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"As far as the laws of mathematics
refer to reality, they are not certain,
as far as they are certain,

they do not refer to reality."

(Albert Einstein)



RESUMO

As instituicdes financeiras brasileiras tém voltado sua atencdo para o
gerenciamento de risco desde que o Banco Central aderiu ao segundo acordo de
Basiléia, no qual as propostas foram elaboradas com o objetivo de tornar o sistema
financeiro internacional mais homogéneo, sugerindo mudancgas rigorosas na
metodologia de geréncia do risco e supervisao bancaria. Para tal, é necessario que as
instituicdes desenvolvam métodos eficazes na avaliagdo do risco e na decisdo massiva
de crédito. Esse trabalho tem por objetivo apresentar um sistema que auxilie na tomada
de decisdo do microcrédito baseado na Teoria Fuzzy, bem como comparar seu
desempenho com um modelo de Credit Scoring, metodologia mais comum entre as
instituicdes financeiras. As informacgdes utilizadas no estudo - base de dados e modelo
de Credit Scoring - foram fornecidas por uma institui¢do financeira atuante no mercado.
Devido a quantidade de variaveis utilizadas na construcao do sistema fuzzy, observou-se
a necessidade de automatizar o processo de obten¢do das regras e funcdes de
pertinéncia. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo em linguagem SAS/IML, adaptado
do método automdatico MLFE para geracdo de sistemas fuzzy. O resultado da avaliacao
que comparou os dois modelos indicou que o sistema fuzzy se mostrou mais eficiente
que o modelo de Credit Scoring na avaliagdo do crédito e concluiu-se que essa nova
metodologia pode ser bem aceita no ambito bancario de risco e ser aplicada em um

sistema real de decisdo de crédito.

Palavras-chave: algoritmo MLFE, légica fuzzy, métodos fuzzy automaticos, modelo de

crédito, risco de crédito.



ABSTRACT

Brazilian financial institutions have turned their attention to risk management
since the Central Bank, BACEN, joined the second Basel agreement, where proposals
were designed in order to make the international financial regulations more uniform,
globalized and resilient, suggesting severe changes in the methodology of risk
management and banking supervision. To enact these changes is necessary for
institutions to develop effective methods in risk assessment and credit decisions. The
method adopted to inform the large number of decisions should simplify the process
and be reliable. This work aims to develop a credit decision system based on fuzzy
theory as well as compare its performance with a credit scoring model, which is the
most used methodology nowadays. The database and credit scoring model used on the
comparison were provided by a Brazilian financial institution active in the market. Due
to the amount of variables used in constructing the fuzzy system, there was a need to
automate the process of obtaining the rules and membership functions. To make this
possible, an algorithm in SAS/IML language was adapted from MLFE automatic method
for generating fuzzy systems. The result of the evaluation that compared the two
models indicated that the fuzzy system is more efficient than the credit scoring model in
predicting the defaulters. The conclusion was that this new methodology can be well

accepted in a real a system of credit decision and assessment.

Keywords: MLFE algorithm, automated fuzzy methods, credit model, credit risk, fuzzy

logic.
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1 INTRODUCAO

Apés a implantagdo do Plano Real no Brasil em julho de 1994, houve grande
crescimento na demanda por crédito. O novo plano foi capaz de segurar a hiperinflacao
presente a quase 15 anos no pais, como também alcancar a estabilidade dos pregos. Ao
fim de 1994, o PIB cresceu 5,67% e o setor industrial apresentou expansao de 7%. A
economia apresentava sinais de reaquecimento e a entrada das classes C e D no
mercado consumidor gerou aumento da oferta de crédito. Com a inflacdo contida, isso
significava prestacdes sem aumento todo més.

Paralelamente ao aumento na concessdo de crédito, ocorreu um aumento nas
perdas bancdarias, decorrente da maior concentracio de negbcios com clientes
inadimplentes. Esse novo contexto econdmico abriu um interessante campo para estudo
ao relacionar a capacidade financeira de empresas e pessoas fisicas com a ocorréncia de
fendmenos periddicos como reducdo inflacionaria, volatilidade das taxas de juros,
recessdo econdmica, desemprego etc.

Segundo Silva (2008), crédito, no conceito restrito e especifico de que se trata
esse trabalho, consiste na entrega de um valor presente mediante uma promessa de
pagamento no futuro. Em um banco, por exemplo, essa transacao pode ser traduzida
como a compra da promessa de pagamento, onde a instituicao coloca a disposi¢do do
cliente (tomador de recursos) um determinado valor para, no futuro, receber um valor
maior.

O crédito é um dos principais meios de que as pessoas dispdem para adquirirem
os bens e servigos de que necessitam e para usufruir de outros que a sociedade
moderna oferece, desempenhando grande papel social:

e Estimula o consumo influenciando na demanda;

e Possibilita as empresas a aumentarem seu nivel de atividade;

e Facilita as pessoas a obterem moradia, bens e até alimentos;

e Ajuda na execucao de projetos para os quais as empresas ndao dispunham de
recursos proprios.

O crédito, porém, nao é concedido indiscriminadamente, ja que a expectativa de
recebimento de um montante de dinheiro numa data futura depende da capacidade do

tomador de cumprir a promessa de pagamento. Sendo assim, existe risco de o



pagamento ndo acontecer, sendo que o lucro dos bancos credores depende diretamente
da quantidade de clientes que quitam suas dividas. Desse modo o risco de crédito é
definido como a probabilidade de que o recebimento nao ocorra. Nesse contexto surge o
interesse em quantificar o risco de crédito.

O crédito pode ser concedido tanto a pessoa fisica, quanto a pessoa juridica, seja
esta uma pequena, média ou grande empresa. Para a agéncia financiadora, no entanto,
investimentos solicitados por empresas de grande porte representam maior perda, caso
a empresa venha a se tornar inadimplente. Assim, fez-se necessaria a criacdo de uma
regulamentacdo que protegesse o mercado financeiro de quebras decorrentes da ma
administracao na concessao.

Um dos principais papéis do Sistema Financeiro Nacional é dar seguranca ao
proprio sistema e ao depositante. A preocupagdo com a solidez dos sistemas financeiros
é universal e o Comité de Basiléia tem prestado grande contribui¢cdo na busca de certa
universalizacdo de conceitos e procedimentos. Esse papel regulador tem forte
interferéncia na estrutura organizacional das instituicdes financeiras. No Brasil, o risco
de crédito teve significativa atencao e evolucao com a Resolugdo n° 2.682/99 do Banco
Central do Brasil (BACEN), obrigando os bancos a classificar suas operagdes de acordo
com o risco e a efetuar o depédsito da taxa de aprovisionamento adequada. A gestdo de
risco vem merecendo profunda atencdo e requerendo elevados volumes de
investimento em inteligéncia, sistemas e processos desde entdo.

A mensuracdo do risco, além de atender as exigéncias das autoridades
monetdrias do pais, serve também como referencial para identificar a chance de perda
de uma determinada operagdo e assim orientar sua precificacdao. Nos bancos, contribui
no auxilio a reducdo de perdas decorrentes da responsabilidade de assumir riscos
indevidos, bem como propiciando a busca da maximizagao do valor do banco a partir da
tomada de decisao orientada pela avaliagdo da relagao risco-retorno.

Sobehart (2001) afirma que muitas das grandes instituicdes financeiras
mundiais desenvolveram modelos estatisticos que ajudam a medir, a monitorar e a
gerenciar o risco das suas linhas de crédito. E pratica comum adotar modelos logisticos,
ja que essa metodologia é bem aceita no mercado bancario, reconhecida pelo
comprovado apoio prestado a gestao do risco.

A medida que as institui¢des se tornam especialistas nas técnicas de modelagem,

o foco da pesquisa passa a ser a validacdo dos modelos. Entretanto, o Comité de



Supervisdo de Operagdes Bancarias de Basiléia (Basel Committee of Banking
Supervision) recentemente identificou a validacdao desses modelos de risco como uma
das tarefas mais desafiadoras para as instituicdes que apdiam suas decisdes neles.
Assegurar a adequagao do modelo é uma tarefa crucial, pois a economia é dinamica e
uma realidade usada na constru¢do de um modelo hoje pode nao ser util ou verdadeira
no futuro (Sobehart, 2001).

No entanto, apesar de muito disseminada, a regressdo logistica possui algumas
limitagdes, no que se refere a modelagem de relagdes complexas ndo-lineares e nem
sempre é a melhor maneira de lidar com as questdes que surgem no gerenciamento do
risco. Com isso, buscou-se discutir outros métodos que pudessem dar assisténcia as
decisdes, como a teoria fuzzy. Essa é uma metodologia recente e foi pouco explorada no
mercado de risco, apesar de estar bem difundida em outros campos que necessitam de
apoio a tomada de decisao (Souza, 2003).

As instituicdes estdo em busca de novas metodologias e técnicas capazes de
atender as demandas de mercado e as recentes exigéncias regulatérias, portanto, a
discussdo e comparacdo de novos métodos com os métodos atuais sdo de grande

importancia para o mercado.



2 MOTIVACAO

Um modelo de Credit Scoring é considerado bom quando consegue discriminar,
entre os tomadores de empréstimos, os adimplentes dos inadimplentes. Entretanto os
desafios relacionados ao uso continuo destes modelos residem, muitas vezes, na falta de
dados suficientes para o seu desenvolvimento. Nesse contexto, as instituicoes
financeiras tem buscado cada vez mais medidas para a avaliagdo dos modelos de risco.

Devido a dificuldades em encontrar padrdes nas avaliacdes de clientes
inadimplentes, muitos testes estatisticos ndo sdo capazes de identificar o modelo mais
eficaz ou mesmo indicar a necessidade de recalibrar ou reavaliar modelos em vigor.
Logo, uma analise mais detalhada acerca dessas medidas se faz necessaria para que as
institui¢cdes financeiras tenham mais respaldo para a tomada de decisdes (Sobehart,
2001).

No dia-a-dia, porém, nos deparamos com indmeras dificuldades praticas, onde se
torna dificil reunir dados suficientes e adequados para o ajuste de modelos. Uma
sugestdo é a ado¢cdo de um Sistema Fuzzy como ferramenta na decisdo do crédito, que
traz beneficios como flexibilidade e facil adequagao, mesmo a casos complexos como o
discutido.

A vantagem do uso de um Sistema Fuzzy esta na possibilidade de incorporar a
experiéncia de um especialista no processo, para que se disponha da melhor estratégia
no momento da decisdo. A sistematizacdo de conhecimento humano é possivel na
Teoria Fuzzy, pois ela emprega variaveis linguisticas ao invés de variaveis numéricas,
tornando viavel quantificar expressdes numericamente vagas como “parcialmente
correto” ou “mais ou menos arriscado”.

A teoria de conjuntos fuzzy se diferencia da teoria classica no aspecto em que
admite que um elemento pertenca parcialmente a um conjunto. Assim, é possivel que o
sistema raciocine de forma semelhante ao homem, considerando a subjetividade no
momento de classificar o cliente. Com essa estratégia é que se busca diminuir a

confusdao em identificar os perfis de individuos que venham a se tornar inadimplentes

(Cesar, 2005).



3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um Sistema Fuzzy, apresentar de que forma ele pode auxiliar na
tomada de decisdo da andlise de crédito e comparar sua eficiéncia com um modelo

baseado em regressao logistica.

3.2 Objetivos Especificos

e Apresentar detalhadamente a metodologia da Teoria Fuzzy;

e Desenvolver um sistema fuzzy capaz de lidar com grande quantidade de dados e
variaveis de forma automatica, simples e eficiente;

e Explorar a utilizacdo dos métodos de avaliagdo da qualidade dos modelos de
risco de crédito e apresentar as medidas de avaliagdo ja conhecidas;

e Aplicar as medidas estudadas e o Sistema Fuzzy em dados reais;

e Comparar os resultados obtidos entre modelagens construidas através de

regressao logistica e Légica Fuzzy.



4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 Modelos de Crédito

O risco de uma solicitacdo de crédito pode ser avaliado de forma subjetiva ou de
forma objetiva, com uso de metodologia quantitativa. Essa forma de decisdo se tornou
necessaria com a popularizagdo do microcrédito, um crédito pulverizado em quantias
que, por ndo representarem a maior parte do lucro de uma agéncia financiadora, ndo se
considera crucial ter uma equipe de gestores que analisem as propostas
individualmente. Assim, as decisdes podem ser automatizadas e ganha-se em agilidade.

Dentre os varios métodos quantitativos existentes, discutir-se-4 o modelo de
Credit Scoring, que tem o objetivo de estimar, na data da decisdo do crédito, a
probabilidade da concessdo incorrer em perda para a instituicdo. O credit score é uma
medida do risco e a forma como essa informacao é utilizada na decisao do crédito cabe
ao gestor do crédito. Aqui, o risco de crédito, ou seja, a probabilidade do tomador se
tornar inadimplente, serd chamada de probabilidade de default.

Como qualquer outra tentativa de previsdao da realidade, o uso de modelos de
Credit Scoring incorre em vantagens e limitagdes (Silva, 2008).

Vantagens:
¢ 0O uso de um modelo valido baseado em série historica (experiéncia anterior da
instituicdo) atribui certa segurancga ao analista;
e A escolha adequada das varidveis e seus respectivos pesos elimina a
subjetividade presente no julgamento de diferentes analistas;
¢ Ganho em agilidade pela padronizacao da avaliacao;
e Confirmacdo de que algumas varidveis consideradas importantes ndo sdo
necessariamente significativas na avaliagao.
Limitacoes:
e As variaveis e seus respectivos pesos sofrem alteracdes com o decorrer do
tempo;
e Ainstituicdo esta sujeita a erros por ma utilizagao do modelo;
e (Caracteristicas peculiares das diferentes classes de clientes limitam o uso de um

modelo geral.



A tendéncia é que no crédito massificado, ou seja, quando a empresa trabalha
com grande numero de proponentes a realizar negocios de pequeno valor, sejam
utilizados métodos estatisticos que possibilitem uma decisdo rapida com a expectativa
de adequado nivel de seguranca. Umas das metodologias usadas na construcdo de

modelos de Credit Scoring é a regressao logistica.

4.1.1 Regressao Logistica

Hosmer e Lemeshow (2000) afirmam que o uso da regressdo logistica se
estabeleceu efetivamente ha menos de duas décadas. Inicialmente aplicada na pesquisa
epidemioldgica, acabou se consolidando como método de referéncia em campos
diversos de pesquisa como biomedicina, finangas, ecologia, engenharia, entre outros. Tal
qual em outros modelos de regressdo, o objetivo da regressao logistica é encontrar o
modelo mais adequado e parcimonioso para descrever a relagdo entre a variavel
resposta (dependente) e um conjunto de variaveis preditoras (independentes).

0 modelo de regressdo logistica é usado nos casos em que a variavel resposta
tem carater ndo métrico, portanto, qualitativa. O modelo logistico binario é o mais
utilizado e neste caso a variavel resposta assume apenas dois niveis. Assim, procura-se
ajustar uma funcao que permita estimar a probabilidade de uma observacao pertencer a
um dos dois grupos, ou que indique a presenca ou nao de certo atributo em razao do
comportamento de um conjunto de variaveis independentes.

No presente estudo, o individuo a ser avaliado é o tomador de empréstimo, que
podera ser classificado como adimplente ou inadimplente. Logo, se cada observacao Y;
assumir os valores 0 ou 1, Y; tera distribuicao Bernoulli com probabilidade de sucesso
m;, logo

PY;=D=m e PY;=0=1-m,
e variancia dada por
Var(Y;) = m;(1 — m;,).

Assim, no contexto de geréncia de crédito, a regressao logistica é utilizada para a
avaliacdo da inadimpléncia de determinado grupo de clientes, assumindo que a
probabilidade de default é logisticamente distribuida. O modelo de regressao logistica é

dado por



exp (Bo + B1Xyi + -+ BpXpi)
—exp(Bo + B1Xyi + -+ Bpxp,i)

E(Y) = m(X) = -

onde 0 < m;(X) < 1.

Pode-se, portanto, definir o escore como uma fun¢do das caracteristicas do
individuo
escore = Bo + 1 Xy + -+ BpXp -

De maneira geral, tem-se

escore
e

P(inadimplente) = P(Y; = 1) = 1 + eescore

Desse modo, no contexto de risco de crédito, tem-se que a variavel resposta
representa a situacdo do cliente. Ela assume o valor 1 para aqueles em situacdo de
default, e valor 0 caso contrario. As variaveis independentes correspondem aos dados
cadastrais coletados no momento da concessdo e dizem respeito as caracteristicas
socioeconOmicas que o analista acredita que influenciam no descumprimento do acordo
entre cliente e instituicao.

No ponto de vista matematico, segundo Hosmer e Lemeshow (2000), o modelo
logistico apresenta vantagens como flexibilidade e facil manuseio, possibilitando

interpretacao direta de seus parametros.
4.2 Teoria Fuzzy

O termo fuzzy vem da lingua inglesa e pode ser traduzido como “nebuloso”,
“vago”, “incerto” ou “impreciso”. Desde a Grécia antiga, tais expressoes ja perturbavam o
ser humano, instigando os filésofos a buscarem uma forma de conceitua-las
formalmente. Essa tentativa pode ser detectada num pensamento apresentado por
Bertrand Russell (1872-1970): “Um homem tem a cabega repleta de cabelos e, a partir
de certo momento, comecga-se a extracdo de fios, um a um, e a cada fio retirado
pergunta-se se ele esta calvo. Em que momento exatamente este homem ficara calvo?”
Além disso, se o processo fosse repetido indefinidamente, o homem ficaria até careca,

mas sera que podemos definir a quantidade de fios de cabelo que estabelece a diferenca

entre calvo e careca?



No fim do século XIX, a comunidade cientifica também enfrentava um estado
incomodo gerado pelo conceito de incerteza, quando os fisicos notaram que a mecanica
classica ja nao era suficiente para resolver problemas de ordem molecular. O
surgimento da mecanica quantica e de novos métodos aliados a estatistica revolucionou
a ciéncia no século passado, ja que se tornou possivel sintetizar o comportamento de
varios agentes microscépicos em uma Unica medida e aplica-la diretamente nos
modelos macroscépicos adequados. Desde entdo, a influéncia da incerteza é
considerada nos problemas, enquanto que a tentativa de construir modelos mais
robustos nos permitiu alcangar solugdes confidveis e ao mesmo tempo, quantifica-la
(Klir e Yuan, 1995).

No século XX, o filésofo quantico Max Black (1909-1989) publicou o artigo
“Vagueness: an exercise in logical analysis”, texto precursor da idéia de conjunto fuzzy,
que naquela época, porém, ndo chamou atengdo dos filésofos. S6 em 1965, o renomado
engenheiro eletricista, Lotfi Asker Zadeh, langou seu primeiro artigo sobre o assunto,
intitulado “Fuzzy Sets”. Devido a sua notavel influéncia, o professor da Universidade de
Berkeley na Califérnia, divulgou amplamente suas idéias e hoje é considerado precursor
da Teoria de Conjuntos Fuzzy.

As teorias de Conjuntos Fuzzy e Logica Fuzzy sustentam a base para geracao de
técnicas poderosas para a solucdo de problemas em dreas como sistemas de controle,
tomada de decisao, reconhecimento de padroes e processamento de imagens digitais. O
sucesso das aplicagdes motivou de tal forma o desenvolvimento da teoria fuzzy que hoje
em dia maquinas de lavar roupas e outros eletrodomésticos sdo desenvolvidos usando
essa logica tendo em vista aprimorar seu funcionamento (Souza, 2003).

A Logica Fuzzy (ou difusa) é inovadora devido a sua capacidade em tirar
conclusbes e gerar respostas baseadas em informagdes vagas, ambiguas,
qualitativamente incompletas e imprecisas (Faria, 2006). Nesse aspecto, os sistemas
fuzzy tém habilidade de raciocinar de forma semelhante a dos humanos. Seu
comportamento é representado de maneira muito simples e natural, levando a

construgdo de sistemas compreensiveis e de facil manutencao.



4.2.1 Conjuntos Fuzzy e Ldégica Fuzzy

No conceito de conjuntos fuzzy introduzido por Zadeh, esses conjuntos ndo tem
limites precisos, ou seja, os elementos possuem um grau de pertinéncia aos conjuntos,
que varia no intervalo [0,1], sendo a pertinéncia total denotada pelo valor 1. Esse
conceito, na légica proposicional, quer dizer que uma premissa pode ser parcialmente
verdadeira, contrariando um dos axiomas da Loégica Classica, o “Principio do Terceiro
Excluido”. Ele estabelece que uma premissa podera somente assumir os valores
“verdadeiro” ou “falso”, ndo existindo outra op¢do. Ao lidar com problemas do mundo
real, no entanto, a informacdo ndo pode ser apenas “completamente verdadeira” ou
“completamente falsa”. Temos que lidar com situagdes incertas e desconhecidas, onde
definicbes como parcialmente verdadeiro, verdadeiro sob tal ponto de vista e até
verdadeiro com certa probabilidade sdo formas mais adequadas de classificar as
ocorréncias.

Muitas vezes, classificamos os fendmenos que observamos de forma subjetiva e
as definicdes que temos disponiveis acerca das variaveis podem ser descritas de forma
linguistica. Essa informacao é muito valiosa para o estudo de certos acontecimentos que
sdo dificeis de modelar. De posse apenas desse tipo de informacdo, conclusdes corretas
sao tomadas geralmente apenas por um expert do assunto. Médicos sdo capazes de
classificar a taxa de gordura corporal de seus pacientes sem aferir uma medida sequer,
baseando sua conclusdo na observacao do conjunto das proporg¢des do individuo, como
circunferéncia do abddémen e altura, usando, para isso, apenas variaveis linguisticas:

» o« » o«

e “baixo”, “médio”, “alto” para a altura;
e ‘“pequena”, “média”, “grande” para a circunferéncia do abdémen;
e “abaixo do normal”, “ideal” e “acima do aceitavel” para o volume do individuo.
Sua experiéncia lhe diz que individuos baixos com circunferéncia de abdémen
grande apresentam volume acima do aceitavel, portanto estdo em situacdao de
sobrepeso. Assim é possivel avaliar a qualidade de vida do paciente e o risco de
incidéncia de doencas relacionadas ao excesso de peso. O raciocinio usado para alcan¢ar

a conclusdo é chamado de implicagdo, formado por uma premissa e um consequente

(Tabela 1).



Tabela 1: Implicacées.

altura é “baixo”

E Volume é “acima do
aceitavel”

circunferéncia é “grande”

7

altura é “alto”
SE E ENTAO

circunferéncia é “pequena”

Volume é “abaixo do
normal”

altura é “médio”
E Volume é “ideal”

circunferéncia é “pequena”

Apesar de muitas vezes nao interferir na tomada de decisdo do especialista, essa
forma ndo quantificada do pensamento humano nao é clara. Com o objetivo de agilizar e
automatizar o processo de decisdo pode-se quantificar para o computador, através da
teoria fuzzy, o significado linguistico de cada regra estabelecida pelo profissional
atribuindo graus de pertinéncia a elementos de um conjunto fuzzy.

Como exemplo, para um conjunto fuzzy das “altas temperaturas”, as
temperaturas 35°C e 43°C sao elementos desse conjunto, embora a temperatura 43°C
possua um grau de pertinéncia maior. De maneira nao muito compreendida, humanos
tem a capacidade de associar um grau de pertinéncia a um objeto sem compreender
conscientemente como se chega a ele. Por exemplo, em uma ficha de avaliacdo do
professor, o aluno ndo tem dificuldade em conferir um grau de pertinéncia ao professor
no conjunto “dominio do conteddo”. Esse grau é alcancado imediatamente sem que se
faca uma analise consciente sobre os fatores que influem nessa decisao.

O grau de pertinéncia quantifica a compatibilidade que um termo linguistico tem
com o significado da varidvel. A funcdo de pertinéncia mostra todos os niveis de
classificacdo das variaveis e com qual certeza cada significado pode ser atribuido a certo
termo. Nao se deve confundir a palavra certeza com probabilidade ou verossimilhanca.
A funcdo de pertinéncia ndo é uma densidade de probabilidade, muito menos esta
contida num espago de probabilidade. A certeza deve ser entendida por compatibilidade
ou grau de verdade. A funcdo de pertinéncia ndo quantifica comportamentos aleatdrios,

simplesmente diminui a imprecisao no significado linguistico conferido as variaveis.



Para definir uma func¢do de pertinéncia é necessario determinar dois parametros:
e centro (c), valor ou intervalo de valores em que a fun¢do assume pertinéncia

maxima;

e dispersao (s), determina a largura da curva.

Na Figura 1 sdo apresentadas algumas das fun¢des mais utilizadas: triangular,

trapezoidal e a gaussiana, seguidas da definicao das fun¢des gaussiana e triangular:

Figura 1 - Funcoes de pertinéncia: (a) triangular, (b) gaussiana, (c) trapezoidal.
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Além das apresentadas, existe uma vasta gama de fung¢des de pertinéncia que
podem ser usadas de acordo com a necessidade do problema. Cada curva representa um
conjunto ou subconjunto fuzzy. O eixo das abscissas representa o elemento e o eixo das
ordenadas, o grau de pertinéncia desse elemento ao conjunto. O grau de pertinéncia é
denotado por p4(x), onde, por exemplo, p,(x) = 0,7 significa que o grau de pertinéncia
do elemento x ao conjunto A é de 0,7 ou ainda, em uma escala de zero a um, o elemento
x é compativel com o conjunto A num grau de 0,7.

Os conjuntos fuzzy também podem ser manipulados algebricamente com
operacgdes de unido, intersecdo, complemento, entre outras (Figura 2). Contudo, estas
operacgoes sdo definidas em termos do grau de pertinéncia. Supondo que o elemento x
esta contido em dois conjuntos, A e B, com graus de pertinéncia p,(x) e pg(x). A unido,

interse¢do e complemento sdo denotados por

Haup(x) = max[p,(x), up(x)];
Hang(x) = min[p,(x), up(x)];
Hac(x) =1 - pyu(x).

Figura 2 - Operagdes com conjuntos fuzzy: (a) Conjuntos fuzzy A e B.
(b) Unido de A e B. (c) Interseccdo de A e B. (d) Complemento de A.
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4.2.2 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Segundo Klir e Yuan (1995), o conceito de Sistema de Logica Fuzzy é primordial
para desenvolver o raciocinio fuzzy. Ele faz um mapeamento nao-linear de um vetor de
entrada em uma saida escalar, usando um nivel generalizado da regra afirmativa Modus
Ponens. Essas regras sdo chamadas de implicacdo fuzzy, e sdo da forma: “Se x é A, entao
y é B”. A parte da condicdo (SE) é chamada de antecedente ou premissa. O resultado
(ENTAOQ) é o consequente ou conclusdo. A frase “se a pressdo é alta, entdo o volume é
pequeno” é um exemplo de regra fuzzy. Essencialmente, o sistema fuzzy é usado quando
se tem um conjunto complexo de informagdes imprecisas, em maioria baseada no
conhecimento de um especialista e necessita-se inferir acerca de uma variavel resposta.

Ha basicamente dois tipos de sistema fuzzy:

e Standard Fuzzy System (Sistema Padrao);

e Functional Fuzzy System (Sistema de Funcao).

Onde o primeiro é caracterizado por ter um consequente linguistico - variavel de
saida com niveis “pequeno”, “médio” e “grande”, por exemplo - e uma funcdo de
pertinéncia associada. No segundo, também chamado de Sistema Takagi-Sugeno, o
formato do consequente é uma fungdo arbitraria do tipo y = f(x;) - por exemplo,
y =x% +5x,+3 - mas que também pode ser adaptado para funcionar como um
sistema padrao.

Um sistema fuzzy pode ser construido a partir de uma ou mais variaveis de

entrada e saida. Portanto podem ser classificados da seguinte forma:

e Single Input and Single Output - SISO;
e Multiple Input and Single Output - MISO;
e Multiple Input and Multiple Output - MIMO.



Figura 3 - Sistema de Inferéncia Fuzzy
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Na Figura 3 sao ilustradas as etapas de um sistema de inferéncia fuzzy. No
Fuzzificador ocorre o mapeamento da entrada crisp (escalar) em uma fun¢do de
pertinéncia. A fuzzificagdo, como o processo é chamado, pode ser singleton ou non-
singleton. No primeiro caso, ndo ha nenhum tipo de incerteza nas entradas e elas sao
escalares. Ja no segundo caso, ha incertezas nas entradas e elas sio modeladas como
numeros fuzzy (graus de pertinéncia). Quando a entrada consiste de mais de uma
variavel, ou seja, é formada por um vetor das varidveis de input, uma premissa é
formada para representar o individuo ou cendrio que possui todas aquelas
caracteristicas ao mesmo tempo. A funcdo de pertinéncia da premissa é definida pela
combinacao das fun¢des de pertinéncia de cada varidvel que a compde, ou seja, ela é a
intersecdo dos conjuntos fuzzy de entrada. Pode ser calculada usando o método de
minimo ou de produto:

Método do Minimo:  Upremissa = min{uxl, ...,,uxn};
Método do Produto: ppremissa = [1 iy, -

Essa abordagem é justificada pelo fato de que ndo é possivel ter mais certeza de
uma premissa do que se esta certo de cada termo que a compde, de forma individual.

No campo “Regras” esta armazenada a base de conhecimento utilizada pelo
Sistema de Inferéncia Fuzzy. Elas podem ser obtidas através de conhecimento
especialista ou extraidas de dados numéricos, pesquisas ou resultados de modelos e sdo

expressas na forma de estruturas SE-E-ENTAO.



A descricao linguistica das variaveis é importante para a montagem do sistema
padrao, onde se atribui uma expressdo que elucide as diferentes intensidades de cada
categoria. Na Figura 4 sao apresentadas exemplos de fun¢des de pertinéncia para as
variaveis:

e Renda: baixa, minima, média, alta;
e Escolaridade: nenhuma, fundamental, média, superior;

e Avaliacdo do Crédito: excelente, bom, duvidoso, ruim.

Figura 4 - Fungdes de pertinéncia para Renda, Escolaridade e Avaliagdo do Crédito.
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Fonte - a autora.

Nota-se que dependendo do tema abordado, uma vasta gama de func¢des de
pertinéncia estd disponivel. E importante que nio se confunda uma funcio de
pertinéncia com uma densidade de probabilidade. Nao ha nenhuma definicdo
estocastica na construcdo de um sistema fuzzy e as fung¢des de pertinéncia nao

obedecem as leis da probabilidade.



A partir dessa definicdo, a construcao das funcbes de pertinéncia se torna
simples e a maneira como a combinacdo de regras influencia a variavel resposta é
intuitiva. Caso o nosso modelo considerasse apenas essas varidveis na decisdo do

crédito, pode-se ter uma base de regras como a mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 - Base de regras para a Avaliacdo do Crédito dado Renda e Escolaridade.

_ Renda
Escolaridade - — —
Baixa Minima Média Alta
Nenhuma Ruim Ruim Duvidoso Duvidoso
Fundamental Ruim Ruim Bom Bom
Média Duvidoso Duvidoso Excelente Excelente
Superior Bom Bom Excelente Excelente

O conjunto de regras da Tabela 3 é caracteristica de um sistema MISO, com duas
varidveis de entrada e uma variavel de saida, cada uma com quatro niveis, o que nos
fornece 4% = 16 regras distintas. Elas foram formadas respeitando os seguintes
conceitos:

e Plenitude: existéncia de conclusdes para qualquer combinacao de entradas;
e Consisténcia: a conclusdo de uma regra ndo entra em conflito com a conclusées
obtidas por outras regras.

No entanto, num sistema real, onde se tem muita incerteza sobre o processo e as
vezes mais do que duas variaveis de entrada, a base de regras disponivel ndo contera
todas as combinagdes possiveis ja esse nimero pode ser demasiadamente grande.
Nesses casos, dentre as regras disponiveis, o sistema retine e interpola aquelas que sado
relevantes na obtencdo do consequente de uma premissa em especifico. As regras que
serdo efetivamente usadas sdo aquelas que possuam pertinéncia ndo nula, ou seja, que
agreguem informacdo no processo de inferéncia.

Somente nesse ponto, com a funcdo de pertinéncia da premissa e as de regras
relevantes para aquele cendrio, que a inferéncia é feita, utilizando também o método do

produto ou do minimo para a implica¢do (Figura 5), o que nos gera um resultado fuzzy.



Figura 5 - Implicag¢des fuzzy: métodos do minimo e produto
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Produto

Fonte - a autora.

O resultado do sistema de inferéncia fuzzy deve ser transformado para a forma
numérica, para que a interpretacdo seja direta. Existem muitos métodos de
defuzzificagdo, porém apenas alguns sdo praticos e sua escolha é, de certa forma,
subjetiva, ja que ndo ha estudos empiricos que comprovem a vantagem de um método
sobre outro. Alguns exemplos sdo: média dos centros das premissas, centro de
gravidade, defuzzificagdo por altura, centro da maior area, mais significativo dos
maximos e centro maximo. (Passino e Yurkovich, 1998) Neste trabalho, foi utilizada a
defuzzificagdo média dos centros, que é definida por

5 — Z?:l bi.uPremissai

R
Zi=1 Upremissa i

)

onde b; denota o centro da fun¢do de pertinéncia da i-ésima premissa (ponto onde a
funcao atinge o maximo da pertinéncia) e R é o numero de regras ativas para a entrada
que foi avaliada. A figura 6 ilustra esse processo para um sistema simples de decisao do
crédito, com duas variaveis independentes, renda e comprometimento (percentual da
renda que representa a parcela da divida). Ap0s a defuzzificacdo, a estimativa y estara

na escala definida para a variavel de saida e pronta para ser analisada.



A barra vertical indica o valor de entrada de cada variavel. Nota-se no exemplo
que a renda possui grau maximo de pertinéncia ao conjunto “baixa” e o
comprometimento pertence a dois conjuntos fuzzy, com pertinéncias 0,25 para a
categoria “pequeno” e 0,75 para a categoria “médio”. A seguir, tem-se as regras que
determinam a qual categoria da variavel de saida pertence a premissa. O valor da

pertinéncia da saida é dado pelo método do minimo.

Figura 6 - Processo de defuzzificagdo
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RENDA COMPROMETIMENTO
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Fonte - a autora.



Agora que todas as etapas do sistema foram definidas, é possivel representa-lo
através de uma funcdo que sintetize as técnicas escolhidas para operarem em cada fase.
Essa funcdo, f(x|@), tem como argumentos o vetor x das entradas e o vetor de
pardmetros @ = {b, ¢, s} relacionado com as regras, onde b denotam o vetor com 0s
centros da variavel de saida, ¢ a matriz de pertinéncia das entradas, e s a matriz das

dispersdes das entradas, como demonstrado na se¢do 4.2.4.

4.2.3 Métodos automaticos para Sistemas Fuzzy

Muitas vezes a tarefa de modelar com precisdo um processo natural através de
um modelo matematico nao-linear é muito dificil. Por vezes, quando a informacao a
priori sobre o processo é limitada, essa tarefa se torna impossivel. No caso de modelos
de crédito, reconhecer os perfis de clientes inadimplentes ndo é trivial. Além disso,
construir uma base de regras do sistema se torna impraticavel em tais situagdes.
Felizmente, para essas situagdes, a modelagem fuzzy pode tornar a solu¢ao bem pratica
e pode tanto ser usada para a inferéncia quanto para a determinacao dos parametros
necessarios (funcdes de pertinéncia e regras). Uma variedade de métodos automaticos
pode ser encontrada em Passino e Yurkovich (1998): Batch Least Squares (BLS),
Recursive Least Squares (RLS), Gradient Methods (GM’s), Clustering Methods (CM’s),
Learning from Example (LFE) e Modified Learning from Example (MLFE).

Cada um deles diferencia-se basicamente pela quantidade e tipo de dado
disponivel para andlise, sendo possivel a combinacdo de dois ou mais métodos na
construcdo de cada etapa do processo de inferéncia. Os métodos baseados em minimos
quadrados exigem um empenho computacional alto, e por isso tonam-se inviaveis para
bancos de dados grandes, além de necessitarem que as fungdes de pertinéncia e base de
regras estejam definidas. Ja os métodos de gradiente sdo muito uteis na melhoria da
performance do sistema quando combinados a outros métodos, abrangendo técnicas de
aproximacdao como a de Newton e de Gauss-Newton. O método de agrupamento tem
proposta similar a dos GMs, porém utilizando técnicas como a do Vizinho Mais Préximo
e c-means. Com o LFE é possivel extrair as regras de uma base de dados determinada
para tal, chamada de base de treinamento, desde que as fun¢des de pertinéncia sejam
especificadas. O MLFE é ainda menos rigido nas exigéncias, pois permite a montagem da

base de regras e a especificacdo das funcdes de pertinéncia a partir do banco de



treinamento, além de ndo exigir tanto esfor¢o computacional, tonando-se a op¢do mais

atrativa para desenvolvimento e aplicacdo nesse trabalho.

4.2.4 Algoritmo MLFE

Esse algoritmo possibilita tanto o calculo dos parametros que definem as fun¢des
de pertinéncia quanto a formacdo da base de regras para o sistema fuzzy, a partir de
dados a respeito do processo estudado, obtidos por meio de observacao ou fornecidos
por um especialista. A Unica pré-definicao a ser feita é o tipo da funcdo de pertinéncia
(triangular, gaussiana, etc) e o algoritmo procura adaptar os parametros para que as
regras representem os dados com mais eficiéncia.

Como o algoritmo é automatico e iterativo, é importante que a escolha das
varidveis seja feita com cautela, evitando problemas como perda de acuracia na
estimativa ou superparametrizacao do modelo.

Primeiramente determinam-se as variaveis de entrada e saida que sdo de
interesse para o estudo. Para a construcao da base de regras, adota-se a primeira
observacdao do banco de dados de treinamento como primeira regra. De posse de uma
Unica regra, para uma nova observacao, calcula-se a diferenca entre a estimativa obtida
e o resultado real:

If (x|0); — yil,
onde f(x|@); é a estimativa da i-ésima observacdo retornada pelo sistema e y; é o
i-ésimo resultado observado. Se a diferenca entre elas superar a tolerancia, a nova
observacdo vira regra e o sistema “aprende” a partir dela, caso contrario, o perfil
estudado possui equivaléncias no banco de regras e pode ser estimado a partir dele.

Os parametros centro e dispersdo das func¢des de pertinéncia das entradas e
centro da premissa sdo adicionados ao banco de regras de forma que uma regra nao
distor¢a o que outra ja havia aprendido e que haja uma sobreposicdao suave entre as
pertinéncias dos pontos de treinamento (Tabela 3). Uma vez que se obtém a base de

regras, as estimativas podem ser calculadas para avaliacdo da eficiéncia do modelo

fuzzy.



Tabela 3 - Formacdo da Base de Regras a partir do Banco de Treinamento

Entradas Saida
[xn X12 " xlm] V1
Xn1 Xn2 7 Xam Yn
Base de Regras
Centro e dispersao das regras Centro da premissa
[511 Ci2 -~ Clm] [511 S12 " Slm] [b1]
Cr1 Cr2z " Crm SR1 SR2 " SRm br

Para o evento estudado por este trabalho, o modelo adotado é MISO e a funcdo

utilizada na geracao das regras e estimacdo da saida é dada por:
R - 1(% —ciy)?
Yizq by min; {exp <— 2w |
) J
R min; exp _1(u)2
=1 J 2 Sij

R é o nimero de regras disponiveis;

f(x|6) = =1,..,m (1)

onde:

x;j € o valor da j-ésima variavel do vetor linha de entrada da nova observagao;
cij e s;j sdo o centro e dispersdo da fun¢ao de pertinéncia da j-ésima variavel, i-ésima
regra;
b; é o centro da fung¢do de pertinéncia da premissa da i-ésima regra.

A fuzzificagdo utilizada é do tipo singleton, as fungdes de pertinéncia para todas
as variaveis sdo gaussianas, regra do minimo para premissas e implicacdo e
defuzzificagdo por média dos centros. Para mais detalhes na construcdo do MLFE e

demais algoritmos, consultar Passino e Yurkovich(2001).

4.3 Medidas de Avaliacao

A andlise do poder de discriminacdo do modelo é fundamentada no uso de
indicadores de desempenho. E importante ressaltar que a avaliacdo da performance do
modelo segundo seu poder de discriminacdo é diferente de avaliar sua adequacao. Para
um mesmo conjunto de dados é possivel ajustar varios modelos utilizando diferentes

variaveis e técnicas. S6 entdo as capacidades de discriminacao de cada um sao medidas



e posteriormente adota-se o melhor deles, baseando a decisdo nas necessidades da
empresa.

Segundo Sicsu (2010), ndo é indicado basear a analise em uma tinica medida, por
isso, é pratica comum as instituicdes adotarem pelo menos dois dos varios indicadores
disponiveis. A seguir, sdo mostradas algumas dessas medidas (BCBS, 2005). Denota-se
os tomadores adimplentes da amostra por C,, os inadimplentes, C;, suas respectivas

estimativas (dadas pelo modelo) C, e C; e a nota de escore por k.

4.3.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O objetivo dessa medida é obter a maior distdncia entre as fun¢des de
distribuicdo acumulada dos escores dos tomadores adimplentes e inadimplentes, F, (k)

e F;(k), respectivamente,

C k<k C; k<k
Folk) = === =0 e Fyle) = =225 =0
a L

)
com k assumindo todos os valores do conjunto de possiveis escores. Calcula-se entdo a
maior diferenga entre as fungdes
KS = max[F, (k) - F;(k)].
Nesse caso, quanto maior a distdncia entre as distribuicoes, melhor a

discrimina¢dao do modelo, como pode ser mostrado na Figura 7.

Figura 7 - Teste KS
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Fonte - adaptado de Selau, 2008.



4.3.2 Area abaixo da curva ROC (AUROC)

A construcdo da curva ROC (Receiver Operating Characterisctic) baseia-se nos
conceitos de sensibilidade e especificidade e é ilustrada pela Figura 8, onde sao
mostradas as distribui¢des de escore para tomadores adimplentes e inadimplentes. A
sensibilidade do modelo é definida pela proporcao de clientes adimplentes que foram
classificados corretamente. A especificidade é definida como a proporc¢do de clientes
inadimplentes que foram classificados corretamente. O desejado de um modelo é que se
tenha alta sensibilidade e especificidade.

Caso o modelo fosse ideal, as distribuicbes de escores de adimpléncia e

inadimpléncia seriam separadas, mas em uma situacao real, a discriminagdo perfeita é

impossivel e as duas distribui¢des se sobrepdem em algum ponto.

Figura 8 - Distribuicdo de escores para clientes adimplentes e inadimplentes
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Fonte - adaptado de BCBS, 2005.

Para que uma decisdo seja tomada, um ponto de corte C é adotado, como
mostrado na Figura 8, portanto os individuos com escore menor do que C sdo
considerados inadimplentes, enquanto o0s que possuem escores maiores serao
classificados como adimplentes. A sensibilidade e a especificidade dependem do valor
do ponto de corte. Quando se aumenta o ponto de corte, a sensibilidade diminui e a
especificidade aumenta. Dessa forma, a Tabela 4 ilustra as quatro situacdes possiveis,

considerando que o evento seja a inadimpléncia.



Tabela 4: Classificacdo das decisoes.

Cliente
Decisao Inadimplente Adimplente
Recusa crédito Correta Erro tipo
Aprova crédito Erro tipo Il Correta

A taxa de acerto, ou sensibilidade, T4, é definida por

onde C; é o nimero de adimplentes previstos corretamente pelo modelo e C; é o nimero
total de adimplentes no grupo, para o escore C.

A taxa de alarmes falsos T4 é definida por

onde C ., é 0 nimero de clientes adimplentes que foram classificados incorretamente
como inadimplentes dado determinado escore C. O numero total de clientes
adimplentes é dado por C,,.

Assim tem-se que T4.(C), é a area sob a distribuicdo dos escores de clientes
inadimplentes e a esquerda do valor de corte C. Logo, para cada ponto de corte C, sdo
calculadas as taxas de acerto e de falso alarme. A curva ROC é um grafico de T, versus
Tr4 (Figura 9) ou Sensibilidade versus 1-Especificidade.

Teoricamente, é possivel obter infinitos pontos de T, e Tr4. Na pratica, dispoe-se
uma amostra de tamanho limitado, logo, a curva ROC é obtida através da interpolacao
linear desse conjunto de pontos. Considera-se o modelo com maior poder de
discriminacdo quanto mais ingreme for a curva ROC. Portanto, quanto maior o valor
AUROC (Area Under ROC), melhor a performance do modelo. Alguns softwares

estatisticos ja fornecem o valor AUROC.



Figura 9 - Curva ROC
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4.3.3 Razao de Acuracia (AR)

Para a obtencdo da razio AR, primeiramente constréi-se a curva CAP
(Cumulative Accuracy Profile). Os tomadores sao classificados do menor para o maior
escore, ou seja, do perfil mais arriscado para o mais confiavel. Para a fracdo de clientes
com escore até k, afere-se a proporg¢do em situacao de default (Figura 10).

Figura 10 - Curva CAP
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Fonte - adaptado de BCBS, 2005.
Um modelo de discriminagao perfeito seria capaz de atribuir os menores escores
aos tomadores inadimplentes, enquanto que os clientes adimplentes receberiam os
escores mais altos. Para um modelo sem qualquer poder discriminativo, a fracdo x de

tomadores com os menores escores conterdao x% do total de inadimplentes. Modelos



que avaliam situagdes reais estdo entre esses dois extremos. A qualidade do modelo é

medida pela razdo AR, definida por

ag

AR = —,

ap
onde ap denota a drea que um modelo perfeito ocuparia no grafico e ap é a drea ocupada
pelo modelo real. Logo, o modelo de crédito é considerado mais eficiente o quao

proximo de 1 for a razao AR.

4.3.4 Escore de Brier (BRIER)

O escore de Brier é um método que avalia a qualidade de previsio de uma
probabilidade e teve sua origem no campo de pesquisas meteoroldgicas. No entanto,
pode ser aplicado diretamente na avaliacao de modelos de risco.

Seja po,p1, -, Prx as probabilidades de default estimadas dos clientes

inadimplentes nas k classes de escore. O Escore de Brier é definido por

B = AN 0,)?
Jj=1
onde n denota a quantidade de clientes avaliados, p; é a probabilidade estimada de

defaut do j-ésimo cliente e 6; € definido por

6, =

{1, se ha inadimpléncia
j

0, caso contrario

Pela definicdo dada acima, segue que o escore de Brier estd sempre entre zero e
um. Quanto mais proximo de zero, melhor a estimativa das probabilidades. A
desvantagem dessa medida é a queda da perfomance para probabilidades muito

pequenas.

4.3.5 Distancia de Mahalanobis (DM)

Conforme comentado em Santos (2002), o modelo com melhor desempenho é
aquele que apresenta maior concentragdo de tomadores adimplentes com escores altos
e inadimplentes com escores baixos. Pode-se entdo comparar os escores médios dos
dois perfis de tomadores, levando em consideracao a variabilidade dos dados. Nota-se
que, dependendo da técnica utilizada para definir o escore, esse pode variar em um

intervalo de valores muito diferentes. Distancia de Mahalanobis é definida por



— —\2
pyz = Fa k). _Ski) ,
onde
_ ngSZ +nSt
Cng+n; =2
e kg, k; e S?, S? denotam respectivamente a média e variancia estimada dos escores
médios dos individuos adimplentes e inadimplentes. O nadmero de clientes adimplentes
é ny, o de inadimplentes é n;.
A discrimina¢ao do modelo serd melhor quanto maior for o valor da distancia de
Mahalanobis. Essa medida ndo possui intervalo de variacdo limitado, ou seja, varia entre

zero e infinito.



5 METODOLOGIA

0 banco de dados utilizado nesse trabalho consiste de propostas de concessado de
crédito na modalidade parcelado e foi fornecido por uma instituicdo financeira atuante
no mercado brasileiro com vasta experiéncia em concessao de crédito. Para proteger a
idoneidade da instituicdo e facilitar seu manuseio, o banco de dados teve todas as
varidveis categorizadas e nao identificadas. Os individuos contidos no banco foram
classificados de acordo com o modelo de Credit Scoring utilizado na institui¢do na época
da concessdo dos créditos, desenvolvido por meio da metodologia de Regressao
Logistica.

A comparacgao de desempenho entre esse modelo e o Sistema Fuzzy, é constituida
basicamente por medidas diretas como as taxas de erro e acerto na predicao e pelas
medidas de discriminacdo propostas, que sdo as utilizadas na pratica bancaria para
monitoramento de modelos de Credit Scoring, conforme Filho e Sleegers (2010).

Para a construcdo do Sistema Fuzzy, utilizou-se as mesmas variaveis do modelo
de regressdo logistica, adotando-se inclusive, as mesmas categorias. Para o
desenvolvimento do algoritmo MLFE, empregou-se apenas o software estatistico SAS
versdo 9.2, onde o sistema fuzzy proposto foi descrito em linguagem SAS/IML. As

medidas também foram calculadas através de planilhas eletrénicas, SAS e R.

5.1 Selecao da amostra

A base de dados disponivel possui informacdes reais de concessao de recursos,
cujo produto oferecido aos tomadores corresponde a uma linha de crédito sem
destinacdo especifica, com limite pré aprovado e disponibilizado automaticamente na
conta do cliente. O empréstimo tem taxa pré-fixada de prestacdes mensais e sucessivas
calculadas pelo Sistema de Amortizagdo Francés com vencimento escolhido pelo cliente
quando da efetivacdo da transac¢do. Os dados coletados referem-se a base historica do
periodo de setembro de 2007 a julho de 2009. As amostras foram retiradas

considerando dois periodos de tempo distintos:



e Amostra de desenvolvimento: contratos firmados de setembro de 2007 a julho

de 2008;

e Amostra de validagdo: contratos firmados de agosto de 2008 a julho de 2009.

De acordo com BCBS (2005), modelos de crédito sao bastante sensiveis a escolha
da amostra de validacdo. Para evitar dependéncia entre amostras, modelos
quantitativos devem ser construidos e validados usando amostras transversais no
tempo e universo. Uma amostra com propor¢ado de default muito baixa diminui o poder
do teste, aumentando assim a ocorréncia do erro tipo I. Com a inten¢do de evitar esse
problema e obter um conjunto de regras representativo tanto dos perfis adimplentes
quanto dos inadimplentes, a amostra de desenvolvimento foi tomada de forma que
houvesse proporc¢ao igual dos dois perfis. O esquema de amostragem é representado
pela Figura 11.

Figura 11 - Esquema de selecdo das amostras
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Fonte - a autora.

Na fase de testes computacionais, foi verificado que as condi¢des de Plenitude e
Consisténcia da base de regras foram satisfatoriamente alcangadas quando estabelecida
a partir de uma amostra de tamanho 7.000, da onde foram geradas 6.199 regras
respeitando a tolerancia adotada. A amostra de validagdo possui 30.000 observagdes.

Os escores obtidos em ambos modelos, CS e Fuzzy, é dado no intervalo [0,1]. No
entanto, é pratica comum das institui¢gdes trazer o escore para a casa das centenas e até
dos milhares, com o objetivo de facilitar sua leitura. Aqui, a nota foi trazida para o
intervalo [0,1000], seguindo o padrao utilizado pela instituicdo. Baseando-se no fato
que a saida originalmente é um numero entre zero e um, escolheu-se o limite de

tolerancia 0,2. O critério de escolha foi subjetivo, procurando apenas maximizar a

quantidade de acertos no minimo de tempo de processamento computacional.



5.2 Desenvolvimento do Sistema Fuzzy

Utilizando o algoritmo MLFE, a amostra de desenvolvimento foi usada para a
construcdo da base de regras. A adequacdo do modelo foi avaliada através da amostra
de validagdo. Para ambos procedimentos, o sistema MISO determinado pela fungdo (1)
foi aplicado. As entradas do sistema consistem nas 18 variaveis categorizadas que sao
usadas pela instituicdo no modelo logistico atual. A saida é uma variavel com dominio
entre zero e um, que atribui um escore ao tomador. Os diagnésticos foram alcancados
baseados no desempenho do modelo, segundo o ponto de corte adotado para o escore

fuzzy.
A programacao desenvolvida em SAS/IML se encontra no Apéndice A.



6 RESULTADOS

Inicialmente, os resultados das duas metodologias sdo apresentados em um
formato de grafico que é pratica da instituicdo financeira. As distribuicdes dos escores
para os tomadores adimplentes e inadimplentes sdo apresentadas na forma de
distribui¢des normais com média e variancia extraidas dos resultados. Porém, isso nao
quer dizer que a distribuicdo do escore seja necessariamente Normal. Da analise das
Figuras 12 e 13, percebe-se que as distribui¢des de adimplentes e inadimplentes estdo
bastante sobrepostas em ambas abordagens e nos dois casos o escore médio dos

adimplentes é mais alto.

Figura 12 - Distribuicdo dos escores obtidos pelo modelo CS.
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Figura 13 - Distribui¢ao dos escores obtidos pelo Sistema Fuzzy.
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Nota-se também, que a diferenca entre as médias das distribuicoes de
adimplentes e inadimplentes é maior no Sistema Fuzzy, sugerindo maior poder de

discriminacao entre as duas categorias de cliente.

6.1 Avaliacao com base no Credit Score

0 modelo empregado no calculo do escore de crédito foi construido a partir uma
base mais antiga do que a disponibilizada para esse estudo, portanto ha o risco de que
tenha sofrido perda de adequacgdo, o que poderia distorcer os diagnosticos citados nessa
secdo. Esse risco é minimizado pela utilizagio de rotinas de acompanhamento do
desempenho do modelo, que buscam identificar alteracées significativas na distribuicdo
utilizada no desenvolvimento do modelo com a avaliada.

Os indicadores utilizados para essa finalidade demonstram que o modelo nao
sofreu alteracdes que justifiquem interveng¢des para ajustar perda de estabilidade e/ou
capacidade de discriminagdo. Além disso, os parametros adotados pela instituicao
financeira para aceitacdo de clientes, tal como definicdo de ponto de corte e demais
politicas, ndo estdo retratados nesse trabalho.

O ponto de corte adotado para analise foi escolhido de forma que maximizasse a

taxa de acertos na predi¢do, como é visto na Tabela 5. Dessa forma, tomadores com nota



escore até 400 seriam ditos inadimplentes, enquanto que os restantes, inadimplentes. A
decisdo do ponto de corte é fundamental para avaliar os indicadores de modelos de
credit scoring, porque é a referéncia para determinar a capacidade de acerto do modelo.
Por isso nesse trabalho adotou-se o valor que maximizasse a taxa de acerto. Essa
abordagem, no entanto, ndo leva em conta o custo dos erros, nem o critério de
maximizacdo de rentabilidade que em muitos casos sdo utilizados por instituicdes

financeiras na decisdo de concessio de crédito.

Tabela 5: Avalicdo do modelo de Credit Scoring

Estimado pelo Perfil real
1 _ _ Total
modelo Inadimplente Adimplente
Inadimplente 5.357 5.248 10.605
Adimplente 6.527 12.868 19.395
Total 11.884 18.116 30.000

Para o modelo de CS desenvolvido com base na Regressao Logistica, a taxa de
classificacdo correta de adimpléncia, ou sensibilidade, é de 71,03% enquanto que a
especificidade é de 45,07%. A taxa global de acertos na estimativa é de 60,75%.

Na Tabela 6 sao apresentados os valores das medidas de avaliagdo. Uma vez que
ndo se teve acesso as referéncias adotadas pela instituicdo, optou-se por adotar os
valores propostos por Filho e Sleegers (2010) em um trabalho publicado pela revista

Tecnologia de Crédito, da Serasa Experian e sao encontrados no Anexo A.

Tabela 6: Avalicdo do modelo de Credit Scoring

KS AR AUROC DM BRIER
Medida 21,33 0,35 0,63 0,48 0,32
Classificagdo | Baixa  Aceitavel Baixa Baixa -

Nota: Ndo foram encontrados valores de referéncias para o escore de Brier.

Os resultados da avaliacdo apontam que o modelo por Regressao Logistica
apresentou baixa capacidade de discrimina¢do, sendo que somente o indicador AR,

obteve classificacao aceitavel.



6.2 Avaliacao com base no Sistema Fuzzy

Para o sistema fuzzy, foi adotado o ponto de corte que maximizou os acertos nas
estimativas, de acordo como mostrado na Tabela 7. Assim sendo, individuos com
escores acima de 400 sdo classificados como adimplentes e o restante como
inadimplentes. Nesse caso, o corte que maximizasse a taxa de predicdo correta, era um

valor esperado, ja que observou-se na amostra essa proporc¢ao de inadimpléncia.

Tabela 7: Avalicdo do modelo Fuzzy

Estimado pelo Perfil real
1 _ _ Total
modelo Inadimplente Adimplente
Inadimplente 5.104 3.570 8.674
Adimplente 6.780 14.546 21.326
Total 11.884 18.116 30.000

Nota-se que, para a configuracdo adotada para o sistema fuzzy, a sensibilidade
caiu em relacao ao modelo de CS, apresentando taxa de 42,95%. Em compensacao, a
especificidade aumentou para 80,29%. O modelo apresentou taxa global de acertos de
65,50%.Com base nos critérios usados (Tabela 8), o poder discriminativo do sistema
fuzzy obteve avaliacdo satisfatoria, com classificagdo “boa” para a medida AR e
“aceitavel” para as demais.

Nao somente pela classificagdo, mas também considerando a diferenca entre os
valores obtidos para todos os indicadores, observa-se que o sistema fuzzy apresentou
resultados bem superiores ao da Regressao Logistica, conforme os parametros

utilizados nesse estudo.

Tabela 8: Avalicdo do modelo Fuzzy

KS AR AUROC DM BRIER
Medida 29,36 0,54 0.69 0,71 0,34
Classificacao | Aceitavel Boa Aceitavel Aceitavel -

Nota: Ndo foram encontrados valores de referéncias para o escore de Brier.



Como dito anteriormente, a variavel de saida do sistema fuzzy ndo tem
interpretacdo no universo das probabilidades, porém esse conceito foi extrapolado no

calculo do Escore de Brier, somente a titulo de curiosidade.



7 CONCLUSAO

A compreensao humana da maioria dos processos é em grande parte baseada em
conceitos imprecisos do nosso raciocinio. Essa imprecisio, quando comparada as
quantidades exatas necessarias para que um computador atinja a mesma resposta, é
sem ddvida uma informacdo que, se empregada da maneira correta, é de grande
utilidade. A habilidade de incorporar tal raciocinio em problemas que até entdo sao
considerados intrataveis e complexos, é a caracteristica que légica fuzzy uma
ferramenta eficaz.

Essa eficacia foi mostrada no diagndstico apresentado na seg¢ao anterior, que
mostra melhor desempenho geral do Sistema Fuzzy, de acordo com as medidas
adotadas. Além de o Sistema Fuzzy ter apresentado melhor desempenho em acertos, as
medidas, em geral, também apontam para o melhor poder de discriminagdo desse em
relacdo ao modelo de Credit Scoring.

A construcao do Sistema Fuzzy em linguagem SAS/IML permite a facil conversao
para outras linguagens de programacao, além de admitir a incorporacdo de outras
abordagens, adaptando-se totalmente ao tipo de dado disponivel e aos objetivos que a
instituicdo almeja atingir.

Para que os resultados sejam ainda mais satisfatérios, é necessario testar a
influéncia de cada variavel na estimacdo da resposta, tanto em separado quanto em
grupos, e assim decidir qual é a melhor configuracao para o sistema. Preferencialmente,
esses testes devem ser conduzidos usando as variaveis quantitativas em sua forma
original, o que permite agregar ao sistema o maximo de informacdo durante a
inferéncia.

Por se tratar de um algoritmo que nao necessita de um software especifico para
funcionar, o Sistema Fuzzy desenvolvido pode ser implementado em um sistema real de
decisdo de crédito para agilizar e amparar as decisdes tomadas. O fato do ponto de corte
adotado nao levar em conta os custos que envolvem essa decisdo é um fator que deve
ser estudado com profundidade quando da implantagdo do sistema.

Como sugestdo para trabalhos futuros, visando a melhora da performance do
sistema, a inferéncia Bayesiana poderia ser utilizada quando da auséncia de
conhecimento especialista. Além disso, pode-se implementar algoritmos hibridos, ou

seja, combinacdo de dois ou mais algoritmos automaticos na formacao da base de regras



e até a combinacao do sistema fuzzy com técnicas estatisticas. Outra saida seria testar a
sensibilidade do sistema para diferentes funcdes de pertinéncia e empregar testes de
exaustdo para obter parametros mais adequados para a definicdo das fung¢des de

pertinéncia e tolerancia.
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APENDICE A - Programacdo desenvolvida

/***********************************************************************/

/* MLFE Modified Learning From Example Fuzzy System Method */
/* Written by Lore Martins Bueno */
/* Standard MISO Fuzzy System x/
/* Gaussian MF for inputs and output */
/* Singleton Fuzzification x/
/* Minimum/Multiplication Method for premise and implication */
/* Center Average Defuzzification */
/* */

/‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k*‘k‘k‘k‘k*‘k***********************/

/‘k*********************SUB FUNCTIONS*‘k‘k***********************/
title 'Gauss w=4 sigma=0.5 s=0.6 ef=0.2";
proc iml;
*GAUSS MEMBERSHIP FUNCTION;
start gauss(x,c,s);
mu=exp (- (((x-c)/s) **2)/2);
return (mu);
finish gauss;

*TRIANGULAR MEMBERSHIP FUNCTION;

start triang(x,c,s);
if x<=c then mu=max (0, (1+(x-c)/s)):
else mu=max (0, (1+(c-x)/s));

return (mu) ;

finish triang;

*PRODUCT FOR PREMISE AND IMPLICATION;
start prod(x);
xcol=7j (nrow(x),1,1);
do i1i=1 to nrow(x);
do j=1 to ncol (x);
xcol [i]=xcol [i]#x[i,3];
end;
end;
return (xcol);
finish prod;

/*k**k***k**k***k*****k***k**k***k**k***k**k***k**k***k***k****************************/

/* SYSTEM INPUTS */
/* MISO SYSTEM */
/* n input variables (X1,...,Xn), 1 output variable (Y). *x/
/* Tolerance for fuzzy system output 'ef'. */
/* Weight factor (overlap between MF of rules) 'W'. *x/
/* Initial spread for MF of premises of the first rule 's'. */
/* Training Set 'G'. */
/* */

/**********************************************************************/

*PARAMETERS;
*Input Training Set ('in-time') MODEL CONSTRUCTION;
use training var{
varl9 var20 var2l var22 var23 var24 var25 var26 var27 var28 var29 var30
var3l var32 var33 var34 var35 var36};
read all into x;
use training var{cliente};
read all into y;



ef=0.2;
w=4;
sigma=0.5;

/**********************************************************************/

/* MLFE-Develop both membership functions and rules using training set*/
/**********************************************************************/

*1st STEP - Define 1lst data set as 1st rule;
B=Y[1,]; *1lst Consequent = center for 1lst output MF;
C=X[1,]; *MF Center designed by rule R;

S=3(1,ncol (x),1)*sigma; *Spread designed by rule R;
mu=j (1,ncol (x),1l); *Membership values matrix;
*ADDING NEW RULES TO RULE BASE;

do i=2 to nrow(x);
do j=1 to ncol (x);
do k=1 to nrow(c);
ulk,jl=gauss(x[i,jl,clk,Jjl,slk,]Jl); *Gauss or Triang;
end;
end;

*PRODUCT FOR PREMISE AND IMPLICATION;
muprod=prod (mu) ;
do i=1 to nrow (mumin) ;

if muprod[i]=0 then muprod[i]=0.1;
end;

*MINIMUM FOR PREMISE AND IMPLICATION;
mumin=mul[, ><];

*ESTIMATING G(x) BY F(x);
f=mumin/mumin[+];

f=muprod/muprod[+];

f est=b *f;

if abs(f est-y[i,]
cl=7(1,ncol(
c1=repeat( x[
dif=abs(c-cl
min=dif[><,];
min=min/w,
s=s//min;
b=b//yI[i,]
c=c//xI[i,1;
end;
mu=j (nrow (c),ncol(c),1);
do n=1 to nrow(s);
do m=1 to ncol(s);
if s[n,m]=0 then s[n,m]=0.6;

)>ef then do;
c),1);
i,1,nrow(c));
)

’

end;
end;
end;



*CREATING DATA SETS FOR OUTPUTS;
show datasets;

create bib.rules var{b};

append; close bib.rules;

create bib.centers from c;

append from c; close bib.centers;
create bib.spreads from s;

append from s; close bib.spreads;

/*********************************************************************/

/* MLFE - TESTING FUZZY SYSTEM AND INFERING ABOUT INPUT DATA */
/*********************************************************************/
proc iml;
use bib.centers5 var{
coll col2 col3 cold col5 col6 col7 col8 col9 coll0 colll coll2 coll3 coll4d
coll5 coll6 coll7 coll8};

read all into c;

use bib.spreads5 var({
coll col2 col3 cold col5 col6 col7 col8 col9 co0ll0 colll coll2 coll3 coll4
coll5 coll6 coll7 coll8};

read all into s;

use bib.rules5 var{b};
read all into b;

*Input Test Set ('out of time') MODEL VALIDATION;
use validation var/{
varl9 var20 var2l var22 var23 var24 var25 var26 var27 var28 var29 var30
var3l var32 var33 var34 var35 var36};
read all into g;

mu=7j (nrow(c),ncol(c),1);
f est=j(nrow(g),1,1);

do i=1 to nrow(qg);
do j=1 to ncol(qg);
do r=1 to nrow(c);
mulr,jl=gauss(gli,jl,clr,jl,slr,Jl);
end;
end;
muprem=mu /[, ><];
*xx* CHOOSE BETWEEN MINIMUM OR PRODUCT ;

muprem=prod (mu) ;

f=muprem/muprem[+] ;
f est[i]=b *f;
end;

create estimate from f est;
append from f est; close estimate;

quit;



APENDICE B - Graficos das medidas de avaliacdo
KS e AUROC

Figura 14: Grafico KS para o modelo de Credit Scoring
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Figura 15: Grafico KS para o Sistema Fuzzy
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Figura 16: Curva ROC para modelo CS
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Figura 17: Curva ROC para Sistema Fuzzy
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ANEXO A - Valores de referéncia para as medidas
de avaliacao adotadas

Tabela 9 - Referéncia para KS

Valor da medida Discriminacao
KS < 15 Muito baixa
15 < KS <25 Baixa
25 < KS <35 Aceitavel
35 < KS <45 Boa
KS > 45 Excelente

Fonte - Filho e Sleegers, 2010.

Tabela 10 — Referéncia para AUROC

Valor da medida Discriminacgao
AUROC < 0,60 Muito baixa
0,60 < AUROC < 0,68 Baixa
0,68 < AUROC < 0,74 Aceitavel
0,74 < AUROC < 0,80 Boa
AUROC = 0,80 Excelente

Fonte - Filho e Sleegers, 2010.

Tabela 11 - Referéncia para AR

Valor da medida Discriminacgao
AR < 0,20 Muito baixa
0,20 < AR < 0,35 Baixa
0,35 < AR < 0,48 Aceitavel
0,48 < AR < 0,60 Boa
AR = 0,60 Excelente

Fonte - Filho e Sleegers, 2010.



Tabela 12 - Referéncia para Distancia de Mahalanobis

Valor da medida Discriminacao
DM < 0,35 Muito baixa
0,35< DM < 0,65 Baixa
0,65 < DM < 0,90 Aceitavel
090 < DM < 1,21 Boa
DM > 1,21 Excelente

Fonte - Filho e Sleegers, 2010.

Observagdo: Nao foram encontrados valores de referéncia para o Escore de Brier.



