. Quando consultados, esses gg gggg ggég
programas fornecem apoio ao usudrio tornando 31 96,12 9741
disponiveis os conhecimentos e as informagoes 32 96,80 94,81
correspondentes. gz- gg'gg gg'ig
Constam na tabela 2 os resultados dos diagnésticos 35_ 9,74 95,41
para alguns casos nao enquadrados naqueles apresenta- 3? g}gg gg'gg
dos no quadro 1, evidenciando que tanto o Sistema Espe- 38 95’96 96, 50
cialista, por meio do SPIRIT, como a Rede Neural, por 3 97'11 97'70
meio do MatLab, conseguem também diagnostica-los 40 9?I48 9?.06
através do aprendizado efetuado com os 48 casos. 41 9??3? 9.8:08
Observa-se na tabela 2 que as técnicas abordadas apre- 42 96,86 96,51
sentaram também, como era de se esperar, diferencas nos 43 98,26 98,61
diagnosticos para os clientes que nao participaram do trei- 44 98,11 98,72
namento. Essa diferenca apresenta-se bem-acentuada no 45 97,75 97.98
nono e no décimo casos. Nota-se, também, que de forma 46 98,33 98,19
geral os diagnésticos sdo mais baixos para a Rede Neural 47 98,51 98,66
do que para o Sistema Especialista Probabilistico. 48 98,18 98,56
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Tabela 2

Diagnéstico de Combinagoes de Observacées Nao Aprendidas

KiEnerd G Diagndstico  Diagnostico
A SEP (%) RN (%)
1 0 1 1 0 0 0 0 83,64 76,72
2 0 1 1 1 1 1 1 98,57 98,54
3 0 0 0 0 1 1 1 96,80 96,32
4 1 1 1 0 1 1 1 98,41 88,91
5 1 1 1 1 1 0 1 98,41 85,62
6 0 0 0 0 0 1 0 90,32 86,14
i 0 0 0 1 0 0 0 93,01 86,92
8 0 1 0 1 0 1 0 96,53 93,92
9 i 0 1 0 1 0 1 98,22 71,81
10 0 0 1 1 1 0 0 93,25 63,17
Obtidos os diagnosticos, deve-se, agora, tomar a deci- VP = 30 + {[(1+1,,,..)" — 11/ [15]

sdao sobre a concessao ou nao do crédito a cada um dos
diversos casos de clientes. Os administradores bancarios
(Souza & Clemente, 1997) sabem que essa decisao ainda
depende, individualmente, de outros fatores, entre os quais:
e valor do crédito solicitado (VCS);

¢ taxa de juros de empréstimos;

® prazo;

e taxa bancéria de abertura de crédito;

» custo do capital.

Para melhor entendimento, far-se-a o estudo consi-
derando o exemplo: valor de crédito de R$ 1.000,00,
a uma taxa de empréstimos (taxa cobrada do cliente)
de 5% ao més, um custo de capital (taxa paga pelo
banco) de 2% ao més e considerando, ainda, uma taxa
de abertura de crédito (TAC) de 3%, durante um prazo
de 12 meses.

e O retorno bancéario para um desenrolar positivo sera de:

- & dado ao cliente no inicio da operagao o valor de 1.000

- 3% (1.000,00) = 970,00, resultando em ganho ban-
cario inicial de R$ 30,00;

- 0 valor do pagamento mensal PMT (payment) é de

PMT = (VC‘S) ﬁch‘enre (“[-Hcher'are)FT j/

HI +iciientcf)n - ‘U l14]

PMT = 1.000 [0,05(1+0,05)["]/
[(1+0,05)12 - 1]

PMT = 112,83

- o valor presente VP do empréstimo é de

lipanc (1 + ipanco) 2l PMT = 970

VP = 30 + {[(1+0,02)*2 - 1]/
0,02(1+0,02)'2]})112,83 1000

VP = 223,17

- entdo, o retorno total esperado é de R$ 223,17, ou
seja, de 22,32%, aproximadamente.

¢ O retorno (negativo) bancario para um desenrolar nega-
tivo sera de:
- & dado ao cliente no inicio da operacao o valor de 1.000
- 3% (1.000,00) = 970,00, resultando em ganho ban-
cario inicial de R$ 30,00;

- 0 retorno (negativo), considerando o valor inicial de
R$ 1.000,00 e prevendo o ressarcimento de 30% ao
final do periodo, sera de

Retorno = Valor Ressarcido /(1 + iy, )"
Retorno = 300,00/ (1+0,02)!2
Retorno = 236,55
- entdo, o retorno (negativo) total sera de R$ 30,00 +

R$ 236,55 -R$ 1.000,00 =—-R$ 733,45, ou seja, de
73,35%, aproximadamente.

Assim, a concessao de um crédito e interessante quan-
do o resultado de:

p (VCS) 0,2232 — (1 - p) (VCS) 0,7335 >0 [16]

onde p = probabilidade de um desenrolar positivo.

Revista de Administracao, Sao Paulo v.34, n.3, p.56-67, julho/setembro 1999

65



Maria Teresinha Ams Steiner, Celso Carmieri, Bruno H. Kopittke e Pedro J. Steiner Neto

Nas condicoes apresentadas (taxas e prazos), obtém-se
por meio da equacido [16] p* = 0,7668, isto &, o crédito
deve ser concedido para os clientes cuja probabilidade de
adimpléncia seja igual ou superior a 76,68%; caso contra-
rio, o crédito deve ser negado.
Considerando o valor obtido para p* e comparando-o
com os dados contidos na tabela 1, observa-se que em
relacdo aos diagnosticos fornecidos:
¢ pelo Sistema Especialista Probabilistico, o crédito seria
negado para os clientes enquadrados nos casos um, trés
e oito, e concedido para todos os demais clientes;

* pela Rede Neural, o crédito seria negado apenas para
os clientes do caso quatro.

Analisando as equagoes [14] e [15] verifica-se que
quanto maior o prazo (n) para pagamento, consideran-
do-se as mesmas taxas, menor é o valor para p*, ou
seja, menores sao as exigéncias com relagao ao diag-
noéstico.

metodologias para o reconhecimento de padroes de com-
portamento de clientes com relacao & adimpléncia de cré-
dito, examinando o caso concreto de um banco alemao,
e com base nesse reconhecimento prever o comporta-
mento de futuros clientes, buscando minimizar as perdas
bancérias e o esforgo gerencial na decisao de concessao
de crédito.

Tendo por base dados histéricos, foram determina-
das as probabilidades de adimpléncia dos 2.855 clien-
tes pesquisados, utilizando-se as técnicas de Redes Neu-
rais e Sistemas Especialistas Probabilisticos, compara-
tivamente. Feito o treinamento dos programas compu-
tacionais envolvendo essas duas técnicas, pode-se ob-
ter o diagndstico para outros clientes nao incluidos na
amostra.

Obtidos os diagnosticos, foi feito um estudo mos-
trando em qual situacdo é interessante para o banco
fazer a concessao de crédito, considerando o valor do
crédito solicitado, a taxa de juros de empréstimos, o

prazo, a taxa bancaria de abertura de crédito e o custo
do capital, de forma a maximizar os lucros e minimizar
os riscos bancérios. ¢

CONCLUSOES

Neste trabalho, tem-se como objetivo apresentar duas

Reconhecer e prever quais clientes serao “bons ou maus pagadores” de crédito é tarefa importante e dificil
para as instituicdes bancéarias e os servicos de protecao ao crédito. Com registros histéricos de 2.855 clientes
de um banco alemao, foram abordadas neste artigo, comparativamente, as técnicas de Sistemas Especialistas
Probabilisticos e Redes Neurais, ambas da area de Inteligéncia Artificial, utilizando o SPIRIT e o MatLab-
Neural Networks Toolbox. Essas técnicas permitem o reconhecimento de padrées e, também, a sua utilizacio
em diagnésticos posteriores. Feito o reconhecimento de determinado cliente e obtida a sua conseqgtiente
probabilidade de retorno do crédito, estudou-se, ainda, com base nas taxas de juros adotadas, no valor do
credito a ser concedido, no prazo para pagamento e nas demais taxas bancérias, a relacao risco/retorno para
o banco, apontando os casos em que o crédito deve ser concedido.

RESUMO

Palavras-chave: reconhecimento de padrées, sistemas especialistas probabilisticos, redes neurais.

Recognising and foreseeing which credit customers will be “good or bad payers” is an important and difficult
task to banking institutions and to credit protection services. With 2.855 historical registers of a German
bank, we studied, in this work, the Probabilistic Expert Systems and Neural Networks techniques, both in the
Artificial Intelligence area, comparatively, using the shell SPIRIT and MatLab-Neural Networks Toolbox. These
techniques allow us to recognise patterns as well as their further use in later evaluations. The evaluation of a
given customer and the probability of the payment of a loan leads to a risk/payment rate for the bank, based
upon interest rates, loan amount, payment period and other fees, establishing a safe criteria to determine
when to concede credit.

ABSTRACT

Uniterms: pattern recognition, probabilistic expert systems, neural networks.
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Il Gestao Empresarial de Qualidade de Vida

Curso Avancado

Setembro a Dezembro de 1999

PROGEP — Programa de Estudos em Gestao de Pessoas
FIA-FEA/USP

Sera realizado na Faculdade de Economia, Administragdo e Contabilidade da Universidade de Sao Paulo (FEA/USP), pelo PROGEP,
o/l Curso Avangado de Gestio Empresarial de Qualidade de Vida, com 60 horas de duracao (tercas-feiras das 1830 as 22h30), de

14 de setembro a 14 de dezembro de 1999, cujos objetivos sao:

* Propiciar o desenvolvimento de pensamento critico favoravel & implementacéo de vis&o estratégica de Qualidade de Vida no Trabalho.
= Gerar condigdes de especializagao profissional por meio de conceitos, modelos de gestdo e agoes préticas de Gestao Empresarial

em Qualidade de Vida.

« Criar e fortalecer valores culturais com énfase multidisciplinar para Gestao Empresarial da Qualidade de Vida.

Este curso é dirigido a empresarios, executivos, pesquisadores e consultores com interesse em Qualidade de Vida e areas afins, como
gestao de pessoas, medicina, seguranca do trabalho, promogdo da satde, servigo social e estratégias empresariais.

Maiores informagoes:

9  pelos telefones (11) 818-5835 — Raquel/PROGEP, (11) 3742-5982 - Zuleide, (19) 253-5866 ~ Mariangela
=) por correio eletrdnico nos seguintes enderegos: progep @fia.fea.usp.br ou cageqv @fia.fea.usp.br
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